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Resumen

Las células troncales humanas hESCs poseen caracteristicas Unicas como son la pluripotencialidad y
la autorrenovacion, la manutencién de estas capacidades dependen de factores de transcripcion como
OCT4, SOX2 y NANOG, también del mantenimiento de un nicho hipdxico acompafado de un
metabolismo caracterizado por un elevado consumo de glucosa y produccion de lactato a través de la
glucdlisis aerdbica. Estas células tienen la capacidad de dar origen a todos los linajes embrionarios a
través de procesos de diferenciacion que conlleva a una reprogramacion metabdlica donde el flujo
energético deja de depender de la glucolisis anaerobia y comienza a generarse ATP a través de la
fosforilacion oxidativa principalmente, este metabolismo oxidativo genera cofactores como el NAD+
gue, ademas de ser un cofactor esencial en las reacciones metabdlicas de 6xido-reduccion, sirve como
sustrato de enzimas dependientes de NAD+ como son las PARPs o las sirtuinas. Recientemente ha
comenzado a reportarse una relacion entre los cambios en el metabolismo de 6xido-reduccién y los
procesos de diferenciacion en células troncales, donde enzimas como las sirtuinas juegan papeles
esenciales no solo en la reprogramacion metabdlica si no también en la regulacion de la pluripotencia y
homeostasis de las hESCs. La sirtuina 1 (SIRT1) en una enzima con funcion de desacetilasa de
histonas que ha sido vinculada con procesos de diferenciacién celular y su regulacion a través de la
transicion metabolica, sin embargo, ain se desconoce como regula este proceso a nivel
transcriptomico y de forma dinamica. Para conocer el papel de SIRT1 durante un proceso de
diferenciacion se utilizé6 una linea celular de hESCs con una delecion total de SIRT1 (H9 SIRT17) y un
modelo de knockdown (H9 SIRT128%4) que fueron sometidos a protocolos de diferenciacion para
obtener neuronas dopaminérgicas y adipocitos (respectivamente), para posteriormente utilizar una
técnica de scRNAseq de 10X Genomics para obtener el transcriptoma de estas células. Los resultados
de este trabajo demostraron que SIRT1 es esencial para la correcta diferenciacion celular de las
hESCs, en la condicién H9 SIRT125 se obtuvo una menor cantidad de adipocitos maduros respecto a
la condicion H9 WT, esto corroborado a través de una tincién de rojo oleoso, en contraste, la condiciéon
H9 SIRT1”, mostr6 que SIRT1 es esencial no solo en la correcta diferenciacién celular si no que es
necesaria para la supervivencia de estas, las células H9 SIRT1” no respondian al estimulo de
diferenciacién a neuronas dopaminérgicas y finalmente morian al alcanzar el dias 12 del protocolo de
diferenciacion, es por esto que se eligieron las células de esta condicion para realizar el scRNAseq en
los dias 0 (estado basal) y 6 (progenitor neural o NPC). Al analizar los datos de la condicion H9 SIRT1
" en el dia 0 se encontrd que la delecién de SIRT1 producia heterogeneidad interpoblacional debido a
la aparicion de identidades relacionadas con mesodermo (Mesenchymal Stem Cells o MSC) y a que un
porcentaje elevado de la poblacién se asociaba con la identidad de iPScells y no con hESCs como

ocurria en la condicion WT, esto indica que SIRT1 tiene un papel importante en la conservacion del
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estado pluripotente, asi como las caracteristicas de troncalidad en hESCs. Posteriormente a través de
andlisis de enriquecimiento de los genes diferencialmente expresados entre la condicion H9 WT y H9
SIRT1" se encontré que los procesos mas afectados eran el metabolismo y la traduccion, ya que la
condicién H9 SIRT1" mostraba activacion de metabolismo de lipidos mediada por SREBP y los genes
regulados a la baja en esta misma condicion mostraba un decrecimiento en la actividad traduccional y
procesamiento de RNA ribosomal, por lo que SIRT1 esta involucrada en el control del switch
metabdlico en las células hESCs asi como en el control del nivel de actividad traduccional celular.
Finalmente se realiz6 el andlisis de los genes que cambiaban a lo largo del proceso de diferenciacion,
usando técnicas de pseudotiempo y analisis de trayectoria, y se encontraron 94 genes gue tenian
comportamientos diferencialmente significativos en la etapa final del protocolo (cercano al dia 6), estos
genes estaban relacionados con el proceso de remodelacion extracelular y correcto establecimiento
del linaje neuroectodermico, con la regulacién del ciclo celular y la entrada al arresto celular, que es
esencial durante las etapas tempranas de diferenciacion en hESCs y como ultima instancia,
relacionados con la conservacion de marcadores de pluripotencia, la condicién H9 SIRT1” mostré un
nivel de expresion bajo de los genes encargados de estos tres procesos lo que sugiere que SIRT1
regula el eje de diferenciacién de hESCs a NPC a través de un correcto establecimiento de la matriz
extracelular y la interaccién con ella, de la mano es importante para permitir que las células H9 entren
en arresto celular y tengan control sobre las fases G1 y G2/M para diferenciarse correctamente. El
caso de los marcadores de pluripotencia, donde en la condicion H9 SIRT1” no se observaba el
decrecimiento en la expresion en contraste a la condicién H9 WT, puede ser indicador de que la SIRT1
es esencial para llevar a cabo el proceso de “escape de la troncalidad” necesario para llevar a cabo el

compromiso de linaje y posterior diferenciacion.
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Abstract

Human embryonic stem cells (hESCs) possess unique characteristics such as pluripotency and self-
renewal, and the maintenance of these abilities depends on transcription factors such as OCT4, SOX2,
and NANOG, as well as the maintenance of a hypoxic niche accompanied by a metabolism
characterized by high glucose consumption and lactate production through aerobic glycolysis. These
cells have the capacity to give rise to all embryonic lineages through differentiation processes that
involve metabolic reprogramming, where the energy flow shifts from anaerobic glycolysis to primarily
generating ATP through oxidative phosphorylation. This oxidative metabolism generates cofactors such
as NAD+, which, in addition to being an essential cofactor in redox metabolic reactions, serves as a

substrate for NAD+-dependent enzymes such as PARPSs or sirtuins.

Recently, a relationship has been reported between changes in redox metabolism and stem cell
differentiation processes, where enzymes such as sirtuins play essential roles not only in metabolic
reprogramming but also in the regulation of pluripotency and homeostasis of hESCs. Sirtuin 1 (SIRT1)
is a histone deacetylase enzyme that has been linked to cellular differentiation processes and its
regulation through metabolic transition. However, it is still unknown how SIRT1 dynamically regulates

this process at the transcriptomic level.

To investigate the role of SIRT1 during differentiation processes, an hESC cell line with a total deletion
of SIRT1 (H9 SIRT1-/-) and a knockdown model (H9 SIRT1AEx4) were used to obtain dopaminergic
neurons and adipocytes (respectively) through differentiation protocols, followed by 10X Genomics
scRNAseq technigue to obtain the transcriptome of these cells. The results of this study demonstrated
that SIRT1 is essential for proper cellular differentiation of hESCs. In the H9 SIRT1AEx4 condition, a
lower number of mature adipocytes were obtained compared to the H9 WT condition, as confirmed
through an oil red staining. In contrast, the H9 SIRT1-/- condition showed that SIRT1 is not only
essential for proper cellular differentiation but is also necessary for the survival of these cells. The H9
SIRT1-/- cells did not respond to the dopaminergic neuronal differentiation stimulus and eventually died
on day 12 of the differentiation protocol. Therefore, cells from this condition were chosen to perform the
scRNAseq on days 0 (basal state) and 6 (neural progenitor or NPC).

Upon analyzing the data from the H9 SIRT1-/- condition on day O, it was found that SIRT1 deletion
produced interpopulation heterogeneity due to the appearance of identities related to mesoderm
(Mesenchymal Stem Cells or MSCs) and a high percentage of the population being associated with
iPScells identity rather than hESCs as observed in the WT condition. This indicates that SIRT1 plays an

important role in the preservation of pluripotency state and stemness characteristics in hESCs.
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Furthermore, the enrichment analysis of differentially expressed genes between the H9 WT and H9
SIRT1-/- conditions revealed that the most affected processes were metabolism and translation. The
H9 SIRT1-/- condition showed activation of lipid metabolism mediated by SREBP, while the
downregulated genes in this condition showed decreased translational activity and ribosomal RNA
processing, indicating that SIRT1 is involved in the control of the metabolic switch in hESCs and
cellular translational activity. Finally, analysis of genes that changed during the differentiation process
using pseudotime and trajectory analysis identified 94 genes with differentially significant behavior in
the final stage of the protocol (around day 6), which were related to extracellular remodeling, proper
establishment of neuroectodermal lineage, cell cycle regulation, and entry into cell arrest, which is
essential during early differentiation stages in hESCs. The H9 SIRT1-/- condition showed low
expression levels of genes responsible for these three processes, suggesting that SIRT1 regulates the
hESC-to-NPC differentiation axis through proper establishment and interaction with the extracellular
matrix. It is also important for allowing H9 cells to enter cell arrest and have control over the G1 and
G2/M phases to differentiate properly. The case of pluripotency markers, where the H9 SIRT1-/-
condition did not show a decrease in expression in contrast to the H9 WT condition, may indicate that
SIRTL1 is essential for carrying out the process of "exit from stemness" necessary for lineage

commitment and subsequent differentiation.
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1.- Introduccioén:

1.1. Células pluripotenciales y células troncales embrionarias (ESC’s)

Las células troncales embrionarias (ESC’s) son esenciales para el desarrollo de los tejidos durante la
embriogénesis, asi como en el mantenimiento de la homeostasis y regeneracion de estos tejidos en
condiciones como lesiones o heridas durante las etapas posnatales. Estas células poseen
caracteristicas especificas como la capacidad de dar origen a distintos linajes celulares
(totipotencialidad, pluripotencialidad o multipotencialidad) mediante procesos de diferenciacion. Otra
caracteristica esencial de estas células es la capacidad de autorrenovacion (Ito & Suda, 2014) ya que
tras una division celular pueden dar origen a nuevas células troncales y a la vez generar células

dirigidas a un patrén de diferenciacion determinado (Figura 1).
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Figura 1: Autorrenovacion de ESC’s. (a) Division asimétrica de mantenimiento, se da origen a una ESC y una
célula comprometida a un nuevo linaje celular; (b) Division asimétrica de diferenciacion, se da origen a nuevas
células comprometidas y se agota la poblacion ESC’s; (c) Division de expansidon, ocurren una serie de divisiones
simétricas que expanden el numero de ESC’s para posteriormente continuar generando células comprometidas a
diferenciacion. Modificado de: Ito K. y Suda T. Nat Rev Mol Cell Biol, 2014

Durante la embriogénesis, la unién de los gametos da origen a un cigoto que posteriormente se
convierte en morula tras procesos de proliferacién y division celular, en esta etapa las células son
totipotenciales debido a que pueden dar origen a todos los tejidos embrionarios y extraembrionarios.
Las células totipotenciales contindan diferencidndose hasta llegar a una etapa conocida como
blastocisto donde dan origen a un grupo de células mas diferenciadas conocidas como “células
pluripotenciales” que daran origen a las tres capas germinales del embrion (endodermo, mesodermo y
ectodermo) que se diferenciaran aiin mas hasta formar todos los tejidos del embrién (Weger et al.,
2017).

Las ESC’s se derivan de la masa celular interna del blastocisto y poseen todas las caracteristicas
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pluripotenciales asi como la capacidad de autorrenovacion, pueden ser cultivadas in vitro e incluso

pueden ser inducidas a diferenciarse en los distintos tipos de tejido (Figura 2).

Figura 2: Tipos celulares y embriogénesis. Tomado de: Weger et al. Developmental Biology, 2017.
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Las ESC’s poseen también algunos factores de transcripcion especificos que permiten identificarlas y
aislarlas, algunos de estos son los factores de transcripcién Oct4 y Nanog que estan implicados en la
formacion y supervivencia de este linaje celular, por otro lado, el factor de transcripcién Sox2 es
reconocido como esencial para mantener la pluripontencialidad en estas células (Rodrigues et al.,
2020).

1.2. Metabolismo de ESCs.

Durante la formacion de la masa interna del blastocisto y el establecimiento de las ESCs las células se
compactan y migran lo que desencadena una nueva fase proliferativa y requerimientos metabélicos
especificos, estas condiciones generan que las ESCs aumenten el flujo de glucosa hacia su interior e
incrementa la expresiéon de transportadores de glucosa como GLUT1 y GLUT3, también incrementa la
actividad de enzimas de la via como la hexocinasa y fosfofructocinasa 1 (Shyh-Chang et al., 2013). Por
otro lado se ha reportado que en la ESC’s las mitocondrias presentan un bajo potencial en su
membrana lo que es indicativo de una baja actividad mitocondrial (Van Blerkom, 2009) lo que indica
gue las ESC’s dependen fuertemente de la glucolisis en condiciones anaerdbicas para obtener su
energia.

La obtencién de ATP a través de la fosforilacién oxidativa y la cadena respiratoria es caracteristica de
células mucho mas diferenciadas (Figura 3) debido a que se ha observado que el aumento en la

actividad mitocondrial se relaciona directamente con el nivel de diferenciacion celular, por otro lado un
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metabolismo basado en glucolisis aporta cofactores y subproductos como el NAD* que son cruciales
en el desarrollo, proliferacion y mantenimiento de la pluripotencialidad en las ESC (Ito & Suda, 2014).
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Figura 3: Pluripotencialidad y su relacion con el metabolismo. Modificado de: Ito K. y Suda T. Nat Rev Mol Cell
Biol, 2014

La dependencia de la glucdlisis anaerobia puede parecer desventajosa ya que solo se obtienen 4 ATP
por molécula de glucosa que ingresa a la via, en comparacion la fosforilacién oxidativa es capaz
generar 36 ATP por molécula de glucosa ingresada. Sin embargo, una cantidad semejante de ATP
puede ser obtenida si se logra mantener un flujo constante de glucosa en la via de la glucdlisis. El flujo
de glucosa constante se obtiene debido a la alta concentraciéon de la coenzima nicotinamida adenina
dinucledtido (NAD*) que es esencial en la reaccion de conversion de gliceraldehido 3-fosfato a 1-3
bifosfoglicerato durante glucolisis, esta alta concentracion de NAD* es regenerada a traves de la
accion de la enzima lactato deshidrogenasa cuando se genera lactato en condiciones anaerobias (Heo
et al., 2017).

Las funciones principales del NAD*y el NADH se puede clasificar en las siguientes categorias: 1)
Reacciones de 6xido reduccién donde NAD*y NADH actian como coenzimas; 2) Reacciones
catalizadas por la NADH oxidasa que oxida NADH a NAD* generando especies reactivas oxigeno
(ROS) como subproducto; 3) El catabolismo de NAD* para generar otras moléculas que contengan
nicotinamida a través de enzimas consumidoras de NAD*, 4) La conversion de NAD* en NADP a
través de cinasas de NAD* (Ying, 2006).
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1.3. NAD" y regulacion REDOX

La produccion de NADP asi como la conversion de NAD* a NADH y viceversa a través de reacciones
redox son componente principales del metabolismo, por un lado otorgan la energia quimica necesaria
para el anabolismo de moléculas a través de la via de las pentosas fosfato que dependen de la
presencia de NAPDH o durante el catabolismo de moléculas para la obtencion de energia (como el
flujo de glucosa previamente descrito) sin embargo la produccion de ROS consecuencia de esta
conversion tiene también un papel fundamental en la manutencion de las capacidades de

autorrenovacioén y troncalidad en las ESCs.

En las células troncales embrionarias los cambios en el estado de oxidacion, también llamados
regulacién redox, son responsables de la comunicacién entre el nacleo celular y las mitocondrias
(Gomes et al., 2013). La comunicacién nucleo-mitocondria mediada por la regulacion redox es parte
importante de la coordinacién entre el metabolismo celular y la remodelacion de la cromatina, por ende
parte importante de la regulacién de expresion génica, control del ciclo celular, reparacion del DNA Yy la

diferenciacion celular.

La regulacién del balance redox dentro de las ESCs es esencial para mantener la capacidad de
autorrenovacion (Ushio-Fukai & Rehman, 2014), las ESCs utilizan enzimas antioxidantes para eliminar
el ROS intracelular, algunos de los factores involucrados en esto son la familia de factores de
transcripcién forkhead homeobox type O (FOXO) y el factor NRF2 (Shi et al., 2012)

Otra proteina involucrada en el mantenimiento de la capacidad de autorrenovacién es la proteina
multifuncional APE1/REF1 debido a su capacidad de control la respuesta a estrés oxidativo y la
disminucion de la acumulacion de ROS mediante su unién a factores de transcripcion como HIF1-a,
NERF2 y p53 (Angkeow et al., 2002).

1.4. Enzimas consumidoras de NAD+

El NAD" tiene también un papel fundamental como substrato de algunas enzimas que a partir de su
catabolismo producen mdleculas con nicotinamida o moléculas que contienen ADP-ribosa, estas
reacciones pueden tener varias funciones bioldgicas importantes. El primer grupo de enzimas y uno de
lo méas importantes son las Poli-ADP-ribosa polimerasas (PARPs) que consumen NAD™ para producir
nicotinamida y polimeros de poli-ADP-ribosa (PAR), su funcién es crucial en la reparacion del dafio al
DNA ya que cuando este ocurre por algun agente quimico o fisico la PARP se une al sitio del dafio
comenzando a polimerizar moléculas de PAR gque genera mediante el catabolimo del NAD* disponible,

esto genera el reclutamiento de otras proteinas involucradas en las reparacion de los sitios de ruptura
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en el DNA. En segundo lugar, tenemos a las enzimas mono ADP-ribosil transferasas (ARTSs) (Lupi et
al., 2000) que de igual forma catabolizan el NAD* para producir nicotinamida y monémeros de ADP-
ribosa, estos Ultimos son transferidos a algunas proteinas modificando su funcién generando un estado
permanentemente activo o por otro lado inhibiendo la funcion de la proteina blanco (Lupi et al., 2000).
Las NAD" cinasas catalizan la conversion de NAD* en NADP, este ultimo es esencial en vias
anabdlicas donde las ESCs utilizan la energia quimica producida por esta molécula y su estado
reducido para sintetizar nucleétidos a través de la via de las pentosas fosfato (Ying, 2006). Por ultimo
el NAD" funciona también como un substrato de un grupo de enzimas remodeladoras de la cromatina
gue se encargan de regular los programas epigenéticos y que mantienen la proliferacion y
pluripotencialidad de las ESCs, estas enzimas son las desacetilasas de histonas (HDACS)
dependientes de NAD* conocidas como sirtuinas. Estas enzimas llevan a cabo la desacetilacion al
transferir el grupo acetilo de algun residuo de lisina presente en una histona u otra proteina a una
molécula de NAD* (Sauve, 2010), en el proceso se libera la nicotinamida y se produce una molécula de
2-O-acetil-ADPR (Figura 4).

Existen 7 sirtuinas en mamiferos, las cuales tienen distintos roles durante el desarrollo embrionario y la
diferenciacion de la ESCs a distintos linajes celulares maduros, al mismo tiempo desempefian un rol
crucial durante el mantenimiento de las caracteristicas de troncalidad en las ESCs. En las células
embrionarias troncales de raton (mESCs) la sirtuina 1 (SIRT1) es la sirtuina mas expresada , seguida
por sirtuina 6 (SIRT6) vy sirtuina 7 (SIRT7) (Efroni et al., 2008). El knock out de estas tres sirtuinas en
células germinales causa defectos notorios en el desarrollo embrionario enmarcando la importancia
gue tienen en los procesos de diferenciacion y regulacién epigenética del desarrollo (Fang et al.,
2019).

19



NAD
| g o 2-O-acetyl-ADPR
o N
®

Il AMP —P—O
AMP—Il’—O 5
o

OH

OH OH 0
PARPs
Sirtuins
ARTS
N~ CONH;
H;0 |
\ nicotinamide
Tc;xuiu Peptide
’]‘“ NH
- 0 |
O—(I. 0=C ®
| Hy H; Hy H | Hy H; H; H;
CGH-C —C'=C'—C - CH-C' —C —C —C —NH;
NH N'IH
Peptide Peplide
) Deacetylated
Acetyllysine i
Substrate e

Substrate

Figura 4: Desacetilacion catalizada por sirtuinas. Se puede observar que mediante hidrolisis y el catabolismo de
una molécula de NAD se remueve un grupo acetilo de un residuo de lisina en la proteina objetivo, generando una
molécula de 2-0-acetil-ADPR, nicotinamida y la proteina objetivo desacetilada. Tomado de: Sauve, A. A. BBA,
2010

1.5. SIRT1y las ESCs

De las sirtuinas anteriormente mencionadas SIRT1 tiene un papel fundamental caracteristico durante
el desarrollo y diferenciacion en las ESCs. Los niveles de expresion de SIRT1 son muy elevados en los
embriones preimplantados de ratdn, a partir de la etapa de dos células donde se empieza a expresar el
genoma embrionario propio, indicando que la SIRT1 es uno de los primeros genes activados durante la
embriogénesis (Tang et al., 2017).

Se ha reportado que la delecién de SIRT1 en células troncales embrionarias humanas (hESCs)
promueve su diferenciacion a células pancreaticas beta capaces de producir insulina con expresion de
genes especificos de estos islotes celulares como la proteina homeobox de pancreas/duodenos 1
(PDX1) y Nkx6 (Seo et al., 2019).

También se ha observado que SIRT1 tiene un papel importante en mantener el correcto
establecimiento de las lineas celulares durante etapas posteriores del desarrollo en ESCs, un ejemplo
de lo anterior se da a través de la regulacion de la actividad de la ADN metiltransferasa tipo 3 (Dnmt3l)
en una linea celular troncal embrionaria de raton con delecion de SIRT1 (mMESCs SIRT1 -/-) ; mediante
interaccion directa la SIRT1 desacetila esta metiltransferasa generando inestabilidad en la misma y su

posterior degradacion. También se encontré que la SIRT1 se unia a la region del promotor y el cuerpo
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del gen codificante de la Dnmt3l, lo anterior nos permite inferir que SIRT1 regula esta metiltransferasa
a nivel transcripcional reprimiéndola y regulando la metilacion de algunos sets de genes cruciales
durante el desarrollo. En ausencia de SIRT1, algunos genes relacionados con el establecimiento de los
linajes celulares germinales y genes relacionados con la impronta embrionaria se encontraban
hipermetilados en sus regiones reguladoras, por ejemplo Meg3 (Maternally expresed gene 3), DIkl
(delta like non-canonical Notch ligand 1), Ngn (Necdin), Ddx3y (DEAD-box helicase 3 Y-linked),
Pla2g1b (phospholipase A2, group IB) y Stra8 (Stimulated by retinoic acid 8) entre otros (Heo et al.,
2017). Los cambios en la actividad de la DNMT3L ocasionados por esta falta de expresién de SIRT1
produjeron a nivel fenotipico un retraso en la neurogénesis y espermatogénesis en modelos murinos

de células troncales embrionarias (MESCs) (Heo et al., 2017).

La SIRT1 también es un regulador crucial de la pluripotencialidad en las ESCs mediante la
desacetilacién de factores de transcripcion gue modulan de forma directa esta caracteristica. En las
ESCs humanas, SIRT1 es encargada de la regulacién del factor de transcripcion Oct4 mediante la
represion de p53, un sustrato de desacetilacion bien descrito de SIRT1 (Williams et al., 2016). Se ha
demostrado que la SIRT1 tiene una funcién importante en el mantenimiento del estado de
pluripontencialidad naive y la transicion a un estado de pluripotencualidad primed en mESCs. Los
niveles bajos de SIRT1 producen la hiperacetilacion del factor de transcripciéon OCT4, esto induce su
traslocacion e interaccion con un enhancer distal promoviendo asi la expresion de otro factor de
transcripcion llamado OTX2 (Figura 5), este ultimo tiene una afinidad de union alta a OCT4 en su
estado hiperacetilado y promueve su union a genes relacionados con la transicion a pluripotencia
primed (Figura 5) (Williams et al., 2016).

21



Naive State Naive to Prime Transition Primed State

— -
& N V 4 N
& ) | ( \
{ ) e ()
Octd | { o {
) 2 ‘ a0 =
Naive Enhancers Naive Enhancers Naive Enhancers
N N
( ) | @ »
S J &= Q J
%
~3 ) :} » o2
oy 8T <
IR [ sy [
T o P R =" | B “':';‘p " CEm——
Otx2 Enhancer Otx2 Enhancer Otx2 Enhancer
)
7
7%
e &
Om(; %
Poned Echacce I Promoier )| | Eomed Eherceim Pomoar ) = b= =
Primed Enhancers Primed Enhancers Primed Enhancers

Figura 5: OTX2 y la pluripotencia "naive". Se observa que durante el estado “naive” de pluripotencia SIRT1
desacetila OCT4 y lo mantiene unido a genes relacionados con su mantenimiento, cuando SIRT1 es removida
OCT4 se acetila y se desplaza hacia enhancers de genes que posibilitan la transicion a un estado de pluripotencia
“primed” como OTX2.

Existe interaccion reportada de SIRT1 con algunos otros factores de transcripcién relacionados con la
embriogénesis, desarrollo y pluripotencialidad un ejemplo de esto es su cooperacién con los factores
de transcripcién de la familia Myc (N-myc, L-myc y c-myc) donde en un modelo de mESCs la delecion
de Sirtl genera la hiperacetilacion de los factores de transcripcién N-Myc y c-Myc, lo que disminuye su
estabilidad y reduce su reclutamiento al promotor de la enzima metionil adenosil transferasa 2A
(MAT2A). Esto genera un decrecimiento en la actividad principal mediada por esta enzima que es la
conversiéon de metionina a S-adenosilmetionina (SAM) que funge como la principal molécula donadora
de grupos metilo en mdltiples reacciones de metilacion, esto de forma colateral genera una
disminucion considerable en los niveles de metilacion en las histonas y compromete la conservacion
del programa transcripcional necesario para mantener la pluripotencialidad de las mESCS (Tang et al.,
2017).

1.6. SIRT1y programas de diferenciacion.

Ademas de su participacion como un modulador importante de la pluripotencialidad en ESCs y su rol
durante es establecimiento de las lineas germinales embrionarias, la SIRT1 tiene como una de sus
funciones principales la desacetilacion y regulacion de factores de transcripcion maestros en
programas de diferenciacion.

La activacion de SIRT1 ha demostrado favorecer la diferenciacion osteogénica en células
mesenquimales troncales de raton (mMMSCs) mediante la regulacion positiva del factor de transcripcién

maestro de osteoblastos RUNX2 (Zainabadi et al., 2017). La delecion de SIRT1 genera un efecto nulo
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sobre la expresion este factor de transcripcion; sin embargo, uno de sus genes objetivo rio abajo en la
cascada de diferenciacion en osteoblastos, el factor de transcripcion Osx (osterix), reduce su expresion
considerablemente (Zainabadi et al., 2017). El factor de transcripcion OSX (también conocido como
SP7) juega un papel crucial en la maduracion de los osteoblastos siendo regulador principal de genes
marcadores especificos de esta clase celular como son Bsp (Bone sialoprotein), fiboromodulina,
Osteocalcina, Dkk1 (Dickkopf WNT Signaling Pathway Inhibitor 1) y Collal (Collagen type | Alpha 1
chain) (Liu et al., 2020).

Estudios recientes han demostrado que la SIRT1 es capaz de bloquear el camino de diferenciacién
adipogenica en hMSCs mediante la estimulacion de la via de sefalizacion Wnt/B-catenina lo que
resulta en el compromiso de estas células hacia un linaje osteogénico (Hsu et al., 2018), SIRT1
desacetila B-catenina y promueve su acumulacién en el nicleo celular lo que conlleva a la
transcripcién de genes relacionados con la diferenciacion osteogénica como el factor de transcripciéon

Runx2 previamente mencionado (Feng et al., 2016).

Otra de las vias de regulacion de diferenciacion mediadas por SIRT1 esté relacionada con el
coactivador 1a de PPAR-y , PCG-1a. Este coactivador transcripcional es un regulador fundamental de
las vias de biogénesis de mitocondrias en tejidos como los musculos y la grasa (adipocitos). La
acetilacion de PCG-1a inhibe su actividad y esta demostrado que SIRT1 es capaz de desacetilar a
esta proteina de manera dependiente del balance celular redox entendido como el ratio de
NAD*/NADH , lo que define la capacidad de diferenciacién hacia un linaje adipogenico (Zhao et al.,
2014).

