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Resumen

El céncer es la segunda causa de muerte en el mundo y se caracteriza
principalmente por la proliferaciéon descontrolada de las células que
forman el tumor. Aunque el desarrollo de un tumor es posible debido a
ciertos procesos comunes desencadenados por la desregulacion del
equilibrio existente entre los componentes moleculares de una célula y sus
elementos de control, existe una gran heterogeneidad en los mecanismos
a través de los cuales ocurre dicha desregulacion. Gracias al desarrollo de
nuevas tecnologias de secuenciacion ha sido posible observar como esta
heterogeneidad no solo se observa entre los distintos tipos de tumores sino
entre las propias células de un mismo tumor.

La caracterizacion de la heterogeneidad tumoral ha tenido un gran
impacto en la comprension de la enfermedad y el desarrollo de nuevas
terapias dirigidas. Por este motivo, con el fin de mejorar la caracterizacion
de alteraciones en los distintos mecanismos regulatorios, en esta tesis se
han desarrollado dos metodologias con gran potencial para su aplicacion
en la medicina personalizada y que permiten estudiar la heterogeneidad
inter e intratumoral de los estados de activacion de elementos reguladores.

En primer lugar, se desarrollé6 una metodologia que permite determinar
en una muestra el estado de activacion de los factores de transcripcion

(FTs) a partir de la expresion de los genes a los que regula. Se aplico la
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metodologia para realizar un andlisis sistematico de varios canceres
(conocido como estudios pan-cancer) en el que se caracterizo por primera
vez el escenario regulatorio de 52 FTs en 11 tipos de cancer distintos.
Ademas, al poder obtener valores de activacion individuales para cada
muestra, fue posible observar correlaciones entre la activacion de algunos
FTs con la supervivencia, sugiriendo asi su uso como marcadores
pronosticos.

En segundo lugar, se desarroll6 otra metodologia en la que se emplea un
modelo mecanistico para determinar el estado de activacion de alrededor
de 1000 circuitos de sefalizacion a partir de datos de experimentos
transcriptomicos de células unicas (scRNAseq). El uso de este modelo
mecanistico en datos de scRNAseq de 4 pacientes de glioblastoma,
ademas de mostrar la heterogeneidad intratumoral presente en las
muestras, ha permitido realizar intervenciones in silico para simular el
efecto de distintas drogas sobre las células. De esta manera, ha sido
posible describir posibles mecanismos mediante los cuales un grupo de
células pueden evitar el efecto de una terapia dirigida.

Las metodologias desarrolladas en esta tesis, asi como los resultados
obtenidos tras su aplicacion supone una valiosa fuente de informacion
para el desarrollo de marcadores de diagnostico, prondstico y respuesta
que ayuden a entender mejor los distintos niveles de heterogeneidad
presentes en cancer, y asi, poder aumentar la eficacia de las terapias
dirigidas.



Abstract

Cancer is the second leading cause of death in the world and is
characterized mainly by the uncontrolled proliferation of the cells that
make up the tumor. Although the development of a tumor is possible due
to certain common processes triggered by the dysregulation of the existing
balance between the molecular components of a cell and its control
elements, there is great heterogeneity in the mechanisms through which
this dysregulation is achieved. Thanks to the development of new
sequencing technologies, it has been possible to observe how this
heterogeneity is not only observed between the different types of tumors
but also between the cells of the same tumor.

The characterization of tumor heterogeneity has had a great impact on
the understanding of the disease and the development of new targeted
therapies. For this reason, in order to improve the characterization of
alterations in the different regulatory mechanisms, in this thesis two
methodologies have been developed that allow studying the inter- and
intratumoral heterogeneity of the activation states of regulatory elements
and with great potential for their application in personalized medicine.

In the first place, a methodology that allows determining in a sample the
activation state of the transcription factors (FTs) from the expression of
the genes that it regulates was developed. The methodology was applied
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to perform a pan-cancer analysis in which the regulatory scenario of 52
FTs was characterized for the first time in 11 different types of cancer.
Furthermore, by being able to obtain individual activation values for each
sample, it was possible to observe correlations between the activation of

some FTs with survival, thus suggesting their use as prognostic markers.

Second, another methodology was developed using a mechanistic model
to determine the activation state of around 1000 signaling circuits in single
cell transcriptomic experiments (ScCRNAseq). The use of this mechanistic
model in scRNAseq data from 4 glioblastoma patients, in addition to
showing the intratumoral heterogeneity present in the samples, has
allowed in silico interventions to simulate the effect of different drugs on
cells. In this way, it has been possible to describe possible mechanisms by
which a group of cells can avoid the effect of a targeted therapy.

The methodologies developed in this thesis, as well as the results
obtained after its application, is a valuable source of information for the
development of diagnostic, prognostic and response markers that help to
better understand the different levels of heterogeneity present in cancer,
and thus, be able increase the effectiveness of targeted therapies.



Resum

El cancer és la segona causa de mort al mén i1 es caracteritza
principalment per la proliferacio descontrolada de les cél-lules que formen
el tumor. Encara que el desenvolupament d'un tumor és possible a causa
de certs processos comuns desencadenats per la desregulacio6 de 'equilibri
existent entre els components moleculars d'una cél-lula i els seus elements
de control, hi ha una gran heterogeneitat en els mecanismes a través dels
quals s'aconseguix aquesta desregulacid. Gracies a el desenvolupament de
noves tecnologies de seqiienciacio ha sigut possible observar com aquesta
heterogeneitat no només s'observa entre els diferents tipus de tumors sino
entre les propies cel-lules d'un mateix tumor.

La caracteritzacid de I'heterogeneitat tumoral ha tingut un gran impacte
en la comprensi6 de la malaltia i el desenvolupament de noves terapies
dirigides. Per aquest motiu, per tal de millorar la caracteritzacio
d'alteracions en els diferents mecanismes reguladors, en aquesta tesi s'han
desenvolupat dues metodologies amb gran potencial per a la seua
aplicaci6 en la medicina personalitzada 1 que permeten estudiar
I'heterogeneitat inter 1 intratumoral dels estats de activacié d'elements
reguladors.

En primer lloc es va desenvolupar una metodologia que permet

determinar en una mostra l'estat d'activacid dels factors de transcripcid



(FTs) a partir de l'expressid dels gens als que regula. Es va aplicar la
metodologia per a realitzar una analisi de pan-cancer en el qual es va
caracteritzar per primera vegada l'escenari regulatori de 52 FTs a 11 tipus
de cancer diferents. A més, al poder obtenir valors d'activacié individuals
per a cada mostra, va ser possible observar correlacions entre 1'activacid
d'alguns FTs amb la supervivencia, suggerint aixi el seu Us com a
marcadors pronostics.

En segon lloc, es va desenvolupar una altra metodologia en la qual
s'empra un model mecanistic per determinar I'estat d'activacio d'al voltant
de 1000 circuits de senyalitzaci6 a partir d’experiments transcriptomics
de cel-lules uniques (scRNAseq). L'"is d'aquest model mecanistic en dades
de scRNAseq de 4 pacients de glioblastoma, a més de mostrar
I'heterogeneitat intratumoral present en les mostres, ha permes realitzar
intervencions in silico per simular 'efecte de diferents drogues sobre les
cel-lules. D'aquesta manera, ha estat possible descriure possibles
mecanismes mitjancant els quals un grup de cél-lules poden evitar 'efecte

d'una terapia dirigida.

Les metodologies desenvolupades en aquesta tesi, aixi com els resultats
obtinguts després de la seva aplicaci6 suposa una valuosa font
d'informacié per al desenvolupament de marcadors de diagnostic,
pronostic 1 resposta que ajudin a entendre millor els diferents nivells
d'heterogeneitat presents en cancer, 1 aixi, poder augmentar l'eficacia de
les terapies dirigides.
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Capitulo 1
Introduccion






1. INTRODUCCION

1.1 CANCER

Cancer es el término que comunmente se emplea para denominar a un
conjunto de enfermedades, que pueden afectar a distintos 6rganos del
cuerpo, en las que se observa un patron de division celular descontrolado.
A pesar de tratarse de distintas enfermedades con distintas etiologias, se
ha establecido una serie de clasificaciones comunes para facilitar su
estudio y tratamiento clinico. En general, los distintos tipos de tumores se
clasifican en funcién del o6rgano o tejido en el cual se desarrollan
inicialmente. Por otro lado, el estadio de un cancer sirve para describir el
avance del tumor. El sistema de estadificacion de cancer mas empleado
en la practica clinica es el determinado por el TNM. Las siglas TNM
indican los pardmetros que se tienen en cuenta en este sistema, donde T
se refiere al tamafio y extension del tumor principal, la N indica si el tumor
se ha infiltrado en los ganglios (o nédulos) linfaticos cercanos y la M si
ha habido metastasis, es decir, cuando las células tumorales se han
diseminado a otras partes del cuerpo. Se otorga un valor para cada uno de
los parametros mencionados anteriormente, lo que ayuda a describir el
avance del tumor de forma detallada, aunque las combinaciones TNM se
suelen agrupar en cinco estadios. Se clasifican en el estadio 0 aquellos
tumores que no se han diseminado al tejido adyacente, también conocido
como carcinoma in situ. En los estadios I, I y III se engloban aquellos
tumores que han invadido el tejido cercano, siendo mayor el estadio
cuanto mayor sea la extension que abarcan. Una vez se observa metéstasis
en organos distales del tumor, se clasifican en el estadio IV.
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Actualmente el cancer es la segunda causa de muerte en el mundo, por
detras solo de enfermedades cardiovasculares, con alrededor de 17
millones de nuevos casos y 9.5 millones de muertes al aio (WHO, 2018).

Lung
1368 524 (14.5%)

Breast
2088 849 (24.2%)

Other cancers

Other cancers 3246 628 (37.7%)
3681464 (38.9%) Prostate
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Total : 5 385 640 Modificacka cie GLOBOCAN 2018 Total : 4 169 387

Figura 1.1. Incidencia y mortalidad de cancer por sexo y 6rgano. Datos mundiales
de nuevos casos diagnosticados (parte superior) y fallecimientos (parte inferior)
anualmente, separado por zona de aparicion del tumor, en hombres (parte izquerda) y
mujeres (parte derecha).

Globalmente, el cancer de pulmoén, de mama (en mujeres) y el colorrectal
explican en conjunto un tercio de la incidencia y la mortalidad por cancer
(Bray et al., 2018; Ferlay et al., 2018). En hombres, el cancer de pulmén
es el tipo de tumor mas diagnosticado (14.5%) y con mayor letalidad
(22%), seguido en incidencia por el cancer de prostata (13.5%),
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colorrectal (10.9%) y estémago (7.2%) y en tasa de mortalidad el cancer
de higado (10.2%), de estomago (9.5%) y colorrectal (9%). En mujeres,
en cambio, es el cancer de mama el tipo de tumor con mas incidencia
(24.2%), seguido por el colorrectal (9.5%), de pulmodn (8.4%) y de utero
(6.6%). Entre los tipos de cancer con mayor mortalidad en mujeres se
encuentran el de mama (15%), seguido por el cancer de pulmoén (13.8%),
el colorrectal (9.5%) y el de utero (7.5%) (Figura 1.1).

El nimero total de muertes por cancer, asi como la prevalencia de los
diferentes tipos de cancer, varian segun paises, e incluso regiones, debido
al importante impacto que tienen sobre la incidencia factores
sociodemograficos, como el desarrollo econémico y acceso a una sanidad
de calidad, factores ambientales y del entorno, el estilo de vida y por
ultimo, factores de predisposicion poblacional. Si bien el desencadenante
de un tumor a nivel molecular, en ultima instancia, suele ser una o varias
alteraciones genéticas, existen varios factores de riesgo que influyen en el
riesgo a padecer cancer. Muchos de esos factores de riesgo son intrinsecos
al individuo, como es el caso de la edad, uno de los factores mas
importantes del cancer esporddico; los antecedentes familiares, que
determinan la probabilidad de padecer cancer hereditario, como en el caso
de familias portadoras de mutaciones en los genes BRCAIl y BRCA?2,
asociadas con el sindrome hereditario de cancer de mama y de ovario
(HBOC, del inglés hereditary breast and ovary cancer) (Levy-Lahad y
Friedman, 2007); o los niveles hormonales, cuyo papel es importante
también en el cancer de mama (Stefanick et al., 2006), entre otros, aunque
estos niveles pueden ser modificados por factores externos. La exposicion
a otros factores de riesgo puede ser prevenible o atenuada, ya que son mas
dependientes de factores ambientales, relacionados con la cultura o el

estilo de vida, como la exposicion a radiaciones, la dieta, consumo de
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alcohol y tabaco, obesidad o algunas infecciones. Algunos estudios
indican que entre un tercio y dos quintos de los nuevos casos de cancer
pueden ser evitados si se eliminan o reducen ciertos factores de riesgos

ambientales o ligados al estilo de vida (Brown et al., 2018; Wilson et al.,
2018)

1.1.1 REGULACION EN CANCER

La diversidad de tipos celulares en un organismo pluricelular, depende en
gran medida de los niveles de expresion de genes, ya que practicamente
todas las células del organismo contienen la misma informacion genética.
El perfecto funcionamiento celular depende de un equilibrio entre la
expresion de ciertos genes, varios mecanismos moleculares y elementos
regulatorios, que a su vez le permite adaptarse a cambios, no solo
intracelulares sino también en el ambiente. Cuando este equilibrio
(homeostasis) se altera o la célula no es capaz de adaptarse correctamente
también existen mecanismos para destruir o invalidar a la célula (p.e.
apoptosis 0 senescencia) y que estos errores no proliferen. El cancer
representa una pérdida de este equilibrio regulatorio y, en consecuencia,
la actividad proliferativa se encuentra descontrolada. Esta desregulacion
suele originarse por la alteracion de genes con una funcion importante en
el ciclo celular y que se suelen clasificar en dos categorias:
protooncogenes y genes supresores de tumor. Los protooncogenes,
mediante mutaciones que producen una ganancia de funcion, sirven de
aceleradores para activar el ciclo celular, mientras que los genes
supresores de tumor, mediante mutaciones que producen una pérdida de
funcién, pierden su capacidad de actuar normalmente como frenos para
ralentizar el crecimiento celular y prevenir la proliferacion indefinida
(Chial, 2008). La primera mutacién somatica descrita en un protooncogen,
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fue descubierta en el gen HRAS (Reddy et al., 1982). Se han descrito
varios mecanismos regulatorios, como factores de transcripcion, RNA no
codificante, modificacion de la cromatina, rutas de senalizacidn, entre
otros, que actiian en distintos niveles de la maquinaria celular y cuya

modificacion podria desencadenar ciertas patologias como el cancer.