Sin embargo el papel de SIRT1 en la diferenciacién adipogenica no sé limita a la inhibicién de la
formacion adipocitos. Se ha reportado que SIRT1 es un regulador importante de la via de
diferenciacion adipogenica en sus estadios tempranos (preadipocitos) a través de modular la expresiéon
de los receptores de &cido retinoico (RAR-a, RAR-f y RAR-y). La inhibicion de SIRT1 en un modelo de
MESCs utilizando el inhibidor EX527 aument6 la acetilacion del factor de transcripcion NCOR1
inhibiendo su capacidad de unirse a los promotores de los genes codificantes para el receptor RAR-j ,
quien forma parte crucial de la respuesta a acido retinoico que promueve la diferenciacion de mESCs a
un linaje adipogénico (Bost et al., 2002). A su vez, estas células deficientes de SIRT1 mostraban una
deficiencia en la expresion de marcadores de preadipocitos como Pref-1, LPL y C/EBP-3 en

comparacion con las mESCs wild type (Jung et al., 2020).
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SIRT1 también tiene roles importantes en la proliferacion y maduracién de progenitores neurales
(NPC) en adultos a traves del eje de regulacion CREB-SIRT1-Hes1 encontrado en mESC. Se reporto
que la expresion de Hes-1 (hairy and enhancer of Split 1) es modulado en NPC a través de los niveles
de glucosa extracelular y la accion coordinada de CREB (cyclic AMP responsive element binding
protein) y SIRT1, un exceso de glucosa reduce la expresion de Hes-1 mediada por CREB y a su vez
promueve la represion del promotor de Hes-1 mediada por SIRT1 a través de la desacetilacion de
histonas en zonas de cromatina aledafias a este elemento regulador. Esto tiene como consecuencia
una disminucion en la proliferacion celular de los NPC y su capacidad de diferenciacion. En contraste,
los niveles bajos de glucosa CREB desplaza a SIRT1 y se une a una regién CRE (cCAMP response
elements) promoviendo la transcripcién de Hes-1 y la maduracion y proliferacién de los NPC (Fusco et
al., 2016).

Por ultimo, la SIRT1 reprime el proceso de diferenciacion en las hESCs. Los niveles altos de expresion
de SIRTL1 se relacionan con la represién de genes de diferenciacién como DLL4, PAX6 y WNT6 que
estan relacionados con la morfogénesis de la retina. De forma reciproca, la diferenciacién celular

reduce los niveles de mRNA y proteina de SIRT1 en hESCs (Calvanese et al., 2010).

Lo anterior demuestra la importancia que tiene la SIRT1 en la ESCs manteniendo la regulacién de la
pluripotencia mediante interaccion directa desacetilando factores de transcripcion o favoreciendo la
interaccion de estos para regular vias de diferenciacion, al mismo tiempo SIRT1 es esencial para el
establecimiento de los linajes embrionarios (Mesodermo, endodermo, ectodermo) posteriores en
modelos como el ratén o el ser humano. Sin embargo, se desconocen los efectos especificos sobre los

programas de transcripcion que dependen de esta regulacion.

1.7. scRNA seq y la heterogeneidad celular.

Las técnicas de andlisis transcriptdmicos acoplados a tecnologias de secuenciacion de nueva
generacion permiten conocer los valores de expresion del RNA mensajero de un grupo celular
determinado con mucha precision. Ademas, permiten llevar a cabo estudios de comparacion o
expresion diferencial entre grupos para distinguir genes o factores de transcripcion relevantes en
condiciones clinicas o en ambitos ecoldgicos y ambientales. Sin embargo, la mayoria de estas solo
permiten obtener un promedio general de la expresién de las células muestra (Stark et al., 2019) y no
poseen la capacidad de discernir a nivel célula individual las diferencias de expresién que pueden
existir entre los tipos celulares presentes. Lo anterior puede volverse problematico ya que a pesar de
que los tejidos pueden parecer homogéneos a simple vista, las células poseen programas de
expresion génica individuales y altamente especificos incluso dentro de los mismos tipos celulares
(Hang, 2009).
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Para poder resolver lo anterior se desarrollo la técnica llamada single cell RNA seq (scRNA seq), que
permite obtener los niveles de transcripcion de células de forma individual, constituyendo una
herramienta que permite obtener un set de genes diferencialmente expresados o analisis de
enriquecimiento y a la par provee informacién para distinguir grupos dentro de las muestras
analizadas, anotar y caracterizar esos grupos con genes variables de nuestro interés e incluso formular

modelos de interaccidn entre estas subpoblaciones (Hwang et al., 2018).

El scRNAseq no es un método Unico, sino un conjunto de protocolos variables con fortalezas (Hwang
et al., 2018) y limitaciones que se adaptan a distintos sistemas y diferentes preguntas cientificas,
algunas de sus aplicaciones puede ser la identificacién de poblaciones celulares enrarecidas, lo que
significa que una enorme cantidad de células debe ser examinada. Un ejemplo de esto es el trabajo de
(Campbell et al., 2017) donde se secuenciaron 20,921 células de hipotdlamo de ratén para poder
identificar subpoblaciones neuronales compuestas hasta por 50 células bien caracterizadas. Otra
aplicacion de esta técnica es el discernimiento entre poblaciones celulares sumamente parecidas lo
gue requiere una técnica que brinde mayor precision en la captacion de genes poco expresados y
disminucion del ruido técnico, lo cual se puede lograr utilizando protocolos de scRNAseq de alta
sensibilidad.

De forma resumida, todo experimento de scRNAseq consta de tres etapas: 1.- Aislamiento de células

individuales, 2.- Construccién de librerias y 3.- Secuenciacion.

1.7.1. Aislamiento de células

La primera etapa del scRNAseq puede ser llevada a cabo de distintas formas, el sorting activado por
fluorescencia (FACS) es un tipo especial de citometria que permite separar células en pozos
individuales mediante el acoplamiento de sondas fluorescentes a las células que son posteriormente
detectados por la interaccion con anticuerpos especificos (Gross et al., 2015). Sin embargo, esta
técnica tiene como requisito una suspensién celular inicial con alto contenido de células, alrededor de
10,000, por lo que muestras que cuentan con un bajo contenido celular o condiciones experimentales
gue generan la recuperacion de un bajo numero celular no son compatibles. Otra limitacion de esta
técnica es que puede afectar la viabilidad celular de la muestra debido a la velocidad a la que son

sometidas las células durante el sorting (Hu et al., 2016).

Una segunda aproximacién para el aislamiento de células individuales es la micromanipulacién o
seleccién manual. Esta técnica consta de un microscopio invertido con un par de micropipetas que son

controladas a través de motores para mayor precision. Esta técnica brinda ventajas como la posibilidad
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de observar las células para separar aquellas que cumplen con una morfologia 6ptima y permite un
manejo preciso y delicado de muestras fragiles como son células de embriones. A pesar de lo anterior,
esta técnica esté limitada al requerimiento de especialistas para llevarla a cabo asi como la cantidad
de células que se pueden aislar en cierta cantidad de tiempo (Citri et al., 2011).

En la actualidad una de las metodologia mejor estandarizadas y mas ampliamente utilizadas es el
aislamiento de células mediante tecnologia de droplets. Algunos de los protocolos mas conocidos son
InDrop, Dropseq y 10X Chromium, que se basan en chips de microfluidos donde se mezcla la muestra
de células, perlas de gel o gel beads que contienen oligos con secuencias capaces de etiquetar y
capturar el mRNA de las células, aceite de particidon y un mastermix que permite llevar a cabo la
reaccion de retrotranscripcion. Las células son aisladas mediante la formacion de una emulsion donde
cada droplet contiene una gelbead, una célula y una fraccion del mastermix (Salomon et al., 2019).
Una de las ventajas mas notorias de este sistema es su eficiencia de captura de muestra asi como el
acoplamiento de los pasos de retro transcripcion (RT) del mRNA de la muestras, amplificacion del
cDNA obtenido tras la RT y la creacion de librerias dentro de un mismo protocolo estandarizado
(Andrews & Hemberg, 2018b).

1.7.2. Correccion del ruido técnico

El volumen y complejidad de los datos producidos por un scRNA-seq ha abiertos nuevas fronteras en
diversos campos de la investigacion biomédica que ha sido superficialmente explorada en los afios
recientes (Angerer et al., 2017). Lo anterior tiene como consecuencia la aparicion de mucho ruido
técnico que podria ser contraproducente en el posterior analisis. Para lidiar con esto, se utilizan
identificadores moleculares unicos (UMIS) o RNA exdgeno (ERCC Spike-ins) que ayudan a reconocer

las sefales bioldgicas dentro de la muestra (Andrews & Hemberg, 2018b).

Los UMIS son secuencias o indices de 4 a 10 bp que se agregan en el extremo 3" 0 5" de los
transcritos capturados durante la creacion de librerias. Estos permiten etiquetar los mRNA capturados
y ayudan a eliminar el ruido técnico causado por el evento de amplificacion del DNA, asignando a cada
uno de estos un evento de retrotranscripcion individual, estimando asi el conteo inicial de moléculas
durante la captura del mRNA de cada célula y eliminando duplicados durante la reaccién en cadena de
la polimerasa (PCR) (Zheng et al., 2017).

El uso de UMIS como controles para el ruido técnico son recomendados en tres escenarios: 1.-
Muestra de inicio baja 0 poca cantidad de mRNA por célula, 2.- Secuenciacion profunda de librerias de
scRNA-seq (>80 millones de lecturas por muestra) y 3.- La deteccion de mutaciones especificas de

muy baja frecuencia durante la secuenciacion del DNA (Phipson, 2017).
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Por otro lado los ERRC Spike-ins son 176 secuencias de DNA que son sintetizadas como DNA
creadas en el afio 2003 por el External RNA Controls Consortium (ERCC), estas secuencias son
agregadas a los experimentos durante el disefio experimental y la finalidad de esto era otorgar
secuencias en concentraciones iniciales conocidas y estandarizadas, que permitieran distinguir el ruido
de fondo generado por duplicados de PCR o extrema variacion en la deteccion de ciertos genes a
través de una comparacion con el valor de los ERCC spike-ins ((Cronin et al., 2004).

Sin embargo los ERCC spike-ins han mostrado una variabilidad técnica muy alta dentro de los
experimentos en comparacién con los genes endoégenos a comparar ("A comprehensive assessment
of RNA-seq accuracy, reproducibility and information content by the Sequencing Quality Control
Consortium," 2014). También se ha demostrado que estas secuencias son influenciadas por efectos
biolégicos como la baja disponibilidad de mRNA y no permitian la captura eficiente del transcriptoma
en muestras con estas caracteristicas (Tung et al., 2017) siendo una medida de control de ruido

técnico insuficiente para discernir entre una muestras de baja o alta calidad.

1.7.3. Alta dimensionalidad.

Una vez superada la probleméatica causada por la distincién entre ruido técnico y sefal biolGgica tras la
secuenciacion de las librerias obtenidas durante un protocolo de scRNAseq, debemos solucionar la
existencia de un espacio con multiples dimensiones y su representacion. Un experimento de scRNA
seq nos permite obtener informacién de todos los genes que estan siendo transcritos en todas las
células de nuestra muestra (o de un nimero determinado durante el disefio experimental), pero la
aparicion de miles de genes en miles de células supone un desafio estadistico. Este fenémeno es
conocido como “Maldicién de la dimensionalidad” y se refieren a que en espacios estadisticos con
tantas dimensiones se torna complicado distinguir entre la variacion Inter poblacional y las verdaderas
diferencias que distinguen a cada poblacién una de otra (Altman & Krzywinski, 2018). Para lidiar con
esta problematica se puede optar por proyectar los datos en espacios de menor dimensién en un
procedimiento conocido como “Reduccion de dimensiones”. Estos espacios son definidos a través de
algoritmos que buscan capturar la variabilidad entre las células/muestras asi como algunas
caracteristicas especificas. El uso de estas técnicas conlleva a la pérdida de informacion por lo que la
seleccién de qué algoritmo se aplica depende de que sets de caracteristicas son de interés para el
experimento (Andrews & Hemberg, 2018b).

El primero de los algoritmos es el analisis de componentes principales (PCA) que permite capturar la
variabilidad entre las muestras a través de la creacién de nuevas variables conocidas como
“‘componentes” que buscan contener la mayor cantidad de este variabilidad en ellas. Posteriormente,
las muestras son proyectadas en un espacio compuesto por dos dimensiones donde el eje x

representa el componente 1 (que alberga el mayor porcentaje de variabilidad del experimento) y el eje
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y el componente 2 (el segundo componente con mayor variabilidad dentro del experimento). En este
tipo de datos, las muestras con mayor similitud entre ellas se agrupan y a la vez se alejan de aquellas
muestras con mayor disimilitud. Una de las mayores consideraciones a tomar con el uso del PCA es
gue este algoritmo asume que los datos se encuentran en una distribucién normal, lo que no es
caracteristico de los sets de datos obtenidos en experimentos de scRNAseq (Andrews & Hemberg,
2018a).

Por otro lado, la incrustaciéon de vecinos estocasticos distribuidos en t (tSNE) es un algoritmo
estocastico disefiado especificamente para la representacion de datos de alta dimensionalidad
preservando las interacciones locales entre las células, refiriéndose a los vecinos mas cercanos de
cada células, lo que permite distinguir con precision a través de las poblaciones celulares generando
clusters bien definidos entre ellas, sin embargo mucha de la informacién global (clisters que separan
poblaciones celulares o estados) se pierde al llevar los datos a un espacio métrico euclidiano en 2
dimensiones. (Andrews & Hemberg, 2018b).

Una de las desventajas mas notorias de este algoritmo es que al ser estocastico su aplicacion
multiples veces sobre un set de datos puede generar resultados visualmente distintos, asi como
diferencias en los agrupamientos. Una buena practica al utilizar este algoritmo es la aplicacion multiple

sobre los datos para verificar la robustez de los clusters observados (Andrews & Hemberg, 2018b).

Los perfiles de expresidén obtenidos mediante scRNA seq han sido utilizados para interpretar la
relacion de los distintos linajes celulares durante el desarrollo (Petropoulos et al., 2016), inferir las
trayectorias de diferenciaciéon celular a partir de perfiles de expresién determinados (Miragaia et al.,
2019), explorar el repositorio inmune ante enfermedades infecciosas (Yao et al., 2019), entender la
heterogeneidad de los tumores (Wagner et al., 2019) y dar nuevos panoramas en el entendimiento de
la resistencia a farmacos en el carcinoma (Shaffer et al., 2017). Lo anterior convierte al ScCRNA seq en
la técnica ideal para descifrar la heterogeneidad en las clonas de H9 con delecion de SIRT1 en su
estado pluripotente y durante un proceso de diferenciacién a algin promotor celular temprano (NPC en
este caso particular), no solo por su capacidad de discernir diferencias minimas entre células
individuales, sino también por la cantidad de informacion que puede obtenerse de los datos generados

por la técnica.

1.7.4. Visualizacién de la estructura y sus transiciones en datos de alta dimensionalidad
(PHATE)

Como se menciond anteriormente, hoy en dia contamos con una amplia variedad de métodos y
algoritmos de reduccién de dimensiones como el PCA, tSNE y UMAP que se encuentran optimizados y

son ampliamente aplicados en datos generados por sScRNAseq con la finalidad de poder visualizar los
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cluster y poblaciones formadas en las muestras procesadas, sin embargo en ocasiones pueden no ser
la mejor decision al momento de buscar informacion mas detallada en la estructura global de los datos

debido a su alta sensibilidad al ruido dentro de los datos.

Las técnicas anteriores sin embargo poseen una gran cantidad de limitaciones y problemas al
momento de buscar reducir un espacio multidimensional (el universo de células y la expresién de sus
miles de genes) a un espacio de bajas dimensiones como puede ser un plano en 2 dimensiones, por
ejemplo, se ha demostrado que el tSNE es altamente sensible al nUmero de vecinos cercanos elegidos
al implementarlo (parametro conocido como “perplexity”) generando visualizaciones erréneas de la
estructura de los datos (Kobak & Berens, 2019), por su lado UMAP tiene problemas similares debido a
gue se ha reportado que en distancias locales posee una distancia de Jaccard (un coeficiente de
disimilitud entre dos sets de datos que va de 0 a 1 siendo 1 el valor de disimilitud mas alto) promedio
de 0.7 respecto al espacio multidimensional (definido como la matriz de expresion de genes
normalizada y escalada); lo mismo se observa con las interacciones globales (aguellas ocurridas entre
distintos tipos celulares o condiciones) donde el orden de cercania en el espacio métrico euclidiano de
las identidades celulares tanto en UMAP como en tSNE tenia una correlacion muy baja respecto a lo
observado en el espacio multidimensional (Chari & Pachter, 2023).Para resolver estos problemas se
han presentado algunas nuevas formas de visualizacién que buscan conservar la maxima cantidad de
informacién global y local como es el caso del Potencial de difusion de calor para embeddings de

transicion basadas en afinidad (PHATE).

PHATE genera una visualizacion en dos dimensiones que muestra una representacion sin ruido de
ambas tipos de relaciones en los datos (global y local), esta es una de sus ventajas mas fuertes
cuando se trata de obtener trayectorias a diferencia de otras herramientas para este mismo fin como
Monocle 2 (Moon et al., 2019) que asume como verdad base que los datos se pueden ajustar a la
estructura de un arbol con ramificaciones. La forma en que PHATE logra la reduccién de dimensiones

y visualizacion de los datos se puede resumir de la siguiente forma:

1.- Matriz de distancias y conversion a afinidades. — En primer lugar, se crea una matriz de
distancia entre todos los puntos en los datos (en nuestro caso cada punto representa una
célula), posteriormente estas distancias se convierten en los inputs de un proceso de
normalizacion de filas y conversion de distancia a afinidades (o similitud) mediante un kernel

Gaussiano.

2.- Codificacion de la estructura global de los datos. — Una vez que se establecio la relacion

entre cada punto y aquellos inmediatamente adyacentes se debe evaluar la distancia y relacién
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de cada punto con todos los puntos restantes en el set de datos, para esto PHATE implementa
un método conocido como “difusion” que consiste en evaluar la probabilidad de que se haga
una caminata al azar desde un punto hacia otro todos los demas presentes en nuestros datos.
Se toman en cuenta todas rutas posibles de este caminando azaroso y se elimina el ruido
dentro de la estructura de los datos mediante la eliminacién de caminos pocos probables
generados por el ruido dentro del set de datos. Finalmente se hace una comparacion usando el
contexto global de difusion de cada punto con todos los restantes del set conservando asi las
relaciones entre los puntos adyacentes y aquellos més distantes. Esto nos permite representar
cada una de las células como el set de probabilidades de difusién hacia todas las demas dentro

de los datos

3.- Calculo de divergencia M entre células. — Debido a que cada punto de nuestros datos se
representa como un conjunto de probabilidades se dibujar una distribucion de probabilidades
para cada célula, la distancia entre cada una de las células se calcula usando la divergencia M
gue es una medida de distancia estadistica y se pude definir como la separacién de una
distribucion de probabilidades P a una distribucion de probabilidades Q (una forma ideal de

obtener distancias entre nuestras células en este punto del proceso).

4.- Transformacion de potencial de difusion a representacién visual. — Finalmente se utilizan las
divergencias previamente calculadas y se aplica la Métrica de Escalamiento Multidimensional o
MDS que permite crear un grafico de 2 dimensiones permitiendo conservar tanto las distancias

globales como locales de nuestros datos.

Una forma de apreciar la capacidad de este método de visualizacion creado por el grupo de (Moon et

al., 2019) es mediante la comparativa de PHATE con otros métodos (Figura 6), ya que ellos llevaron a

cabo la simulacién de un set de datos de scRNAseq con una estructura artificial ramificada y

previamente conocida (Figura 6 A) que posteriormente buscaban recapitular mediante el uso de tres

métodos de reduccién de dimensiones y representacion visual: PCA, tSNE y PHATE (Figura6 B,Cy D

respectivamente).
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Figura 6: Comparacion de métodos de visualizacion y reduccion de dimensiones en set artificial. (A) Set de datos
artificial utilizando como verdad inicial, (B) Implementacién de PCA sobre set artificial, (C) Implementacion de
tSNE sobre set artificial de datos, (D) Implementacidon de PHATE sobre set de datos artificiales. Tomado y
modificado de Moon et al., 2019.

El set de datos artificial (Figura 6 A) muestra una serie de clisteres de distintos colores que se
conectan en patrones locales especificos (por ejemplo, cluster naranja conectado con clusteres azul y
morado) y patrones globales (la especifica secuencia de los colores de cada cluster), en el caso del
PCA (Figura 6 B) se observa que se conserva en mayor parte la estructura global de los datos ya que
la secuencia de los colores de cada clister es muy similar a la del set original, sin embargo se puede
observar que a nivel local muchos de los cllster se sobreponen no permitiendo identificar la estructura

local de cada rama del set de datos (por ejemplo los cluster morado y azul se ven mezclados).

En el tSNE (Figura 6 C) se puede apreciar que los contactos locales entre cada cluster es mejor
conservada que en el caso del PCA, un claro ejemplo de esto es la similitud que hay en las ramas
dentro de este grafico en comparacion al original, pese a lo anterior también podemos notar que esta
metodologia de reduccion de dimensiones fragmenta los clister y la estructura general de estos datos
mostrando clUsteres dispersos y sin conectividad, esto es muestra de su debilidad conservar la

estructura global de los datos.

Por ultimo, PHATE (Figura 6 D) muestra la mayor conservacion de estructura tanto a nivel global como
local ya que la secuencia de colores de los clusteres asi como las ramas del arbol generado con esta
metodologia es idéntica a la del set artificial creado, lo anterior es una clara muestra de las ventajas
gue otorga PHATE en sets de datos con transiciones que no solo dependen de las interacciones de

poblaciones adyacentes sino también de aquellas poblaciones o clisteres mas alejados.

Por lo anterior podemos afirmar que PHATE permite conservar la estructura de los datos
especialmente en aquellos que poseen una estructura de transicion o continua, un ejemplo claro de
esto son los sets de datos relacionados con procesos de diferenciacion o aquellos compuestos de

muestras que son sometidas a tratamientos y posteriormente sus datos son obtenidos en puntos
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temporales especificos. Esta metodologia se vuelve entonces un candidato ideal para probar las
diferencias existentes en el proceso de diferenciacion a progenitores neurales de nuestras muestras
con delecién de SIRT1 y WT tanto en su estructura como en los genes que favorecen dichas

estructuras.

1.8. Obtencidon de genes diferencialmente expresados (DEG)

Otro de los objetivos centrales al realizar un scRNAseq es la obtencién de los genes que se
encuentran expresados en nuestras muestras al momento de realizar nuestro experimentos, este
perfilado detallado es el que nos permite clasificar a la células en clUsteres ya que aquellas células
mas similares expresaran un programa transcriptémico similar, sin embargo en muchos casos también
se dese conocer la diferencia puntual entro dos grupos (en nuestro caso WT vs SIRT17) para poder
tener una idea mas acertada de que cambios en la expresion dentro de las células podrian impulsar

las diferencias fenotipicas observadas.

Al proceso de obtencién de estos genes se le conoce como analisis diferencial y tiene multiples
funciones como puede ser encontrar los genes marcadores que definen nuevas poblaciones celulares
o encontrar aquellos genes que promueven heterogeneidad celular dentro de una poblacién, también
estos DEG fungen como inputs para analisis posteriores como pueden ser andlisis de enriquecimiento

de vias o andlisis de alteracion de vias canonicas (Schubert et al., 2018).

En un inicio para llevar a cabo este andlisis se utilizaban las herramientas desarrolladas para esta tare
en bulk-RNAseq, sin embargo estas no estaban disefiadas para el manejo de las caracteristicas de un
scRNAseq como son la alta dimensionalidad generada por tener grandes cantidades de células con un
orden de cientos a miles de genes secuenciados y expresados, sumado a lo anterior también podemos
encontrar que estas herramientas desarrolladas en bulk-RNAseq no estaban estadisticamente
disefiadas para manejar la gran cantidad ceros presentes en las matrices de cuentas de los datos de
scRNAseq ((Dal Molin et al., 2017).

Ante esta problematica se han desarrollado una amplia variedad de nuevos algoritmos y metodologia
para obtener DEG especialmente disefiadas para scRNAseq, a grandes rasgos podemos resumirlas

de la siguiente forma:

1. Modelos lineales generalizados (GLM). - Este tipo de modelos asumen que la expresién de los
genes (0 counts) siguen un patron de familia exponencial, que puede expresarse con una funcion,
entre los genes que estamos midiendo y los DEG que buscamos. Existen multiples metodologias que
utilizan este modelo como ZINB-WaVE (Risso et al., 2018), ZingeR (Van den Berge et al., 2018) y
SwarnSeq (Das & Rai, 2021).
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Algunas de las limitaciones méas grandes de este tipo de modelo es el hecho de que asume una
distribucion probabilista dentro del set de datos, de forma tipica asume una distribucion de la familia de
exponenciales (como una distribucién binomial, multinomial o de Poisson). De igual forma, este tipo de
modelos son sumamente intensos en términos de recursos computacionales tomando incluso 10 a 12

horas en llevar a cabo el analisis diferencial en un grupo (Das et al., 2021).

2. Modelos generales aditivos (GAM). — Estos modelo son muy similares a los GLM, sin embargo,
poseen mayor flexibilidad a la hora de estimar la expresion de un gen en funcion a las condiciones,
grupo o contexto de las células ya que permite que estas estimaciones se den en distribuciones
lineales y no lineales, no requiere de una distribucion especifica de los valores de counts ya que utiliza
una funcion suave para ajustar una curva a los datos de expresion, esto con la finalidad de capturar la
informacion y co-varianza en la expresion de todas las células, algunas de las librerias o paqueterias
gue utilizan este modelo son Monocle (Trapnell et al., 2014), Monocle2 y tradeSeq (Van den Berge et
al., 2020).

Dentro de las limitaciones méas grandes de estos modelos encontramos la necesidad de contar con un
ordenamiento de las células, por ejemplo, sobre un eje de tiempo (pseudotiempo) o sobre una
trayectoria (analisis de trayectoria) a través del espacio multidimensional que forman las células (Das
et al., 2021).

3. Modelo mixto (MM). — El planteamiento central de este modelo asume que la distribucion de los
valores de expresién observados en todos los genes esta compuesta por una mezcla de otras
multiples distribuciones, cada uno representando una fuente distinta de variacion como puede ser ruido
técnico, variabilidad biolégica o errores técnicos. El objetivo final de estos modelos es encontrar la
composicion de distribuciones dentro de la muestra y asi lograr obtener el valor “real” de expresion de
cada gen. Algunas de las herramientas mas populares que utilizan este enfoque son SCDE
(Kharchenko et al., 2014), BASICS (Vallejos et al., 2015) y SC2P (Wu et al., 2018).

4. Aproximaciones basadas en el modelo Hurdle. — En las aproximaciones basadas en el modelo
Hurdle podemos observar que los datos son separados en dos sets, el primero de ellos representando
los genes que tienen un valor de expresion igual a cero en todas las células (zero-count) y en el
segundo de ellos todos aquellos genes que se expresan en algun nivel (non-zero counts). La primera
parte del modelo consiste en ajustar una distribucion a los genes en el set zero-counts, posteriormente

modela la distribucién de los genes non-zero counts, finalmente genera una funcion de distribucion
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truncada en cero, y que los niveles de expresiéon crudos de un gen no pueden ser negativos. Esta
clase de modelos destacan debido a su capacidad de manejar la gran cantidad de ceros presentes en
las matrices de expresion de los datos de scRNAseq evitando que el ruido generado por estos
enmascare la expresion de los genes biolégicamente relevantes en la muestra. Una de las
herramientas mas conocidas dentro de esta categoria es MAST (Finak et al., 2015), sin embargo es
importante mencionar que este modelo puede verse limitado si los ceros presentes en la matriz de
datos responden al caracter estructural de la poblacién ya que asume que todos los ceros presentes

responden a un origen comun, el muestreo (Jiang et al., 2022).

5. Aproximaciones de comparacion paramétrica. — Este tipo de aproximacion y modelo evita el uso de
funciones complicadas o el ajuste de curvas o funciones no lineales en los datos, este grupo de
modelos se basa en pardmetros mas simples de los datos como el promedio de expresion general de
los genes, su dispersién y varianza para posteriormente comparar la expresion general de cada gen
con la global al comparar dos grupos, existen muchas herramientas basadas en esta idea dentro de
los cuales destacan scDD (Korthauer et al., 2016) y DEsingle (Miao et al., 2018).

La limitaciébn mas conocida de este tipo de modelos es que solo puede realizar la comparacion de dos
grupos en situacion uno a uno lo que no es muy comun en datos generados por scRNAseq ya que
estos suelen estar compuestos por multiples poblaciones y muchos tipos celulares (Soneson &
Robinson, 2018).