1.1.1.1 Factores de transcripcion

Los factores de transcripcion juegan un papel muy importante en la
maquinaria regulatoria. Los factores de transcripcion son proteinas que
regulan la expresion de ciertos genes (genes diana) mediante la unién a
regiones promotoras o potenciadoras (enhancers) y reclutando la
magquinaria necesaria (cofactores y RNA Pol II) para la transcripcion de
dichos genes (Spitz y Furlong, 2012). Estas proteinas emplean dos
superficies de interaccion distintas: un dominio de unién a una secuencia
especifica de ADN (p.e. dedos de zinc, homeodominio o estructuras
hélice-bucle-hélice) y un dominio de activacion/represion que interactua
con varios cofactores (Bhagwat y Vakoc, 2015).

Los enhancers son unas regiones cortas (50-1500 bp) del DNA a las que
se pueden unir ciertas proteinas (factores de transcripcion) para aumentar
la probabilidad de que la transcripcion de un determinado gen ocurra.
Pueden estar localizados a varias kilobases del lugar de inicio de la
transcripcion, aunque luego espacialmente dentro del nticleo de la célula,
debido a la conformacion espacial de la cromatina, se encuentren mas
cerca del gen al que regulan. Se pueden encontrar estas regiones tanto en
células eucariotas como procariotas, y son regiones ciertamente
conservadas. A lo largo de nuestro genoma hay cientos de miles de
enhancers (Pennacchio et al., 2013). La inestabilidad en el genoma es una
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caracteristica del cancer, o hallmark (ver apartado 1.1.2), que contribuye
a la acumulacion de alteraciones en la secuencia de estas regiones
reguladoras, entre otras, y que puede promover la progresion del tumor.
Varios estudios han detectado asociaciones entre mutaciones en regiones
regulatorias del DNA con distintos tipos de cancer: cancer de mama (Jiang
et al., 2011), cancer de prostata (Demichelis et al., 2012; Wasserman et
al., 2010), cancer colorrectal (Lubbe et al., 2012; Pomerantz et al., 2009),
cancer de rifion (Schodel et al., 2012), cancer de pulmoén (Liu et al., 2011),
cancer nasofaringeo (Yew et al., 2012) y melanoma (Huang et al., 2013;
Horn et al., 2013).

Segun su papel en la regulacién de la transcripcion, los factores de
transcripcion se pueden separar en dos clases: los de control de la
iniciacion y los de control de la elongacion (Adelman y Lis, 2012; Zhou
etal., 2012). Aunque esta distincion no es absoluta ya que algunos factores
de transcripcion pueden contribuir tanto en la etapa de iniciacion de la
transcripcion como en la de elongacion. Principalmente su contribucion a
la transcripcion se debe a la atraccion de los cofactores al nucleo de
elementos de la maquinaria de transcripcion (core) (Fuda et al., 2009). Los
cofactores son complejos proteicos que contribuyen a la activacion y
represion de la transcripcion pero que no tienen propiedades de union al
DNA por ellos mismos. Es por esto que dependen de los factores de
transcripcion para que los acerquen al lugar indicado del core
transcripcional para que puedan ejercer su funcion. El genoma humano
codifica cerca de 2000 factores de transcripcion distintos, muchos de los
cuales son expresados en un tipo celular especifico para coordinar el
programa de expresion génica del que dependen varios procesos celulares
vitales (Bhagwat y Vakoc, 2015). A esto hay que sumarle que un factor
de transcripcion puede llegar a regular la transcripcion de hasta cientos de
genes (Shalgi et al., 2007). Es por esto que los factores de transcripcion
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forman una parte muy importante en la maquinaria regulatoria y que una
alteracion en los mismos puede tener amplios efectos en la homedstasis
celular. Se ha estudiado ampliamente la contribucion de ciertos factores
de transcripcion a la tumorigénesis, y como la sobreexpresion de factores
de transcripcion oncogénicos pueden alterar el circuito autorregulatorio
de las células (Lee y Young, 2013). Por ejemplo, c-Myc o p53 son factores
de transcripcion de los que dependen la mayoria de los tumores para
mantener su crecimiento y proliferacion (Littlewood et al., 2012). MYC es
el oncogen amplificado con mayor frecuencia, y su mayor expresion esta
asociado a un peor pronéstico y mayor agresividad del tumor (Lee y
Muller, 2010).

En resumen, la gran influencia que tienen los factores de transcripcion en
la homeostasis celular, asi como su implicacion demostrada en varios
procesos necesarios para la tumorogénesis y el desarrollo del tumor, los
convierte en unos candidatos mas que interesantes para su estudio como
dianas terapéuticas y herramientas de diagnostico. Ya hay varios estudios
encaminados en este sentido (Bhagwat y Vakoc, 2015), aunque hace falta
un estudio holistico que aproveche la gran cantidad de datos generados y
describa el estado de activacion de los factores de transcripcion en los
distintos tipos de cancer, y en ello consistira una parte de esta tesis.

1.1.1.2 Rutas de senalizacion

Otro grupo de genes importantes en la regulacion de los procesos celulares
son aquellos que participan en rutas de sefializacion claves para el
mantenimiento de la homeostasis.

La transicion de células unicas a complejos organismos pluricelulares ha

sido posible gracias al desarrollo de mecanismos de comunicacion entre
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sus células para actuar orquestadamente durante procesos como la
adquisicion de nutrientes, motilidad y defensa (Cantley, 2012). Estos
procesos que permiten a las células percibir y responder correctamente a
cambios en su microambiente se conocen como rutas de seializacion. Las
rutas de sefializacion estan formadas por una serie de moléculas, en su
mayoria proteinas o metabolitos, que forman parte de la cascada de
cambios secuenciales ocasionados por la activacion de un receptor de
sefal, por ejemplo, la union de una hormona a una proteina de membrana,
y que desencadenard diversas respuestas segun el estimulo y la ruta. De
esta manera, tras recibir la sefial o estimulo, el receptor producira un
cambio en el siguiente eslabon de la cadena de activaciones en la ruta,
activando o inhibiéndolo, y asi consecutivamente hasta llegar al Gltimo
elemento efector, encargado de realizar la funcidon celular adecuada en
respuesta a la sefial recibida. El paso de la sefal entre los distintos
elementos de las rutas se puede llevar a cabo de distintas maneras, como
por ejemplo la adicion de una molécula quimica en el siguiente eslaboén
de la ruta (p. e. fosforilacion), una modificacion alostérica, la formacion
de dimeros o la escision de una subunidad de una proteina, entre otros.
Las respuestas desencadenadas tras la activacion de una ruta de
sefalizacion suelen ser cambios en la transcripcion y traduccion de genes,
aunque también pueden activar la secrecion extracelular de moléculas o
modificaciones post-traduccionales en proteinas, como alterar su forma o

incluso su localizacion intracelular.

Estas rutas son las encargadas de controlar y gestionar multiples funciones
celulares esenciales como son el crecimiento celular, la proliferacion o el
metabolismo entre otros. Es por esto que alteraciones en las rutas de
sefalizacion pueden causar diversas patologias como diabetes (Solinas et
al., 2007), enfermedades autoinmunes o cancer (Wang et al., 2013).

Existen varias rutas de sefializacion cuya implicacion en la tumorogénesis
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y el desarrollo del tumor ha sido estudiada, como por ejemplo las rutas de
mTOR y PI3K (Willems et al., 2012), JAK/STAT, Notch, MAPK/ERK, NF-
kB, Wnt (Dreesen y Brivanlou, 2007), TGF-$/BMP (Prunier et al., 2019),
ErbB (Hynes y MacDonald, 2009). La mayoria de estas rutas contribuyen
en el desarrollo de tumores mediante la sintesis de componentes celulares
y la regulacion de hallmarks esenciales como el crecimiento celular,
proliferacion, migracion, supervivencia y angiogénesis.

Estos estudios ponen en evidencia como las rutas de sefializacion forman
un delicado entramado de elementos que asegura la correcta adaptacion
celular al medio en el que se encuentra. Si algiin elemento falla o se rompe
el equilibrio de la red, puede derivar en alguna patologia. Su estudio es
esencial para entender mejor la etiologia y posibles tratamientos a
enfermedades como el cancer. Para entender los mecanismos complejos
de las rutas de senalizacion se requiere de una combinaciéon de
aproximaciones tanto experimentales como teodricas, que incluye el
desarrollo y analisis de simulaciones y modelos (Kitano, 2002). La
biologia de sistemas es la rama de la biologia que estudia, entre otras
cosas, la estructura de las rutas de sefializacion y cémo cambios en las
mismas pueden afectar a la transduccion de sefial. Este enfoque holistico
requiere la integracion de distintas fuentes de conocimiento sobre el
funcionamiento de los procesos bioldgicos y sus interacciones internas.
Durante los ultimos afios ha habido un constante desarrollo de multiples
recursos y bases de datos para el estudio de la sefializacion celular, como
la Enciclopedia de Kioto de Genes y Genomas (KEGG por sus siglas en
inglés) (Kanehisa et al., 2002) o Reactome (Joshi-Tope et al., 2005).
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1.1.2 CARACTERISTICAS COMUNES EN CANCER

Existen una serie de caracteristicas biologicas en comun (hallmarks) que
la mayoria de tumores adquieren durante su desarrollo. Estos hallmarks
describen caracteristicas muy importantes en un tumor para sobrevivir,
proliferar y diseminarse, y pueden ser adquiridas por distintos tumores a
través de diversos mecanismos y en distintos momentos del desarrollo
tumoral. Tras una revision de su articulo original (Hanahan y Weinberg,
2000), Hanahan y Weinberg (2011) describieron e identificaron 10
hallmarks que comparten la mayoria de tumores (Figura 1.2).

Sustaining Evading
proliferative growth
signaling suppressors

Avoiding
immune
destruction

Deregulating

Resisting Enabling
cell replicative
death immortality
Genome Tumo.r-
instability & . promothg
mutation inflammation
Inducing Activating
angiogenesis invasion &
metastasis

Modificado de Hanahan y Weinberg, 2010

Figura 1.2. Hallmarks of cancer. Esquema ilustrativo de las caracteristicas comunes
compartidas en la mayoria de tumores.
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El mantenimiento de la sefializacion proliferativa es uno de los rasgos mas
fundamentales en un tumor. En tejidos normales es necesario un
cuidadoso control de la produccion y liberacion de sefiales promotoras de
crecimiento que instruyen en la entrada y progresion del ciclo celular.
Estas sefales permiten el mantenimiento del nimero de células que
aseguran una correcta arquitectura y funcionamiento del tejido. Es
complicado estudiar de manera precisa las fuentes y mecanismos de
sefializacion proliferativa, debido a la dificultad de acceder
experimentalmente a mecanismos que dependen de la regulacién temporal
y espacial como ocurre en la sefializacion paracrina. Sin embargo, la
sefializacion mitogénica en células tumorales estd mejor descrita (Witsch
et al., 2010), asi como los mecanismos mediante los cuales son capaces
de alterar su regulacion. En los tumores estas sefiales pueden ser
desreguladas de distintas maneras, como aumentar el ntimero de
receptores de membrana que regulan las rutas de proliferacion o la
activacion constitutiva de alguno de los elementos de la ruta, de manera
que no haga falta la activacion a través de la unidén de un ligando. Por
ejemplo, cerca de un 40% de los melanomas contienen mutaciones
activadoras de la proteina BRAF, lo que induce una activacion constitutiva
de la ruta MAPK (Davies y Samuels, 2010). También se ha observado
coémo las células tumorales son capaces de estimular a las células normales
de su microambiente para que produzcan mas factores de crecimiento
(Cheng et al., 2008). Ademés de la sustentacion positiva de la
proliferacion, las células cancerosas también deben ser capaces de eludir
programas de regulacion negativa de la proliferacion. Muchos de estos
programas dependen de proteinas supresoras de tumores, como RB y
TP53, que son alteradas en un gran nimero de tumores (Sherr y
McCormick, 2002). Un ejemplo de este hallmark podria ser la capacidad
que tienen las células neoplasicas de evitar la inhibicion por contacto.