La metodologia seleccionada para analizar los datos de expresion diferencial dependera de la
naturaleza o la biologia de la muestra a analizar, por ejemplo, si es algo esencial una cantidad alta de
genes con una expresion de cero no se recomendaria usar un modelo de expresion diferencial basado
en modelos Hurdle, en cambio si se tiene un set de datos con mucho ruido generado por la inflacion de
ceros (proveniente de un muestreo o captura ineficiente de RNA o problema técnicos durante la

obtencion de los datos) en la muestra esta podria ser la mejor opcion a elegir.

1.9. Inferencia de actividad de Factores de transcripcién

Dentro del analisis de datos de scRNAseq podemos encontrar un grupo de analisis conocido como
andlisis accesorios, estos andlisis van mas all4 de los andlisis basicos que incluyen expresion
diferencial, clustering, visualizacion, anotacion de identidades celulares y enriquecimientos, sin
embargo hay una mayor cantidad de informacién aun disponible en los datos de scRNAseq y que

pueden ayudarnos a comprender alin mas nuestras muestras.

La regulacion de la expresion de los genes es fundamental en procesos celulares como el desarrollo,

la diferenciacion y en el proceso de conservar la homeostasis en nuestros tejidos, los mecanismos
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regulando esta expresion pueden ser de muchos tipos, desde marcas epigenéticas que alteran la
estructura tridimensional del genoma y evitan la expresion de sitios gendmicos especificas, hasta la
interaccion directa de proteinas conocidas como factores de transcripcion (TF) que regulan la
expresion de un set de genes.

Debido a su capacidad interactuar con regiones reguladoras en el DNA los TF se han propuesto como
marcadores de la actividad de vias y con el tiempo la capacidad de medir o inferir su actividad ha
ganado atencion. Una de las formas in silico utilizada para inferir la actividad de estos TF es la
estimacion de la actividad de un determinado TF a través de los niveles de expresion de sus genes

objetivo, esto es conocido como reguloma de TFs (Trescher et al., 2017).

Se han desarrollado una gran cantidad de metodologias con la finalidad de definir que combinacién de
genes y en qué nivel de expresion podrian permitir determinar la actividad de un TF especifico, estas
estrategias se clasifican de acuerdo con la fuerza y robustez que respalda la interaccion entre un TF y
sus genes objetivo; una de estas estrategias es la de crear bases de datos con material de
publicaciones cientificas curada manualmente. Esto permite tener datos de alta calidad debido a que
se cuenta con experimentos puntuales que refuerza las interacciones (Lesurf et al., 2016; Orchard et
al., 2014); sin embargo, cada base de datos cuenta con sus propios criterios de seleccion, protocolos
de control de calidad y curacion lo que puede crear discrepancias entre ellas, lo que finalmente limita
la informacion disponible para contraste (Tripathi et al., 2016).

En respuesta a esta clase de problemas otras bases de datos proponian la curacién de datos de
técnicas acopladas a tecnologias de secuenciaciéon como el CHIP-seq que permitian determinar los
objetivos con los que se unia un TF, sin embargo la limitacibn mas inmediata a esta metodologia era
gue los experimentos no eran realizados bajos las mismas condiciones en muchos de los casos y que
se reportaba que algunas de las uniones detectadas en estas metodologias podian no causar ningan

cambio en la expresion del gen (Fisher et al., 2012).

Una tercera metodologia complementaria surgié para solucionar este problema, esta se basada en la
prediccion y presencia de “motivos de unién” especificos para el TF en la regidon donde se detectaba la
interaccion. Estos motivos eran predichos a través de las preferencias que tienen los sitios de union al
DNA que se han reportado en multiples TF. A pesar de que este proceso permitia robustecer la
informacion sobre qué genes son objetivos potenciales de un TF especifico, se veia truncada por el
hecho de que solo se podia predecir aquellos motivos conocidos y validados previamente (Khan et al.,
2018; Kulakovskiy et al., 2018).
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En la actualidad se han creado metodologias con la capacidad de mezclar estas estrategias
mencionadas y acoplarlas a valores de expresion obtenidos de andlisis como el sScRNAseq. Esta clase
de analisis no es dependiente de DEG si no que toma en cuenta aquellos genes que poseen una
mayor variacion en sus niveles de expresion a lo largo de todas las células (Genes altamente
variables) para poder determinar si el patron de expresion de estos puede dar sefial de la actividad de
TFs especificos. Una de las herramientas que permite llevar a cabo esto es DOROTHEA (Garcia-
Alonso et al., 2019). DOROTHEA permite acceder a un compendio de 1541 TF que fueron curados y
validados con tres métodos; curacibn manual de literatura que valida las interacciones TF-objetivo,
2829 CHIP-segs con control de calidad y normalizacién para los TF curados de la literatura y los sitios
de unién de TF predichos en humano y ratones presentes en bases de datos como JASPAR y
HOMOCOCO.

Esta clase de analisis permiten llevar a cabo una integracion profunda de los datos obtenidos tras un
scRNAseq ya que utilizan otras propiedades de la sefial biolégica capturada de forma que aportan

mayor entendimiento sobre el problema biolégico evaluado.

1.10. Andlisis de trayectoria y pseudotiempo

Muchos procesos biologicos pueden manifestarse como un continuo de cambios dinamicos en el
estado de la célula, uno de los ejemplos mas obvio es la diferenciacién celular que parte de un estado
troncal o no diferenciado hacia subtipo con una mayor especializacion; sin embargo, también pueden

incluirse procesos como el ciclo celular o la activacion inmune.

Uno de los cambios que pueden observarse durante estos continuos son las variaciones en la
expresion de genes especificos o relacionados al fendmeno. Estos cambios pueden ser relacionados

con una “trayectoria” que marca la direccion del flujo de los cambios.

Las trayectorias pueden ser sumamente simples siendo una linea o una curva que va del punto A al
punto B; sin embargo, también pueden encontrarse trayectorias con topologia complejas donde se

puedan observar ramificaciones y multiples nodos de termino.

En segunda instancia tenemos el pseudotiempo que se define como la posicion de las células a lo
largo de esta trayectoria. Se representa con un valor nimero que indica que tan adelante o atras se
encuentra una célula en el fenémeno, por ejemplo, en un eje de diferenciacion de células troncales
embrionarias hacia un linaje como progenitores neurales, las células troncales tendrian el valor de

pseudotiempo mas pequefio (Figura 7 A).
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Existen una gran variedad de métodos para inferir trayectorias dentro de datos de scRNAseq, cada
uno de ellos se adapta a distintas topologias que podrian estar presentes en la estructura del proceso
estudiado (Figura 7). Los primeros modelos desarrollados para esta funcion se basaban en modelos
lineares (Figura 7 B) donde se proponia ajustar una linea que pasara a través de los diversos clusters
dentro de los datos (Bendall et al., 2014), sin embargo, estos métodos no logran siempre capturar la
distribucién de las células ya que dependen de linealidad dentro de los datos; algunos ejemplos de
estos algoritmos son Wanderlust (Bendall et al., 2014) y MATCHER (Welch et al., 2017).
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Figura 7: Pseudotiempo y trayectorias. (A) Incremento del valor de pseudotiempo conforme avanza el proceso
de diferenciacion en una trayectoria lineal; (B,C,D,E) Distintos tipos de trayectorias posibles al realizar un andlisis
de trayectorias.
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Existen otro tipo de algoritmos que pueden ser utilizados en procesos dindmicos ciclicos como el paso
de una muestra celular a lo largo del ciclo celular, este tipo de algoritmo produce trayectorias ciclicas
(Figura 7 C) algunas de las herramientas especializadas en este tipo de datos son EIPiGraph
(Albergante et al., 2020) y reCAT (Ye et al., 2019).

Es importante tomar en cuenta que no todos los procesos biolégicos dinamicos ocurren en trayectorias
lineares (punta A hacia punto B), sino que pueden incluir diversas ramificaciones (Figura 7 D) donde
las células se comprometen a diversos tipos de linajes; por ejemplo, los diversos linajes producidos
durante la hematopoyesis. Algunos de los algoritmos que tienen la capacidad de encontrar este tipo de

trayectoria dentro de las células son Slingshot (Street et al., 2018) y fatelD (Herman et al., 2018).

Por ultimo, existen herramientas con la capacidad de no solamente encontrar ramificaciones dentro de
las trayectorias sino que ademas pueden encontrar grupos de células que poseen una trayectoria
separada, este fendbmeno es conocido como trayectorias dispersas (Figura 7 E). Dentro de las
herramientas mas destacables en este caso encontramos PAGA (Wolf et al., 2019) y TinGa (Todorov
et al., 2020).

1.11. Genes asociados a la trayectoria

Como se menciond previamente, hoy en dia existen una amplia variedad de metodologias para inferir
trayectorias que cruzan a través de las poblaciones celulares presentes en datos obtenidos de un
scRNAseq. Este tipo de analisis complementado con el valor de pseudotiempo asignado a cada paso
del proceso de diferenciacion (Figura 7 A) nos brinda la posibilidad de determinar que genes dentro de
la poblacién celular varian sus niveles de expresién en funcién al valor del pseudotiempo y durante la

trayectoria; conocidos como genes asociados a la trayectoria (GAT).

La capacidad de discernir cuales son los GAT depende también del método de inferencia de
trayectoria elegido, como se menciond en la seccion anterior, no todos los eventos biolégicos
estudiados corresponden a una trayectoria simple y lineal por lo que muchas herramientas de

busqueda de GAT basadas en este tipo de trayectoria fallan en su labor.

Esta deficiencia en algunas herramientas ha impulsado la busqueda de nuevas metodologias para
encontrar GAT, como por ejemplo el uso de los DEG dentro de los clisters celulares. Sin embargo, las
aproximaciones iniciales basadas en esta idea no logran capturar la informacion deseada debido a que
sus metodologias dependen de la eleccion por parte del usuario; este debe determinar que clusters se
comparan, cuales resultados son importantes para hacer esta comparativa y cuales de las

comparaciones son independientes entre si.
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Algunos métodos posteriores buscan optimizar estas metodologia basadas en DEG mediante el
modelado de la expresion de cada gen a través de una funcion suave a lo largo de lo linajes, entre
estas metodologias podemos destacar a Monocle (Trapnell et al., 2014) que evalla si la expresion de
un gen esta relacionada con el pseudotiempo mediante la implementacion y ajuste de la expresion del
gen a un modelo generativo general en funcién al cambio en el pseudotiempo (Figura 8 B), esta
aproximacion también ha sido tomada por metodologia como TSCAN (Ji & Ji, 2016), este ultimo utiliza
un minimum spaning tree o mst (Figura 8 A) que dibuja a través de los distintos clusteres
poblacionales. El mst pasa a través de los centroides de cada uno de estos clusters, y el cambio de los
genes es entonces calculado a partir del orden de cada célula en cada cluster a través del mst.

Otro tipo de métodos son los que por ejemplo implementa GPfates (Lonnberg et al., 2017) que utiliza
una mezcla de procesos Gaussianos sobrepuestos, donde cada componente mixto del modelo
representa un linaje celular, para determinar los genes mas importantes se hace la comparativa de
similitud de los datos originales con una version bifurcada, testeando si los genes y su expresion
diferencial son esenciales en dichas bifurcaciones. De forma similar, Monocle2 (Qiu et al., 2017) utiliza
una metodologia llamada Branch expression andlisis modeling (BEAM) que permite determinar cuales
son los genes con mayor importancia en los eventos de ramificacion de las trayectorias celulares
(Figura 8 B).

En conjunto, estas metodologias optimizan la inferencia de genes importantes durante los eventos de
diferenciacion respecto a las versiones basadas en aproximaciones discretas respecto a clusters
celulares debido a su capacidad de capturar informacién continua de expresion y utilizando una sola

evaluacion a lo lago de cada linaje, limitando la comparacion a linaje contra linaje.

Sin embargo, GPTfates tiene limitaciones claras como que solo funciona en trayectorias que consisten
en maximo una bifurcacioén, limitando su aplicabilidad a problemas biol6gicos con méaximo dos linajes.
Por su parte, BEAM esta limitado por la técnica de reduccion dimensional disponibles en el software de
Monocle2 como son el andlisis de componentes independientes (ICA) (Qiu et al., 2017) y DDRTree (Qi
et al., 2017).

Para poder resolver las limitaciones de reduccion dimensional limitada y trayectorias con una sola
bifurcacion han surgido alternativas como tradeSeq (Van den Berge et al., 2020), que utiliza modelos
generales aditivos (GAM) para inferir funciones suavizadoras de expresion de los genes a lo largo del
pseudotiempo en cada linaje (Figura 8 C). Posteriormente, realiza pruebas de Wald para poder
determinar cudles genes tienen una expresion que varia de acuerdo con el pseudotiempo. Los valores
y estadisticos de estas funciones suavizadores pueden ser utilizados en una amplia variedad de

andlisis posteriores que permitirdn determinar qué genes son importantes al inicio o al final del
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pseudotiempo. Contar con la informacion de estos suavizadores permite conocer cuéles genes tienen

patrones de comportamiento distintos dentro de los linajes y en comparacion.
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Figura 8: Algoritmos de inferencia de trayectorias (IT) y determinacion de GAT. (A) Metodologia de mst aplicada
por TSCAN, los nodos representan células donde cada color representa un cluster de células, las aristas
representan el MIST que conecta cada célula a lo largo de todos los clusteres con minima distancia, finalmente las
felchas representan la direccion hacia donde avanza la trayectoria y la expresion de los GAT; (B) Metodologia de
BEAM aplicada por Monocle2 y GPfates, los nodos representan células donde cada color representa un cluster de
células, las aristas representan la estructura de drbol ramificado asumido como verdad base en estds
metodologias, por ultimo las flechas ciclicas indican los puntos donde se calculan los GAT como esenciales para
los eventos de bifurcacion ; (C) Metodologia utilizada por tradeSEQ que puede incluir cualquiera de las
metodologias A o B agregando ademds modelos GAM para determinar los GAT de nuestra trayectoria.

El uso de GAMS requiere que la medida de expresiéon de cada gen y cada célula en el pseudotiempo
sean alimentados al modelo como una variable independiente (Figura 9), mientras que el valor de
pseudotiempo funge como variable independiente (Van den Berge et al., 2020). Una vez realizado
esto, los GAMSs utilizan curvas diferenciables en porciones (llamados también “splines”) para estimar la
relacion entre el pseudotiempo y el valor de expresion de los genes (Figura 9). Estas splines pueden

ser cubicas, cuadraticas o tener otras formas de funcién y se eligen a partir de la naturaleza de los
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datos (Hastie, 2017). El objetivo final de los GAMs es encontrar el suavizador que describa mejor la
relacion entre la expresion de los genes y el pseudotiempo. La suavidad de estas funciones se ajusta a

través de una validacion cruzada entre las multiples variables dependientes.

Expresion del gen

Pseudotiempo

Figura 9: "Generalized additive model" o GAM. Se observa el ajuste de suavizadores en cada punto de expresion
del gen a lo largo del pseudotiempo que es finalmente conectado por una “spline” o funcion suavizadora.

Otra ventaja de tradeSeq es que puede ser utilizado con cualquier tipo de reduccion dimensional
(Figura 8 C). De igual forma, puede aceptar el valor de pseudotiempo obtenido de una amplia variedad
de metodologias ya que solo requiere que estos sean brindados en forma de una matriz de dos
dimensiones. Otra ventaja que posee es la capacidad de analizar trayectorias con multiples linajes e
incluso puede considerar condiciones experimentales dentro de los linajes y llevar a cabo las

comparaciones entre estos considerando cada condicion para calcular que genes son importantes.

41



2 .-Antecedentes especificos:

En el laboratorio ya se ha establecido un modelo de estudio en la linea celular de ESCs humanas H9
(WAO09, WiCell Research Institute, Inc.) donde mediante el sistema de edicién genética CRISPR-CAS9
se logré hacer una delecion de SIRT1 y producir diversas mutantes isogénicas (Figura 10). Los niveles
de esta proteina fueron validados a través de Western Blot (Figura 10 B) y de inmunofluorescencia

(Figura 10 A) con su respectivo analisis de intensidad relativa de fluorescencia (Figura 10 C).

~ ©
s 2
: § &
-— w=s SIRT1
S — — —— s PB4
- SIRT1
Aot
Tk a
* %10
L
2
s
- 3
o c 05
o = S
I~ -
X s b
L2 o b
0.04
> A »
5\9‘ «\9'
S
& \’96

Figura 10: Validacion de la delecion de SIRT1 en la linea celular de hESCs H9. A.- Inmunofluorescencia de la
proteina SIRT1; B.- Western Blot representativo de los niveles de proteina SIRT1 en las monoclonas editadas
respecto a la condicién Wild Type (WT); C.- Andlisis de intensidad relativa de fluorescencia de SIRT1 en las
monoclonas editadas respecto a la condicion H9 WT, estadistica se determind mediante ANOVA de una via
seguida de una prueba post hoc de Tukey’s para multiples comparaciones. Tomado de: Sdnchez Ramirez E. Tesis
Doctoral, 2021 (Datos no publicados)
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Posteriormente se buscoé evaluar el efecto causado por la delecion de SIRT1 en las mutantes
isogénicas (H9 SIRT1"y H9 SIRT1254), Para cumplir esta meta se evalud presencia y abundancia de
los RNA mensajeros (MRNA) de genes marcadores de pluripotencia y de algunos genes de
diferenciacién temprana de las 3 capas germinales embrionarias, esto se realizo a través de un RT-
PCRg. Se encontrd una reduccién en la abundancia de OCT4 en todas las mutantes isogénicas
respecto a la condicidn control (Figura 11), en el caso de NANOG este fendmeno no fue observado en
ninguna de las dos mutantes,; por ultimo SOX2 muestra un incremento significativo en la condicion H9

SIRT128respecto a todas las condiciones restantes (Figura 11).

Marcadores de pluripotencia

2.0

1.5- 1

*

Expresion relativa con
respecto a B-Actina

Figura 11: Niveles de abundancia de mRNA de marcadores de pluripotencia en células H9 y las mutantes
isogénicas en el gen SIRT1. Se muestra el promedio +/- la desviacion estdndar, * = p < 0.05 respecto a condicion
control. Tomado de: Sdnchez Ramirez E. Tesis Doctoral, 2021 (Datos no publicados)

En el caso especifico de los marcadores de diferenciacién temprana la expresion de los genes BMP2 y
EOMES, que son genes de linajes mesodérmicos, no mostraron cambios significativos en ninguna de
las mutantes isogénicas SIRT17, Los genes relacionados con linajes endodérmicos FOXA2 y SOX17
no mostrarén ningdn cambio significativo respecto a la condicién control en ninguna de las mutantes

isogénicas editadas (Figura 12).
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Figura 12: Niveles de expresion de mRNA de marcadores mesodérmicos y endodérmicos en las mutantes
isogénicas en SIRT1 respecto a la condicion control. Se muestra el promedio * desviacion estdandar (SE), *=p <
0.05 con respecto a la condicion control. Tomado de: Sdnchez Ramirez E. Tesis Doctoral, 2021 (Datos no
publicados)

Los genes de linajes ectodérmicos como son Nestina, GFAP y PAX6 aumentaron significativamente en
las dos mutantes isogénicas respecto a la condicién control (Figura 13).
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Figura 13: Niveles de expresion de mRNA de marcadores ectodérmicos en las mutantes isogénicas con delecion
de SIRT1 respecto a la condicion control. Se muestra el promedio + desviacion estdndar (SE), *= p < 0.05 con
respecto a la condicién control. Tomado de: Sdnchez Ramirez E. Tesis Doctoral, 2021 (Datos no publicados).
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Por otro lado en el laboratorio se habia realizado una diferenciacion de la linea celular H9 a neuronas
de linaje dopaminérgico utilizando el protocolo descrito por (Fedele et al., 2017) buscando evaluar asi
la capacidad de esta linea celular de convertirse en Neuronas Dopaminérgicas maduras, sin embargo
parte del presente trabajo incluyo la exploracion de la capacidad de diferenciacion de las mutantes con
delecién de SIRT1 (especificamente las células H9 SIRT1-/-).

Por los resultados anteriormente expuestos se eligié a la H9 SIRT1-/- como grupo experimental
comparativo en este trabajo, debido a que presenta heterogeneidad en la expresion de marcadores de
diferenciacién temprana a linajes ectodérmicos, pérdida de expresion del marcador de pluripotencia
OCT4 y de las mutantes isogénicas obtenidas es la Unica con la condicion de homocigoto KO de
SIRT1 (SIRT -/-).
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3. Justificacion:

La delecion de SIRT1 en la linea celular de ESCs H9 gener6 cambios en el fenotipo de estas
células, de igual forma se presentaron alteraciones en la expresion de algunos marcadores
candnicos de pluripotencia y troncalidad (NANOG y SOX2) asi como la aparicion de otros
marcadores de diferenciacion a linajes tardios.

Para poder entender que cambios ocurrieron tras la delecion de SIRT1 se propone realizar la
comparacion de los programas transcriptomicas de las condiciones H9 WT y H9 SIRT1", en un
estadio basal o de mantenimiento y en un estadio de diferenciacion avanzado que sera el dia 6
de un protocolo de diferenciacion a NPCs.

La técnica propuesta para realizar esta comparacion es el sScRNAseq ya que posee la
capacidad de capturar la informacion transcriptomica de células de forma individual, esto nos
permite diferenciar los efectos que tuvo la delecién en la poblacién de células H9, también nos
brinda la oportunidad de anotar la identidad de las células lo que resulta informativo acerca de
cuan troncales continGian siendo las células H9 SIRT1” tras la delecién de SIRT1.

Los datos obtenidos mediante el sScRNAseq posibilitan también el estudio de los cambios en la
expresion de los genes a lo largo de un proceso dinamico, como es el protocolo de
diferenciacion hacia NPCs, mediante analisis de pseudotiempo y trayectoria; lo anterior nos
permitira entender a mas profundidad que grupo de genes en las ESCs H9 se ven afectados o

dependen de SIRT1 para llevar a cabo su papel durante la diferenciacion celular.
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3.1. Hipétesis:

La delecion de SIRT1 genera un cambio significativo en la regulacién transcripcional de genes
relacionados con pluripotencialidad generando heterogeneidad poblacional intercelular y
limitando la capacidad de diferenciacion de estas células, estos cambios se veran reflejado en
los genes asociados al pseudotiempo y trayectoria en un eje de diferenciacion a progenitores

neurales.

3.2. Objetivo principal:

Determinar las diferencias en el patron de expresién de genes dentro de los grupos
experimentales y estudiar la heterogeneidad generada tras la delecién de SIRT1 en la linea
celular de hESCs H9.

3.3. Objetivos particulares:

Cultivar las lineas celulares de hESCs H9 wild type (H9 WT) y la clona H9 con delecién de
SIRT1 (H9 SIRT17) y realizar la diferenciacion celular a linajes mesodérmicos (adipocitos) y
ectodérmicos (progenitores neurales, NPC).

Utilizar la técnica de microfluidos de 10X genomics para aislar las células y generar la biblioteca
de cDNA etiquetado para realizar el ScCRNA seq de las condiciones H9 WT vs H9 SIRT1” antes
y tras la diferenciacion a NPC.

Analizar la calidad de los datos obtenidos tras la secuenciacion de scRNA-seq, asi como el
andlisis posterior comparando las condiciones H9 WT vs H9 SIRT1" utilizando herramientas
bioinforméticas dedicadas.

Realizar un andlisis de enriquecimiento con los genes diferencialmente expresados entre las
condiciones WT y SIRT1”.

Realizar un analisis de trayectoria durante el proceso de diferenciacién de ambas condiciones

para comparar los genes encontrados durante ambos pseudotiempos.
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4. Metodologia

4.1. Cultivo celular de células H9, H9 SIRT1 -/-y H9 SIRT1AEx4

Se trabajé con las células troncales embrionarias humanas (hESCs) de la linea celular H9 (WAQ9,
WiCell Research Institute Inc.), su cultivo y expansion se realizé sobre de una monocapa de Geltrex™
hESC-Qualified (A15696-01-50 mL, Gibco) que recubria el fondo de la superficie de cultivo, el medio
de mantenimiento utilizado es el mTeSR1 (StemCell Technologies, # 05850) suplementado con
mTeSR1 5X suplemento (StemCell Technologies #05851).

4.2. Protocolo de diferenciacion hacia adipocitos.

Las hESCs H9 SIRT128 fueron separadas de la membrana de Geltrex™ utilizando Dispasa (07923,
STEMCELL Technologies) y las colonias flotantes fueron recuperadas y resembradas en cajas de 6
pozos de baja adherencia (CORNING), el medio de mantenimiento utilizado se realiz6 con DMEM/F-12
(Biological Industries) suplementado con 20% de KSR (Knock Out Serum Replacement ; 10828028,
Gibco), 1% de aminoacidos no esenciales (01-340-1B, Biological Industries), 1mM de L-Glutamina (03-
020-1B, Biological Industries), 0.1 mM de 3-Mercaptoetanol (Sigma-Aldrich) y 1X de peniclina-
streptomicina (15140122, Gibco).

Del dia 2 al dia 5 del protocolo (Figura 14) se afiadié una concentracién de 100nM de Acido retinoico
(R2625, Sigma-Aldrich), tras 12 dias de formacién de los cuerpos embrioides (Figura 14) estos fueron
transferidos a placas de 12 pozos cubiertas con Geltrex™ para lograr su adherencia a la placa, el
medio fue sustituido por MesenCult Adipogenic Differentiation Kit medium (Stem Cell Technologies)
para inducir la diferenciacién de los cuerpos embrioides hacia adipocitos, se cambié el medio cada 2

dias hasta alcanzar un total de 10 dias.

Acido
- 9 .
Day0 2 letinoico 12 ~&

100nM
I S

-
-

Medio de mantenimiento, formacién de los cuerpos embrioides Induccion de adipogénesis

Figura 14: Esquema temporal de protocolo de diferenciacion de células troncales pluripotentes a adipocitos.
Modificado de (Taura et al., 2009).
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4.3. Tincién Rojo oleoso (ORO).

Las células crecidas en placas fueron fijadas y tefiidas en el dia 5 y 10 posterior a su transferencia a
placas de 12 pozos recubiertas con Geltrex™, para la fijacién se retiré el medio de los pozos y las
células fueron lavadas con PBS 1X, posteriormente se agregaron 500 uL de paraformaldehido (PFA)

fresco al 4% durante 45 minutos.

Para realizar la solucidn de tincion se utilizaron 1.5 partes de solucion stock de ORO (01391, Sigma-
Aldrich) con 1 parte de agua estéril, la solucion fue filtrada utilizando un cell strainer de 40 uM (352340,
Corning); pasados los 45 minutos se removi6 el PFA y se realizaron dos lavados con agua estéril,
consecutivamente se agregaron 500 uL de isopropanol al 60% a cada pozo y se incubd a temperatura
ambiente durante 5 minutos. Una vez terminada la incubacion se retiré el isopropanol y se afiadieron
500 uL de la solucién de tincion ORO a cada pozo, se incub0 la placa durante 30 minutos a

temperatura ambiente.

Transcurridos los 30 minutos de tincion la solucion fue retirada y se realizaron 5 lavados por pozo con
agua para remover los precipitados de la solucidn, las fotografias fueron tomadas con la camara

Axiocam EEc 5s acoplada a un microscopio ZEISS Primovert usando un aumento 20x.

4.3. Protocolo de diferenciacion hacia NPC
Para la obtencién de NPC a partir de hESC se utiliz6 el protocolo escrito por (Fedele et al., 2017). Este
protocolo consiste en tres etapas de diferenciacion: fase de induccién o especificacion, fase de

expansion de los progenitores y una fase de diferenciacion a dopaminérgicas (Figura 15).

a | Floor plate induction I Expansion I DA differentiation I DA maturation |
P1 P2 P3 P4 P5 P6
YT AYATAYA s
0 2 4 6 8 T 12 20 50-80°%°
Day | 1 ! | il 1 |
I I T T II 1 T
Media || EP-1 — ! FP-2 | DA diff

| LDN/SB |
| SHH/FGF8/Pum

Small

Human iPS DA progenitor Expansion of DA progenitor cells Immature Mature
cell cell (3-4 weeks) DA neuron DA neuron
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Figura 15: Esquema temporal de protocolo de diferenciacion de células troncales pluripotentes aun linaje
dopaminérgico. La linea roja indica la etapa hasta la que se llevaron las células de la linea celular H9 y H9 SIRT1”
. Modificado de Fedele S., et al, 2017).