Cuando las células proliferan mucho también aumentan los contactos
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entre ellas, lo cual manda una sefial para parar la proliferacion. Se ha
observado como algunos tumores son capaces de esquivar este mecanismo
mediante la supresion de algunos genes encargados de desencadenar la
inhibicién por contacto, como LKBI (Shaw, 2009).

La muerte celular programada por apoptosis sirve de barrera natural al
desarrollo del cancer, es por eso que las células neoplasicas tienen que
desarrollar mecanismos para conseguir evitar la muerte celular. En
distintos tumores avanzados se ha observado una atenuacion de la
apoptosis (Adams y Cory, 2007). La apoptosis se desencadena en
respuesta a varios estreses fisiologicos que las células experimentan
durante la tumorogénesis. La maquinaria apoptodtica puede ser activada
por una via extrinseca, como la recepcion de sefiales extracelulares, o
intrinseca, cuya activacion esta mas implicada como barrera contra el
cancer y se puede desarrollar tras la deteccion de dafio en el DNA o de
niveles elevados de oncogenes. Una vez activada la apoptosis se inicia una
cascada de proteolisis mediante la cual se va desmontando la maquinaria
celular para ser consumida por células fagociticas. A pesar de evitar la
apoptosis, hay evidencias de la capacidad del sistema inmune de
reconocer a los tumores, como el aumento de incidencia de cancer en
pacientes inmunodeprimidos (Vajdic y van Leeuwen, 2009). Sin
embargo, la mayoria de tumores que proliferan son capaces de evitar esta
inmunidad antitumoral. Aunque ain quedan bastantes estudios para
comprender este proceso, se ha propuesto que en el proceso inicial de
proliferacion tumoral podria ocurrir una especie de seleccion natural en el
que aquellas células mas reconocibles por el sistema inmune se destruyen
y las que van quedando y proliferando son aquellas que consiguen escapar
a su reconocimiento (Kim, 2007). Esta capacidad para evitar la
destruccion inmune es otra caracteristica comun en la mayoria de los
tumores.
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Otra barrera fisiologica en contra de la proliferacion celular indefinida
caracteristica de las células neoplasicas a parte de la apoptosis es la
senescencia. La mayoria de células diferenciadas en nuestro organismo
son capaces de realizar el ciclo de crecimiento y division celular un
numero limitado de veces. El numero de veces que una célula puede
replicarse estd determinado por la longitud de los telomeros (Shay y
Wright, 2000). Los telémeros son una repeticion en tandem de 6
nucledtidos ubicados al final de los cromosomas para evitar su
degradacion. Por cada ciclo celular en el que entra una célula, estas
estructuras se van acortando hasta que llega un punto en el que no son
capaces de proteger a los cromosomas y la célula, aunque no muere, no es
capaz de replicarse mas, entra en senescencia. Existe una enzima capaz de
afiadir estos segmentos repetitivos al final del ADN telomérico para evitar
su erosion, la telomerasa. Practicamente no se observa actividad de
telomerasa en la mayoria de células somaticas, sin embargo, se ha
observado como su sobreexpresion es uno de los métodos que emplea el

cancer para conseguir evitar la senescencia (Blasco, 2005).

Al crecer constantemente, los tumores necesitan una reprogramacion del
metabolismo energético de la célula para satisfacer los requerimientos
energéticos necesarios para abastecer el crecimiento y proliferacion
indefinidos. En tejidos normales, con una disponibilidad de oxigeno, las
c¢lulas obtienen energia principalmente mediante la degradacion de
glucosa a piruvato, a través de un proceso denominado glucdlisis, y éste
posteriormente sera degradado a dioxido de carbono, obteniendo bastante
mas energia que en el proceso anterior, con la ayuda de las mitocondrias.
Incluso en presencia de oxigeno, las células neoplasicas son capaces de
modificar su metabolismo energético para obtener su energia de manera
practicamente exclusiva mediante la glucoélisis, entrando en un estado
conocido como glicolisis aerdbica (DeBerardinis et al., 2008). Para
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atender esta alta actividad metabdlica los tumores requieren un mayor
abastecimiento de nutrientes, asi como la capacidad de evacuar los
desechos metabolicos que se generan, y para ello tienen que ser capaces
de crear vasos sanguineos, es decir, de inducir angiogénesis. La
angiogénesis es un proceso que en condiciones normales se activa
unicamente en determinadas condiciones como el proceso de curacion de
alguna herida o en el ciclo reproductivo femenino. Sin embargo, en
cancer, mediante la alteracion de algunos reguladores angiogénicos, como
VEGFA o TSPI, los tumores son capaces de activar y mantener este
proceso para sostener el crecimiento neoplasico (Baeriswyl y Christofori,
2009).

Otra caracteristica importante de los tumores es la capacidad que tienen
algunas de sus cé¢lulas de abandonar el tumor original y transportarse a
otras partes del cuerpo para formar otros tumores. Este proceso de
invasion y metastasis involucra a una serie de cambios celulares
conocidos como cascada metastasica. Comienza por una invasion local de
la matrix extracelular, seguido por la infiltracion de células neoplasicas al
torrente circulatorio a través de vasos sanguineos y linfaticos
(intravasacion). Una vez circulan por el cuerpo las células cancerosas son
capaces de escapar del espacio luminal de los vasos (extravasacion) y
formar pequefios nddulos de células neoplasicas (micrometéstasis) que
posteriormente formaran nuevos tumores (colonizacion). Hay algunas
alteraciones que pueden promover la cascada metastdsica, como la
modificacion de la forma o de las uniones de células entre ellas y con la
matriz extracelular. En este sentido, se ha observado como la inhibicion
de las cadherinas E o la activacion de las cadherinas N juegan un papel
importante en la migracion de células de tumores so6lidos (Cavallaro y
Christofori, 2004). También se ha descrito la importancia de unos
programas regulatorios, conocidos como la transicion EMT-MET (de sus
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siglas en inglés “epithelial-mesenchymal transition” y “mesenchymal-
epithelial transition”), implicados en las transformaciones fisioldgicas
requeridas por las células para abandonar el tumor original y
posteriormente, una vez se ha depositado en otra parte del organismo,

formar un nuevo tumor (Micalizzi et al., 2010).

La adquisicion de los hallmarks nombrados hasta ahora es posible gracias
a dos caracteristicas capacitantes. En primer lugar, es necesario un
aumento de la inestabilidad del genoma y del nimero de mutaciones para
la adquisicion del listado de genes mutados indispensables para promover
la tumorogénesis. En el proceso de creacion del tumor, ciertas poblaciones
clonales de células van dominando segiin van adquiriendo mutaciones que
le confieren una ventaja selectiva. Esta sucesion de expansiones clonales
se ha observado que es acelerada por el incremento de la tasa de
mutaciones (Negrini et al., 2010). Esta mutabilidad se consigue por un
aumento en la sensibilidad de agentes mutagénicos, el funcionamiento
incorrecto de componentes de la maquinaria de mantenimiento del
genoma o también de alguno de los sistemas de vigilancia que controlan
la integridad del genoma (Jackson y Bartek, 2009). En segundo lugar, se
ha observado como la inflamacién es capaz de fomentar la tumorogénesis
y la adquisicion de algunas caracteristicas tumorales en sus primeras
etapas (Qian y Pollard, 2010). La contribucion de la inflamacion al
desarrollo del tumor tiene que ver con el reclutamiento de algunas células
inmunes y su efecto promotor del tumor, y también por el suministro de
ciertas moléculas bioactivas, como factores de crecimiento, factores que
promueven la angiogénesis, invasion y metéstasis, e incluso especies
reactivas del oxigeno promotoras de mutagénesis (Grivennikov et al.,
2010).
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1.1.3 HETEROGENEIDAD EN CANCER

Se han identificado varias caracteristicas funcionales en comun para la
mayoria de tumores (ver seccion 1.1.2), sin embargo, los mecanismos
causantes de estos fenotipos moleculares pueden ser muy diversos y los
tumores pueden ser muy diferentes de un paciente a otro incluso aunque
sean en el mismo tejido. Este tipo de variabilidad, conocida como
heterogeneidad intertumoral, tiene un profundo impacto clinico a la hora

de diagnosticar y elegir la terapia adecuada.

La heterogeneidad intertumoral suele radicar en factores genéticos,
aunque recientemente se ha observado como el microambiente del tumor
también puede influir (Miething et al., 2014). Un claro ejemplo de la
heterogeneidad intertumoral se puede encontrar en la clasificacion por
subtipos de numerosos tipos de cancer. Estas clasificaciones suelen
atender a caracteristicas moleculares o fenotipicas del tumor, como la
sobreexpresion de cierto receptor o la mutacion de un determinado gen.
Por ejemplo, el cancer de mama se suele clasificar en varios subtipos:
subtipo luminal, si las células cancerigenas expresan receptores
endocrinos  (progesterona y/o estrégenos); subtipo HER2, si
sobreexpresan el receptor HER2 y no suelen tener receptores de
estrogenos; subtipo triple negativo, cuando no expresa receptores de
estrogenos, ni progesterona, ni HER2.

Un enfoque muy interesante para estudiar la heterogeneidad intertumoral
es agrupar el mayor nimero de tumores, tanto de la misma procedencia
como de distintos tejidos, para comparar los mecanismos, comunes y/o
distintos, que pueden causar el fenotipo de la enfermedad. Estos estudios,
acufiado por la red de investigadores integrados en el proyecto The Cancer
Genome Atlas (TCGA) como analisis de pan-cancer, aportan una vision

holistica a la investigacion de céncer y permiten caracterizar mejor la
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heterogeneidad a nivel molecular, de expresion y alteraciones genéticas
existente en distintos tipos de tumor (ICGC y TCGA, 2020). Este enfoque
también puede ser de utilidad para detectar distintos tipos de tumor con
perfiles fenotipicos similares (Subbiah et al., 2020). Ademas, estos
estudios aportan una fuente de datos muy valiosa, amplia e interesante
para toda la comunidad cientifica, que puede ser reutilizada para diversos
estudios y analisis. Una de las mayores aportaciones de datos para el
estudio de cancer es la realizada por el consorcio internacional de
genomas del cancer, ICGC por sus siglas en inglés.

Existe otro nivel de heterogeneidad en los tumores conocido como
heterogeneidad intratumoral, que hace referencia a las diferencias
fenotipicas que se encuentran entre las células dentro del propio tumor. A
pesar de que generalmente los tumores proceden de una unica célula
(Weinberg, 2013), la mayoria de tumores presentan una amplia
heterogeneidad de células con distintas propiedades morfoldgicas y
fisiologicas, como los receptores de membrana que presentan o su
capacidad proliferativa. En el proceso de formacion del tumor se
producen mutaciones aleatorias debido a la inestabilidad genética y la
constante proliferacion. Esta heterogeneidad genética se traduce en
heterogeneidad fenotipica, que sera sometida a diversas presiones
selectivas, de manera que aquellas mutaciones que confieren una ventaja
adaptativa a la célula pueden hacer que esta prospere y prolifere mas que
otras con mutaciones neutras, aunque estas también pueden fijarse por
simple deriva genética (Marusyk y Polyak, 2010). Las poblaciones
clonales de células que se forman debido a este proceso selectivo dentro
del tumor han sido observadas en la mayoria de tipos de cancer, por
ejemplo, cancer colorrectal (Testa et al., 2018), de mama (Martelotto et
al., 2014), de higado (Losic et al., 2020), de pulmén (de Briun et al., 2015)
o glioblastoma (Sottoriva et al, 2013). También se han descrito otros
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factores no genéticos que contribuyen a la heterogeneidad intratumoral,
como puede ser la epigenética (Flavahan et al., 2017) o el microambiente
del tumor (Fane y Weeraratna, 2019). El estudio de toda esta
heterogeneidad a nivel celular no seria posible sin el desarrollo de nuevas
tecnologias, como la secuenciacion de célula unica (scRNAseq), que
permiten el analisis a nivel gendmico y transcriptomico de células aisladas
(ver seccion 1.2.2). Aun asi, existen varias dificultades técnicas que
afrontar a la hora de estudiar la heterogeneidad intratumoral, por ejemplo,
problemas de cantidad y calidad de la muestra, ya que una biopsia no tiene
necesariamente que representar toda la heterogeneidad del tumor.
Ademas, a esto hay que sumarle que el tumor es un sistema en constante
evolucion, por lo que el tiempo es un factor importante en la composicion
del tumor.