Las células troncales embrionarias H9 y las células de la linea H9 SIRT1” fueron sembradas sobre
Geltrex™ y en medio de cultivo mTeSR1 suplementado. Cuando las células alcanzaron un 70% de
confluencia se inicio el tratamiento con las moléculas pequefias. Inicialmente del dia 0 al dia 5 se
suplemento el medio celular con SB431542 (10 uM) junto con dorsomorfina, la molécula SB431542 se
retir6 en el dia 5 mientras que la dorsomorfina se mantuvo en el medio durante los 7 dias de
diferenciacion. En el dia 1 del protocolo se suplemento con la molécula SAG 1um, purmorfamina 2 pM
y FGF8 0.1 ug/mL hasta el dia 7. Llegado el dia 3 del protocolo se agreg6 al medio la molécula
CHIR99021 (3 uM) hasta el dia 7. A partir del dia 5 el medio de crecimiento fue retirado de forma
gradual y reemplazado por medio N2 (17052048, Thermofisher) y 2 mM de Glutamax (Biological

Industries) hasa el dia 7 (Tabla 1).

10/03/22 11/03/22 2/03/22 14/03/22 13/03/22 16/05/22
Dial Dia 2 Dia 3 Dia 4 Dia 5 Dia 6 Dia 7

SB35 SB35 SB45 SB45 SB 13

DorsoM DorsoM DorsoM DorsoM DorsoM DorsoM DorsoM DorsoM

_ CHIR99 CHIR99 CHIR99 CHIR99 CHIR99
_ SAG SAG SAG SAG SAG SAG SAG
- PURNO PURMO PURMO PURMO PURMO PURMO PURNO
_ FGFS FGF8 FGF8 FGF8 FGFS FGF8
Miesrl Mtesrl medio Mtesrl medio Mtesrl medio Mtesrl medio Mtesrl medio Mtesrl medio Mtesrl medio
medio (75%) y medio (75%0) vy medio (50%) y medio
N2¥(25%) N2¥(25%) N2¥(50%%)

Tabla 1: Protocolo de diferenciacion a NPC. Se muestran las fechas de realizacién del experimento, asi como las

moléculas que se suplementaron a lo largo del protocolo durante 7 dias.
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4.3. Preparacion de solucién single cell de células H9 y H9 SIRT1/

Las células fueron despegadas utilizando 1 ml de TrypLE™ Express (Cat. No. 12604021, Gibco) a
cada uno de los pozos de caja de 6 pozos a despegar, se incub6 durante 5 minutos a 37 °C,
posteriormente se agregd 1 ml de medio mTeSR 1y las células de recolectaron en un tubo falcon de
15 ml. Se llevé a cabo una centrifugacion a 1000 rpm durante 4 minutos, terminando el proceso
anterior se retir6 el sobrenadante y se agregd 1 ml de PBS 1x para lavar las células y eliminar la mayor
cantidad de residuos celulares posible, se centrifugo la muestra una vez mas con los parametros
anteriores. Tras la centrifugacion se retir6 el sobrenadante y las células fueron resuspendidas en 500
Ml de medio mTeSR 1, las muestras fueron entonces filtradas utilizando un tubo Falcon de 5 ml con cell
strainer de 35 pm (Cat. No. 352235, Corning).

4.4. Protocolo single cell 10X Chromium

Para obtener las librerias de nuestras muestras se sigui6 el protocolo Chromium Next GEM Single Cell
3’ Reagent Kits , Namero de documento CG000204 Rev D, 10x Genomics, (2019, Noviembre), que se
explican en la figura 16 y 17.
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Centrifugaciéna

800 g x4 min, Resuspender
retirar ’ Resupensiénen 1 muestra en 500 ul
sobrenadante ml PBS. de mTeSR

———

Centrifugaciéna 800 g
1.5mlde X 4 min, retirar
muestra sobrenadante

Q Células filtradas a

) . . través de un cell
La solucion final se ajustd para tener

— strainerde 30 um
, . o . D ——1
1000 células por microlitro con medio <

mTeSR \/

Conteo celulary
obtencidn de viabilidad
celular utilizando
contador celular
automatizado LUNA

Preparacion del master mix

Reactivo Volumen para 4.1
reacciones

ReactivoRTB g2zl Se cargo el chip 10x Chromium
Oligos (Templados) 10.4ul Se afiadieron 31.8 ul de Next GEM Chip G
Agente reductor B 8.6ul Mastermix +50 ul de agua
grado biologia molecular
Enzimade RTC 38.4ul + 13.2 ul de la suspension
célular
%
| 10% |,
A OX | GENOMICS
7 N Glicerol
45 ul por pozo » (] Aﬁtedeparticién . . ‘ ' © : . 50%
50ul Gelbeads sl
Se introdujo el CHIP en el J0ulM i © Gel Beads . . . . (2}
10x Chromium Controller ul Mastermix + —_— H9
> suspension celular A ° & Dif. 6 . . . . ° !
T No NORLL—p . MoZ

FILL

H9 SIRT1 -/- H9 SIRT1 -/- Dif.6

R Limpieza de GEMs
Se recupero la emulsion - y recuperacion de
(GEMs) tras 30 minutos, cDNA

100 ul por muestra.

Figura 16: Esquema del protocolo Chromium Next GEM Single Cell 3’ Reagent Kits; primera parte.
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Se recupera la fase rosa de los
tubos sin tocar la fase acuosa

Se agregaron 125 ul de agente de

recuperacion a las GEMs post

incubacion

Se afiadieron 200ul
del mix de limpieza
de perlas magnéticas

Se realizaron dos dynabeads.

lavados con etanol al
80% y una elucién del
cDNA adheridoa las

Reactivo Volumen
para 4.1
reacciones
Mix de 220ul
amplificaci
6n 10x
Primers de 66 ul
cDNA

perlas.

Se transfirieron 35ul de
cada muestraa nuevos

tub
o “
1 98°C 3 min
2 98°C 15s
> <
Se agregaron 65 ul 3 63°C 20s
del mix a cada
muestra. 4 (13 ciclos) 72°C 1 min
5 4°C Espera

Se programo el siguiente protocolo en el termociclador

Chromium i7 Multiplex Kit.

Muestra Pozo utilizado Se llevo a cabo una seleccién de
fragmentos usado perlas SPRI
HOWT Bl < select, se realizaron dos lavados
Seagregaron los indices de elucién y se recuperaron 40 ul
H9 Dif. 6 B2 de 10x Chromium i7 de muestra
Multiplex Kit
Clona 2 B3
Clona 2 Dif. 6 B4
I N
> 1 98°C 45s
Se llevo una ultima PCR
para agregar los indicesy 2 98°C 20s
amplificar la libreria 3 54°C 30s
4 72°C 20s
5 (13ciclos) 72°C 1 min
6 72°C 1 min
7 4°C Espera

Figura 17: Esquema del protocolo Chromium Next GEM Single Cell 3’ Reagent Kits; sequnda parte.
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4.5 Creacion de librerias y secuenciacion.

Se realiz6 la construccion de la libreria de cada muestra utilizando los indices Chromium i7 Multiplex
Kit (PN-120262) de los pozos B1 a B4, asignando cada uno a una de las muestras, se cuantific6 una
vez mas la concentracion de DNA en cada muestra (Tabla 2).

Muestra ID Tubo Pozo del kit (tomado de Chromium i7 Secuencias de oligos Volumen de Concentracion
Multiplex Kit ; PN-120262) muestra (ul)

H9 SIRT1/- dia 6 B4 ACTTCATA 59 ul 6.62 ng/ul
GAGATGAC
TGCCGTGG
CTAGACCT

H9 dia 6 B2 TACTCTTC 59 ul 8.10 ng/ul
CCTGTGCG
GGACACGT
ATGAGAAA

H9 SIRT1/-dia 0 B3 GTGTATTA 59 ul 3.92 ng/ul
TGTGCGGG
ACCATAAC
CAACGCCT

H9 dia 0 B1 GTAATCTT 59 ul 4.77 ng/ul
TCCGGAAG
AGTTCGGC
CAGCATCA

Tabla 2: Indices asignados por muestra y concentracion de las librerias obenidas de cada condicion

Las librerias se enviaron a secuenciar a la compafiia Novogene Inc., donde se utilizé el secuenciador
Novaseq6000 (llumina) en modo 150 bp paired end, buscando una profundidad de 100GB por
muestra.

4.6. Andlisis de datos scRNAseq

Los datos crudos fueron inicialmente procesados utilizando el pipeline de 10X Genomics llamado
Cellranger en su version 6.1.2. a través de la funcion cellranger count. Este pipeline alinea las lecturas
contenidas en los archivos fastq crudos con un genoma de referencia elegido, y el output de esta
funcién son archivos compatibles con otros softwares de analisis como los disponibles en R que se

utilizaron en este andlisis.

Se utilizé el genoma de referencia GRCh38-2020-A brindado y recomendado por la pagina 10X

Genomic. La funcion cellranger count nos brinda también tres archivos por muestra que contienen los
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datos crudos de las lecturas alineadas, estos archivos son:

-Matrix.mtx .- Este archivo es una matriz con el conteo de lecturas crudas de cada células dentro de la

muestra

-Barcodes.tsv.- Un archivo con los identificadores de cada una de las células (correspondiente a la

posicién de cada una respecto a las columnas de la matrix.mtx).

-Features.tsv.- Contiene los nombres de los genes que fueron detectados dentro de la muestra

(correspondiente a la posicion de cada gen respecto a las filas de la matrix.mtx).

Estos tres archivos son esenciales para poder cargar los datos en paqueterias de analisis de
scRNAseq en R(R Development Core Team, 2010).

4.7. Importacién en Ry métodos de andlisis: singleCellExperiment y Seurat.

Se utilizaron dos metodologias para llevar a cabo el andlisis de los datos producidos tras aplicar
cellranger count a los datos crudos. La primera, denominada “singleCellExperiment”, consiste en un
pipeline que utiliza varias de librerias para cada uno de los pasos del analisis, siendo su fundamento la
creacion de un tipo de objeto conocido como “singleCellExperiment” (Amezquita et al., 2020), este
objeto es altamente interoperable lo que permite mucha libertad en la decisiéon acerca de qué

herramienta elegir a lo largo de las etapas de analisis sin necesidad de convertir nuestro objeto.

Por otro lado Seurat (Satija et al., 2015) otorga un kit de herramientas contenido dentro de una sola
libreria en R que esta diseflado para control de calidad, andlisis y exploracion de datos de scRNAseq,
permite ademas llevar a cabo algunos analisis acoplados manteniendo un solo formato estandar a
través de todo el analisis. Ambas metodologias se realizaron utilizando R 4.2.0 (R Development Core
Team, 2010).

4.8. singleCellExperiment
Importaciéon de datos y control de calidad

Se utiliz6 la libreria DropletUtils (Lun et al., 2019) para importar los datos de las muestras con su
funcién read10XCounts, esta funcion requiere la creacion de una variable que contenga la direcciéon
del directorio donde se almacenan los archivos Matrix.mtx, Barcodes.tsv y Features.tsv para cada una

de las muestras.
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Posteriormente se utilizé la libreria AnnotationHub (Morgan & Shepherd, 2022) para anotar los genes
detectados en nuestras muestras brindandole la informacién contenida en la libreria
EnsDb.Hsapiens.v86 (Rainer, 2017), esta permite la creacion de una conexion a una base de datos
gue contiene las anotaciones de los genes humanos en Ensembl hasta el dia 19 de Mayo del 2017.
Una vez anotados los genes en nuestras muestras se realizo la eliminacion de las células detectadas
gue corresponden a ruido técnico causado principalmente por las droplets que no lograron capturar
una célula, para esto se utilizé la funcion emptyDrops de la libreria DropletUtils.

El analisis de control de calidad se llevé a cabo con la funcién perCellQCMetrics contenida en la
libreria scater (McCarthy et al., 2017) que realiza el célculo de controles de calidad de las células
dentro de nuestra muestra, como el contenido de genes mitocondriales o células con baja variabilidad.
Posteriormente, estas células fueron eliminadas de los datos a procesar con la funcion isOutlier de

esta misma libreria.

Normalizacién

Se utiliz6 la libreria scran (Lun, 2016) para realizar una normalizaciéon por deconvolucion. Primero se
utilizo la funcién quickCluster de esta libreria para agrupar las células de acuerdo con su similitud en
expresion y varianza en los valores de expresion, posteriormente se utiliza la funcién
computeSumFactors que realiza una normalizacion a través de todos los clisteres previamente
creados y finalmente se utiliza la funcion logNormCounts de la libreria scatter para realizar una
transformacion logaritmica de los valores previamente normalizados en la matriz de cuentas de

nuestros datos.

Modelado de varianza

Para poder llevar a cabo la comparacién entre las células dentro de las muestras es importante
conservar aquellos genes que nos aportan la mayor cantidad de informacion y eliminar aguellos que
contienen ruido aleatorio. Para cumplir lo anterior se buscaron aquellos genes que tienen la expresion
mas variable a través de todas las células con la funcion modelGeneVarByPoisson de la libreria scran,
esta funcion calcula la varianza y promedio de los valores de expresion normalizados y transformados
logaritmicamente de cada gen, posteriormente ajusta una linea de tendencia a la varianza calculada
de los genes contra el promedio de expresion y variacion de una serie de cuentas simuladas utilizando
una distribucion de Poisson.

Tras realizar este modelado de la expresion y varianza de los genes de nuestros datos se utilizo la
funcion getTopHVGs de la misma libreria para obtener la lista de genes que cumplian con la

caracteristica de ser altamente variables.
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Reduccion de dimensiones

Para poder llevar a cabo la reduccion de dimensiones se utilizo la funcion denoisePCA de la libreria
scran que realiza un analisis de componentes principales (PCA) y automatiza el proceso de
eliminacion de ruido técnico mediante la eliminacion de los componentes calculados que dejan de
aportar informacion importante sobre la estructura de los datos dentro de la muestra. Lo anterior
basado en el concepto fundamental de un PCA que nos indica que los primeros componentes (casi
siempre componente 1y 2) capturan la mayor cantidad de informacién de nuestras muestras.

Se llevé a cabo también una reduccién de dimensiones no lineal, en el caso de singleCellExperiment
se utiliza la proyeccion llamada TSNE utilizando la funciéon runTSNE de la libreria scater que aplica el
algoritmo t-stochastic neighbour embedding o tSNE, que busca una representacion no lineal de los
datos usando la minima cantidad de dimensiones que preserven las distancias entre cada células y

sus células vecinas en el espacio multidimensional original

Clustering

Para determinar los clusters dentro de nuestros datos se utilizo la funcién buildSNNGraph de la libreria
scran Esta funcién lleva a cabo la creacion de un grafo que conecta las células de nuestra muestra a
través del espacio multidimensional, posteriormente se asigna un valor o “peso” a las conexiones entre
las distintas células, finalmente se identifican nodos o comunidades donde los pesos de las conexiones
entre las células similares marcando los limites entre comunidades a través de determinar pesos mas
bajos asociados a comunidades alejadas, esta metodologia es conocida como Nearest Neighbors Tree
(Kobak & Berens, 2019).

Anotacion de identidad

Para poder identificar la identidad de las células dentro de nuestros datos se utilizo la libreria SingleR
(Aran et al., 2019) que contiene la funcién SingleR, esta Ultima requiere un set de datos previamente
anotado para poder realizar una comparacién entre nuestros datos y el set de referencia y asi asignar
una identidad celular a partir de una matriz de correlacion entre ambos sets de datos.

El set de datos de referencia utilizado para anotar las muestras H9 y H9 SIRT1" dia O fue obtenido a
través de la funcion HumanPrimaryCellAtlas contenida en la libreria celldex (Aran et al., 2019). Esta
funcién genera un set de datos que contiene los valores de expresion de 713 microarreglos realizados
en células progenitoras y troncales de humano publicada por (Mabbott et al., 2013).

Para anotar las identidades celulares de las muestras H9 y H9 SIRT1" dia 6 se utilizé la libreria
scRNAseq (Risso & Cole, 2022) para obtener los datos de (La Manno et al., 2016) que contiene datos

de scRNAseq con 25 identidades celulares en un modelo de desarrollo neuronal en humano. Estas
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identidades se obtuvieron a través de la evaluacion de lineas celulares durante procesos de
diferenciacién y cerebros humanos embrionarios.

Obtencién de genes diferencialmente expresados

Se utilizo la funcién pseudoBulkDGE de la libreria scran para llevar a cabo la expresion diferencial de
los genes entre nuestros de grupos de muestras: H9 dia 0 vs H9 SIRT1" dia 0 y H9 dia 6 vs H9 SIRT1
"Dia 6.

Esta funcion convierte los datos de scRNAseq en un output similar al obtenido al realizar un Bulk
RNAseq tradicional, esto nos permite utilizar algoritmos de busqueda de genes diferencialmente
expresados disefiados para Bulk RNA seq, como son limma (Ritchie et al., 2015) y DESeq2 (Love et
al., 2014).

4.9. Seurat

Importacion de datos y control de calidad.

Para importar los datos crudos de nuestras muestras a la herramienta de andlisis Seurat utilizamos la
funcion Read10X, posteriormente utilizamos la funcién CreateSeuratObject donde aplicamos el primer
filtro a los datos crudos estableciendo el minimo de features (Genes en nuestro caso particular)
detectados por célula a 200 y un minimo de expresion en 3 células por cada feature para determinar
que es un feature valido.

Posteriormente utilizamos la funcion PercentageFeatureSet de la libreria Seurat para poder obtener el
porcentaje de genes detectados en cada una de las células de cada muestra que mapearon a
mitocondria, posteriormente se utilizé la funcién subset para llevar a cabo la eliminacién de células de

baja calidad de acuerdo a los siguientes criterios:

H9 dia 0 .- Se utilizaron dos conjuntos de criterios para determinar el umbral de buena calidad en estas
muestras; el primero de ellos consideraba células que expresaran un minimo de 200 genes y un
maximo de 5000 con el limite de genes mapeados a mitocondria del 5%; por otro lado también se
consideré como segundo conjunto aquellas células que tuvieran un minimo de 2000 genes y un
maximo de 5500 expresados con un valor de mapeo de mitocondria menor o igual al 5%.

H9 SIRT1” dia 0 .- De igual forma se consideraron dos conjuntos de criterios para determinar el
umbral de buena calidad en esta muestra; el primero consideraba células que expresaran un minimo
de 200 genes y un maximo de 4000 con el limite de genes mapeados a mitocondria del 5%; el
segundo conjunto que incluyo células que tuvieran un minimo de 1500 genes y un maximo de 5000
expresados con un valor de mapeo de genes a mitocondria menor o igual al 5%.

H9 dia 6 .- Se consideraron aquellas células que tuvieron al menos 1000 y maximo de 5000 genes

expresados con un porcentaje menor al 5% de estos mapeado a mitocondria.
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H9 SIRT1" dia 6 .- Se consideraran aquellas células que tuvieran al menos 1500 y un maximo de 5500

genes expresados con un porcentaje menor al 5% de estos mapeados a mitocondria.

Los criterios de calidad anteriores se determinaron a partir de la observacion de los graficos de calidad
obtenidos al utilizar la funcién Vinplot e incluyendo tres criterios a graficar: Namero de genes
detectados (features) por célula, nimero de moléculas de RNA detectado por célula (Count RNA) y el

porcentaje de genes mapeados a mitocondria.

Normalizacion

Para poder normalizar los valores de expresiéon en nuestros datos se utilizé la funcion NormalizeData
de la libreria Seurat utilizando el método de normalizacion LogNormalize y un factor de escalamiento
de 10,000. A grandes rasgos esta forma de normalizacion divide los valores de expresion (counts) de
cada gen entre el nimero total de counts de la célula, multiplica este valor por 10,000 y aplica una
transformacion logaritmica al valor obtenido (In p + 1, donde p es el valor obenido en counts).

Deteccidn de genes altamente Variables

Se utilizo la funcién FindVariableFeatures para poder encontrar aquellos genes cuya expresion variaba
mas de células a célula, la metodologia de seleccion utilizada fue vst, esta Ultima ajusta una linea a el
valor de la varianza transformada logaritmicamente y al valor promedio de la expresién transformado
logaritmicamente de cada gen usando una regresion polinomial local, posteriormente estandariza la
expresion usando el promedio de expresién observado y la varianza esperada (de acuerdo a la linea

ajustada), finalmente determina los genes mas variables de acuerdo a los estandares calculados.

Escalamiento de datos
Se utilizo la funcién scaleData para poder llevar un escalamiento de la expresién de los genes previo a
la realizacion de la reduccién de dimensiones, esto para evitar que los genes con mayor variabilidad

resulten intrusivos en la conservacion del patrén de genes con menor heterogeneidad en su expresion.

Reduccion de dimensiones (PCA)
El PCA se llevé a cabo con la funcion RunPCA, esté efectla el andlisis sobre los datos previamente

escalados considerando como inputs los genes altamente variables obtenidos previamente.

Clustering
Para llevar a cabo el clustering de nuestras células en el pipeline de Seurat se utilizé primero la funcién
FindNeighbors que construye un grafo utilizando nearest neighbor calculando la distancia euclideana

entre las células dentro de los componentes de nuestro PCA previamente calculado.
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Posteriormente se utiliza la funcion FindClusters que utiliza el algoritmo Louviano, este algoritmo es
iterativo y disefiado para la obtencion de comunidades dentro de grandes redes de datos, se calcula el
namero de aristas (conexiones) dentro de las comunidades detectadas y se asigna un valor entre -1 a
1, esto se itera hasta obtener el mejor valor posible dentro de toda la red de células.

Reduccion no-lineal de dimensiones: UMAP
Se utiliz6 la funcion RunUMAP para poder visualizar los clisteres de nuestras muestras utilizando la

aproximacion y proyeccion.

Obtencién de genes diferencialmente expresados.

Para poder encontrar aquellos genes diferencialmente expresados entre la linea células H9 y H9
SIRT1" en las condiciones de dia 0 y dia 6 se utilizé el procedimiento de integracion de datos
propuesto en Seurat.

El proceso se inicié con la adicién de una columna indicadora de origen a cada muestra utilizando la
funcion AddMetadata, esto nos permitié marcar cada una de las células como WT (linea H9) y la
deletada (H9 SIRT1"), posteriormente se cre6 una lista donde se incluyeron ambas muestras con la
funcion list de la paqueteria base de R. Una vez creado el objeto donde se listaban los objetos que
contenian los valores de expresion de las muestras WT y la deletada se us6 la funcion
SelectintegrationFeatures que permite la seleccion de aquellos features que varian de forma
consistente en ambas muestras, estos feautures son posteriormente introducidos en la funcion
FindIintegrationAnchors que junto con la lista de objetos que representan nuestras muestras define
punto de anclaje que se asemejan en nuestras muestras para finalmente realizar la integracion de
ambos objetos con la funcién IntegrateData, como paso final de la integracion, se cambia el grupo de
datos default a la matriz de cuentas crudas o RNA assay usando la funcion DefaulAssay.

Posterior a la creacion del objeto integrado donde se incluyen nuestras muestras a comparar se
realizan los mismos pasos anteriormente mencionados para la normalizacion, escalado de datos,
busqueda de genes altamente variables, reduccion lineal con PCA, clustering y reduccion de
dimensiones no lineal UMAP.

Finalmente se utiliz6 la funcién Findarkers para encontrar los genes diferencialmente expresados, esta
funcién ofrece varios algoritmos de blsqueda, en el caso de este trabajo se utilizd MAST (Finak et al.,

2015) que es un algoritmo optimizado para la busqueda de expresién diferencial en datos single cell.

Inferencia de actividad de Factores de Transcripcion
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Para poder llevar a cabo el analisis de la actividad de factores de transcripcion se utilizaron los objetos
integrados creados en la seccion de obtencion de genes diferencialmente expresados (WT dia 0 vs KO
dia 0; WT dia 6 vs KO dia 6), se obtuvo su matriz de cuentas normalizada y filtrada de ambos
utilizando la funcion GetAssayData con el parametro slot ajustado a ‘counts’, posteriormente este
objeto fue convertido a la clase matriz utilizando la funcién as.matrix de R base, esta matriz fue

almacenada en dos nuevos objetos llamados WTvsKO_DO0O y WTvsKO_DB6.

Posteriormente se utilizé la libreria DOROTHEA para extraer la informacion de interacciones de TF
almacenada en su base de datos, se cred una variable llamada net utilizando la funcion get_dorothea
con el pardmetro de organism ajustado a ‘human’y extrajimos solo las inteacciones con el mayor nivel

de confianza ajustando el parametro levels con la concatenacién c(‘A’,'B’).

Una vez que se obtuvo la informacion de DOROTHEA se utilizé la funcion runwmean de la libreria
DecoupleR (Badia-i-Mompel et al., 2022) que requiere la matriz de cuentas de la muestra a analizar y
un set de datos que incluya interacciones de TF con sus multiples objetivos (la variable net), el objeto
resultante es una lista de factores de transcripcion y su nivel de actividad inferido en la muestra, este
objeto es posteriormente sub seteado para obtener el marco de datos llamado acts que contiene la
asignacioén de la actividad del TF con los respectivos cllsteres, esto permite conocer las diferencias de

actividad entre las poblaciones conformadas por células KO y WT.

Finalmente se utiliz6 la funcién pheatmap de R base para la creacion de los heatmaps que representan
de forma visual la diferencia en el nivel de actividad de cada TF en las poblaciones de las muestras

WT y KO en las condiciones Dia 0 y Dia.

4.10 PHATE

Se llevé a cabo la implementacion del método de visualizacion de datos de alta dimensionalidad
PHATE en los objetos integrados WTvsKO_DO0 y WTvsKO_D6. Se utilizé la funciéon GetAssayData con
el parametro slot ajustado a ‘counts’ para obtener la matriz de cuentas de ambos objetos, se utilizé la
misma funcién con el pardmetro slot ajustado a ‘metadata’ para crear un objeto que contuviera las
identidades asignadas a cada célula en el paso de anotacion de identidad. La metodologia de PHATE
corre en el lenguaje de programaciéon Python por lo que las matrices de cuentas obtenidas y la
metadata de anotacion de identidad fueron exportadas a formato .csv utilizando la funcién write.csv de

la paqueteria R base.

Una vez creados los archivos .csv se importaron a un ambiente desarrollado en Jupyter Notebook
(Kluyver et al., 2016) corriendo un kernel de Python 3.10, se utilizé la funcién .io.load_csv del médulo

scprep (Gigante et al., 2023) para poder crear una variable que contenga los datos de cuentas, de
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igual forma se importaron las identidades celulares almacenadas en formato .csv con la funcion
.read_csv del médulo pandas (Pandas, 2020), las variable creada en Python para la matriz de cuentas
fue entonces procesada con la funcién phate.fit_transform y finalmente se creé un nuevo dataframe
gue contuviera las coordenadas de cada células en la visualiacion de PHATE usando la funcion

.DataFrame del modulo pandas.

Se plotearon los datos utilizando las coordenadas almacenada previamente y asignando el color de
cada célula de acuerdo a su identidad almacenada en la metadata, los scater plot fueron creados

utilizando la funcion .plot.scatter2d del modulo scprep.

4.11.- Pseudotiempo de difusion.

Se utilizé la implementacion de pseudotiempo de difusion del médulo de Python scanpy (Wolf et al.,
2018), para poder realizar esto convertimos la matriz de datos de cada muestra a un objeto de la clase
AnnotatedData utilizando la funcién .AnnData del médulo anndata (Virshup et al., 2021), una vez
creados los objetos establecimos la célula con los valores de coordenadas de PHATE mas bajos como
el punto inicial del pseudotiempo, posteriormente se realiz6 un PCA con la funcién .pp.pca, después se
llev6 a cabo un céalculo de vecinos cercanos (nearest neighbors, nn) usando la funcién .pp.neighbors,
una vez obtenido esto se calculé el pseudotiempo utilizando la funcién .tl.diffmap seguida de la funcion
.tl.dpt.

Los graficos de pseudotiempo se crearon utilizando la funcién .plot.scatter2d y asignando el color de

cada célula de acuerdo a su valor de pseudotiempo calculado.

4.12.- Trayectoria Slingshot

Se calcul6 la trayectoria dentro de la representacion de PHATE utilizando la libreria Slingshot (Street et
al., 2018) en R. Los datos de coordenadas de PHATE fueron exportados al formato .csv usando la
funcién .to_csv del médulo pandas, de igual forma se exportaron los nn asignados a cada célula

usando la misma funcion.

Los datos fueron posteriormente importados en R utilizando la funcién read.csv de R base,
posteriormente se obtuvo el nombre de los genes altamente variables usando los siguientes
argumentos de subset nombredelobjeto@assays$SRNA@var.features para llevar a cabo el analisis de
tendencia de expresion. Se utilizaron las coordenadas de PHATE importadas en la funcion slingshot

asignando las etiquetas de nn obtenidas en PHATE al pardmetro de cluster_labels.