En conclusion, la compleja heterogeneidad, tanto intertumoral como de
fenotipos celulares dentro de un mismo tumor, depende de multiples
variables, como la genética, epigenética y factores ambientales. La
heterogeneidad intertumoral refleja la necesidad de caracterizar bien el
tumor para favorecer el desarrollo de terapias personalizadas. Sin
embargo, la heterogeneidad intratumoral es la responsable de muchas de
las resistencias o recidivas que se observan en este tipo de terapias
dirigidas, especialmente en tumores avanzados mas heterogéneos, a pesar
de que en algunos se observe una respuesta inicial robusta (Marusyk et
al., 2020). La gran variabilidad fenotipica observada en distintos tumores,
y también dentro de un mismo tumor, pone de manifiesto la necesidad de
profundizar en su estudio para comprender mecanismos de resistencia y
poder desarrollar nuevas estrategias terapéuticas.
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1.1.4 TRATAMIENTOS EN CANCER

Actualmente se aplican diversos tipos de tratamiento para el cancer. Cada
paciente recibird un tratamiento u otro dependiendo del tipo de cancer, su
estadio y el subtipo molecular diagnosticado, aunque también es posible
que se aplique una combinacion de tratamientos para aumentar la eficacia.

Los tratamientos mas comunes son:

e Cirugia. Consiste en la extirpacion quirargica del tumor y, en
ocasiones, del tejido adyacente para asegurar la eliminacion de
cualquier extension del tumor. Suele emplearse en los tumores
solidos en combinacion con otros tratamientos. Es la técnica mas
util, cuando es posible, ya que extirpar parte o la totalidad del
tumor y disminuye drasticamente la probabilidad de recidiva,
permitiendo observar in situ si el tumor se ha diseminado.
Ademas, una vez extirpado el tumor es posible realizar un estudio
para determinar sus caracteristicas moleculares para asi ser mas
preciso en su diagnéstico y tratamiento posterior. Sin embargo,
este tratamiento presenta riesgos derivados de la intervencion, y
no es posible realizarlo en todos los casos.

o Radioterapia. La terapia funciona mediante radiacion ionizante
focalizada que induce la muerte de las células de rapida division,
incluidas las cancerosas. Para ello emplea particulas de alta
energia que provocan danos irreparables en el DNA. Existen dos
tipos principales de radioterapia, de haz externo y radioterapia

interna.

e Quimioterapia. Se administran al paciente uno o varios
medicamentos citostaticos para la desaparicion, detencion o
reduccion del tumor y para aliviar los sintomas derivados del

mismo. Es comun la combinacion de varios farmacos que actuan
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sinérgicamente mediante diferentes mecanismos de accion. De
esta manera, al controlar la combinacidn, dosis y tiempo en el que
se administran los farmacos, se consigue aumentar la potencia
terapéutica y disminuir la toxicidad. Aunque efectivo en muchos
casos, estos tratamientos presentan una gran cantidad de efectos
secundarios.

Inmunoterapia. Mediante el uso de inmunomoduladores, como
citoquinas o anticuerpos monoclonales, se estimula al sistema
inmune para que actue contra las células tumorales. Actualmente
existe una nueva técnica de inmunoterapia en desarrollo que se
conoce como transferencia adoptiva de linfocitos T. Esta técnica
se basa en la expansion in vitro de linfocitos T, obtenidos
previamente del paciente o de un donante, para posteriormente ser
transferidos al paciente. Estos linfocitos pueden ser modificados
genéticamente para que reconozcan antigenos especificos de la

superficie de las células tumorales.

Terapia hormonal. Se emplea en tejidos hormonodependientes,
principalmente del aparato reproductor, como el céancer de
prostata, ovarios, endometrio, o el cancer de mama. Se basa en la
utilizacion de farmacos que interfieren en la sintesis y
metabolismo de hormonas y tiene una gran eficacia para tumores
que presentan receptores hormonales en superficie

Trasplante de células madre. En neoplasias hematologicas,
como leucemias o linfomas, se realiza un trasplante de médula
Osea para anadir al paciente precursores hematopoyéticos capaces
de producir células sanas, consiguiendo mitigar los efectos del
cancer.
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e Terapia dirigida. Tratamiento personalizado atendiendo a las
caracteristicas moleculares especificas del tumor de cada paciente.
Algunos de los tratamientos anteriores podrian considerarse
dirigidos ya que esta categoria engloba a aquellos tratamientos

dirigidos hacia alguna diana molecular concreta.

1.1.4.1 Tratamientos dirigidos y medicina

personalizada de precision

Existe una amplia variedad de tratamientos y terapias disponibles para
combatir el cancer, sin embargo, como hemos visto, los tumores se
caracterizan por una enorme heterogeneidad intra e intertumoral, lo que
se traduce en un amplio espectro de respuesta al tratamiento entre los
pacientes. El auge en las ultimas décadas de las tecnologias de
secuenciacion y otras técnicas moleculares, ha permitido ampliar nuestro
conocimiento del cancer, ademas, el mayor acceso de los hospitales a estas
técnicas moleculares ha tenido como resultado una mejor caracterizacion
de los subtipos moleculares del cancer, permitiendo estratificar a los
pacientes en base a las caracteristicas intrinsecas e individuales de su

tumor.

La integracion de este conocimiento molecular y genético junto con los
datos clinicos del paciente ha permitido el desarrollo de una practica
clinica adaptada a nivel individual, lo que se conoce como medicina
personalizada o de precision (Frohlich et al., 2018). Esta aproximacién a
la salud del individuo permite a la comunidad clinica y cientifica predecir
qué estrategia abordar a la hora de tratar una determinada patologia en una
persona o grupo especifico de personas que comparten caracteristicas

moleculares. Este abordaje, a medida a las caracteristicas del paciente,
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posibilita ajustar mejor las acciones preventivas, diagnésticas y
pronosticas, permitiendo una mayor eficiencia y eficacia en el manejo de
la enfermedad (Bugarin-Gonzalez y Carracedo, 2018). Este enfoque es
particularmente efectivo en el caso de cancer, debido a la gran cantidad
de recursos que se dedican al tratamiento de esta enfermedad, a la
naturaleza molecular del mismo y a la alta tasa de resistencias y recidivas
observadas.

Tradicionalmente las estrategias de tratamiento y prevencion para una
enfermedad solian tener un enfoque Unico centrado en un paciente
promedio, sin tener en cuenta la heterogeneidad que existe entre
individuos. De hecho, millones de personas al dia toman medicaciones
que no les ayudan a superar o mejorar su patologia (Schork, 2015). Por
ejemplo, en Estados Unidos, para los diez medicamentos con mayor
prescripcion, entre 1 de cada 3 y 1 de cada 24 pacientes obtienen
beneficios al tomar el medicamento prescrito para su patologia, el resto
no obtienen el efecto deseado (Figura 1.3). Incluso en algunos casos,
como ocurre con las estatinas que se prescriben para tratar el colesterol
alto, inicamente 1 de cada 50 pacientes que lo toman son beneficiados
(Mukherjee y Topol, 2002). Y en ocasiones, no solo no benefician, sino
que hay tratamientos con efectos perjudiciales para algunos grupos
minoritarios debido al sesgo de etnia, sexo y edad de los participantes que
suelen acaparar los ensayos clinicos (Currie et al., 2006).

Para la implementacion de la medicina personalizada hacen falta una gran
cantidad de datos y estudios prospectivos que observen la heterogeneidad
de la poblacion, tanto genética como en la respuesta a distintos
tratamientos. Se han desarrollado algunas iniciativas en algunos paises o
regiones con la intencion de implantar la medicina personalizada en el
sistema de salud publico. Por ejemplo, en el Reino Unido se ha propuesto
obtener los genomas de 100.000 personas afectadas por enfermedades
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raras o cancer, para aumentar el conocimiento sobre las causas,

tratamientos y cuidados de las enfermedades (England, 2016).
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Figura 1.3. Eficacia de los 10 medicamentos mas prescritos en EEUU sobre la
poblacién general. Se indica el compuesto activo del farmaco y la enfermedad para la
que esté indicado. Se muestran en azul los individuos en los que el medicamento tiene la
eficacia deseada y en rojo aquellos en los que no tiene el efecto deseado. Fuentes: 1) El-
Sayeh y Morganti, 2006. 2) Gralnek et al., 2006. 3) Chen et al., 2006. 4) Ridker et al.,
2009. 5) Cookson et al., 2006. 6) Suissa, 2015. 7 y 8) Kristensen et al., 2007. 9) Freedman
et al., 2008. 10) Dekker et al., 2006
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La medicina personalizada aplicada en cancer busca actuar sobre los
cambios moleculares que promueven el crecimiento y la proliferacion de
las células en un tumor y su migracion a otras partes del cuerpo. El cambio
de la visién oOrgano-céntrica para la toma de decisiones en cuanto al
tratamiento hacia una aproximacioén personalizada con un profundo
analisis molecular, ha supuesto uno de los mayores avances en la
oncologia moderna (Hyman et al., 2017). Las nuevas tecnologias de
secuenciacion han abierto la puerta a la deteccion de mutaciones en genes,
amplificaciones y fusiones de manera masiva, lo que ha permitido
caracterizar mejor el tumor de un paciente y entender los mecanismos para
poder tratarlo adecuadamente. A pesar de ser una aproximacion
relativamente reciente, la medicina personalizada ya ha ayudado a mejorar
el prondstico y el tratamiento en numerosos tipos de cancer (Corey et al.,
2020; Matrone et al., 2020; Rambow et al., 2018). Para aplicar terapias
dirigidas a estas alteraciones genéticas, es esencial caracterizar bien y
distinguir qué grupos de pacientes se beneficiaran o no de este tipo de
tratamientos mediante la identificacion de distintos tipos de
biomarcadores de pronostico, diagndstico o respuesta (Gambardella et al.,
2020). Por ejemplo, en cancer de mama, ademas de la identificacion de
los receptores de hormonas como dianas terapéuticas, la identificacion de
otros biomarcadores como mutaciones en los genes PIK3CA, ERBB2 o la
amplificacion de HER2 han mejorado ampliamente la aproximacion
terapéutica (André et al., 2019; Smyth et al., 2020; Ignatiadis y Sotiriou,
2013).

A pesar de los prometedores beneficios de la medicina personalizada, uno
de los principales inconvenientes de centrarse en dirigir el tratamiento a
una diana molecular es que el tumor puede desarrollar mecanismos de
resistencia. Algunos tipos de cancer son dependientes de algunas rutas de

sefializacion para su crecimiento, y hay terapias dirigidas que se centran
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en atacar a dianas de estas rutas. En ocasiones, algunas células del tumor
encuentran una manera de evitar el gen al que va dirigido el tratamiento,
por ejemplo, mediante la activacion de otros genes o rutas (Gallyas et al.,
2020). Por esta razon, las terapias dirigidas pueden tener mejor resultado
cuando se usan junto con otras terapias dirigidas o con otros tratamientos
contra el cancer, como la quimioterapia y la radiacion. Es necesario
analizar y describir en profundidad estos mecanismos de resistencia para

poder tratarlos posteriormente.

En definitiva, la medicina de precision tiene el potencial de transformar la
medicina general ajustando individualmente los tratamientos. Aun quedan
algunos desafios para su amplia implementacion en los sistemas de salud,
como la insuficiencia de infraestructuras, de generacion de evidencias e
intercambio de datos, retos econémicos o conseguir una mejor difusion,
compromiso y confianza por parte de la poblacion (Dzau y Ginsburg,
2016). En cancer se ha observado como un tratamiento correcto en el
momento adecuado, dota a los médicos de una mejor eficiencia y eficacia,
mientras que los pacientes disfrutan de una mejor calidad en su cuidado.
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1.2 TECNICAS OMICAS EN CANCER

En las ultimas décadas ha habido una explosion en la cantidad de datos
biologicos generados por un numero, también creciente, de nuevas
técnicas, permitiendo la deteccion de numerosas alteraciones moleculares
(figura 1.4). Las 6micas comprenden a todas las nuevas tecnologias que
permiten caracterizar o cuantificar grandes cantidades de componentes
moleculares y que permite estudiar la estructura, funcion y/o dindmica de
uno o varios organismos (Schneider y Orchard, 2011). Los campos maés
relevantes dentro de las d6micas son la gendmica, transcriptomica,
protedmica y metabolémica, y se desarrollaron para estudiar la
complejidad biologica a nivel de la secuencia genética, expresion de
genes, proteinas o metabolitos presentes en las muestras analizadas,
respectivamente.
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Figura 1.4. Auge de las émicas. Numero de publicaciones por afio en Pubmed
mencionando cada 6mica en su titulo desde el afio 2000. Fuente: de Anda-Jauregui y
Hernandez-Lemus, 2020.
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Cada oOmica contribuye a desvelar cada una las distintas capas de
elementos moleculares que contribuyen al desarrollo y mantenimiento de
distintas enfermedades. El estudio del cancer por las distintas dmicas ha
hecho posible conocer tanto su diversa heterogeneidad como sus
caracteristicas en comun (ver secciones 1.1.3 y 1.1.2). El constante
crecimiento de experimentos y bases de datos de cancer hace posible la
integracion de distintas fuentes para profundizar en el conocimiento sobre
la causa, progresion, caracterizacion y desarrollo de la enfermedad. Sin
duda, una de las mayores contribuciones a la creacion y disponibilidad de
datos dmicos de cancer es el llevado a cabo por el consorcio internacional
del genoma del cancer (ICGC/TCGA), que ha conseguido juntar a 76
proyectos o grupos individuales para estandarizar y recabar datos de
distintas 6dmicas de 17000 pacientes de cancer en 21 tipos de tumor
(ICGC).