Una vez obtenido el objeto Pseudotimeordering de Slingshot procedimos a utilizar tradeSeq para

comprobar si la expresion de los genes altamente variables previamente filtrados respondia de alguna
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forma a la trayectoria en direccion al pseudotiempo de difusién calculado, se utiliz6 la funcién fitGAM

de esta libreria usando los parametros obtenidos en el objeto de clase Pseudotimeordering.

4.13.- tradeSeq y genes oscilantes a lo largo de la trayectoria.

Para poder identificar aquellos genes que oscilan o sufren cambios en su expresién en relacién con el
avance del proceso de diferenciacion se utilizo la libreria tradeSeq (Van den Berge et al., 2020). Previo
a su uso se fusionaron las matrices de cuentas crudas de ambas condiciones obtenidas previamente
en la realizacion del analisis PHATE utilizando la funcion merge de Seurat. El valor de pseudotiempo
se obtuvo mediante la fusion de las matrices de pseudotiempo de difusion obtenidas en la seccion
4.11, y se asignaron dos linajes: el linaje 1 correspondiente a la identidad H9 y el linaje 2 a la condicion
H9 SIRT1” . Finalmente se cred una matriz binaria de dos columnas denominada Cellweights donde

se asigné cada una de las células de la matriz a su respectivo linaje.

Una vez obtenidos todas las matrices anteriores se procedi6 a utilizar la funcién fitGAM de la libreria
tradeSeq, se utilizé el argumento counts en el que se asigné la matriz de cuentas fusionadas
previamente creada, en el argumento pseudotime se introdujo la matriz de los pseudotiempos
fusionados de ambas condiciones, en el argumento cellWeights se introdujo la matriz binaria
denominada Cellweights, debido a que este proceso es muy exhasutivo y requiere una gran cantidad
de recursos computacionales se utiliz6 computacion paralela mediante el argumento BPPARAM de
esta funcion, en esta se asignaron un total de 12 ‘workers’ (nucleos de procesador). El output de este

analisis es un objeto de tipo singleCellExperiment que se usa en los analisis posteriores

El objeto singleCellExperiment es sometido a una prueba de asociacién para saber si el modelo aditivo
general calculado para cada gen a través de fitGAM se relacionada con el avance del pseudotiempo
en ambos linajes. Para esto se usé la funcién associationTest de la libreria tradeSeq, donde se uso el
argumento lineages con el identificador I6gico TRUE para que las comparaciones se hicieran entre
ambos linajes. De igual forma se ajusté el valor del argumento 12fc en 1 para que se buscaraa
asociacion de aquellos genes cuyo cambio a lo largo de la trayectoria fuera el doble o la mitad en

alguno de los puntos.

Posteriormente se utilizé la funcion patternTest de la misma libreria para poder encontrar los genes
gue tenian un patron de expresion distinto a lo largo del pseudotiempo de diferenciacion, de igual
forma se ajust6 el argumento 12fc a 1 para poder obtener una lista de los genes con la mayor diferencia

en su patron de expresion entre ambos linajes.
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Se realiz6 también un andlisis de aquellos genes en la etapa final del pseudotiempo (genes
marcadores tardios) utilizando la funcion diffEndTest, de forma similar se ajust6 el valor del argumento

I2fc a 1 para obtener sélo aquellos genes que poseyeran un cambio significativo al final de esta etapa.
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5. Resultados

5.1. Diferenciacion de linea celular H9 y H9 SIRT128% hacia linaje adipogénico

Con la finalidad de evaluar la capacidad de la linea H9 WT y la linea H9 SIRT128* se realizé un
protocolo diferenciacion hacia adipocitos del linaje mesenquimal como se describe en la seccion de
métodos. Para poder realizar esta evaluacion se utilizo una tincion ORO que tifie de rojo brillante los
lipidos neutros acumulados dentro de las células, que es una caracteristica definitoria del linaje celular
de los adipocitos. Las tinciones se realizaron los dias 5 y 10 posteriores al proceso de induccién a

linaje adipogénico.

En el dia 5 se pudo observar que las células WT comienzan a mostrar acumulacion de lipidos en las
periferias de los cuerpos embrioides inducidos (Figura 18) caso contario a las células H9 SIRT148x4
donde las células no muestran ninguna acumulacién de lipidos intracelular, lo anterior nos lleva a
pensar que en primera instancia la respuesta al medio de induccion no es llevada a cabo en estas

células.

Se observo el mismo comportamiento en el dia 10 de induccion (Figura 18), las células H9 mostraron
una gran cantidad de células tefidas lo que nos permite inferir que se logré diferenciarlas hacia
adipocitos, la condiciéon H9 SIRT128* mostré una cantidad baja de células tefiidas por lo que aun
cuando se completd el protocolo de diferenciacion estas no lograron responder al estimulo de

induccién a linaje adiposo.

Este primer intento de diferenciacién nos mostré que SIRT1 parece esencial durante procesos de
diferenciacién en las hESCs hacia un linaje mesodérmico como son los adipocitos, la ausencia de esta
deacetilasa genera células troncales incapaces de responder a un estimulo de diferenciacion y

determinacion de linaje.
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Figura 18: Fotografias representativas (20X) de las células inducidas con medio de diferenciacion adipogénico en

el dia 5y 10 del protocolo de diferenciacion a adipocitos en las células H9 WT y la Clona 8 SIRT1 /.

5.2. Diferenciacion de linea celular H9 y H9 SIRT1-/- hacia NPC

Con el propésito de evaluar la capacidad de diferenciacion de la linea celular HO WT y la H9 SIRT17
en un segundo linaje embrionario (ectodérmico) se realizé la diferenciacion de ambas hacia neuronas
de linaje dopaminérgico como se indica en la seccién de métodos. Se observé que la H9 SIRT1”
continta presentando una morfologia colonial a pesar de las moléculas afiadidas al medio en el dia 1.
Por su parte las células H9 control exhibieron una alta proliferacion cubriendo por completo la
superficie del pozo en el dia 3, la linea H9 SIRT1”en contraste presenta menor confluencia y ain
conserva su morfologia colonial (Figura 19).

En los dias 4 y 5 del protocolo de diferenciacion la linea H9 SIRT1” continua mostrando una
proliferacion menor respecto al control de células H9, ademas de lo anterior las células H9 SIRT17
muestra morfologia colonial en algunas zonas del pozo mientras que la condicidn control presenta
células con una morfologia alargada (Figura 19).

Posteriormente en el dia 11 del protocolo de diferenciacion se realizé un pase de las células de cada
condicion para continuarla fase de expansion, al dia siguiente la confluencia de la H9 SIRT1"era
menos a las células control H9, sumado a eso las células H9 SIRT1” presentaron una morfologia
distinta a la condicién control durante esa fase del protocolo y las células del pozo murieron en el dia
15 (Figura 19). Lo anterior nos permite inferir que la linea H9 SIRT1” no tenia la capacidad de
sobrevivir mas alla de la etapa de progenitores neurales dopaminérgicos (NPC) haciendo este estadio
el candidato en comparativa para la realizacion de nuestro scRNAseq.
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Figura 19: Fotografias representativas (10X) de la morfologia celular observada en los dias 1,3,4,5,12 y 14 del
protocolo de diferenciacién a neuronas dopaminérgicas en las células H9 control y las H9 SIRT1-/-.



5.3. scRNAseq 10X Chromium

Se realiz6 el protocolo de scRNAseq de la empresa 10x Chromium para poder obtener los niveles de
los genes transcritos en 4 condiciones experimentales: 1.- Células H9 WT (H9 WT); 2.- Células H9
diferenciadas a NPC en el dia 7 (H9 Dif. 6); 3.- Células H9 SIRT1" ; 4.- Células H9 SIRT1"
diferenciadas a NPC en el dia 7. Se obtuvo el cDNA de cada condicion tras la retrotranscripcion (RT)
de los mRNA capturados en cada muestra usando el equipo Qsepl Lite de BioOptic.Inc (Figura 20) y

la concentracidn obtenida a traves de Qubit (Tabla 2).
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Figura 20: Electroferogramas de cDNA obtenido de cada muestra tras la RT de los mRNA capturados, generados

con Qsepl1 Lite
Muestra cDNA cuantificado
por Qbit (ng/ul)

H9 WT 50

H9 Dif. 6 18.2

Clona 2 18.5
Clona 2 Dif. 6 444

Tabla 2: Concentracion del cDNA obtenido tras la RT de los mRNA capturados de cada muestra
Por ultimo, se obtuvieron los electroferogramas utilizando el equipo Qsepl Lite para identificar los
tamanfos de fragmentos en cada una de las librerias construidas, el tamafio 6ptimo de acuerdo con
10X genomics es de fragmentos que van de los 300 a 1000 pares de bases (bp) con un pico de
abundancia entre los 550 y 425 bp. Las librerias obtenidas de todas las muestras cumplieron con lo

especificado anteriormente (Figura 21).
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Figura 21: Electroferogramas de las librerias obtenido de cada muestra. La linea roja muestra el drea cubierta
por la distribucion de abundancia del tamaiio de los fragmentos obtenidos. Electroferograma obtenida utilizando
Qsepl Lite.

5.4. Obtencién de datos crudos scRNAseq
Se obtuvieron los datos crudos por parte de Novogene de las 4 muestras, todas las muestras pasaron
los andlisis de control de calidad y la cantidad de lecturas, dimensién en gigabytes y score de calidad

se reportan en la siguiente tabla:

Muestra Lecturas Dimension Score Q20 (%) Score Q30 (%)
crudas (GB)
H9 648555112 97.3 85 77.08
H9 SIRT1 585348082 87.8 84.20 73.15
H9 Dia 6 480817274 72.1 83.23 75.50
H9 SIRT1 / 618321236 92.7 84.53 76.54
Dia 6

Tabla 3: Informacion de datos crudos obtenidos tras secuenciacion.
5.5.Reportes de calidad Cellranger

Se obtuvieron los siguientes valores tras correr el pipeline automatizado cellranger en los fastq de

nuestras muestras:
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Muestra No. De Reads Genes Porcentaje de

células promedio promedio alineamiento
por por al genoma
células célula
H9 SIRT1 /- 7911 36996 3022 91,7%
H9 dia 6 5874 40928 2604 94.6%
H9 SIRT1 / dia 6 5030 66131 3742 95.5%

Tabla 4: Reportes de calidad de cellranger 10X. Valores de calidad obtenidos tras realizar el alineamiento utilizando cellranger.

5.6 Andlisis utilizando SingleCellExperiment.

5.6.1. Anédlisis de calidad

Se realiz6 el control de calidad de las 4 muestras (tras llevar a cabo la eliminacion de las células
vacias o que representaban ruido técnico en cada una), para eliminar aguellas células que tuvieran
baja calidad se utilizé el porcentaje de genes mapeados a mitocondria, en el caso de la muestra H9 dia
0 se obtuvieron 6271 células tras el primer filtro, de las cuales 161 fueron eliminada por su contenido
mitocondrial (Figura 22 A, puntos naranjas), quedando con un total de 6110 células con buena calidad
para los andlisis posteriores.

Para los datos de H9 SIRT1”dia O se obtuvieron 8432 células tras el primer filtro, se encontraron 83
células con alto contenido mitocondrial (Figura 22 B, puntos naranjas), dejando 8349 células con
buena calidad para los analisis posteriores.

En la muestra H9 dia 6 se obtuvieron 6255 células tras el primer filtro, posteriormente se eliminaron
259 células por su alto contenido de genes mitocondriales (Figura 22 C, puntos naranjas), dejando
5996 células para los andlisis posteriores.

Por dltimo, en la muestra H9 SIRT1" dia 6 se obtuvieron 5314 células tras aplicar el primer filtro de las
cuales 284 fueron eliminadas por su alto contenido mitocondrial (Figura 22 D, puntos naranjas),

dejando 5030 células para los andlisis posteriores.
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Figura 22: Grdfica de control de calidad. Se muestran las 4 muestras analizadas (A) H9 dia 0; (B) H9 SIRT1 */ dia
0; (C) H9 dia 6; (D) H9 SIRT1 "/ dia 6, se representan las células que tienen una baja calidad debido a su alto
contenido de genes mitocondriales (naranja) y aquellas que pasaron los filtros de calidad y poseen un bajo
contenido de genes mitocondriales (azul)

5.6.2. Modelado de varianza.
Se utilizo el modelado de varianza por distribucion de Poisson en las 4 muestras con la finalidad de

eliminar el sesgo causado por los genes altamente variables y por la gran cantidad de valores iguales
0 cercanos a cero en las cuentas crudas de cada muestra, se muestran las gréaficas de punto de la
muestra H9 dia O (Figura 23 A), H9 SIRT1 7/ dia O (Figura 23 B), H9 dia 6 (Figura 23 C) y H9 SIRT1 /
dia 6 (Figura 23 D), la linea azul muestra la tendencia ajustada a los valores de expresién y varianza

de los genes detectados tras utilizar la distribucién de Poisson.
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Figura 23: Modelado de varianza. Se muestran los andlisis y modelado de varianza de las cuatro muestras
analizadas (A) H9 dia 0; (B) H9 SIRT1 /" dia 0; (C) HI9 dia 6; (D) H9 SIRT1 /" dia 6, cada punto negro representa un
gen detectado en las muestras, el eje X representa el promedio de expresion a través de todas las células
transformado logaritmicamente, el eje Y representa la varianza de expresion a través de todas las células de la
muestra, por ultimo, la linea azul representa el ajuste de varianza obtenido tras aplicar una distribucion de
Poisson.

5.6.3 Representacion tSNE y Anotacion de identidad

Se utilizé la representacion t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) para representar las
células de cada muestra y observar los clusters formados tras realizar el clustering basado en grafos
de KNN (K Nearest-Neighbors), posteriormente se utilizé la libreria SingleR para determinar la

identidad celular dentro de las muestras.

En el caso de las células H9 dia 0 se obtuvieron un total de 20 clusters (Figura 24 A) con una forma

homogénea a lo largo y ancho de la poblacién en general, se observaron algunos clusters no tan
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segregados o definidos como los clusters 11, 1y 4.

Posteriormente se realizé la asignacion de identidades celulares utilizando la informacion del HPCA, se
obtuvieron un total de 6 identidades celulares (Figura 24 B), de las cuales Embryonic_Stem_Cells y
iPS_cells fueron las identidades con un mayor niumero de células con 4853 y 669 respectivamente
(Figura 22 B), también se detectaron identidades relacionadas con linajes neuronales como son
Astrocyte, Neuropithelial_cell y Neurons (Figura 24 B).

H9 dia 0 A Identidades H9 dia 0 B
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Figura 24: Representacion tSNE de células H9 dia 0. (A) Se muestrasn los 20 clusters presentes en la muestra H9
dia 0 con algunos clusters bien definidos (20, 12, 7,17,18,19) y algunos difusos y menos segregados (11, 1y 14);
(B) Se observan las 6 identidades presentes en las células H9 dia 0, Astrocitos (Rojos), ESCs (Amarillo), células iPS
(verde), MSC (azul claro), Neuroepitelio (Azul oscuro) y Neuronas (Morado).

En el caso de las células de la H9 SIRT1 7/ dia 0 se obtuvieron un total de 18 clusters (Figura 25 A), se
puede obsevar que los clusters 9, 6, 14 y 8 forman un grupo separado del conjunto de clusters mas
grande (Figura 25 A, circulo rojo), compuesto por los clusters 15, 12, 7, 3, 11, 16, 4, 2 y 10, de igual
forma los clusters 17, 18, 13 y 5 forman otro conjunto de clusters distinto a los dos anteriores (Figura

25 A, circulo azul).

La anotacion de identidad en estas células se llevd a cabo con la misma referencia utilizada en la
muestra H9 dia 0 el HPCA, en contraste con las células H9 se obtuvieron nuevas identidades celulares
(Figura 25 B) entre las que podemos observar Chondrocytes, Hepatocytes, Smooth_muscle_cells y

Tissue_stem_cells.
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La aparicién de identidades relacionadas con linaje mesodérmico es un primer indicio que refuerza la
hipotesis de que la delecién de SIRT1 en H9 SIRT1 7/ genera heterogeneidad poblacional dentro de las
células de esta muestra, finalmente se procedi6 a anotar las identidades celulares en el tSNE de la
Clon 2 dia 0 (Figura 25 B).
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Figura 25:Representacion tSNE de células H9 SIRT1 */ dia 0. (A) Representacion tSNE de células H9 SIRT1 */ dia 0.
Se muestran los 18 clusters presentes en la muestra H9 SIRT1 */ dia 0, se sefialan dos grupos de clusters
separados del conjunto de clusters principales (circulo rojo y azul); (B) Se observan las 10 identidades presentes
en las células H9 SIRT1 "/ dia 0, Astrocitos (Rojos), Condrocitos (Verde oscuro),ESCs (Amarillo), Hepatocitos
(Olivo), células iPS (verde), MSC (azul claro), Neuroepitelio (Azul oscuro), Neuronas (Morado), Musculo liso
(Marron) y Células troncales de tejido (Negro).

En el caso de las muestras H9 y H9 SIRT1 7/ dia 6 se eligié un set de referencia distinto para asignar
identidad, se hizo una revision de los datos disponibles y se eligi6 el set de (La Manno et al., 2016),
este set de datos contiene etiquetas creadas a partir de ScCRNAseqs realizados en lineas células

troncales diferenciadas a linajes neuronales y en cerebros humanos embrionarios.

En el caso de las células H9 dia 6 se obtuvieron 16 cllsteres observables en el tSNE (Figura 26 A), se
pueden observar dos grupos de clisteres, uno de ellos compuesto por los clisteres 14, 15, 8, 16 7, 11

y 13 mientra que los clusteres restantes forman un segundo grupo separado.

Al anotar la identidad de estas células se obtuvieron 8 identidades (Figura 26 B): hEndo (células
endoteliales), hMgl (microglia), hNProg (progenitores neurales), hPeric (pericitos), hProgBP
(progenitores de plato basal), hProgFPL (progenitores de piso lateral basal), hProgFPM (progenitores

de piso medio basal) y hProgM (progenitores de linea media).

Al analizar la composicion poblacional (Figura 27) observamos que los hPogFPM representan el

50.38% del total (3021 células), lo anterior tiene sentido debido a que el protocolo de diferenciacion
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hacia progenitores neurales de (Fedele et al., 2017) que se utilizé en estas muestras de dia 6
compromete a las células a un linaje proveniente del piso medio basal; la segunda identidad celular
mas presente son los hProgFPL que representan el 22.66% (1359 células) seguido por la identidad
hProgBP representando el 19.8% (1192 células).

Figura 26:Representacion tSNE de células H9 dia 6. (A): Representacion tSNE de células H9 dia 6. Se muestrasn
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los 16 clusters presentes en la muestra H9 dia 6.; (B) Se observan las 6 identidades presentes en las células H9 dia
6, hEndo (Células endoteliales;Rojos), hMgl (Microglia; Amarillo), hNProg (Progenitores Neurales; verde), hPeric
(Pericitos; azul claro), hProgBP (Progenitores plato basal; Azul oscuro), hProgFPL (Progenitores piso lateral;
Morado), hProgFPM (Progenitores piso medio basal; Marron) y hProgM (Progenitores linea media; Negro).

Porcentaje poblacional: H9 dia 6
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Figura 27: Porcentaje de la poblacién asignado a cada identidad del set de referencia de (La Manno et al., 2016)
en la condicién H9 dia 6.
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Por dltimo, en las células H9 SIRT1 /dia 6 encontramos 16 clusteres al realizar la proyeccion del
tSNE, se pueden observar dos grupos de clusteres, el mas pequefio de ellos conformado por los

clusters 4,2,3,9y 12, los restantes se agrupan en el conjunto de mayor tamafio (Figura 28 A).

Posteriormente, la anotacion de identidad celular encontré 10 identidades en las células H9 SIRT1 /
dia 6 (Figura 28 B), hMgl, hNbML1 (Neuroblastos mediolaterales), hNProg, hOMTN (Nucleo
oculomotor y troclear), hProgBP, hProgFPL, hProgFPM, hProgM, hRgl1 (Glia-like radial 1) y hRgl2b
(Glia-like radial 2b).

Una vez mas H9 SIRT1 "/ muestra una composicién poblacional distinta a la observada en las células
H9 en el mismo dia de diferenciacion, la aparicion de mas células de linaje glial asi como de
progenitores de neuronas oculomotoras y del nervio ocular refuerza la teoria de heterogeneidad

poblacional celular causada por la delecién de SIRT1 en esta clona.

Para continuar estudiando esta heterogeneidad se revisé la composicién porcentual de cada identidad
en H9 SIRT1 / dia 6 usando el porcentaje de células asignado a cada identidad (Figura 29).

La identidad celular mas abundante son los hProgFPM con el 44% de la poblacién (2240 células), en
segundo lugar, tenemos los hProgFPL con el 29% (1428 células) y en tercer lugar a los hProgBP con
el 19% (981 células). Los porcentajes anteriores nos muestran que hay una pérdida en la cantidad de
células comprometidas a piso medio basal y una ganancia en las células con identidad de piso basal
lateral, lo anterior pese al sometimiento al protocolo de diferenciacién a progenitores de piso medio

basal.
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Figura 28: Representacion tSNE de células H9 SIRT1 / dia 6. (A) : Se muestran los 18 clusters presentes en la
muestra H9 SIRT1 / dia 6.; (B) Se observan las 10 identidades presentes en las células H9 SIRT1 /* dia 6, ANbML
(Neuroblastos mediolaterales; Rojos), hOMTN (Nucleo oculomotor; Verde oscuro), hMgl (Microglia; Amarillo),
hRgl2b (Glia-like radial 2; Olivo), hNProg (Progenitores Neurales; verde), hRgl1 (Glia-like Radial 1; azul claro),
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hProgBP (Progenitores de plato Basal; Azul oscuro), hProgFPL (Progenitores de piso lateral; Morado),hProgFPM
(Progenitores de piso medio basal; Marron) y hProgM (Progenitores linea media; Negro).
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Figura 29: Porcentaje de la poblaciéon asignado a cada identidad del set de referencia de (La Manno et al., 2016)
en la condicién H9 dia 6.

Tras realizar observaciones en los resultados obtenidos con esta metodologia podemos sefalar que a
pesar de que las muestras H9 dia 0 y dia 6 poseen una mayor cantidad de clusteres (20 y 16
respectivamente) en comparacion a los clisteres detectados en las muestras de H9 SIRT1 /' dia0Oy
dia 6 (18 y 12 respectivamente) la asignacion de identidades celulares muestra una mayor
heterogeneidad celular presente en las células de H9 SIRT1 /.

La presencia de identidades neuronales fue compartida entre las células H9 dia O (Figura 24) y las
células H9 SIRT1 7/ dia 0 (Figura 25), teniendo en comun las identidades de astrocitos, neuroepitelio y
neuronas, sin embargo, las identidades exclusivas de H9 SIRT1 7/ dia O (Tabla 7) muestran linajes
embrionarios distintos a los observados en el dia 0 de la muestra H9, siendo principalmente linajes
correspondientes a la capa mesodérmica del embrion; estas identidades incluyen condrocitos,
hepatocitos y células de musculo liso (Evseenko et al., 2010).

La aparicién de estos linajes nos muestra que la delecién de SIRT1 genera heterogeneidad dentro de

la poblacién aun en condiciones de mantenimiento basal, ain en presencia de un medio especializado
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para ESCs. Lo mismo puede ser observado al analizar y comparar las muestras H9 dia 6 y H9 SIRT1 -
/dia 6 utilizando un set de datos especializado en desarrollo neuronal en humano (La Manno et al.,
2016), de forma similar ambas muestras mostraron identidades en comun, especificamente aquellas
relacionadas con la formacion del plato basal (hProgBP, hProgFPL y hProgFPM) durante la formacion
del tubo neural en el embridn, sin embargo, las células H9 SIRT1 7/ dia 6 mostraron la presencia de
tipos celulares neuronales mas avanzados y especializados como los progenitores de neuronas
oculomotoras (OMTN) que aparecen en puntos de desarrollo mucho mas avanzados de acuerdo a lo
publicado por (La Manno et al., 2016), de igual forma la aparicién de identidades relacionadas con Glia
(Tabla 7, identidades hRgl1l y hRGI2b) puede ser asociada con la iniciacién del programa de

gliogenesis (Kriegstein & Alvarez-Buylla, 2009).

A pesar de la presencia de heterogeneidad al realizar la asignacién de identidad celular en las
muestras y aun cuando la composicion poblacional se veia alterada, los clusters formados por la
reduccion dimensional y clustering de SingleCell asi como la deteccién de pocas células en algunas
identidades nos llevo a evaluar el uso de otro software de analisis o pipeline disponible para datos de
scRNAseq, la eleccion fue utilizar Seurat y comparar los datos obtenidos para entender mejor el

significado biol6gico dentro de ellos.

5.6.4. Obtencién de genes diferencialmente expresados (DEG): Pseudobulk

Otro de los analisis que se realizaron fue la obtencién de DEG en objetos compuestos por ambas
muestras a través de la metodologia de PseudoBulking presente en la paqueteria scran, estos genes
son de interés ya que reflejan los cambios en expresién causados directamente por el silenciamiento
de SIRT1, ademas permiten identificar mediante andlisis de enriquecimiento los procesos bioldgicos

afectados por el cambio de expresién en estos genes.

De acuerdo a este analisis se obtuvieron 2430 genes a la baja y 1668 a la alta en las células H9 SIRT1
"I respecto a las células H9 en el dia 0; en el caso del dia 6 de ambas muestras se encontraron 4395
genes regulados a baja y 3885 genes a la alta en las células H9 SIRT1 / respecto a las células H9.
Los resultados obtenidos tras este analisis se evaluaron y se encontr6 un total de 13300 genes
diferencialmente expresados (Figura 30), de estos se estimaba que 259 estaban a la alta en el modelo

con delecion de SIRT1 mientras que los 13042 restantes estaban expresados a la baja.
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Figura 30: Barplot de DEG encontrados mediante pseudobulking en dia 0. Se muestran los 259 genes a la alta
(rojo) y los 13042 genes a la baja (azul) obtenidos tras realizar pseudobulking en los datos de dia 0 en la libreria
SingleCellExperiment.

Por la anterior se llegé a la conclusion de que estos nUmeros eran excesivos y existia una alta
probabilidad de que la gran mayoria de ellos fueran falsos positivos o sobre estimaciones de expresion
diferencial, esto Ultimo en conjunto con lo mencionado en la seccion de clustering y asignacion de
identidad celular nos hizo optar por evaluar Seurat al notar que ofrecia soluciones mucho mas flexibles
y robustas a la hora de realizar la obtencion de DEG.
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5.7. Seurat
5.7.1. Control de calidad
El primer paso tras crear los objetos en Seurat que almacenan nuestras muestras es la eliminacion de
las células de mala calidad., De acuerdo a lo recomendado por (Satija et al., 2015), un minimo de 200
genes (que llamaremos features) por células y un méximo de 5% de genes mapeados a mitocondria es
suficiente para asegurar obtener solo células con buena calidad, sin embargo se recomienda consultar
los graficos de violin para cada muestra y ajustar este filtro.
Se realizaron los graficos de violin de calidad para los valores de features por célula (nFeature_ RNA),
namero de cuentas o moléculas de RNA por célula (nCount_RNA) y porcentaje de genes mapeados a
mitocondria (percent.mt) para cada una de las muestras, y se eligieron parametros de calidad a partir
de lo observado en ellos. En los gréficos de las células H9 dia O podemos observar que una gran
cantidad de células se encuentra en la parte inferior del violin (Figura 31 A) con menos de 2000
features , y un segundo grupo de células se observa que contiene entre los 2000 y hasta 5500
features. Debido a esto, y ante la posibilidad de que estas deferencias en el conteo de features
sesgara los andlisis, se determind que se evaluarian dos conjuntos de datos para la muestra H9 dia 0O,
el primero de ellos con los criterios de minimo 200 features, maximo 5000 features y con un maximo
del 5% de estos mapeados a mitocondria (Figura 31 A, lineas rojas); el segundo conjunto de criterios
abarcaria las células con un minimo de 2000 features detectados, un maximo de 5500 y con un limite
de 5% de estos mapeados a mitocondria (Figura 31 A, lineas azules). Con el primer conjunto de
criterios se obtuvieron 4036 células de buena calidad mientras que con el segundo conjunto de
criterios se obtuvieron 1959 células.
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Figura 31: Grdfico de violin de pardmetros de calidad en muestras dia 0 . Se observan el numero de features
detectados por células (nFeature_RNA), el nimero de moléculas de RNA por célula (nCount_RNA) y el porcentaje
de genes mapeados a mitocondria (percent.mt) en la muestra H9 dia 0 (A) y H9 SIRT1 -/- dia 0 (B)
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En el caso de la muestra H9 SIRT1 / dia 0 encontramos algo similar, ya que una cantidad notable de
células se encontraba por debajo de los 1000 features detectados (Figura 31 B), de forma similar a la
muestra H9 dia 0, elegimos dos conjuntos de criterios para determinar el umbral de buena calidad, el
primer conjunto considerado un minimo de 200 features y un maximo de 4000 features con menos del
5% de estos mapeados a mitocondria (Figura 29 B, lineas rojas); el segundo grupo de criterios
abarcando un minimo de 1500 features, un maximo de 5000 y con un limite de 5% de estos mapeados
a mitocondria (Figura 31 B, lineas azules).