1.2.1 TRANSCRIPTOMICA EN CANCER

La transcriptomica mide la presencia y abundancia de RNA de una o
varias muestras en un determinado contexto fisioldgico. Su aplicacion
mas comun es la medida de la expresion génica. El perfil de expresion de
un fenotipo es un reflejo de su estado bioldgico, de manera que la
comparacion de estos perfiles, a través de analisis de expresion
diferencial, es 1util para observar alteraciones importantes en distintas
enfermedades (de Anda-Jauregui y Hernandez-Lemus, 2020). La
popularidad de la transcriptomica empezo tras la llegada de los
microarrays, que hicieron esta aproximacion para medir la expresion mas
viable economica y técnicamente que la medida de la abundancia de
proteinas que se hacia por entonces (Dubitzky et al., 2003). Tras la llegada

de las tecnologias de nueva secuenciacion surgio otro método para medir
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la abundancia de transcritos, la secuenciacion de RNA (RNAseq). Cada
metodologia tiene sus consideraciones técnicas, pero para el analisis de
sus resultados generalmente hay que seguir los mismos pasos: adquisicion
y preprocesado de datos, eliminar los artefactos técnicos, control de

calidad y normalizacion.

Ademas de la expresion génica, el analisis completo del transcriptoma
también permite identificar RNAs no codificantes (ncRNA) como micro-
RNA (miRNA), long non-coding RNAs (IncRNA), small nucleolar
(snRNA), Piwi-interacting RNA (piRNA), entre otros. El papel de estos
transcritos y su contribuciéon al programa regulatorio estd siendo
investigado en cancer y otras enfermedades (Anastasiadou et al., 2018).
Actualmente, tras hacerse mdas accesible, el RNAseq es el método
preferido por parte de los investigadores debido a que ofrece bastante mas
informacion especifica que los microarrays. A parte de medir la
abundancia de los genes y ncRNAs, el RNAseq permite la deteccion de
eventos de fusion de genes, de splicing o incluso variantes clonales en
cancer (Cibulskis et al., 2013). También es posible mediante esta
aproximacion distinguir patrones de expresion clinicamente relevantes
que permitan clasificar mejor a los tumores, por ejemplo, los subtipos en
cancer de mama (luminal, HER2+ o triple negativo) o glioblastoma
(mesenquimal, clasico y proneural). De hecho, existen varios paneles de
genes comerciales que unicamente miran la expresion de ciertos genes de
interés. Estos perfiles de expresion son usados por oncdlogos para
identificar grupos de riesgos en los pacientes en base a la sobreexpresion
de ciertos genes involucrados en la regulacion o desarrollo del tumor, y
asi poder mejorar el prondstico, ajustar su tratamiento e incluso predecir
el riesgo de recurrencia. Por ejemplo, en cancer de mama se emplean
varios paneles de genes comerciales, como PAMS50, que permite clasificar
a los pacientes en uno de los subtipos de la enfermedad, o
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MAMMAPRINT, que analiza un panel de 70 genes e indica el riesgo de
recurrencia a diez afios (Galanina et al., 2011).

1.2.2 SINGLE CELL

Las distintas émicas analizan una muestra de tejido que puede ser mas o
menos homogéneo en su contenido celular. Recientemente, en cancer, la
heterogeneidad intratumoral (ver seccion 1.1.3) ha adquirido bastante
importancia a la hora de estudiar los tumores. El estudio de la composicion
de los distintos tipos celulares y poblaciones clonales ha sido posible, en
gran parte, gracias al desarrollo de nuevas técnicas que permiten analizar
la variabilidad del transcriptoma de una muestra célula a célula, la
secuenciacion de RNA de células tnicas (scRNAseq). El primer paso para
obtener el transcriptoma de una muestra mediante sScRNAseq consiste en
la disgregacion de las células que la componen, y para ello se suele
emplear el ordenamiento de células activado por fluorescencia (FACS) o
la microfluidica. Con microfluidica se consiguen aislar las células en
pequefias micro o nanogotas que contendran todos los reactivos necesarios
para realizar la secuenciacion, mientras que las FACS consiguen separar
las células en una placa con ciertos marcadores que ademas se pueden
emplear para distinguir tipos celulares y seleccionar aquellas que son de
interés (Lafzi et al., 2018). Antes de la amplificacion por PCR vy
secuenciacion, normalmente se afiaden una serie de etiquetas de
nucleodtidos (UMI) que sirven para identificar de manera exclusiva a cada

transcrito para evitar sesgos posteriormente en la cuantificacion.

A priori cabria esperar que los datos obtenidos de experimentos de
scRNAseq fueran similares a los de RNAseq, sin embargo, el analisis de
células tinicas descubre la mayor dispersion, variabilidad y complejidad
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en las distribuciones de sus valores. De hecho, uno de los mayores
problemas en scRNAseq es que no se consiguen capturar todas las
moléculas de mRNA, de manera que en la matriz de expresion se observan
muchos mas genes sin expresion de los que realmente existen, fendmeno
conocido como dropout. Existen varias aproximaciones para bien evitar o
intentar solucionar este problema en los andlisis. En pocos afios se han
desarrollado numerosos métodos de imputacion de los dropouts
empleando distintos métodos matematicos, estadisticos y de machine
learning (van Dijk et al., 2017; Eraslan et al.,2019; Gong et al., 2018).

1.2.3 TECNICAS DE ANALISIS DE TRANSCRIPTOMAS:
GSEA Y MODELOS MECANISTICOS

Uno de los principales retos a la hora de analizar la gran cantidad de
informacion procedente de experimentos transcriptomicos consiste en ser
capaz de extraer conclusiones biologicas relevantes a partir de los datos
generados. Un experimento de RNAseq es capaz de obtener informacion
sobre la expresion de ~20000 genes para numerosas muestras, sin tener en
cuenta los ncRNAs. La aproximacion inicial al analisis de datos de
expresion génica consiste en una comparacion entre grupos de interés,
generalmente un grupo caso y otro control, mediante un test estadistico
como t-test o Wilcoxon. Como resultado se obtiene un p-valor que sera
empleado para discernir los genes diferencialmente expresados entre dos
grupos. Este p-valor suele ajustarse para reducir el nimero de falsos
positivos que se pueden producir al realizar multiples comparaciones (una
por gen). El andlisis de expresion diferencial tiene algunos
inconvenientes, especialmente a la hora de interpretar sus resultados, por

ejemplo, en una comparacion de muestras de cancer contra tejido normal,
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se pueden observar facilmente cientos o miles de genes diferencialmente
expresados. A esto hay que sumarle que cerca del 26% de los genes
humanos tienen multiples funciones bioldgicas (Pritykin et al., 2015).
Para mejorar la interpretacion de estos resultados se han desarrollado
numerosos métodos de analisis funcionales, el GSEA (del inglés, Gene
Set Enrichment Analysis), es probablemente uno de los tests mas usados.
El GSEA es un método de enriquecimiento funcional que observa si un
grupo de interés esta significativamente mas representado en uno de los
extremos de una lista ordenada, como la resultante de un analisis de
expresion diferencial (Maleki et al., 2020). El grupo de genes de interés
suele definirse en base a un conocimiento bioldgico previo, como por
ejemplo una funcion bioldgica o los genes pertenecientes a una ruta de
senalizacion (Al-Shahrour et al., 2007). Este método también presenta sus
inconvenientes, ya que por ejemplo se ha visto como la expresion de los
genes que desarrollan una funcidén no necesariamente tienen que estar
correlacionados (Montaner et al., 2009). Otro inconveniente, cuando se
emplea esta metodologia en el anélisis de rutas de sefializacion es que no
se esta teniendo en cuenta propiedades de las rutas como su estructura o
las relaciones activadoras o inhibidoras entre los distintos genes, lo que
puede llevar a fallos en la interpretacion de su estado de activacion. En la
ultima década se han desarrollado varios modelos mecanisticos que tienen
en cuenta las distintas propiedades de las rutas de sefializacion e integran
varias fuentes de conocimiento para analizarlas (Nam y Park, 2012;
Sebastian-Leon et al., 2014; Hidalgo et al., 2017; Jacob et al., 2012; Li et
al., 2016). Una reciente comparacion de varios métodos de analisis de
rutas de sefializacién (Amadoz et al., 2019), ha demostrado como uno de
estos métodos, Hipathia (Hidalgo et al., 2017), es el que presenta mayor
especificidad y sensibilidad entre los métodos desarrollados mas usados
hasta ahora. Hipathia extrae informacion de la base de datos KEGG
(Kanehisa et al., 2002) y con los mapas de rutas de sefializacion define los
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circuitos de sefalizacion que conectan cualquier posible receptor con una
proteina efectora. Una vez definidos los circuitos, se usan valores de
expresion de experimentos transcriptomicos para modelar la sefal
propagada desde los nodos receptores y que pasa a través de los nodos que
conforman la red hasta llegar al nodo efector. Se recoge el valor de senal
que llega a cada muestra de manera que cada una tiene su propio valor del
estado de activacion de los distintos circuitos.

Estos métodos de analisis funcional han permitido una mejor comprension
de la compleja biologia de distintas enfermedades como el cancer.
Algunas de estas aproximaciones tienen sus limitaciones, y es por €so que
existe un constante mantenimiento y mejora de los métodos actuales, asi
como desarrollo de nuevas formas para estudiar las implicaciones
funcionales de los cambios observados en los experimentos de

transcriptomica.
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2. OBJETIVOS Y ESTRUCTURA DE
LA TESIS

La pérdida de la homeostasis regulatoria suele ser el desencadenante del
desarrollo y crecimiento de la mayoria de los tumores. A pesar de que se
han conseguido identificar varias caracteristicas comunes en cancer,
existe una gran heterogeneidad en las alteraciones de los mecanismos
regulatorios promotores de la tumorogénesis. Esta heterogeneidad se
puede observar no solo entre los distintos tipos de tumores sino entre las
propias células de un mismo tumor. El desarrollo de nuevas tecnologias
ha permitido el estudio de la heterogeneidad tanto a nivel intertumoral
como intratumoral. Mediante este tipo de estudios es importante la
deteccion de elementos en comun, que permitan desarrollar estrategias
terapéuticas que puedan servir a un amplio nimero de tumores, asi como
de elementos diferenciadores, que sirvan para caracterizar mejor y
detectar aquellos casos que se puedan beneficiar de terapias especificas.

En este contexto, se ha planteado como objetivo principal de esta tesis el
desarrollo de metodologias que permitan el estudio de la heterogeneidad
regulatoria en cancer a distintos niveles, tanto entre los tumores de
distintos tipos de cancer, como entre las células de un mismo tumor. Para
ello se propusieron los siguientes objetivos especificos:

e Desarrollar una metodologia que permita detectar el estado de
activacion de los factores de transcripcion en un estudio

transcriptomico.

e Desarrollar una metodologia que permita emplear modelos
mecanisticos en experimentos SCRNAseq para inferir el estado de
activacion de las rutas de sefializacion.
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Realizar un estudio holistico que describa la heterogeneidad
intertumoral regulatoria en varios tipos de tumores.

Estudiar la heterogeneidad intratumoral en un experimento
scRNAseq.

Realizar intervenciones en el modelo mecanistico simulando el

efecto de farmacos para observar la heterogeneidad de respuesta.

Proponer distintos marcadores para su aplicacion en la medicina

personalizada.

Para alcanzar estos objetivos, la presente tesis se ha realizado mediante un

compendio de articulos que recogen el trabajo realizado. La longitud, el

formato y la estructura de los articulos cientificos presentados varian

segun los requerimientos especificos de cada revista. Las referencias

citadas en los articulos se encuentran, con el formato demandado por la

revista, al final de sus respectivos capitulos, mientras que las referencias

completas citadas en el resto de la tesis se encuentran al final del trabajo.

El trabajo realizado queda estructurado de la siguiente manera:

El capitulo 3 recoge el analisis realizado en el articulo “The pan-
cancer pathological regulatory landscape”, mediante el cual se
busca realizar un analisis holistico que describa la heterogeneidad
en la activacion de los factores de transcripcion a nivel
intertumoral y su correlacién con variables clinicas, como son el
estadio tumoral o la supervivencia. Para ello, se desarrollo una
metodologia que permita observar el estado de activacion de los
factores de transcripcion no solo en un conjunto de muestras sino
en cada muestra individual.

En el capitulo 4 donde se presenta el articulo “Mechanistic models
of signaling pathways deconvolute the glioblastoma single-cell
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functional landscape”, en el que se desarrolla una metodologia
para aplicar modelos mecanisticos en experimentos de scRNAseq
permitiendo analizar la heterogeneidad intratumoral de los estados
de activacion de las rutas de sefializacion. También se proponen
diversos mecanismos de resistencia para ciertos tratamientos
dentro de un mismo tumor.

e Los capitulos 5y 6 ponen en comun los resultados obtenidos en
los dos articulos y se exponen las conclusiones obtenidas de los

mismos.
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3. THE PAN-CANCER PATHOLOGICAL
REGULATORY LANDSCAPE

3.1 ABSTRACT

Dysregulation of the normal gene expression program is the cause of a
broad range of diseases, including cancer. Detecting the specific perturbed
regulators that have an effect on the generation and the development of
the disease is crucial for understanding the disease mechanism and for
taking decisions on efficient preventive and curative therapies. Moreover,
detecting such perturbations at the patient level is even more important
from the perspective of personalized medicine. We applied the
Transcription Factor Target Enrichment Analysis, a method that detects
the activity of transcription factors based on the quantification of the
collective transcriptional activation of their targets, to a large collection
of 5607 cancer samples covering eleven cancer types. We produced for
the first time a comprehensive catalogue of altered transcription factor
activities in cancer, a considerable number of them significantly
associated to patient’s survival. Moreover, we described several
interesting TFs whose activity do not change substantially in the cancer
with respect to the normal tissue but ultimately play an important role in
patient prognostic determination, which suggest they might be promising
therapeutic targets. An additional advantage of this method is that it
allows obtaining personalized TF activity estimations for individual
patients.



44 Capitulo 3

3.2 INTRODUCTION

Transcription factors (TFs) play a crucial role in the dynamic regulation
of the gene expression program'. The knowledge cumulated in the last
years on diverse cellular gene expression programs has drastically
increased our understanding of the effects of dysregulation of gene
expression in disease. In fact, a broad range of diseases and syndromes,
including cancer?, are caused by mutations that affect TFs either directly
or indirectly, by affecting cofactors, regulatory sequences, chromatin
regulators, and noncoding RNAs that interact with these regions’.
Specifically, dysregulations or changes in the activation status of distinct
TFs are known to be linked to a number of cancers*>°. Actually, many
oncogenes and tumour suppressor genes, including the well-known P53
gene’, are in fact® TFs. Moreover, many cancer treatments are essentially
transcriptional interventions’. Thus, hormonal therapies in breast and
prostate cancers to block tumour progression are classical examples. More
sophisticated interventions are the inhibition of global epigenomic
regulators like BRD4'°. Consequently, understanding the determinants of
the transcriptional changes leading to disease states in patients is a

prerequisite to restore the normal functions of a cell or a tissue.

Alterations in the transcriptional regulatory network due to perturbed TF
activity cause the dysregulation of gene expression observed during
cancer progression. Different reverse engineering methods!!-12:13:1415.16.17
have been proposed to infer the specific TF activity that accounts for the
observed differential expression across conditions. Reverse engineering
methods use the transcription level of a TF to estimate its activity by
calculating different types of correlation to its corresponding target genes.
However, using TF expression levels as proxies of their activities can be

misleading by several reasons. Firstly, the mRNA expression levels of
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many TFs are often relatively low compared to other genes, which
increase the uncertainty of the corresponding measurements. Secondly,
the regulation of TFs at the protein level has shown to be more relevant
than changes at the mRNA level, as demonstrated for example in hypoxia-
inducible factors'® and p53'. Moreover, the binding of a TF to the
corresponding TFBS does not necessarily imply a transcriptional activity
because post-transcriptional modifications and some extra co-factors may

be required to promote gene expression?%2!,

As a consequence of this, TF expression levels cannot be considered
good descriptors of their activity. Contrarily, the expression levels of the
TF’s targets, in which all the above mentioned effects are integrated, seem
to be a more reasonable readout of TF activity. Despite the simplicity of
this idea and its enormous potential, only a few algorithmic proposals
have been made that exploit TF’s target expression levels to infer the
corresponding TF activities, such as BASE*2, RENATO*, REACTIN?*,
RABIT? or others?®. These methods have been applied to the study of
survival in breast cancer’’ or to obtain signatures of tumour stage in
kidney renal clear cell carcinoma?®,

Here we use a simple but efficient method to systematically detect TFs
with altered activity by studying the activity of their corresponding target
genes across a total of 5607 samples covering eleven cancer types. This
study allowed us to produce the first comprehensive catalogue of TFs with
activity altered across a broad spectrum of cancer types. Since the method
used can also return personalized values of TF activity for each patient,
we could also identify a number of TFs whose altered activity was
significantly associated to patient’s survival, demonstrating their

relevance in cancer progression and their potential as therapeutic targets.
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3.3 RESULTS AND DISCUSSION

3.3.1 Changes in TF activity across the different cancers

Raw RNA-seq counts for all the eleven cancers studied (Table 3.1) were
normalized as described in Methods and tumour samples were compared
to their normal tissue counterparts to obtain lists of genes differentially
expressed. TF Target Enrichment Analysis (TFTEA) was applied to these
lists ranked by value of the statistic. Figure 3.1 show changes in the
activity of the different TFs when cancers are compared to their
corresponding normal tissues. The predominant observed behaviour is the
increase in TF activity. Actually, a set of TFs (E2F6, E2F4, MYC,
MYC:MAX and NRFI) are always significantly more active in cancers
than in normal tissues, and others (EGRI, ELFI, SPI1, YY1, USF1, SP2,
ZBTB33, MAX, CTCFL and NR2C?2) are significantly active in almost all
the cancers with a few exceptions, which suggest for them an important
role in cancer development and progression. Actually, all of them appear
in the COSMIC database? and some of them are well-known oncogenes
such as MYC3%3'32 MAX and MYC:MAX3?, or proteins of the E2F
family®*, whose over-expression induces uncontrolled cell proliferation
because they are TFs located upstream in pathways that control cell
cycle®, being also considered prognostic factors®®. The YYI TF is a
multifunctional protein that regulates various processes of development
and differentiation and have a clear involvement in tumorigenesis, having
been proposed as potential prognostic marker of diverse cancers®’. SPI
and SP2 regulate many of the genes involved in the Warburg effect®®, a
well-known cancer hallmark®. Actually, high levels of SPI protein are

considered a negative prognostic factor for several cancers***!.

There are also a few TFs that show simultaneously significant, though
opposite, behaviours across the studied cancers. This is the case, for



The pan-cancer pathological regulatory landscape 47

example, of JUN:FOS, which induces anchorage-independent growth*?
and SPII, a known oncogene that increases the speed of replication*’,
which are deactivated in colon (COAD), uterine (UCEC), bladder
(BLCA), lung (LUAD and LUSC) and prostate adenocarcinoma (PRAD)
cancers, while are activated in the rest of cancers, suggesting the existence
of different growing strategies in these two groups of cancers.

On the other hand, a few TFs systematically display a significant
decrease in their activities. For example, two TFs with a largely
unexplored role in human tumorigenesis, MEF24A and MEF2C,
significantly reduce their activity in uterine (UCED), bladder (BLCA) and
lung (LUSC) cancers. Supporting this observation, a significant down-
regulation of MEF24 and MEF2C TFs was recently described in
glioblastoma multiforme**. Actually, studies suggested that MEF2C is as
target of miR-223%, a miRNA known to promote the invasion of breast
cancer cells*.

Finally, other TFs display activations or deactivations shared by a few
cancers and some of them present cancer-specific activities (See Fig. 3.1).
Thus, FOS is activated in LIHC and THCA, or FOSLI and FOSL2 are
activated in KIRP, KIRC and THCA. Genes of the FOS family have been
implicated as regulators of cell proliferation, differentiation, and
transformation and are involved in many tumorigenic processes. Also
REST gene, a transcriptional repressor that represses neuronal genes in
non-neuronal tissues, is significantly activated in LIHC but significantly
deactivated in COAD, maybe due to its dual role as a tumour suppressor
and oncogene®’.

Regarding TFs specific of cancers, JUNB, with a known role in liver
regeneration*®, but previously associated to different lymphomas such as
Hodgkin* or cutaneous T-cell*’, seems to be also relevant in LIHC
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Table 3.1. Cancer samples available for any cancer type selected.

Cancer type Tumour Normal Stage |
Bladder Urothelial Cancer [BLCA] 294 17 1
Breast Cancer [BRCA] 1039 113 177
Colon Adenocarcinoma [COAD] 428 41 73
w e
Kidney Renal Clear Cell Carcinoma [KIRC] 517 72 256
Kidney Renal Papillary Cell Carcinoma [KIRP] 222 32 138
Liver Hepatocellular carcinoma [LIHC] 294 48 132
Lung Adenocarcinoma [LUAD] 473 55 255
Lung Squamous Cell Carcinoma [LUSC] 426 45 217
Head and Neck Thyroid Carcinoma [THCA] 500 58 282
Uterine Corpus Endometrial Carcinoma [UCEC] 508 23 318

Continued on next page

tumorigenesis. Thyroid carcinoma (THCA) presents a quite atypical
pattern of TF activation. While it lacks some ubiquitous TFs, such as YY1,
SP2, ZBTB33 or NR2C2, it presents significant activations in HNF4A,
RXRA and RXR::RAR DRS5. Although HFN4A has traditionally been
linked to diabetes, it has recently been suggested that this TF could be the
link between ulcerative colitis and colorectal cancer’! and it has even be
proposed as a biomarker of this cancer®? (colorectal cancer is not among
the cancers included in this study). RXR and RAR are retinoid receptors

153

that regulate cell growth and survival®, which have been proposed as

cancer therapeutic targets®*.
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Table 3.1 — continued from previous page

Cancer type Stage Stage Alive Deceased
1 v
Bladder Urothelial Cancer [BLCA] 99 98 221 73
Breast Cancer [BRCA] 237 17 937 98
Colon Adenocarcinoma [COAD] 120 58 374 53
Kidney Renal Clear Cell Carcinoma [KIRC] 125 81 358 159
Kidney Renal Papillary Cell Carcinoma [KIRP] 43 13 199 23
Liver Hepatocellular carcinoma [LIHC] 71 5 222 72
Lung Adenocarcinoma [LUAD] 81 24 355 118
Lung Squamous Cell Carcinoma [LUSC] 75 6 290 136
Head and Neck Thyroid Carcinoma [THCA] 110 52 481 14
Uterine Corpus Endometrial Carcinoma [UCEC] 114 27 464 43

Cancers can be grouped in three main clusters according to their TF
activity patterns. One of them is composed of uterine (UCEC), bladder
(BLCA), lung (LUAD and LUSC) and prostate adenocarcinoma (PRAD)
cancers. Another, more dispersed cluster is composed of breast (BRCA),
kidney papillary cell (KIRP) head and neck squamous cell (HNSC) and
liver (LIHC) cancers. Although showing a regulatory behaviour quite
different among them, kidney clear cell (KIRC) and head and neck thyroid
(THCA) carcinomas cluster together. Colon adenocarcinoma (COAD)
maps closer to the first cluster but seems to be an outlier in terms of TF
activity pattern.
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Some cancers, however, display atypical activity patterns of activity for
several TFs. For example, COAD shows a specific significant activity
decrease of REST, CTCF (a known chromatin insulator protein that may
play a central role in mediating long-range chromatin interactions, whose
deregulation has an increasingly important role in the epigenetic
imbalance in cancer’”), EBFI (identified as a tumour suppressor’®) and
TCF12. These regulatory differences might account, at least partially, for
the different clinical behaviours of the distinct cancers analysed.

With respect to tissue of origin, both lung cancers, LUAD and LUSC,
present quite similar TF activity profiles. Contrarily, kidney cancers KIRC
and KIRP display remarkably different TF activity profiles. Interestingly,
FOSLI and FOSL2 TFs are specifically active almost uniquely in both
cancers, while FOXA1 is significantly inactive. In particular, FOXA41, a
TF involved in the differentiation of the pancreas and liver, is known to
be expressed in breast cancer’’ and others. Its remarkable down-activation
in the two cancers originated in kidney could be part of the tumorigenesis
in this organ.

It is worth noticing that, as previously mentioned, the expression level of
TFs in the tissues according to The Protein Human Atlas database®® is
uncorrelated with the corresponding activity detected from the expression
of the corresponding targets (Supplementary Figure 3.1). This reinforces
the usefulness of this approach, given that the direct observation of TF
expression would have not rendered detectable changes in their

behaviours.

Supplementary Table 3.1 contains the complete list of p-values obtained
for all the TFs in all the cancers studied.
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Figure 3.1. Change of TF activity in the different cancers studied. Cells in red
indicate a significant increased activity of the TF in the cancer with respect to the
corresponding normal tissue, according to the TFTEA, cells in blue indicate a significant
decreased activity and cells in grey indicate that no significant change in activity was
detected. Columns correspond to cancers and rows to TFs.
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3.3.2 Changes in TF activity across cancer stages

The availability of clinical information, such as cancer stage allowed the
stratification of cancer samples into their different stages. In any cancer
type, the samples in any stage were compared to the corresponding normal
samples. Figure 3.2 summarizes the changes in the activity status of TFs
with respect to the normal situation in all the stages of the cancers
analysed. Although the profiles of TF activity observed in this analysis
are overall similar to the results produced by the comparison of cancer
versus normal gene expressions, this analysis renders a more detailed
picture of the changes in TF activity across stages in the different cancers.
In fact, all the TFs present some activity change in some stages, even if
this activity was not detected in the general cancer-control comparison.
Thus, for example, RXRA, that was significantly active only in THCA in
the cancer — control comparison, here presents a complex activation
pattern across stages in BLCA as well. Other TFs, for which no significant
change in the activity was previously found comparing cancer versus
normal tissues, present however significant stage-specific activations,
such as PPARG::RXRA activated in THCA, TAL::GATAI, down-
activated in LUSC, ECR::USP, down-activated in several stages of LIHC
and COAD.