El primer grupo de criterios resulté en 5008 células que pasaron el filtro de buena calidad, mientras

gue en el segundo este niumero se redujo a 3690.

Para la muestra H9 dia 6 se observo6 una distribucion mas uniforme de las células a través de los tres
criterios de calidad, a partir de la observacion de los graficos de violin de calidad se decidié que las
células con un minimo de 1000 features, un maximo de 5000 y un porcentaje menor al 5% de estos
mapeados a mitocondria serian consideradas de buena calidad (Figura 32 A, lineas rojas). Este filtro

de calidad detect6 5431 células que cumplian con los criterios en la muestra H9 dia 6.

Por ultimo, se realizaron los graficos de violin de los tres parametros de calidad de H9 SIRT1 / dia 6
(Figura 32 B), se observé que la gran mayoria de las células se encontraban agrupadas entre 1500 y
6000 features detectados, por lo que se eligieron como el minimo y maximo respectivamente en los
criterios de calidad, se agreg6 ademas la condicional de que el limite de ellos mapeados a mitocondria
podia ser del 5% (Figura 32 B, lineas rojas). Tras aplicas los criterios de calidad se obtuvieron 4140

células para esta muestra.
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Figura 32: Grdfico de violin de pardmetros de calidad en muestras dia 6 . Se observan el numero de features
detectados por células (nFeature_RNA), el numero de moléculas de RNA por célula (nCount_RNA) y el porcentaje
de genes mapeados a mitocondria (percent.mt) en la muestra H9 (A) y H9 SIRT1 /- (B).
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Se realiz6 una tabla para resumir los criterios de calidad definidos en ambas condiciones (Tabla 5),
esta tabla se usara en futuras referencias para identificar el nimero de células y los criterios de calidad

gue dieron origen a las mismas.

Criterios de Minimo de genes Méaximo de % mapeado a No. De células
calidad genes mitocondria

H9 dia 0 laxos 200 5000 5% 4036

H9 dia O 2000 5500 5% 1959
estrictos

H9 SIRT1 /" dia 0 200 4000 5% 5008

laxos

H9 SIRT1 /" dia0 1500 5000 5% 3690
estrictos

H9 dia 6 1000 5000 5% 5431

H9 SIRT1 /" dia 6 1500 6000 5% 4140

Tabla 5: Criterios de calidad Seurat. Se muestran los 6 criterios de calidad de las 4 muestras de las células H9 dia
0, H9 SIRT1 */ dia 0, H9 dia 6 y H9 SIRT1 "/ dia 6.

5.7.2. Clustering y anotacion de identidad.

Una vez que se definieron los criterios de calidad para filtras nuestras muestras se procedi6 a realizar
la normalizacion, escalamiento de datos, deteccion de genes variables, reduccion de dimensiones
linear (PCA), clustering y reduccion de dimensiones utilizando UMAP en la muestra H9 dia 0 con los
criterios laxos (ver Tabla 5) se encontraron un total de 8 cllsteres agrupados en dos conjuntos de
clusteres, el primero de ellos (Figura 33 A, circulo rojo) conformado por los clisteres 5,2 y 0, mientras

gue el segundo conjunto (Figura 33 A, circulo azul) conformado por los cluster 6,7,1,3 y 4.

Una vez obtenido el UMAP se procedié a anotar la identidad de este conjunto de células utilizando los
datos contenidos en el HPCA, la libreria de anotacién fue la misma utilizada en la metodologia de
SingleCellExperiment sin embargo Seurat utiliza el etiquetado por cluster y no por célula individual

como en SingleCellExperiment.

La anotacién de la muestra H9 dia 0 con criterios de calidad laxos identifico 3 tipos celulares dentro de

la poblacién (Figura 33 B): Embryonic_stem_cells (ESCs), Neuroepithelial_cell (NE) e iPS_cells (iPSc).
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Se repitié el mismo proceso con el set de datos generados utilizando los criterios de calidad estrictos
(Ver tabla 5), en la representacion UMAP se observaron 8 clusteres con una distribucion bastante
homogénea (Figura 33 C).

Se realizo la anotacion de la identidad celular de la muestra utilizando la referencia del HPCA, en el
caso de los criterios de calidad estrictos se encontraron solo dos identidades celulares asignadas a la
muestra, ESCs y NE (Figura 33 D) siendo la primera de estas la mas abundante con 1847 células
(Figura 31 D).

Los UMAPS de ambos sets de datos obtenidos de la muestra H9 dia 0 nos permiten inferir que los
criterios de calidad estrictos eliminan el grupo de células observadas en la Figura 33 A circulo rojo, asi
como a un grupo de células cuya identidad era la de células iPS, lo anterior podria ser debido a que
esta poblacién celular contenia un bajo conteo de features detectados colocandolos cerca del nivel
mas bajo observado en el grafico de violin de Features en la Figura 31. Se decidi6é conservar ambos

sets de datos para los andlisis posteriores.
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Figura 33: UMAPs H9 dia 0 en ambos criterios de calidad. Se muestras los clusters de la muestra H9 dia 0 en
ambos criterios de calidad; laxos (panel A) y estrictos (panel C). También se muestras las identidades celulares
asignadas a cada cluster en ambos criterios de calidad; laxos (panel B) y estrictos (panel D). Las abreviaturas
corresponden a su identidad de la siguiente manera: ESCs (Células troncales embrionarias; azul), NE
(Neuroepitelio; amarillo) y iPS (Células iPS; naranja).

En el caso de H9 SIRT1 /" dia 0 el primer conjunto de criterios (criterios de calidad laxos) generé un
total de 8 clusteres que a su vez forman tres grupos dentro del UMAP (Figura 34 A), el primer grupo
esta conformado por los clisteres 1y 3 (Figura 34 A, circulo rojo), en el segundo grupo se observan
dos clusteres dispersos que son el 6 y 7 (circulo azul); finalmente el tercer grupo se compone por los

cluster 2,4,5y 0 (circulo verde)

La anotacién de identidad de esta muestra se realiz6 con la misma referencia (HPCA) y se obtuvieron
4 identidades: ESCs, NE, iPSc y MSC (Figura 34 B). La aparicién de una poblacion con identidad de
células troncales mesenquimales parece ser persistente en ambas metodologias de andlisis de datos

(SingleCellExperiment y Seurat).
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Otro cambio a resaltar en comparacion a los sets de la muestra H9 dia 0 es la disminucién de la
proporcion de células asignadas a la etiqueta de células troncales embrionarias (ESCs) y el aumento

de las células asignadas como iPS (Figura 33 B).

En el caso de los criterios de calidad estrictos en la H9 SIRT1 / dia O se detectaron un total de 10

clusters (Figura 34 C) con una distribucion bastante homogénea.

Tras realizar la anotacion de identidades celulares utilizando la referencia del HPCA (Figura 34 D)
encontramos que las células asignadas a la identidad de neuroepitelio se perdian y la cantidad de
células iPS aumentaba considerablemente superando incluso la cantidad de células asignadas a ESCs
(Figura 34 D).
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Figura 34: UMAPs H9 SIRT1 */dia 0 en ambos criterios de calidad. Se muestras los clusters de la muestra H9
SIRT1 */ dia 0 en ambos criterios de calidad; laxos (panel A) y estrictos (panel C). También se muestras las
identidades celulares asignadas a cada cluster en ambos criterios de calidad; laxos (panel B) y estrictos (panel D).
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Las abreviaturas corresponden a su identidad de la siguiente manera: ESCs(Células troncales embrionarias; azul),
NE (Neuroepitelio; amarillo), iPS (Células iPS; naranja) y MSC (Células troncales mesenquimales; verde).

Tras analizar ambos sets de datos nos percatamos de que H9 SIRT1 / presenta un linaje celular
distintivo en comparacion de la muestra H9 dia 0, la presencia de un linaje mesodérmico parece ser
efecto de la delecion de SIRTL1 en esta clona, se analizara en un futuro los genes marcadores de esta
poblacion. Por otro lado es importante destacar que una diferencia muy clara entre la muestra WT y
SIRT1” es la aparicion de una gran cantidad de células con identidad iPS, recordemos que este tipo
celular posee marcadores de pluripotencia, sin embargo, son producto de una reprogramacion celular
por lo que no son idénticas a una células troncal embrionario, un objetivo futuro serd evaluar que
genes se ven alterados en estas poblaciones para conocer los efectos producidos sobre ellas al
realizar la delecion de SIRTL1.

De forma mas cuantitativa, en el caso de los criterios laxos y estrictos de calidad de la muestra H9
SIRT1 7/ dia 0, las ESCs representan el 58 y 34% respectivamente mientras que en la muestra H9 dia

0 se observaba un 95% (criterios de calidad laxos) y 94% (criterios de calidad estrictos).

5.7.3. Clustering y anotacién de identidad dia 6.

Se llevo a cabo la representacion grafica usando la técnica de reduccidon multidimensional de las muestras H9
WTy H9 SIRTL1 -/- correspondientes al dia 6 del protocolo de diferenciacién a NPC utilizando los

criterios de calidad elegidos para ambas condiciones (Tabla 5).

En el caso de la condicién H9 WT, se recuperaron un total de 5431 células que se agruparon en 6
clusters (Figura 35 A), al anotar la identidad de estos pudimos encontrar solo dos identidades
celulares: NE y iPSc (Figura 35 B).
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Figura 35: UMAP H9 WT dia 6. (A) Se observan los clusters detectados por Seurat en la muestra H9 WT dia 6; (B)
Se observan las identidades asignadas a cada cluster en la muestra H9 WT dia 6, Neuroepitelio (Verde) y células
iPS (Naranja).

Al analizar la cantidad de células de cada identidad nos damos cuenta de que las iPSc son las mas

abundante y en segundo lugar las células NE.

Se realizo el mismo procedimiento con las células de la condicion H9 SIRT1 -/- y se encontraron 7
clusters que al ser anotados se asociaron a tres identidades celulares distintas (Figura 36 Ay B
respectivamente): iPSc, NE y Neurons (NU).

Figura 36: UMAP H9 SIRT1 */ dia 6. (A) Se observan los clusters detectados por Seurat en la muestra H9 SIRT1 */
dia 6; (B) Se observan las identidades asignadas a cada cluster en la muestra H9 SIRT1 */ dia 6, Neuroepitelio
(Verde), células iPS (Naranja) y Neuronas (azul).

En el caso de la condicién H9 SIRT1 -/- se conserva la similitud en la porporcion de iPSc en la
poblacién siendo estas las mas abundantes, en segundo lugar, las NU y en tercer lugar de abundancia

las células NE.
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5.7.4 Integracion de datos: H9 vs H9 SIRT1 -/- dia 0

Se utilizé la metodologia de integracion de Seurat sobre las muestras H9 y H9 SIRT1 / dia O para
poder obtener los genes diferencialmente expresados entre la condicion WT (H9) y H9 SIRT1 /.

Para realizar la integracién se utilizaron los dos sets producidos al aplicar criterios distintos de calidad
(laxos y estrictos); se realizé un andlisis rapido de estos genes mediante un enriquecimiento utilizando

la herramienta Enrichr (Kuleshov et al., 2016).

La primera de las integraciones se realiz6 utilizando los sets de datos producidos con los criterios de
calidad laxos, en total el objeto integrado estaba conformado por 9044 células, su distribucion en un

UMAP formaba dos grupos de cluster (Figura 37 A).

Este objeto integrado muestras dos grupos de cluster, el primero de ellos (Figura 37 A; circulo rojo)
compuesto por tres cluster; 2,3 y 4 (Figura 37 B), que muestra mucha homogeneidad, esto nos lleva a
pensar que no existe una diferencia tan marcada entre las células de cada condicion, sin embargo, el
segundo grupo (Figura 37 A; circulo azul) muestra que el cluster 1 y 8 (Figura 37 B) estdn compuestos
principalmente por células de la H9 SIRT1 7/ dia 0, generando una fuente de comparacién con los

clusteres restantes de ese grupo compuestos por células H9 dia 0.

Posteriormente se realizé la integracion del segundo set de datos producidos por los criterios de
calidad estrictos utilizando el mismo procedimiento que la integracion anterior. Se obtuvo un solo
conjunto de clusteres (Figura 37 D), se observo que cada una de las muestras se separaba a partir de
su condicion (WT o SIRT17), en el caso de las células SIRT1” se observa que los clisteres 1y 4
estan compuestos casi exclusivamente por células de este origen (Figura 37 C), los clusteres 2, 3, 0, 7

y 5 estaban compuestos principalmente por células de origen WT (Figura 37 C).
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Figura 37: UMAPs de la integracion de los datos de H9 y H9 SIRT1 */ dia O con ambos criterios de calidad. Se
observa la formacion de dos grupos de clusters en la condicion de criterios laxos (Panel A: circulos rojo y azul) asi
como la ausencia de estos en los criterios estrictos (Panel C). Se muestra el numero de clusters que compone los
criterios de calidad laxos (Panel B) y estrictos (Panel D)

5.7.5 Identificacion de Genes Diferencialmente expresados (DEG)

Se utilizo6 el algoritmo de busqueda de genes diferencialmente expresado MAST sobre las muestras
integradas, se encontraron 270 genes expresados al alta y 186 genes expresados a la baja en las
células H9 SIRT1 7/ en los criterios de calidad laxos.

Estos genes se introdujeron en la herramienta web Enrichr y se evaluaron lo genes a la alta 'y a la baja
por separado, los genes a la alta mostraron tener un impacto en el tipo de metabolismo en las células
H9 SIRT1 7/ dia O (Figura 38 A) de acuerdo a la base de datos de Reactome 2022 (Gillespie et al.,
2022), es importante remarcar que una de las caracteristicas mas esenciales de una ESC es la
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dependencia de un metabolismo basado en la glucdlisis, el cambio en el tipo de metabolismo se ha

relacionado previamente con la pérdida del fenotipo troncal (Ito & Suda, 2014).

De igual forma al consultar la base de datos de Gene Ontology ("The Gene Ontology resource:
enriching a GOId mine," 2021) en el apartado de “Biological Process” 0 procesos biolégicos (BP) nos
percatamos que los procesos mas enriquecidos se relacionaban con la ganancia de un metabolismo
basado en lipidos, sin perder de igual forma el enriquecimiento en procesos bioldgicos relacionados
con metabolismo de glucosa (Figura 38 B).

El proceso se repitié utilizando los genes a la baja y consultando la misma base de datos (Reactome
2022) para obtener los procesos mas involucrados con estos genes (Figura 38 C).

Los dos primeros procesos encontrados al consultar Reactome 2022 estan relacionados con la
expresion y regulacion de ROBO y los SLITS. ROBO (Rondabout) estéa relacionado profundamente
con el desarrollo del sistema neuronal, la migracion células y la guia de los axones, sin embargo una
de las funciones mas interesantes de ROBO es la mediacion de la transicidn entre progenitores
neurales primarios a intermedios, especificamente durante la etapa de expansion, migracion y
establecimiento de estos durante el desarrollo neuronal mediante la activacion del efector de Notch,
HESL1 (Borrell et al., 2012). La deficiencia en la sefializacién y activacion de las vias de desarrollo
controladas por SLIT y ROBO podrian tener relacion con el fenotipo observado en las células H9
SIRT1 7/ debido a que no pueden sobrevivir la etapa de expansion y transicion de neurales primarios
a intermedios durante el protocolo de diferenciacion al que se les sometio.

Los procesos enriquecidos restantes estaban relacionados con la traduccién de proteinas y la
elongacion de la cadena de péptidos en estas células SIRT1". En el caso de los procesos biol6gicos
enriguecidos en la base de datos Gene Ontology con los genes a la baja en H9 SIRT1 7/ (Figura 38 D)
vemos que se relacionan con la traduccion y la sintesis de péptidos durante esta, de igual forma
observamos la presencia de procesos como la degradacion de mMRNA mensajero y la biogénesis de
ribosomas, esto en conjunto nos permite inferir que la traduccién de los mMRNA asi como la sintesis de
proteinas en H9 SIRT1 / se encuentran afectados tras la delecidn de SIRT1, esto podria sugerir un

papel de esta ultima en la regulacion de la traduccion de mRNA en la célula.
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Figura 38: Barplots de enriquecimiento. Se muestran los barplots producidos con los datos de enriquecimeinto
obtenidos de Enrichr con los genes diferencialmente expresados en H9 SIRT1 */* dia O respecto a H9 dia 0
(criterios de calidad laxos). (A) Enriquecimiento genes al alta en la base de datos Reactome 2022; (B)
Enriquecimiento de genes ala alta en la base de datos Gene Ontology, en el apartado Biological Process; (C)
Enriquecimiento genes a la baja en la base de datos Reactome 2022; (B) Enriquecimiento de genes a la baja en la
base de datos Gene Ontology, en el apartado Biological Process.

En el caso de los datos integrados con criterios de calidad estrictos; al utilizar el algoritmo MAST, se
encontraron 206 genes diferencialmente expresados, de los cuales 105 se encontraban expresados a
la alta en H9 SIRT1 /'y 101 a la baja, se utilizaron estos genes para llevar a cabo un analisis de
enriguecimiento usando de nuevo Enrichr y consultando la base de datos de Reactome y Gene
Ontology BP 2022.

Los procesos obtenidos al introducir los genes a la alta en H9 SIRT1 7/ son los mismos obtenidos en la
integracion de datos con criterios laxos, esto permite reforzar la idea de que un cambio en el
metabolismo de las células tras la delecion de SRIT1 es un resultado consistente a explorar mas
adelante (Figura 39 A).

De igual forma los BP enriquecidos en estos genes a la alta se relacionan principalmente con

metabolismo, sin embargo en el top de procesos aparecen algunos relacionados con metabolismo de
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glucosa mientras que aquellos relacionados con metabolismo de lipidos aparecen mas abajo en la lista
(Figura 39 B).

Sin embargo, al introducir los genes expresados a la baja en la condicién SIRT1” los procesos
enriguecidos en Reactome cambiaron respecto a los obtenidos en el set integrado de criterios laxos
(Figura 39 C).

La mayoria de los procesos presentes en este enriquecimiento estan relacionados con el
establecimiento del ribosoma, el inicio de la transcripcion y la regulacion de la transcripcion y
regulacién de los micro RNAs. Por altimo, los BP enriquecidos en la base de datos Gene Ontology se
centraban en regulacion de la traduccion, pero también se observan procesos como el procesamiento
de RNAs ribosomales y el procesamiento de RNAs no condificantes (Figura 39 D).
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Figura 39: Barplots de enriquecimiento. Se muestran los barplots producidos con los datos de enriquecimeinto
obtenidos de Enrichr con los genes diferencialmente expresados en la H9 SIRT1 */ dia O respecto a H9 dia 0
(criterios de calidad estrictos). (A) Enriquecimiento genes al alta en la base de datos Reactome 2022, (B)
Enriquecimiento de genes ala alta en la base de datos Gene Ontology, en el apartado Biological Process; (C)
Enriquecimiento genes a la baja en la base de datos Reactome 2022, (B) Enriquecimiento de genes a la baja en la
base de datos Gene Ontology, en el apartado Biological Process.
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5.7.6 Integracion de datos: H9 vs H9 SIRT1 / dia 6
Se utiliz6 la metodologia de integracion de datos de Seurat para poder unir los datos de las células H9
y H9 SIRT1 7/ en el dia 6 del protocolo de diferenciacion hacia NPC, esto con la finalidad de obtener

los genes diferencialmente expresados en estas condiciones.

En el caso de los datos integrados del dia 6 podemos observar que se forman un total de 5 clUsters
(Figura 40 B) de los cuales el cluster 2 y 4 son exclusivos practicamente de las células SIRT1” y el
cluster 0 de las células WT, los clusteres restantes (3 y 1) se comparten en una proporcion del 50% a

cada una de las condiciones (Figura 40 A).

-3

-3 0 3 -3 0 3
UMAP_1 UMAP_1

Figura 40: UMAP de la integracidn de los datos de H9 y H9 SIRT1 */ dia 6. Se observa que cada condicién (WT y
SIRT17") posee clusters exclusivos; WT clusters 0; KO clusters 2 y 4, el resto de los clusters se comparten entre
ambas condiciones.

Posteriormente se procedié a utilizar el algoritmo MAST para poder encontrar los DEG entre la
condicion SIRT1" y la WT, se encontraron un total de 552 genes genes diferencialmente expresados
en la condicién SIRT1” respecto a la WT, de los cuales 335 se encontraban expresados al altay 217 a

la baja.

Los DEG encontrados fueron introducidos en Enrichr para poder llevar a cabo el enriquecimiento, se

consultaron las bases de datos Reactome y Gene Ontology BP 2022.

Al observar los datos de enriquecimiento podemos notar una consistencia con los resultados obtenidos
en enriquecimientos del dia cero, esto debido a que muchos de los process que se encontraron
enriguecidos a partir de los DGE coinciden, en el caso de la base de datos Rectome 2022 (Figura 41
A) con los genes regulados al alta en el fenotipo SIRT1” no encontramos una vez mas con la
regulacion de la biosintesis de colesterol mediada por SREBP, es importante destacar que mucho de

los genes objetivo mediados por SREBP estan relacionados con la lipogénesis, de igual forma
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encontramos la biosintesis de colesterol y la activacion de la expresion de los genes mediados por
SREBF lo que nos permite reforzar que el cambio en el tipo de metabolismo dentro de las células
SIRT1" esta presente aun cuando son sometidas a un proceso de diferenciaciéon y de alguna forma
podrian estar limitando este dltimo. Otro de los procesos celulares méas afectados tras la delecion de
SIRT1 parece ser el ciclo celular que, de igual forma que en el dia 0, muestra alteraciones durante la
prometafase mitGtica y la mitosis.

En el caso de los procesos biolégicos enriquecidos en la base de datos GO BP 2022 volvemos a
encontrar la biosintesis de colesterol y de esteroles dentro de los principales BP enriquecidos, mientras
gue mas abajo podemos encontrar procesos relacionados con el splicing y procesamiento del RNA
(Figura 41 B).

El proceso se repitié introduciendo los genes regulados a la baja en las células SIRT1” en ambas
bases de datos, en el caso de Reactome 2022 (Figura 41 C) encontramos que los 3 procesos con
mayor significancia estadistica de acuerdo a nuestro enriguecimiento se encuentran relacionados con
la traduccion de mRNA hacia péptidos, incluyendo las etapas de iniciaciéon de la traduccién y
elongacion de la cadena polipeptidica, también podemos encontrar en tercera posicion un proceso de
silenciamiento de la traduccion mediado por la subunidad L13a de la subunidad ribosomal 60s, los
procesos enriquecidos restantes estan relacionados con el ensamble de las unidades ribosomales, la

acumulacion de unidades 40s sin unirse y la terminacién del proceso de traduccion.

Por dltimo, introduciendo los DGE a la baja de nuestras células SIRT1” en la base de datos GO BO
2022 (Figura 41 D) encontramos que los BP con mas significancia estadistica estan relacionados con
transporte de proteinas a la membrana, catabolismo de mRNA nuclear, biosintesis de péptidos,
procesamiento de rRNA y traduccion celular. Los resultados encontrados en el dia 6 entonces nos
sugieren que el cambio en el tipo de metabolismo en tras la delecion de SIRT1 permanece aln
después de una induccién a un proceso de diferenciacion celular, ademas podemos observar otras
consecuencias notorias tras la delecién de SIRT1 donde se afecta principalmente su capacidad de
tener una transicion a través de las diversas fases del ciclo celular, viendose méas afectadas (de
acuerdo a los enriguecimientos) las fases M y G2, por ultimo también es importante destacar que las
células SIRT1" presentan fallas en el proceso de traduccion de sus mRNA hacia proteinas e incluso
se sugiere que se ve afectado el proceso de splicing y maduracion de sus mRNA durante la

transcripcion.
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Figura 41: Barplots de enriquecimiento. Se muestran los barplots producidos con los datos de enriquecimeinto
obtenidos de Enrichr con los genes diferencialmente expresados en H9 SIRT1 */ dia 6 respecto a H9 dia 6. (A)
Enriquecimiento genes al alta en la base de datos Reactome 2022; (B) Enriquecimiento de genes ala alta en la
base de datos Gene Ontology, en el apartado Biological Process; (C) Enriquecimiento genes a la baja en la base
de datos Reactome 2022; (B) Enriquecimiento de genes a la baja en la base de datos Gene Ontology, en el
apartado Biological Process.

5.8.1 Inferencia de actividad de Factores de Transcripcién (TF): Dia 0

Se utilizé la libreria DecoupleR para inferir los TF mas activos dentro de nuestros datos, esta inferencia
se realizé en los sets de datos integrados de ambas condiciones con las identidades anotadas de
acuerdo con el HPCA, de igual forma se utiliz6 una anotacion donde se compararon todas las células

WT contra todas las células SIRT1", sin importar su identidad celular.

En el caso de las células del dia 0, para los analisis posteriores se decidi6 trabajar solamente con los
datos producidos por los criterios de calidad estrictos, esto ultimo con la finalidad de disminuir el ruido
producido por las células con baja captura de features que se observan en los criterios de calidad
laxos (Figura 35, circulo rojo); por su parte los datos producidos por los criterios de calidad estrictos

forman un solo grupo de clusters diferenciado de la condicién H9 SIRT1” (Figura 37, panel C).
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La inferencia con DecoupleR encontré un total de 183 factores de transcripcion activos en nuestros
datos de dia 0 (Figura suplementaria 1), con la finalidad de poder observar el top de TF més variables
en actividad en nuestras muestras creamos un heatmap con el top 50 de estos (Figura 42) donde
encontramos que TFs como NR2C2, SP2, SP4, MYC y E2F4 con la mayor pérdida de actividad en el
modelo SIRT1” respecto a la condicion WT. De forma contraria, podemos observar que HIF1A,
SREBF2, EPAS1 y SREBF1 son TFs que aumentan su actividad en la condicion SIRT1™.
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Figura 42: Heatmap de actividad de TFs inferida de los datos Dia 0. Se muestran el top 50 de TFs mds variables
comparando las células WT contras las SIRT17" en los datos integrados del dia 0.

oF:

5.8.2 Inferencia de actividad de Factores de Transcripcion (TF): Dia 6

En el caso de la inferencia de actividad de TFs en el dia 6 se encontraron un total de 164
estadisticamente significativos (Figura suplementaria 2)., Con la finalidad de evaluar algunos de estos
TF se cre6 un heatmap con el top 50 de TF con mayor variabilidad de actividad dentro de los datos del
dia 6 (Figura 43).

Algunos de los TFs con una menor actividad en las células SIRT1” en contraste con las WT son
SMAD3, SMAD4, FOXL2 y REL (Figura 43). Los TFs FOXA1, SREBF1 y KMT2 mostraron un aumento

en su actividad en el modelo SIRT1" respecto a las células WT.
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Figura 43: Heatmap de actividad de TFs inferida de los datos Dia 6. Se muestran el top 50 de TFs mds variables
comparando las células WT contras las SIRT17 en los datos integrados del dia 6.

5.9 PHATE y pseudotiempo de difusion

Se llevo a cabo la representacion multidimensional PHATE para poder representar los datos
integrados del dia 0 y 6 de las condiciones WT y SIRT1”. En el caso de ambas condiciones se
utilizaron los datos dia 0 generados con los criterios estrictos de calidad.

El pseudotiempo de los ejes de diferenciacion DO a D6 de ambas condiciones se calculé y proyecto
sobre la representacion PHATE, y la célula con el menor valor de pseudotiempo se eligié usando la

célula con el menos valor de PHATE.

En el caso del eje de diferenciacion WT (Figura 44) podemos observar que las células del dia 0 se
agrupan en una estructura curva muy similar a una letra U, observado el pseudotiempo (Figura 44,
Pseusotiempo de difusidn) nos damos cuenta que las células con el menor pseudotiempo (color
morado oscuro) coinciden con las ESCs del dia 0 (Figura 44, anotadas), de igual forma podemos
observar que el extremo con el mayor pseudotiempo (color amarillo) coindicen con las células
anotadas como iPSc del dia 6, en conjunto esto nos permite concluir que nuestras células WT cumplen
con un eje de diferenciacion lineal como el esperado, donde las células del dia 0 conforman el inicio
del pseudotiempo y conforme se avanza a través de este recorremos identidades mas diferenciadas
como neuroepitelio y células IPSc, tanto de dia 0 como de dia 6. De igual forma se puede apreciar en

un video la estructura en tres dimensiones de su trayectoria con PHATE (Figura 44; video).
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Figura 44: Representacion PHATE y pseudotiempo de difusion en eje de diferenciacion DO a D6 WT. Se observa la
representacion generada por el algoritmo PHATE, del lado derecho observamos las identidades anotadas sobre
la representacion; del lado izquierdo observamos la proyeccion del pseudotiempo de difusion sobre el mapa
PHATE, se observa también la escala de valor de este donde morado representa el valor minimo (cero) y el
amarillo el valor mdximo (uno).
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Al observar la representacion PHATE del eje de diferenciacién generado por los datos integrados dia 0
y dia 6 de las células SIRT1" (Figura 45) se aprecia una estructura similar a la de las células WT, sin
embargo, la estructura parece menos definida y las células se ven mas dispersas dentro de los

clusters de identidad.

Lo anterior se ve reforzado al observar el pseudotiempo encontrado en estos datos (Figura 45,
Pseudotiempo de difusion) donde observamos que las células con el menor valor de pseudotiempo se
encuentran en el centro de la estructura y a partir de este surgen dos rutas alternativas (Figura 45

recuadro rojo y azul) con extremos correspondientes al valor maximo de pseudotiempo.

Para dar sentido a lo encontrado en el pseudotiempo podemos observar a qué identidades celulares
corresponden estos pseudotiempos (Figura 45, Anotadas), el nodo central con el valor minimo de
pseudotiempo corresponde a un grupo pequefio de células pertenecientes a la identidad de ESCs del
dia 0, a partir de este podemos observar que la ruta 1 va a través de las células ESCs del DO y que
también podemos encontrar algunas células con identidad de Neuroepitelio Dia 0y iPSc dia 0, la
segunda ruta inicia en las ESCs dia 0 hasta y recorre un gradiente en aumento del pseudotiempo a

través de una cluster formado por las iPSc del dia 6.

Las dos rutas encontradas en los datos SIRT17 nos sugieren que a pesar de estar sometidas al mismo
tipo de estimulos y moléculas que conforman el protocolo de diferenciacion a NPCs parte de las ESCs
mas troncales del dia 0 no responden a este estimulo y que ademas la delecién de SIRT1 genera una
heterogeneidad notoria dentro de las ESCs incluso en condiciones de mantenimiento, sin ningin
estimulo de diferenciacion o compromiso a linaje (Dia 0). De igual forma se puede apreciar la
estructura tridimensional de a proyeccion PHATE de la condicién H9 SIRT1” en el video de la Figura
43, se aprecia que los dos brazos de la trayectoria de esta condicion se orientan de forma horizontal

en lugar de vertical como se aprecia en la condicién H9 (Figura 45).
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Figura 45: Representacién PHATE y pseudotiempo de difusién en eje de diferenciacién DO a D6 SIRT17. Se
observa la representacion generada por el algoritmo PHATE, del lado derecho observamos las identidades
anotadas sobre la representacion; del lado izquierdo observamos la proyeccién del pseudotiempo de difusion
sobre el mapa PHATE, se observa también la escala de valor de este donde morado representa el valor minimo
(cero) y el amarillo el valor maximo (uno). Se remarcan dos rutas encontradas al proyectar el pseudotiempo de
difusidn representadas por el recuadro rojo (1) y el recuadro azul (2).
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5.10 Slingshot y trayectoria celular

Posteriormente al célculo del pseudotiempo con PHATE se dibujaron las trayectorias celulares a través
de este usando Slingshot, con la intencién de poder encontrar aquellos genes que oscilaban su

expresion a lo largo de la trayectoria y en direcciéon al pseudotiempo.

Para poder utilizar Slingshot en nuestros datos es necesario darle el nUmero de clisters presentes, asi
como el claster de inicio de la trayectoria, se utilizé el mismo nimero de cllsters calculados durante la
obtencion de la reduccion multidimensional PHATE, en el caso de las células H9 se encontraron 5
clusters a lo largo de su distribucién (Figura 46, A), para la condicion H9 SIRT1 / también se

encontraron 5 clusters en toda su distribucion (Figura 46, B).

El cluster de inici6 se defini6é cotejando la identidad celular y el clister que contenia el valor de
pseudotiempo mas pequefio, en el caso de las células H9 el valor de pseudotiempo menor (Figura 44)
se ubica en el cluster morado (Figura 46, A) y coincide con las células identificadas como ESCs del dia
0 (Figura 42). En el caso de las células H9 SIRT1 "/ podemos observar que el menor valor de
pseudotiempo (Figura 45) se ubica en el cluster de color rojo (Figura 46, B), este Ultimo corresponde a

algunas células identificadas como ESCs.

La trayectoria dibujada por Slingshot corresponde de igual forma con lo encontrado en el
pseudotiempo, la condicién H9 mostré una sola trayectoria que recorre los cinco clusters (Figura 46,
A), este tipo de trayectoria es la esperada en nuestro modelo WT debido a que las células se estan
sometiendo a un estimulo de diferenciacién dirigido, este protocolo no solamente las induce a un linaje
especifico sino que ademas se acomparfa de una serie de inhibidores que las mantienen dentro del

linaje esperado.

Por su parte la condicion H9 SIRT1 / muestra dos trayectorias (Figura 46, B) por un lado tenemos una
trayectoria que parte del cluster rojo, hacia el morado y termina en el clister verde, esta primera
trayectoria corresponde al valor de pseudotiempo que recorre la identidad de ESCs dia 0 en esta
condicion (Figura 44, B), esta primera trayectoria nos indica que la condicién H9 SIRT1 / muestra una
heterogeneidad intracelular que es detectada como un proceso de diferenciacion tanto por el

pseudotiempo de difusibn como por nuestra trayectoria.

La segunda trayectoria encontrada en nuestros analisis tiene su inicio en el cluster rojo y se desplaza
hacia el cluster azul y naranja sucesivamente (Figura 46, B), esta trayectoria corresponde a las

identidades de ESCs dia 0 y su desplazamiento hacia la identidad de iPSc del dia 6, es importante
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mencionar que en esta condicidn no existe una clara agrupacion de células neuroepiteliales del dia 6

como lo que se observa en las de la condiciéon H9.

A Trayectoria H9 B Trayectoria H9 SIRT1 -/-
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Figura 46: Trayectorias trazadas por Slingshot en ejes de diferenciacion DO a D6, condiciones H9 y H9 SIRT1 /. Se
observan las trayectorias trazadas a través de la representacion multidimensional PHATE en ambas condiciones:
(A) Se muestra la trayectoria tnica trazada en la condicion H9; (B) Se muestran las dos trayectorias presentes en
la condicién H9 SIRT1 /.

-0.02

Este andlisis nos permite reforzar la existencia de una heterogeneidad en la linea H9 SIRT1 7/
detectable a través de ambos andlisis (pseudotiempo y trayectoria), ademas nos brinda la capacidad
de detectar qué genes responden al avance del pseudotiempo a lo largo de la trayectoria. Para los
analisis posteriores se utilizara la trayectoria y pseudotiempo de la linea H9 WT, sin embargo, en la
condicion H9 SIRT1 /" se decidio utilizar la trayectoria de diferenciacion que va de rojo, a azul y
finalmente a naranja, esto debido a que para realizar comparaciones adecuadas entre ejes de

diferenciacién esta es equivalente a la presente en H9.

5.11. Genes asociados al pseudotiempo
Se realiz6 el analisis de genes asociados al pseudotiempo para poder conocer aquellos genes que
tenian diferencias estadisticas significativas en su expresion al final de la trayectoria de pseudotiempo

entre las condiciones H9 WT y H9 SIRT1 7/, en segunda instancia se buscé reconocer aquellos genes
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gue tuvieron algun cambio significativo en el patrén de expresion a lo largo de todo el eje de
diferenciacion, en el caso numero uno se encontraron un total de 92 genes con cambios significativos
al final de la trayectoria (Anexo 1). En el caso de los genes que cambiaron en su patrén de expresion
en general se encontraron 838 genes con una expresion diferencial a lo largo de su patron de

expresion durante el pseudotiempo (Anexo 2).

Se llevaron a cabo enriquecimientos usando los 92 genes con cambios diferenciales significativos al
final de la trayectoria de diferenciacién entre las condiciones H9 WT y H9 SIRT1 /" (Figura 47), se
incluyeron 3 bases de datos: Gene Ontology Biological Process (GO BP), Reactome y PanglaoDB
Augmented. Estas tres bases de datos nos permiten conocer los procesos alterados por los genes
encontrados (en el caso de GO BP y Reactome) y por su parte PanglaoDB Augmented otorga
informacion sobre qué tipo celular se reconoce con el patréon de expresion de esos genes, esta Ultima
base de datos se integro al andlisis debido a que fue disefiada y construida con datos provenientes de

scRNAseq de multiples tipos celulares humanos (Franzén et al., 2019).

En el caso de la base de datos GO BP (Figura 47 A) podemos observar que los procesos mas
enriguecidos se relacionan con organizacion celular, por ejemplo, los procesos de regulacién de la
locomocién celular, organizacién de la estructura extracelular y la organizacién de la estructura
encapsulante externa, también podemos observar representados procesos relacionados con la
replicacién del DNA, asi como con la ruptura de la doble hebra en dos condiciones, la primera causada
por la induccién de la misma replicacion y el segundo caso como respuesta al dafio del DNA regulada

por la transduccién de sefales de p53 resultando en arrestos del ciclo celular.

Por su parte los procesos enriquecidos encontrados en la base de datos de Reactome (Figura 47 B)
estan muy enfocados hacia el ciclo celular incluyendo la mitosis, la fase S, la transicion entre fase G1y
S, las fases G2 y G2M asi como la regulacion de este proceso mediado por TP53. También podemos

encontrar el proceso de desenrollamiento del DNA y las interacciones de semaforinas.
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Figura 47: Andlisis de enriquecimiento con genes diferenciales al final del pseudotiempo. Se muestran tres bases
de datos con los resultados de enriquecimiento obtenidos tras incluir los 92 genes diferencialmente expresados al
final de la trayectoria comparando las condiciones H9 WT y H9 SIRT1 */: (A) Enriquecimientos obtenidos al
consultar la base de datos Gene Ontology en el apartado de Biological Porcess; (B) Enriquecimientos obtenidos al
utilizar la base de datos Reactome 2022; (C) Enriquecimientos de tipo celular obtenidos al consultar la base de
datos Panglao DB.

Por ultimo, al analizar las identidades celulares encontradas de PanglaoDB (Figura 47 C) nos damos
cuenta que aparecen identidades de naturaleza troncal como son células del trofoblasto, células

troncales pluripotentes y células del epiblasto, sin embargo también podemos encontrar identidades
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relacionadas con la identidad hacia las que estan siendo diferenciadas nuestras células H9 WT y H9
SIRT1 7/ como son los precursores neurales, tanicitos y oligodendrocitos, debido a que son
pertenecientes a linajes neurales humanos, es importante recordar que en el dia 6 nuestras células
poseen una identidad cercada a un progenitor neural pero que aun estan lejos de tener una identidad
neuronal madura definida, por lo que su programa de transcripcion puede ligarse a diversos linajes
terminales de este tipo celular, tomando cuenta lo anterior, estos grupos pueden mostrarnos

diferencias causadas por nuestra delecion de SIRT1 y cémo afectaria la aparicion de estos linajes.

Una vez identificados los procesos enriquecidos, y para entender mejor los efectos de la delecién de
SIRT1 en nuestro modelo, realizamos analisis de las diferencias de expresion a lo largo del

pseudotiempo de los genes asociados a los diversos procesos e identidades celulares.

En el caso de los procesos enriquecidos en GO BP observamos que el proceso de “Organizacion de la
estructura extracelular” contiene 5 genes, THBS1, SPP1, SMOC1, CD44 y SERPINEL (Figura 48
A,B,C,D y E respectivamente), estos se comparten con el proceso de “Organizacién de la matriz
extracelular” que contiene un séptimo gene siendo este COL1AL1 (Figura 48 F), de igual forma en el
caso del proceso “Regulacion positiva de la locomocién” se comparte el gen THBS1 y se agrega el gen
RARRES?2 (Figura 48 G).

De los genes anteriormente mencionados THBS1, SPP1, CD44, SERPINE1 y COL1A1 (Figura 44
A,B,D,E y F respectivamente) muestran una expresion que va en aumento conforme avanza el eje de
diferenciacién en la linea H9 WT, el comportamiento de estos genes en la linea celular H9 SIRT1 /
muestra la incapacidad de elevar la expresion de los genes manteniéndose en la mayoria debajo de lo
observado en la linea H9 WT, en el caso de CD44, SERPINE1 y COL1AL1 se puede observar que en la
linea H9 SIRT1 7/ la expresion incrementa alrededor del valor de pseudotiempo 0.06 sin embargo esta
desciende llegando al final del pseudotiempo, en el valor 0.09, no logrando igualar la expresion
observada en la condicién H9 WT.

En el caso del gen SMOC1 y RARRES? (Figura 48 C y G respectivamente) la condicién H9 SIRT1 7/
muestra un mayor nivel de expresién en comparacion a la condicion H9 WT al final del eje de
diferenciacién, el gen SMOC1 muestra un aumento aproximadamente en el valor de pseudotiempo
0.03 en la linea H9 WT que posteriormente desciende en el valor 0.06 de pseudotiempo, sin embargo
la linea H9 SIRT1 7/ no regresa al estado basal de expresion observado en H9 WT, el gen RARRES2
muestra un comportamiento similar ya que su expresion desciende casi a la par en ambas condiciones

aproximadamente en el valor 0.06 de pseudotiempo, por su parte la condicién H9 WT se mantiene en
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un valor de expresion menor a 1y cercano a 0.5 pero la linea H9 SIRT1 "/ muestra un aumento

drastico en la expresion de este gen alcanzando un valor de 1.5 de expresion.
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Figura 48: Genes involucrados en los procesos de enriquecimiento “Organizacion de la estructura extracelular”,
“Organizacion de la matriz extracelular” y “Regulacion positiva de la locomocion “. Expresion transformada
logaritmicamente de los genes A) THBS1; B) SPP1; C) SMOC1; D) CD44; E) SERPINE1; F) COL1A1 y G) RARRES2. La
linea morada representa la expresion en la condicion H9 WT, la linea amarilla representa la expresion en la
condicién H9 SIRT1 /.
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Otro de los procesos de interés encontrados en el enriquecimiento usando la base GO BP fue la
“‘Respuesta al dafio del DNA regulada por la transduccién de sefiales de p53 resultando en arrestos
del ciclo celular” donde se agrupan tres genes: CCNB1, CDKN1A y AURKA (Figura49 A,By C

respectivamente).
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Figura 49: Genes involucrados en los procesos de enriquecimiento “Respuesta al dafio del DNA regulada por la
transduccion de sefiales de p53“. Expresion transformada logaritmicamente de los genes A) CCNB1; B) CDKN1A y
C) AURKA. La linea morada representa la expresion en la condicion H9 WT, la linea amarilla representa la
expresion en la condicion H9 SIRT1 /.

La expresion de los genes CNNB1 y AURKA (Figura 49 Ay C respectivamente) muestran un
comportamiento de subida y bajada durante el eje de diferenciacion en la condicion H9 WT, ambos
genes decrecen su expresion en el valor de pseudotiempo 0.03 hasta un valor de expresién cercano a
0.5, su expresion incrementa de nuevo al alcanzar el valor de pseudotiempo 0.06 superando el nivel de
expresion inicial, la condicion H9 SIRT1 /7~ muestra un comportamiento similar durante el eje de
diferenciacion pero ninguno de los dos genes reduce su expresion al mismo nivel que la condicién H9
WT, ademas de lo anterior, ambos genes sufren una caida drastica en su expresion al llegar al

pseudotiempo 0.07 quedando cerca del valor de expresion de 0.5.
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El gen CDKN1A (Figura 49 B) muestra un aumento general y progresivo durante el eje de
diferenciacién en la condicion H9 WT, el mismo comportamiento se observa en la condicion H9 SIRT1 -

I, sin embargo, su nivel de expresion no alcanza al observado en H9 WT.

En el caso de los procesos enriquecidos en la base de datos Reactome encontramos que los procesos
relacionados con el ciclo celular se comparten con los encontrados en GO BP sin embargo los
procesos “Ciclo celular, Mitosis”, “Fase G1 y transiciébn G1/S durante la mitosis” y “Transicion G1/S”
contenian los genes DHFR, MCM6, MCM5, CDC6, GINS2 y TOP2A (Figura48 A,B,C,D,Ey F

respectivamente).

En el caso de estos genes podemos observar que los genes DHFR, MCM6, MCM5, CDC6 y GINS2
(Figura 50 A, B, C, Dy E respectivamente) muestran una expresion que decrece a lo largo del
pseudotiempo del eje de diferenciacion en la condicion H9 WT, en la condicién H9 SIRT1 / estos
genes muestran una oscilacién donde decrecen y posteriormente aumenta su expresion superando
significativamente la observada en H9 WT, en el caso del gen TOP2A se observé que la condiciéon H9
WT decrece su expresion a partir del valor de pseudotiempo 0.03 y esta comienza a aumentar
aproximadamente en el valor de pseudotiempo 0.06, las células de la condicion H9 SIRT1 / muestran
un comportamiento similar, sin embargo, su expresion deja de aumentar y comienza a decrecer de

forma rapida cerca del final del pseudotiempo de diferenciacién (valor 0.09).

109



A DHFR B MCMe C MCMS5

@

Log(Expresién)
Log(Expresion)
i
1
]

1]

H
Log(Expresién)

Linaje
0.0] o= o — 0.0 =« € — 0.0{ D e we e ——
0.00 0.03 0.06 0.09 0.00 0.03 0.06 0.09 0.00 0.03 0.06 0.09 ® WT
Pseudotime Pseudotime Pseudotime
KO
D cDCe E GINS2 F TOP2A

Log(Expresion)

i

:

]

I

I
Log(Expresion)

0.0 cr mer o e w e — [ T — —— 0 e mee e r—

0.00 0.03 0.06 0.09 0.00 0.03 0.06 0.09 0.00 0.03 0.06
Pseudotime Pseudotime Pseudotime

Figura 50: Genes involucrados en los procesos de enriquecimiento “Ciclo Celular, Mitosis”, “Fase G1 y transicion

0.09

G1/S”y “Transicion G1/S”. Expresion transformada logaritmicamente de los genes A) DHFR; B) MCM®6; C) MCM5;
D) CDC6; E) GINS2 y D) TOP2A. La linea amarilla representa la expresion en la condicion H9 y la linea morada la

expresion en la condicion H9 SIRT1 /.

Por ultimo, se analizé la expresion de genes presentes en las identidades celulares encontradas en el
enriquecimiento utilizando la base de datos PangloaDB Augmented, las identidades de interés para
este trabajo pueden ser definidas en dos categorias: Identidades de pluripotencia y troncalidad
(“Celulas troncales pluripotentes” y “Células del epiblasto”) e identidades neuronales (“Células

troncales Neuronales/Precursores neuronales”, “Tanicitos”, y “glia Radial”).

Los genes encontrados relacionados con la identidad de “Células troncales pluripotentes” son
DNMT3B, TERF1y TDGF1 (Figura 51 A, B y C respectivamente), de igual forma se encontré asociado

a esta identidad el gen CDC6 (Figura 50 D) previamente asociado con el ciclo celular y la transicion de
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la fase G1/S; en el caso de la identidad “Células del epiblasto” se encontré que los genes DNMT3B y

TDGF1 se compartian con la identidad de “Células troncales pluripotentes”, sin embargo, también se
encontré que los genes NLGN4X y CRMP1 se asociaban a una identidad celular del epiblasto (Figura

51 Dy E respectivamente).

Los 5 genes nuevos encontrados en estas dos identidades asociadas a troncalidad y pluripotencia

muestran un comportamiento de decrecimiento en la condicion H9 WT, mientras que en las células de

la condicion H9 SIRT1 /muestran una disminucién en su expresion previo al valor de pseudotiempo

0.06, sin embargo, los 5 genes muestran un aumento significativo hacia el final del eje de

diferenciacion (pseudotiempo 0.08 y 0.09).
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Figura 51: Genes involucrados en las identidades celulares “Células troncales pluripotentes” y “Células del
epiblasto”. Expresion transformada logaritmicamente de los genes A) DNMT3B; B) TERF1; C) TDGF1; D) NLGN4X
y E) CRMP. La linea morada representa la expresion en la condicion H9 WT, linea amarilla representa la expresion
en la condicion H9 SIRT1 /..

En el caso de las identidades asociadas a linajes neurales encontramos que las tres “Células troncales

Neuronales/Precursores neuronales”,
S100A6, GPM6B, DPYSL3 y TUBB2A (Figura 50 A, B, C y D respectivamente).

Tanicitos”, y “Glia Radial” comparten los genes marcadores

En el caso de los genes TUBB2A y S100A6 podemos observar un aumento gradual en la expresion de
ambos genes a lo largo del eje de diferenciacién de la condicién H9 WT, mientras que la condicion H9
SIRT1 /el gen S100A6 nunca logra elevar su expresion a lo largo del eje de diferenciacién, por su
parte TUBB2A muestra una expresion similar a la observada en H9 WT hasta el valor de
pseudotiempo 0.07 donde comienza a disminuir significativamente. Los genes GPM6B y DPYSL3
muestran un comportamiento contrarié siendo que en la condicion H9 WT ambos genes decrecen su
expresion conforme avanza el eje de diferenciacidon mientras que en la condicion H9 SIRT1 / se
aprecia que el gen DPYSL3 disminuye su expresion aproximadamente en el valor de pseudotiempo
0.04 pero su expresion vuelve a aumentar a partir del valor de pseudotiempo 0.05, quedando caso al
mismo nivel de inicio del pseudotiempo, por su parte el gen GPM6B no muestra cambios drasticos en
su expresion durante el eje de diferenciacion, manteniendo siempre un valor cercano al observado en

el inicio del pseudotiempo.
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Figura 52: Genes involucrados en las identidades celulares “Células troncales Neuronales/Precursores
neuronales”, “Tanicitos”, y “Glia Radial”. Expresion transformada logaritmicamente de los genes A) S100A6; B)
GPM6B; C) DPYSL3 y D) TUBB2A. La linea morada representa la expresion en la condicion H9 WT, la linea
amarilla representa la expresion en la condicion H9 SIRT1 /.
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Discusion

Este trabajo tenia como finalidad el estudio de los cambios generados en una linea celular de hESCs
tras la delecién de la deacetilasa de histonas SIRT1, evaluando estos cambios en su estado basal y
durante ejes de diferenciacion definidos aqui como procesos dindmicos, utilizando como técnica
principal el sScRNA-seq y los andlisis bioinformaticos que se realizaron a partir de los datos obtenidos

de este experimento.

En primer lugar, se evalué la importancia de SIRT1 en dos procesos diferenciacion celular, esto
derivado de los antecedentes especificos de este proyecto donde se encontrd que las células H9
SIRT1" mostraban heterogeneidad en la expresion de marcadores de troncalidad como OCT4 asi
como la presencia de marcadores de otros linajes embrionarios en etapas de diferenciacién mas
avanzadas (por ejemplo linajes ectodérmicos); ya que previamente ha sido reportado que los cambios
en la expresion y regulacion de OCT4 son suficientes para la perdida de la troncalidad en hESCs (Shi
& Jin, 2010).

En el caso del protocolo de diferenciacion adipogénica se tenian reportes previos que mostraban que
SIRT1 inhibia la adipogénesis en células troncales mesenquimales (MSCs) (Li et al., 2011; Puri et al.,
2012; Zhou et al., 2015); sin embargo la mayoria de estos estudios parten de un estado de
diferenciaciéon multipotente, como el caso de las MSCs, esto derivo en la idea de evaluar mediante
tinciones de ORO la capacidad de nuestra linea H9 SIRT125 |a eficiencia de diferenciacion hacia
adipocitos comparado con las células H9 WT, los resultados mostraron que las células H9 SIRT14584
eran capaces de formar adipocitos sin embargo no con la misma velocidad ni cantidad que la condicion
WT, ya que estos eran apenas visibles durante el dia 10 de la diferenciacion, en contraste con la
condicion WT donde se apreciaban células teflidas abundantes desde el dia 5 del protocolo. La
primera razon causante de este fendmeno que llega a nuestra mente es que las células H9 SIRT1454
han visto disminuida su capacidad de controlar el switch metabélico necesario durante la adquisicién
de un fenotipo mas diferenciado, donde las células troncales cambian de un estado glucolitico a uno
oxidativo conforme adquieren un linaje mas especifico (Folmes et al., 2012), otra razén evidente
causante de este fendmeno es la alteracion de la expresion de genes relacionados con la adquisicion
de linaje adipogénico en estas células, esto se logré6 comprobar por (Sanchez-Ramirez et al.) quienes
llevaron a cabo un andlisis de expresion utilizando bulk-RNAseq en la misma linea H9 SIRT1484 y
encontraron ~5000 DGE durante el dia 8 de diferenciacion, de los cuales <60 se encontraban
alterados significativamente, estos genes permitieron definir que adn con niveles bajos de SIRT1 las
células podian avanzar durante el protocolo de diferenciacion pero tenian dificultades en la adquisicion

de un linaje de adipocito maduro (Sdnchez-Ramirez et al., 2022).
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En el caso del segundo protocolo de diferenciacion se eligio utilizar la linea celular H9 SIRT1 / para
comprobar si la ausencia total de SIRT1 tenia un efecto similar en un eje de diferenciacion, lo
observado fue contrastante debido a que las células H9 SIRT1 7/ no solo no podian diferenciarse si no
gue estas morian (se despegaban de la matriz de Geltrex de la caja de cultivo) alrededor del dia 14 a
16, esto coincidia con la etapa de expansion del protocolo de (Fedele et al., 2017) donde las células
aun conservaban una identidad de progenitor neural, ademas algo que se pudo observar en nuestras
fotografias tomadas durante el protocolo fue que las células H9 SIRT1 7/~ mostraban una respuesta
nula o muy poco notable al medio enriguecido con moléculas pequefias para su diferenciacién, un
ejemplo claro de esto es el crecimiento en colonias que se observa constantemente en los pozos de
cultivo de la linea H9 SIRT1 7/ incluso en etapas tan tardias como el dia 5, es importante recalcar que
este crecimiento colonial es una caracteristica principal de las hESCs cultivadas in vitro (Wadkin et al.,
2019); por el contrario en las células H9 WT se puede notar que las células rompen la estructura de las

colonias y se expanden cubriendo como monocapa toda la placa de crecimiento.

Por lo tanto, podemos proponer que una cantidad pequefia de SIRT1 (como la presente en la linea H9
SIRT1284) es suficiente para que las células sean viables a lo largo de un proceso de diferenciacion
pero puede afectar su capacidad de maduracion hacia linajes definidos como los adipocitos (Sanchez-
Ramirez et al., 2022), por otro lado, la ausencia de SIRT1 vuelve a las células no viables, generando
su muerte cuando se les somete a un proceso de diferenciacion, ademas es notorio que la ausencia de
SIRT1 genera una falta de respuesta a estimulos de diferenciacion, manteniendo comportamientos
similes a los presentes en una hESCs, sin embargo se requiere llevar a cabo mas experimentos para

poder comprobar esta idea con una aproximacion mas experimental y menos bioinformatica.

Otro de los aportes de este trabajo es que la delecion de SIRT1 puede causar por si misma
heterogeneidad en una poblacion células de hESCs, en primera instancia este es el fundamento
central del trabajo y la razén por la que se decidié utilizar un scRNA-seq como experimento central. El
hallazgo de identidades como MSCs durante el proceso de anotacion de los datos de las células H9
SIRT1 7/ en el dia 0 es prueba de lo anterior, es importante recordar que este tipo celular no se
encuentra siquiera en el mismo nivel de potencial de diferenciacion de una hESCs, que estan
sesgadas hacia un linaje mesodérmico y que ademas son células multipotentes (Tonk et al., 2020), la
presencia de esta poblacion era algo consistente ya que aun cuando se decidio ajustar los criterios de
calidad para ser mas estrictos la poblacion de MSCs permanecia presente y detectable tras el proceso

de anotacion de identidad.

Otra diferencia asociable a el silenciamiento de SIRT1 es la distribucion de identidades celulares

dentro de nuestros datos; para la condicion H9 WT pudimos observar que el porcentaje de células
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asignadas a la identidad ESCs es del 95% en lo criterios de datos laxos y del 94.2% en los criterios de
calidad estrictos, sin embargo, estos porcentajes con considerablemente menores en ambos criterios
de calidad de la condicion H9 SIRT1 7/ donde se observé que solo el 51% de la poblacion en los
criterios de calidad laxos se asociaban con la identidad ESCs y el solo 27% en el caso de los criterios

de calidad estrictos.