Supplementary Table 3.1 contains the complete list of p-values obtained
for all the comparisons of TF activities across stages in all the cancers
studied.

3.3.3 TF activity and survival

The availability of survival data for the cancers analysed (Table 3.1)
allows testing hypotheses on the contribution of distinct TF activities in
the cancers to the disease outcome by validating their association with
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Figure 3.2. Change of activity in all TF included in this study across cancer stages
in the different cancers studied. Each panel corresponds to a single TF, with stages in
rows and cancers in columns. The colour scale in the figure ranges from red, indicating
a significant increased activity of the TF in the stage of the cancer with respect to the
corresponding normal tissue, according to the TFTEA, to blue, indicating a significantly
decreased activity. The colour scale represents —logl0 (adjusted p-value). Cells in grey
indicate that no significant change in activity was detected. Cells in white correspond to
stages in cancers with very few individuals (see Table 3.1) in which the analysis could
not be carried out.
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patient’s survival. Since TFTEA can be applied in a personalized way to
individual samples (see Methods) it is possible to know what TFs are
active in any particular sample. Therefore, it is straightforward to test the
relationship between TF activity and patient’s survival using Kaplan-
Meier (K-M) curves®’. Figure 3.3 summarises the K-M plots representing
TF activities significantly associated to patient survival (See detailed plots
in Supplementary Figure 3.2 and Supplementary Table 3.2). As expected,
more significant results were found in the cancers with more detailed data
on survival, which are KIRC, BRCA and HNSC (See Table 3.1). A total
of 19 TFs presented a strong significant (adjusted p-values<0.05)
association between its activity and patient survival in BRCA, HNSC and
KIRC. The number of TFs in the figure increases to 92 if we consider
significant nominal p-values, and cover all the cancers (Fig. 3.3, Table 3.2
and Supplementary Table 3.3). Some of the TFs highly associated to
survival have been detected in the study of TF activity across cancers.
Examples in KIRC are: JUN:FOS, known to be correlated to KIRK
survival?® and probably related to metastatic proliferation*?, SPI1, whose
activation has been linked to survival in gastric cancer*' in agreement with
our observation (Fig. 3.4A), JUND, whose upregulation is significantly
related to bad prognostic (Fig. 3.4B) and it has been described that can
collaborate with NF-kB to increase antiapoptotic gene expression®® and
also NRFI, EGRI, ETSI1, ZEBI, MAX and FOSLI. Previous studies of TF
activity in KIRK reveal a number of them significantly correlated to
survival®®. Among the TFs that overlap with this study, FOS, JUN::FOS,
REST and TCF12 are found to be significantly related to survival, while
GATAI did not reached the significance threshold. In HNSC, JUND and
ELF1 are differentially activated between the cancer and the normal tissue
and also significantly associates to survival. In agreement with our results
(Fig. 3.3, Table 3.2 and Supp. Table 3.3), it has already been described
that TAL1 was significantly correlated with breast cancer survival®’.
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Table 3.2 TFs significantly associated to survival. The first column denoted the cancer
type analysed. The second column contains the variables included in the Cox multiple
regression model, which can be TFs and tumour purity. The third column contains the
total number of TFs included in the Cox model. The fourth column shows TFs that show
a significant association to survival by themselves. The fifth column contains the number
of TFs significant in the K-M analysis. TFs in bold are significant with an adjusted p-
value < 0.05. TFs in grey and in italic are significant with a nominal p-value <0.05.

Cancer
type

BLCA

BRCA

COAD

HNSC

KIRC

Variables (TFs and PURITY) Total

selected by the Cox model

SRF, YY1, CTCFL, POU2F2,
ZNF263, USF1, EBF1, THAP1,
MYC, MYC::MAX,
NR1H3::RXRA, JUN, REST,
JUN::FOS, GATA1,
PPARG::RXRA, E2F6, ZEB],
BHLHEA40, FOS, RXR::RAR_DR5,
ECR:USP

22

RXRA, E2F4, USF1, MYC::MAX,

MAX, ZBTB33, FOXA1,
PPARG::RXRA, RXR::RAR_DRS5, 18
TAL1::GATAT1, IRF4, SPI1, YY1,

JUND, SP2, ZEB1, GATAT, PURITY

PAXS5, CTCFL, E2F6, EGR1,
THAP1, MYC, HNF4A, NRF1,
JUN, JUN::FOS, ZEB1, ZBTB33,
FOXA1, TCF12, HNF4G,

PBX3, SPI1, JUND, CTCF, E2F4,
PURITY

21

SPI1, ELF1, EGR1, EBF1,
RXRA::VDR, BHLHE40,
RXR::RAR_DR5, JUN:FOS,
GATAZ

RXRA, E2F6, MEF2A, ELF1,
POU2F2, USF1, MYC,
MYC::MAX, GATA1, MEF2C,
HNF4G, RXR::RAR_DR5,

17

TFs with individual Total
effect on survival (K-M)

EBF1, MEF2C, PAX5, SRF 4
EBF1, FOSL1, GATAZ, 5
TAL1::GATA1, ZBTB33

MYC, E2F6, EBF1, FOXAT, 7

FOXAZ, HNF4G, MAX

ELF1, JUND, FOS, JUN,

MYC, CTCF, CTCFL, ETST,

FOSL1, FOSLZ, JUN:FQOS, 17
NRF1, RXR:RAR_DR5, SP1,

SP2, NR2C2, YY1

EGR1, JUN::FOS, JUN,

MEF2A, NRF1, SPI1,

SRF, USF1, YY1, 38
ZEB1, FOS, MYC, CTCF,

CTCFL, E2F4, E2F6, ELFT,

Continued on next page
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Table 3.2 — continued from previous page

Cancer Variables (TFs and PURITY)

type

KIRP

LIHC

LUAD

LUSC

THCA

UCEC

selected by the Cox model

FOXA2, CTCFL, FOXAT, TCF1z,
PURITY

YY1, JUND, ELF1, USF1, THAPT,
HNF4A, MAX, NRF1, ZBTB33,
JUNB, MEF2C, HNF4G,
TALT:GATAT1, RXRA, SP2, ETST,
NR1H3:RXRA, REST, ECR::USP,
IRF4

PURITY, ELF1, SP2, MAX, REST,
FOSL2, GATA1, NR2C2, JUND,
E2F6, BHLHE40, JUNB

PURITY, E2F4, MEF2A, EGR1, SP1,

POUZ2F2, ETS1, NRTH3:RXRA,
NRF1, RXRA:VDR, JUN,
JUN:FOS, FOSL1, NR2C2, ELF1,
ZEB1, BHLHE40, HNF4G, PBX3

PURITY, SRF, E2F6, ELF1, EGRT1,
SP1, USF1, SP2, MYC:MAX,
HNF4A, FOSL2, ZEB1, MEF2C,
HNF4G, TAL1:GATA1, ECR:USP,
FOXA2, CTCF, E2F4, MAX,
JUN:FOS, FOSL1

Total

20

12

19

22

TFs with individual
effect on survival (K-M)

ETS1, FOSL1, FOXAZ,
HNFA4G, IRF4, JUNB,
JUND, MAX, MYC::MAX,
REST, PAXS, PBX3,
RXR::RAR_DRS5,
RXRA::VDR, SP1, SP2,
TCF12, NR2C2, ZBTB33,
ZNF263

RXRA

EGR1

JUND, MEF2C,
TAL1:GATAT1, TCF12

FOS, ELFT1, NRF1, REST

EBF1, ECR::USP, HNF4A,
PAX5, RXRA, RXRA::VDR

E2F4, E2F6, ELF1, GATAZ,
HNFA4G, PAX5
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Interestingly, there are TFs whose activity does not change significantly
between the cancer and the normal tissue (see Fig. 3.1), but play, however,
an unquestionable role in survival. These are the cases of EBF/ in BRCA,
which is a tumour suppressor’® and its lower activity is associated to
higher mortality or CTCF in KIRC! (see Fig. 3.4C). The case of MEF24
and MEF2C is similar: lower activity is significantly associated to worst
prognostic (Fig. 3.4D), which is supported by the fact that its inhibition
by miR-223 promotes the invasion of breast cancer cells***. These
observations suggest that TFs whose activity is not especially relevant in
the cancer tissue are however important in the determination of the

prognostic of the patients and might be interesting therapeutic targets.

A complete list of p-values obtained for all the relationships of TF
activities with survival in all the cancers studied can be found in
Supplementary Table 3.3.

3.3.4 Combined contribution of TF activity to survival and
the impact of tumour purity

Despite the obvious impact of individual TF activities in patient survival,
it is clear that such a complex phenotype cannot be the effect of unique
TF activities but rather will require of the interplay of several TFs. In order
to capture at least part of the complexity of this interplay of TF activities
that will ultimately affect patient survival we used a multivariate
procedure. Conceptually, increasing levels of TF activity, as reported by
TFTEA, accounts for higher expressions of increasingly larger number of
targets of the TF. This continuous variable is modelled for multiple TFs
with respect to the event of death in the patients by applying Cox multiple
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regression models and using a stepwise

Methods).

SRF
BLCA
; pvalue: 0.0074854
EBF1
BRCA N
p-value: 0.000572821
E2Fs
N

COAD

HNSC

KIRC

pevaive:0.00313592
ELF1

N

pvalue: 195045605
JUN::)

FOS

pvalue: 0.0132304
FOs

p-value: 0.0408123

o

.

pvalue: 5.34566e-00
EGR1

pevalue: 210067605

Iy

pvalbe: 0000802378
Myc
o,

p-valve: 0.0040556 1

N

pvalue; 00121442

e

PAXS5

p-vakue: 00201307
TAL1.GATAT

p-vakwe: 0.0168877
MmYc

L,

p-valve: 0.0149399
JUND

pevalue: 34157105 5
ETS1

p-valve: 0.0146848

pvalue: 2.173950.08

pvalue: 3.342660-05
HNF4G

=~
g
g

e

prvalue: 0.000911417
F

pvalu: 0.00545171
TCF12

o-vakue: 00190257

MEF2C

ovale: 0.0373213
ZBTB33

ovalva: 0.0254567
FOXA.

p-value: 0.0211085
IR21

7\

p-value: 0.00135607
SP1

p-value: 0.0168308

p-value: 6.578216-08

prvalue: 5.973856-05
AXRA:VDR

o
\\1\

LB,

Prvakse; 0.00158299
E2F6

p-value; 0.00626335

o-value: 0.0215194

EBF1

ovake: 0.0421115
GATAZ

prvalve:0.0268621

INFAG

pvalue: 00214298
NRF1

pevalue: 0.00226138
CTCFL

p-valve: 0.0168626

p-value: 1.131060-06

pvalu: 0.0357151
EBF1

p-value: 0.035267
JUN

WA

1
Gvalve. 000226674
RXA::RAR_DRS
“'\1\\

p-valve: 0.020795

pvalue: 192072606

p-valse. 0.0463207 -
CTCF

vale 000401603
FOsL2

p-value: 0.0261911

p-value: 2.09049¢-06

s, N
-\ .,
ELF1 PBX3 JUNB
e =
R Lo,
o }_

pvalue: 0.00159433
RXA::RAR_DA5

pvalve: 0.00711851
4

p-value: 0.0253689

pvalue: 0.00196271
ZNF263

R,

RN

i,

pvalue: 000801868
MYC::MAX

e
"

pvalus: 0.0410002

i

Pvalue: 0.00204717
ZBTB33

p-value; 0.0084004
REST

L
i i,

o-value: 00468168

algorithm (see details in

pvalue: 0.0281694

FOXAT
b 00450402
MYC Yyt
%
oL &
p-value: 0.00494556 p-valve: 0.0109523
sP2 FosL1

p-value: 00384771

USF1 MEF2C
N s,
S
prvalue: B.990210-06 pvalue: 1.84387¢-05
1 JUND

prvalue: 0.000396099

p-value; 000215925

L

p-value; 000902423

pvalve: 0.0005622

prvakie: 0.00315687
CTCFL

pvalue: 0.00925749

Figure 3.3. K-M plots representing TF activities significantly associated to patient
survival in all the cancers analysed. TFs in bold present a significant association with
adjusted p-values < 0.05 and TFs in italics have nominal p-values <0.05. (continued on
next page)
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Figure 3.3 — continued from previous page
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Recently, the importance that the non-cancerous components of the
tumour (that include immune cells, fibroblasts, endothelial cells and
normal epithelial cells) may have in cancer biology has been described®?.
Actually, it has been shown in some circumstances, the presence of these
cells may alter the results of genomic analyses, including survival®?. In
order to check potential alterations in the TF activities inferred from the
datasets studied here, we have compared the mean tumour purities with
the outcome of the application of the method to see if there was any
relationship between the mean purity of the cancer and the potential
sensibility of the method in detecting TF activations (measured as the
number of significant TF activity changes detected). Supplementary
Figure 3.3 clearly shows that there is no observable trend between both
variables, which strongly suggests that the application of the method to
the analysed datasets was not significantly affected by the mean cancer
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purity. However, the fact that TF activity estimations are not affected by

tumour purity does not discard a possible confounding effect of the non-

cancerous component of the cancer in this measurement. To study this

potential confounding effect, the value of tumour purity was introduced

in the Cox model as another variable.
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Figure 3.4. K-M plots representing TF activities significantly associated to patient
survival. Survival curves are represented as solid lines and their corresponding
confidence intervals as dotted lines. (A) High activity of SP// in KIRC is significantly
associated to patient survival; (B) High activity of JUND in HNSC is significantly
associated to bad prognostic; (C) Low activity of CTCF in KIRC is significantly
associated to bad prognostic; (D) Low activity of MEF2C in KIRC is significantly
associated to bad prognostic.
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The results obtained, listed in Table 3.2 and summarized in Fig. 3.5,
clearly demonstrate a significant connection between multiple TF activity
and patient survival for all the cancers analysed. The influence of TF
activity in bad prognostic of the tumour seems to be a complex process in
which different TF act cooperatively to activate (or deactivate) a large
number of cell programmes that initiate and/or progress distinct cancer
hallmarks* in the tumour cells. The results depict a relevant contribution
of tumour purity to patient survival in three out of the eleven cancers
analysed (both lung cancers LUAD and LUSC, and the endometrial
carcinoma, UCEC). Although non-significant, tumour purity is still
selected by the Cox model in another three cancers (BRCA, COAD and
KIRK), where probably plays a more marginal role.