Por otro lado, en las células H9 SIRT1 7/ la segunda poblacién mas abundante en lo criterios de
calidad laxos fueron las iPSc con el 33% de la poblacion, mientras que en los criterios de calidad
estrictos se encontrd que el 73% de la poblacion se asignaba a la identidad iPSc. En contraste en la
condicion H9 WT los criterios de calidad laxos poseen menos del 1% de las células asignadas a la
identidad iPSc, mientras que los criterios de calidad estrictos no poseen ninguna célula asignada a

esta identidad.

Todo lo anterior ayuda a reafirmar nuestra propuesta de que la delecion de SIRT1 genera por si mismo
heterogeneidad dentro de la poblacion H9 SIRT1 7/, aun cuando estas se encuentran en su estado
basal de mantenimiento (Dia O con medio de cultivo de mantenimiento), es importante remarcar que
aun cuando las células iPSc poseen capacidades similares como la pluripotencialidad de una hESCs
estas no son células troncales humanas. Las células pluripotenciales inducidas, o iPSc, como dice su
nombre provienen de células somaticas que son “reprogramadas” mediante la induccion de la
expresion de marcadores troncales como son Oct4, Sox2, KIf4 y c-Myc, originalmente esta
reprogramacion fue desarrollada por Yamanaka y sus colegas (Takahashi & Yamanaka, 2006), la
expresion de estos genes producen células con capacidad de dar origen a las capas germinales del
embrién (pluripotencialidad) y una capacidad de autorrenovacién muy similar al de las hESCs. Aun
cuando las células iPSCs son muy similares a una hESCs se ha reportado que estas poseen
caracteristicas como la memoria somatica, esté ultima a causa de la retencion de marcas epigenéticas
conservadas de su linaje somatico, estds marcas pueden desembocar en la limitacion de la capacidad
de diferenciacion de este tipo celular, generando un sesgo de preferencia hacia diferenciarse al linaje

de origen previo a la reprogramacién (Hu et al., 2010).

Otra de las caracteristicas diferenciadoras encontradas reside en la programacion metabdlica ya que
las células somaticas madura dependen fuertemente de la fosforilacion oxidativa como fuente de
obtencion de ATP principal, por su parte las células troncales poseen un metabolismo basado
principalmente en la glucolisis como fuente de ATP, tomando en cuenta lo anterior se ha reportado que
las iPSc no sufren una reprogramacion completa a nivel metabdlico teniendo fenotipos mitocondriales
mixtos, mezclando mitocondrias en estado de inmadurez y mitocondrias con fenotipo de maduracién

terminal, mientras que en la hESCs estas se encuentran completamente inmaduras (Varum et al.,
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2011), otra de las diferencias encontradas y que sugieren que las iPSc conservan rasgos de su linaje
somatico de origen se reporté cuando se comparo el perfil metabdlico de células hESCs con el
obtenido de células iPSc producidas a partir de queratinocitos y fibroblastos humanos (Panopoulos et
al., 2012).

Dejando de lado lo anterior es importante también mencionar que el proceso de anotacién de identidad
celular en datos de scRNA-seq es un proceso con multiples opciones y que en el caso particular de este
trabajo se decidié utilizar la metodologia de SingleR (Aran et al., 2019) que esta basada en una
metodologia de correlacion (Pasquini et al., 2021) para llevar a cabo este proceso, la identificacion se
hace a nivel de cluster y depende ademas del set de genes sobre el que se anota (por ejemplo todos
los genes de la célula, un set de genes random o los genes altamente variables); una limitacion enorme
de la anotacion por correlacion es la necesidad de una referencia de tipos celulares o atlas de
identidades celulares que permitan obtener los coeficientes de correlacion, si no existe una referencia
semejante, este tipo de metodologias no puede ser utilizado. Conocer las limitaciones y caracteristicas
de esta metodologia previamente mencionada nos lleva a proponer la exploracion de otros métodos de

anotacion como pueden ser los basados en clasificacion supervisada (Pasquini et al., 2021).

El siguiente paso en este trabajo fue entones buscar los cambios de expresidn en genes que podian
estar dirigiendo y causando estas diferencias, para hacerlo de forma funcional se decidié utilizar el

andlisis de enriquecimiento usando los DEG.

En el caso del dia 0 ambos criterios de calidad mostraron procesos enriquecidos muy similares, lo que
favorece la idea de que los cambios son robustos y replicables aun cuando los criterios se vuelven
mas astringentes. Uno de los cambios mas importantes generados tras la delecién de SIRT1 en el dia
0 se ve reflejado en el metabolismo de las células H9 SIRT1 7/, ya que se enriquece el metabolismo de
lipidos, biosintesis de colesterol, metabolismo de esteroidesy la activacion de la expresion de genes
mediada por SREBF, también a la par aparecen enriguecidos procesos relacionados con el

metabolismo de lipidos, glucolisis candnica y catabolismo de carbohidratos.

Como se menciond en la introduccion, el metabolismo celular es una de las caracteristicas esenciales
de la hESCs ya que se ha demostrado en diversos estudios que un ambiente glucolitico es necesario
para mantener las caracteristicas de troncalidad, autorrenovacion y pluripotencia en este tipo celular, la
reduccion de esta via metabdlica mediante la inhibicion del transportador de lactato (Gu et al., 2016) o
de la enzima hexoquinasa (Moussaieff et al., 2015) resultan en diferenciacion espontanea de las
hESCs. La aparicién de SREBP y procesos relacionados con su expresion justifican la presencia de

otros procesos como la sintesis de lipidos y colesterol, ya que este factor de transcripcion es el
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regulador central de las vias de sintesis de colesterol y acidos grados insaturados (DeBose-Boyd & Ye,
2018), ademas se ha reportado previamente que SIRTL1 tiene un papel en la inhibicién de la actividad
de elementos reguladores de SREBP, por ejemplo se sabe que SIRT1 inhibe de forma directa la
sintesis de lipidos mediada por SREBP-1c acetilando este factor de transcripcion en células hepaticas
(Ponugoti et al., 2010); lo anterior nos lleva a pensar que la linea celular H9 SIRT1 / se ve afectada a
nivel de regulacion de la actividad de los miembros de SREBP generando asi la activacion de vias de

sintesis de &cidos grasos y lipidos.

Por su parte las consecuencias del inicio de una sintesis de acidos grasos de forma anormal puede
aportar a la perdida de troncalidad, la perdida de autorrenovacion e incluso la muerte celular (luchi et
al., 2019); se ha reportado en modelos de células troncales como hMSCs que la acumulacién de
acidos grasos como el butirato afectan la heterogeneidad funcional de estas células ademas de
suprimir su capacidad de autorrenovacion y potencial de diferenciacion hacia adipocitos y osteocitos
mediante un incremento en la apoptosis durante el proceso (Xie et al., 2021); lo reportado por estos
autores coincide con lo observado en nuestro modelo, donde hay afecciones en la eficiencia de
diferenciacion (en el caso de la linea H9 SIRT1284) o definitivamente se observa muerte celular en

ausencia de SIRT1 durante la diferenciacién (en el caso de la linea H9 SIRT1 /).

Posteriormente, tras analizar los procesos enriquecidos usando los genes regulados a la baja en la
condicién H9 SIRT1 7/, encontramos que la mayoria de los procesos se relacionan con la traduccién
de mRNA, la biosintesis de péptidos, la elongacién de la cadena peptidica, procesamiento de RNA
risbosomal y el inicio de la transcripcion. La traduccién es uno de los procesos mas regulados en las
hESCs ya que es esencial en el mantenimiento de la pluripotencialidad, se ha reportado que las
hESCs poseen una baja actividad global de sintesis de proteinas en comparacién con células en
procesos de diferenciacion y células diferenciadas (Saba et al., 2021), estudios en modelos murinos
utilizando células troncales embrionarias (MESCs) demostraron, mediante la medicion de los cambios
en la sintesis de proteinas nacientes utilizando etiquetado con [**S] metionina a lo largo de 5 dias de
diferenciacién, demostraron un aumento de aproximadamente el doble entre la condicién inicial
MESCs y los cuerpos embrioides formados tras 5 dias de diferenciacion, formando un eje de
incremento global de la traduccidon celular conforme se adquiere un nivel avanzado de diferenciacion
(Sampath et al., 2008).

El control del nivel global de traduccién se da nivel de abundancia de ribosomas en las células, asi
como el procesamiento de los rRNA, se ha asociado que durante las etapas tempranas de
diferenciacién ocurre un aumento en la biogénesis de ribosomas que posteriormente decrece cuando

se alcanzan estadios de maduracién avanzados (Ingolia et al., 2011).
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Se ha reportado que SIRT1 juega un papel importante en la modulacién de la biogénesis ribosomal, la
via mas conocida de esto es a través del control de las vias de estrés nutricional donde su cofactor
NAD+ incrementa, de igual forma la SIRT1 puede desacetilar factores de transcripcién como son
TAF,68 reduciendo significativamente la transcripcion del rDNA y suprimiendo la biogénesis ribosomal
(Muth et al., 2001), sin embargo nuestra delecién de SIRT1 parece generar el mismo efecto en la
biogénesis ribosomal, decreciendo su actividad y llevando los niveles de traduccién células ain mas

comparado con la condicion H9 WT.

El analisis de enriquecimiento de ambas condiciones en el dia 6 arrojo resultados similares a los
encontrados en el dia 0, recapitulando, los DEG a la alta en la condicion H9 SIRT1 / generaban
enriquecimientos con procesos relacionados a la biosintesis de lipidos, la activacion de vias
relacionadas con SREBPF y la expresién de genes objetivos de estos TF. Por su parte los DEG a la
baja en la misma condicién se relacionaban con procesos biol6gicos como elongacion durante la
traduccion, traduccion en general, procesamiento de rRNA e iniciacion de la traduccion, reforzando
gue dos de los efectos de la delecién de SIRT1 mas grandes fueron la afeccién del control de la
sintesis de lipidos y los niveles de traduccién dentro de la célula, sin embargo, se requiere explorar

alin mas estas propuestas para brindar un mecanismo mas preciso.

Lo anterior nos permite afirmar que la delecién de SIRT1 ademas de causar perdida de control en la
regulaciéon de las vias de sintesis de lipidos genero también un decrecimiento en la actividad de la
traduccion celular y los ribosomas, esto Ultimo mas evidente en el dia 6 de diferenciacion donde de
acuerdo a lo reportado, se esperaria un aumento en la actividad global de traduccion y actividad
ribosomal, sin embargo se observa que estos procesos contintan regulados a la baja en la condicion
H9 SIRT1 7/ lo que podria explicar su incapacidad de reaccionar al estimulo de diferenciacién y
posterior muerte, observado durante el protocolo de diferenciacién a linajes mesodérmicos

(adipocitos) y ectodérmicos (progenitores neurales) a los que fueron sometidos durante este trabajo.

En el caso de los TFs al alta en la condicién SIRT1” en el dia 0 volvemos a encontrar miembros de la
familia de SREBP como son SREBF2 y SREBF1, sin embargo algo llamativo encontrado en estos
datos es el incremento en la actividad de TF como HIF1A ya que ambos se relacionan con la
respuesta a los niveles bajos de oxigeno o los procesos de hipoxia celular, en el caso particular de
HIF1A se ha reportado que es responsable de activar la expresion de genes relacionados con

transportadores de glucosa, enzimas involucrada en la glucélisis (Lum et al., 2007).

El caso particular de estos TFs refleja una vez mas el efecto sobre el metabolismo celular producido

por la delecion de SIRT1, recordemos que en las células troncales es esencial el mantenimiento de un
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metabolismo basado en glucolisis y condiciones de hipoxia celular para favorecer la dependencia
metabdlica de estas vias, sin embargo se observa que la delecidn genera la activacion de algunos de
los TFs maestros en la regulacion de la lipogénesis y biosintesis de colesterol, en contraste, el
aumento en los factores de hipoxia podria ser un mecanismo de respuesta por parte de la célula en

una busqueda de mantener la hipoxia celular y por ende la troncalidad.

Pasando ahora a los TFs que pierden actividad en nuestro modelo SIRT1” encontramos el factor
NR2C2, que controla procesos como son la homeostasis celular, la diferenciacién y el desarrollo,
también es esencial en la supresion de la sefalizacién promovida por 4cido retinoico, su silenciamiento
aumenta la actividad de esta via e inhibe la diferenciacion de células troncales hacia linajes
mesenquimales, especificamente osteoblastos y adipocitos (Green et al., 2017), también se ha

reportado que su actividad es esencial en el desarrollo del cerebelo (Chen et al., 2007).

Por ultimo, el factor E2F4 es un factor de transcripcion que reprime la expresién de genes relacionados
con el ciclo celular, especificamente durante la etapa GO y G1, esta represion la hace en conjunto con
proteinas de la familia RB (Verona et al., 1997). A pesar de lo anterior mencionado, se ha encontrado
gue en otros contextos celulares E2F4 puede actuar como un activador de genes relacionados con
proliferacion, por ejemplo, se comprobé que en durante el desarrollo del corazén de raton los
cardiomiocitos presentaban un decrecimiento en la expresiéon de E2F4, al inducir la proliferacién
postnatal de estas células lo niveles de E2F4 aumentaban de forma reciproca (van Amerongen et al.,
2009).

En el caso de los TFs con menor actividad inferida encontrados al comparar las condiciones HO WT y
H9 SIRT1 7/ en el dia 6 del protocolo de diferenciacién a NPC, encontramos a los TFs SMAD4 y
SMAD3 que son componentes esenciales en la transmision de la cascada de sefializacion de TGF-

B hacia el nacleo celular, SMAD4 es un factor de transcripcién esencial en diversos procesos de
desarrollo y diferenciacién celular, un ejemplo de esto es su papel como efector crucial en la respuesta
al estimulo de NODAL que a su vez es esencial en la especificaciéon del mesodermo y endodermo
embrionario, asi como en el establecimiento del eje derecho/izquierdo (Robertson, 2014); por otra
parte SMAD4 también es esencial en la respuesta al estimulo por BMP para el establecimiento del
linaje ectodérmico del embrién y el establecimiento del eje dorsoventral (Bier & De Robertis, 2015). Por
su parte SMAD3 es también un efector esencial en la trasnmision de la cascada de TGF-B que permite
responder a estimulos de diferenciacion y proliferacion celular, ademés de lo anterior se ha reportado
qgue puede formar un complejo SMAD3/SMAD4/JUN/FOS para regular la transcripcion mediata por
TGF-B (Zhang et al., 1998).
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En el caso de los factores de transcripcién con un incremento de actividad en nuestro modelo SIRT1”
dia 6 volvemos a encontrar a SREBF1, la constante presencia al alta de este factor nos muestra que el
cambio en el metabolismo de las células SIRT1 /- permanece aun cuando las células son estimuladas

con diversas moléculas hacia un linaje neuronal.

Por altimo tenemos el TF FOXA2 que es miembro de la familia de fatores de transcripcion FOXA tiene
un papel importante en el establecimiento de las capas germinales, ya que se ha reportado que modelos
de ratén con una mutacion en el locus de FOXA2 mueren en el dia 10 de desarrollo mostrando
anormalidades en la formacion de las tres capas germinales (Weinstein et al., 1994); también se ha
observado que los ratones heterocigotos para FOXA2 logran sobrevivir y desarrollarse hasta su vejez

donde comienzan a presentar fenotipos similares al Parkinson (Kittappa et al., 2007).

Por ultimo, este trabajo se enfocé en tratar de comprender toda la informacion previamente descrita
durante un fenbmeno dinamico, es decir, el proceso de diferenciacién hacia progenitores neurales
llevado a cabo en ambas lineas celulares, HO WT y H9 SIRT1 /.. El primer paso de este proceso consistio
en la busqueda de una metodologia de colapso de dimensiones mas eficiente que el UMAP por lo que
se eligi6 PHATE, este paso es todo menos trivial debido a que se ha reportado de forma amplia que la
multidimensionalidad de los datos generados por omicas de célula sencilla es un desafio dificil de
superar, especialmente por la siempre presente “maldicion de la dimensionalidad” (Altman & Krzywinski,
2018), en general muchas de las técnicas de reduccién de dimensiones generan una perdida masiva de
informacion y por si mismas toman supuestos con poco sentido como la posibilidad de generar
representaciones en dos dimensiones a partir de métricas como la distancia Euclidiana en espacios
multidimensionales donde es imposible dicha premisa (Chari & Pachter, 2022), es por lo anterior que la
exploracién de multiples métodos de reducciéon de dimensiones fue esencial para poder llegar a aquella

gue nos brindara la mayor cantidad de informacion biolégica contenida en nuestros datos.

En el caso de nuestro protocolo de diferenciacion se esperaba obtener un solo linaje que partiera de la
identidad ESCs del dia 0 hacias las células NE del dia 6, este comportamiento fue observado en la
condicion H9 WT donde a través de PHATE encontramos a las células distribuidas a lo largo del
pseudotiempo en una estructura similar a un arco invertido. La condicion H9 SIRT1 7/ mostro un
comportamiento completamente distinto debido a que se encontraron dos linajes dentro de la
representacion PHATE, uno de ellos correspondiente a las células ESCs del dia 0 y su heterogeneidad
interpoblacional, mientras que el segundo linaje partia desde un grupo de células ESCs dia 0 en el

centro de la estructura hacia las células iPSc del dia 6.
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Al profundizar en los procesos enriquecidos por los genes diferencialmente expresados al final de la
trayectoria de diferenciacién pudimos encontrar que en general se asociaban a los siguientes
procesos: cambios en la estructura extracelular y organizacion de la matriz extracelular, ciclo celular y
su regulacion, respuesta a dafio mediada por p53 y la incapacidad de la perdida de marcadores de

pluripotencia.

En el caso de los procesos relacionados con la organizacién de la matriz extracelular podemos
comentar que ha sido ampliamente reportado que esta tiene una fuerte influencia en el
comportamiento celular durante la diferenciacion de células troncales (Noh et al., 2023), un ejemplo
mas especifico de esto es que la formacion de una matriz extracelular “suave” lleva a las MSCs hacia
un linaje adipogénico mientras que una matriz mas “rigida” favorece la diferenciacién hacia linajes
osteogénicos (Xie et al., 2018); en el caso de nuestro modelo podemos resaltar algunos GAT
interesantes como el gen THBS1 (también conocido como TSP1) codifica a la proteina
Thrombospondin 1, una glucoproteina adhesiva que media las interacciones células-matriz
extracelular, se ha reportado que modelos murinos deficientes en la expresion de este gen muestran
una proliferacion reducida de progenitores neurales in vivo mientras que in vitro un modelo TSP1™” de
NPC de raton mostraba disminucién en su capacidad de diferenciacion temprana y proliferacion (Lu &
Kipnis, 2010). Otro de estos genes de interes es CD44 que codifica una glicoproteina con funciones en
las interacciones célula a célula, la adhesion celular y su migracion, se ha encontrado que en la
neurogénesis adulta esta glicoproteina juega un papel importante en el mantenimiento de la
autorrenovacién de las células troncales neurales (NSC) ademas de que les permite mantener su
capacidad de diferenciacion hacia neuronas, astrocitos y oligodendrocitos, de forma contraria un
modelo murino de NSC con deplecién de CD44 mostraban una diferenciacién neuronal lenta y
retardada (Su et al., 2017), en el caso de la diferenciacion neuronal durante el desarrollo embrionario
se ha reportado en modelos murinos que durante el desarrollo temprano del cerebro CD44 aumenta su
expresion en precursores de astrocitos, NCS y células precursoras de oligodendrocitos (Naruse et al.,
2013). El ultimo GAT interesante asociado a estos procesos es RARRES2, también conocido como
Chemerin, reportado como un regulador de muchos procesos de diferenciacion de linajes
mesodérmicos con la capacidad de favorecer la proliferacién y diferenciacion de mioblastos a través de
la via de ERK1/2 y la via de mTOR (Yang et al., 2012), otros estudios han reportado en lineas
celulares que la delecion de RARRES? en la linea celular 3T3-L1 inhibia la diferenciacion hacia un
linaje adipogénico (Goralski et al., 2007); el decremento en la expresion de este gen en la condicién H9
WT concuerda con la inhibicidn de linajes ajenos al neuroectodermo durante el protocolo de

diferenciacion, sin embargo, la condicion H9 SIRT1 7/ muestra un aumento de este gen al final del
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pseudotiempo analizado, pudiendo ser uno de los factores que genera heterogeneidad celular y la

presencia de la identidad MSC en esta condicion.

Los tres genes identificados en respuesta al dafio mediado por p53, CCNB1, CDKN1A y AURKA son
genes relacionados con el ciclo celular, el gen CCNBL1 codifica la ciclina B1 que es un regulador
esencial de la progresion de la fase G2 a la fase M del ciclo celular, durante la fase G2 del ciclo celular
esta ciclina se acumula en el citoplasma, conforme se acerca la transicion G2/M CCNB1 forma un
complejo con la cinasa dependiente de ciclinas 1 (CDK1) que permite el paso hacia la mitosis (Jackson
& Bartek, 2009), por su parte el gen CDKN1A es un inhibidor de quinasas dependiente de ciclinas, esta
proteina promueve el arresto del ciclo celular mediante su union y posterior inhibicion de la actividad
de la ciclina CDK2, CDK1 y CDK4 (Karimian et al., 2016). Por tltimo el gen AURKA codifica una cinasa
dependiente del ciclo celular relacionada con la maduracion del centromero durante la mitosis (Liu &
Ruderman, 2006).

En la condicion H9 WT, el gen CCNB1 muestra un comportamiento de disminucién durante el inicio de
la diferenciacion que posteriormente aumenta hacia el final de la misma, este aumento final no es tan
significativo respecto al inicio de la diferenciacion, la condicién H9 SIRT1 /- muestra niveles similares
de este gen durante el inicio e intermedio de la diferenciacién, sin embargo, al final de esta el nivel
desciende en comparacion con las células H9 WT, esto podria indicar que al ser sometidas al
protocolo de diferenciacion las células con delecién de SIRT1 pierden control del checkpoint de
transicion G2/M, por su parte, el gen CDKN1A muestra un incremento gradual en la condicion H9 WT
lo que nos indica que estas células entran en arresto del ciclo celular durante el protocolo de
diferenciacioén, este arresto celular es un proceso esencial para permitir la correcta diferenciacion de
las células (Ruijtenberg & van den Heuvel, 2016), la delecién de SIRT1 en la condicion H9 SIRT1 7/
genera la perdida de la dinamica de este inhibidor a lo largo del pseudotiempo de diferenciacion lo que
podria sugerir que su incapacidad de generar NPC normales podria deberse a un mal desarrollo de

estos inducido por la incapacidad de salir del ciclo celular.

Los efectos de la delecion de SIRT1 y sus efectos sobre la regulacion del ciclo celular se muestran una
vez mas al observar la dinamica de los genes identificados como participes del ciclo celular y su
regulacion, la inhibicion de la capacidad de ingresar al arresto celular se refuerza al observar que
genes como MCM5 y MCM6 pierden su expresion gradual a lo largo del pseudotiempo de
diferenciacién en la condicion de H9 WT, estos dos genes codifican proteinas que regulan la transicion
de la fase GO a G1 durante el ciclo celular y la regulacion a la baja de esos produce la entrada al
arresto del ciclo celular (Jones et al., 2021), el gen CDC6 tiene una funcion parecida ya que la

inhibicion o alteracion de su funcién genera arresto celular en las misma fases del ciclo celular
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(Borlado & Méndez, 2007), similar a lo observado previamente, la condicion H9 SIRT1 7/ no muestra la
baja en la expresion de estos genes sugiriendo una pérdida del control de ingreso a ciclo celular

arrestado, durante la diferenciacion, tras la delecién de SIRT1.

El efecto de SIRT1 sobre estos genes y la regulacion del ciclo celular podria relacionarse con su
regulacién sobre las funciones del factor de transcripcion p53 (Gonfloni et al., 2014), ya que la
induccién de este Ultimo puede generar una regulacién a la baja de CCNBL1 (Innocente et al., 1999) y
de los genes pertenecientes al complejo MCM (Agarwal et al., 2007) asi como de otros genes
reguladores de las fases del ciclo celular, su arresto e incluso la senescencia celular como son la polo-
like kinase o PLK1 (Jackson et al., 2005), la ciclina B1 y la ciclina B2 (Krause et al., 2000).

Finalmente en el caso de los GAT asociados a identidades troncales el comportamiento esperado
seria una disminucién gradual de su expresion conforme avanza el pseudotiempo, sin embargo el
comportamiento de estos GAT en la condicién H9 SIRT1 7/ sefala que tras la perdida de SIRT1 existe
una incapacidad de perder estos genes marcadores y por lo tanto una incapacidad para salir dele
stado pluripotente y troncal dos de los GAT mas importantes de esta lista son DNMT3B que se ha
reportado como un gene sensible a los niveles de oxigeno, esta DNA metiltransferasa reduce su
expresion cuando las condiciones de hipoxia celulares se anulan e incrementan los niveles de oxigeno
en células troncales mesenquimales (MSC) que afecta la capacidad de diferenciacién de estas células
(Dogan et al., 2021), sumado a lo anterior se ha reportado el papel que tiene la reduccién de la
expresion de este gen durante la decision temprana de linaje ya que en células troncales de epiblasto
de ratdn su incremento favorecia la diferenciacion hacia células mesodermales, por el contrario la
deplecién de su expresion en etapas tempranas favorecia la generacién de neuroectodermo (Lauria et
al., 2023), este comportamiento previamente reportado robustece el observado en la dinamica de este
gen en la condicién H9 WT mostrando un decrecimiento gradual conforme se llega hacia la identidad

de progenitor neural.

El segundo gen de interés es TERF1 que codifica una proteina de interaccidén con los telémeros,
también es miembro del complejo protector o telosoma, este gen esté fuertemente asociado con la
induccién y mantenimiento de la pluripotencia siendo un blanco regulado por el factor de transcripcion
OCT4 (Schneider et al., 2013).

Al realizar un ejercicio de contraste entre las dindmicas de expresion de genes asociados a
pluripotencia en ambas condiciones podemos afirmar que la delecion de SIRT1 afecta la capacidad
celular de la linea H9 para realizar el escape del estado de pluripotencia a nivel de regulacion

transcripcional. En refuerzo a lo observado en este trabajo se encontré reportado un modelo de células
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iPSc murinas sometidas a una diferenciacion neuronal que los genes DNMT3B, TERF1 y TDGF1
formaban parte del panel de genes propuestos como marcadores de troncalidad y, ademas, muestran

un decrecimiento considerable al dia 6 de su protocolo de diferenciacion (Novak et al., 2022).

Al terminar se encontraron 4 genes asociados con la identidad de células troncales neuronales (NSCs)
sin embargo no se encontrd informacion contundente sobre el rol de estos en los procesos de

diferenciacion temprana en linajes neuroectodermicos sugiriendo la necesidad de analizar la identidad
neural en dias posteriores al 6 pero previos a la muerte celular observada en la condicién H9 SIRT1 7/

en el dia 12.
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Conclusiones

- SIRT1 modula la transicion metabdlica durante la diferenciacion de hESCs hacia NPC,
probablemente mediante el control de la activacion de vias relacionadas con la biosintesis y
metabolismo de esteroles y &cidos grasos

- SIRT1 es necesaria para mantener un estado pluripotente basal y correcto a nivel
transcripcional debido a que su delecion afecta el eje dinamico de incremento de la actividad
transcripcional durante la diferenciacién a NPC, generando un panorama similar al observado
en células troncales senescentes.

- Ladelecion de SIRT1 afecta la dinAmica de genes asociados a multiples procesos dentro de
los que destaca la regulacién del ciclo celular, la salida de la pluripotencia (perdida de la
identidad troncal) y la reorganizacion celular durante un proceso de diferenciacion.

- Los genes de ciclo celular afectados por la delecién de SIRT1 muestran una dindmica de
expresion durante la diferenciacién que sugiere que esta deacetilasa es esencial en el control
de la entrada a arresto del ciclo celular, proceso necesario para llevar a cabo una correcta
diferenciacién en multiples modelos y méas especificamente en este protocolo de diferenciacion
hacia NPC.

- SIRT1 es necesaria para poder llevar a cabo el escape del estado pluripotente mediante la
regulacion de la expresion de genes marcadores, de mantenimiento y fomento de la

pluripotencia.
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Figuras suplementarias.
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Figura suplementaria 1: Se muestran los 122 TFs estadisticamente significativos en los datos del dia 0 obtenidos durante la inferencia de actividad de TFs
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Figura suplementaria 2: Se muestran los 164 TFs estadisticamente significativos en los datos del dia 6 obtenidos durante la inferencia de actividad de TFs
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