3.3.4 Potential limitations of the method

It must be taken into account that the information on TFBSs might
contain a non-negligible number of false positives along with the true
TFBSs in the real TF targets. This reduces the power of detection of the
method given that, if a TF is activating their real targets, and a number of
genes with random activity are considered to be part of the gene set of the
TF, the complete gene set will show an activity lower than the actual
activity. In addition, only a relatively low number of TFs are well
characterized in terms of target genes they activate.

Another potential problem that can reduce the sensitivity of the analysis
is the fact that many TFs need of a combination of factors to properly
carry out transcription.

Finally, only KIRC (and to a lesser extent HNSC) had enough data on
deceased patients to carry out robust survival analysis. Supplementary
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Figure 3.4 clearly depicts this trend. The survival is best detected in KIRC
and HNSC because a higher number of deceased patients is present in the
dataset analysed (which also explains the high values of these cancers,
unrelated with cancer purity, observed in Supplementary Figure 3.3).
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Figure 3.5. Combinations of TFs significantly associated to patient survival in the
different cancers when a Cox model is applied. Cancers are represented in columns
and TFs in rows. For each cancer, several TFs and sometimes tumour purity were
included in a cox model. The colour intensity is related to the significance of this
association (p-value).
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In spite of these problems that reduce the potential of discovery of the
proposed methodology in the current datasets, we have discovered a
reasonable amount of significant associations of TF activity with cancer
progression and with survival. Despite limited, the results obtained, which
can be considered the “tip of the iceberg”, and are quite encouraging.

3.4 CONCLUSIONS

The availability of survival and other relevant clinical data makes the
analysis of pan-cancer Big Data repositories (ICGC and others) especially
compelling, given that new unexpected associations of genomic data to
relevant clinical outcomes can be found. Despite the relevance of
regulation in cancer this seems to be the first pan-cancer analysis carried
out to date. We have applied the TFTEA, a simple but robust
methodology, to detect significant changes in the TF activity status when
two groups of individuals are compared. In addition, the methodology also
provides TF activity values per individual. This interesting property
allows detecting TF-mediated deregulations specific for individuals, thus
opening the door to possible personalized therapeutic interventions.

Regardless of the expectable reduction in the detection power that the
current definitions of TF target gene sets could produce in methods that
rely on this knowledge, the TFTEA still discovered a considerable number
of significant associations between TF activity and the acquisition of
cancer, the progression of cancer across stages or the survival of patients.
Actually, many of the altered activities in TFs found were described in the
literature either directly as causal alterations or, at least, linked to cancer,
providing an extra support to the validity of the proposed methodology.
Moreover, statistical modelling allowed detecting an important role of
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tumour purity in survival. This suggests that, in some cases, the TF
activity related to survival detected by the test could be due in part to other
non-cancerous components of the tumour (probably immune cells, but
also fibroblasts, endothelial cells and normal epithelial cells).

Actually, the findings of this work constitute most probably an
underestimation of the total number of TFs linked to bad prognostic, due
to the lack of enough survival data among the samples that precluded
obtaining significant results for more TFs. This suggests that more
detailed results would be obtained by the application of TFTEA to patient

cohorts with richer clinical annotations.

3.5 METHODS

3.5.1 Cancer samples used

Eleven cancer types amounting to 5607 samples (Table 3.1) were
selected on the basis of the simultaneous availability of paired samples
(transcriptome analysis from both tumour sample and adjacent healthy
tissue) and clinical data (tumour stage and survival). Raw read count data
files were downloaded from the ICGC data portal®® and clinical data were
downloaded from the TCGA data portal® using sample IDs to cross-

reference patient’s data.

3.5.2 Gene expression data processing

The trimmed mean of M-values normalization (TMM)® was the method
of choice and was applied using the edgeR package®, using the default
parameters. The differential expression analysis between cases and
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controls was carried out using the limma package®”*®. Firstly, the voom
function® is applied to weight and transform TMM normalized values to
make them suitable for lineal model analysis. Then, the ImFit function is
used to adjust a lineal model and an empirical Bayes method is used to

estimate differential expression values.

The Human Protein Atlas®®’" was used as a reference for the gene

expression levels of TFs in normal tissues.

3.5.3 Transcription factors used in the study

We have used a total of 52 TF available in ENSEMBL (GRCh38.p3),
which are: RXRA, SRF, SPI1, YY1, PAX5, JUND, CTCF, CTCFL, E2F4,
E2F6, MEF2A4, ELF1, EGRI, SP1, POU2F2, ZNF263, USF1, SP2, ETS1,
EBFI, THAPI, MYC, MYC::MAX, HNF4A, NRIH3::RXRA, MAX, NRF1,
RXRA::VDR, JUN, REST, FOSL2, JUN::FOS, ZEBI, ZBTB33, GATA?2,
GATAI, BHLHE40, FOXAI, JUNB, FOS, FOSLI, NR2C2, TCFI2,
MEF2C, HNF4G, PPARG::RXRA, RXR::RAR DR5, TALI::GATAI,
PBX3, ECR::USP, IRF4 and FOXA2.

Any of these TFs activates a set of genes. Here we consider that a gene
can potentially be activated by a TF if it includes possible binding sites
for it, located between 5000bp upstream from the most external
transcription origin and the first exon. TFBSs have been mapped by
Ensembl’!’? along the genome. Briefly, for any TF which has both a
ChIP-seq data and a JASPAR” publicly available position weight matrix
(PWM), Ensembl annotates the position of putative TFBSs within the
ChIP-seq peaks (details can be found in specific Ensembl web pages’?).
This information is accessible in a more efficient way in different publicly
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available resources, such as CellBase”®, whose web services’® were used
here. Supplementary Table 3.4 shows the list of target genes for each TF.

3.5.4 Estimation of significant transcription factor activities

in a cancer datasets

Since direct inference of TF activity from its own gene expression level
is problematic, in this work we indirectly infer its activity from the
collective activity of their gene targets. The method used here is an
analysis of Gene Set Enrichment (GSE) that we call TF Target Enrichment
Analysis (TFTEA). In this approach, each TF has an associated gene sets
composed by the all their target genes (those containing a TFBS for the
TF located between 5000 bp upstream from the transcription origin and
the first exon of the gene).

Like other GSE methods, the TFTEA algorithm detects asymmetrical
distributions of targets of TFs in the top (or the bottom) of a list of ranked
genes. When two conditions are compared and the genes are ranked by
differential expression (or fold change or any other related parameter), the
detection of a significant accumulation of targets of a given TF in the
upper (or lower) part of the ranked list indicates that such TF has
significantly increased (or decreased) its activity in one of the conditions
with respect to the other one. Here, differential expression in calculated
by means of a limma test67, and the results of the statistic are used to
define the ranked list of genes. A logistic regression is the most efficient
methodology used for the detection of gene sets with a significant
systematic over- or under-expressed77,78. Specifically, the association of
a gene set composed by the targets of a specific TF to high or low values
of the ranked list of genes is tested by means of the value of the slope of
the logistic regression. The null hypothesis, slope =0, is tested against the
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Figure 3.6 . Schema of the TFTEA method to obtain TFs differentially activated
between two conditions compared. The method uses gene expression values and
compares two conditions (A and B) by means of any test to obtain a rank of differentially
expressed genes (Rank DE) based on the statistic. Then, for each TF, a logistic
regression?8 is applied to discover associations of the TF targets to high or low values
of the rank (lower panel). Thus, targets of TF; show a clear association to high values of
the statistic, meaning that have significantly higher expression in condition (A) than in
condition (), which demonstrated the differential activity of TF;. TF, is the opposite
case, in which the TF is significantly less active in (B) than in (A). TF; have their targets
active or inactive in both conditions, meaning that these activities are not a collective
property and consequently are not due to TF3, but maybe to other regulators.
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alternative slope # 0 based on the maximum likelihood parameter
estimates and the Wald test. For testing slope =0, the Wald statistic can
be shown to follow a chi-square distribution with one degree of freedom

and the p-value is calculated assuming this null distribution””’®,

Since many TFs were tested with the logistic regression across the eleven
cancers, multiple testing effects need to be corrected- Here we have used
the popular FDR method” for this purpose. Figure 3.6 schematizes the
application of the method.

3.5.5 Estimation of personalized transcription factor
activities per individual

We also used TFTEA to relate individual survival events to TF activity.
Since this method requires of a ranked list of genes, each normalized
patient sample needs to be compared to a reference. This reference value
was obtained as the average normalized expression value across all the
normal samples (see Fig. 3.7). For each gene (g) of any cancer sample (c),
its expression value (v¢g) 1s compared with the corresponding average
expression value for this gene in all the healthy samples (mg) and the
resulting value is divided by the standard deviation of the gene expression
value in the healthy samples. This comparison provides for each cancer
sample a value per gene that can be interpreted as a fold change (Fcg) with
respect to the average healthy expression:

Veg — My

SD,

E;g:

Fcg values can thus be used to rank genes in a unique individual according
to its relative expression with respect to the average expression values of
their counterparts in a normal tissue.
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Once a list of genes ranked by decreasing F¢; values is obtained for each
patient, the TFTEA can be applied in a personalized manner to detect
those TFs significantly activated (or deactivated) in each particular
individual.

If samples are paired, the Fcg rank can be generated by direct comparison
or each pair.
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Figure 3.7. Schema of the TFTEA method to obtain personalized values of
survival. The method uses gene expression values and compares two conditions
(A and B). However, in this case all the samples in the (B) condition are used to produce
an average expression value for any of the genes in this condition (m vector). Then, each
sample in the (A) condition (v¢) can be compared to the average expression in the (B)
condition and a rank of fold change (F.,) is generated for each sample. Then, this ranking
is used in the same way that the rank of differential expression was used in Fig. 3.6 to
find differentially activated TFs in samples from the condition (A) with respect to the
average (B) condition. Is samples are paired the F.; value can be derived from the direct
comparison between them.
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3.5.6 Correlation between transcription factor activity and
patient survival

Kaplan-Meier (K-M) curves®® are used to relate TF activity to survival
in the different cancers. The value of the statistic of each TF in each
individual was used as a proxy of its activity. Only FT-cancer pairs with
10 events (deaths) or more were taken into account and the multiple
testing adjustments were made taking into account only the pairs analysed.
Calculations were carried out using the function survdiff from the survival
R package®.

Cox regression analysis®! is used to relate combined TF activity to
survival in the different cancers. Since tumour purity has been involved

in survival®?

, we used individual tumour purity values as an extra variable
in the cox regression. Calculations were carried out using the function
coxph from the survival R package®’. A stepwise algorithm, implemented

82.83 is used to add or remove

in the step function from the R package stats
TFs or the tumour purity value according to the significance of their
contributions to explain survival in the multiple regression model. In this
way a final list of variables (TFs and cancer purity) whose combination is
significantly related to survival is obtained. The step function uses Akaike
Information Criterion (AIC) to select the best model by iteratively adding

and removing variables.

3.5.7 Tumour purity estimation

There are different approaches to estimate tumour purity values, such as
ESTIMATE, based on gene expression profiles of known immune stromal
genes®*; ABSOLUTE, based on somatic copy-number data®®; LUMP
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(leukocytes unmethylation for purity), based on averages of non-
methylated immune-specific CpG sites®?.

Consensus measurement of purity estimations (CPE) is the median purity
level after normalizing levels from all methods to give them equal means
and s.d.’s (75.3 £ 18.9%).

Here, the per individual purity values provided in Supplementary Data 1
in the Aran’s paper®? are used to study the contribution of tumour purity
to survival in the Cox regression.

3.5.8 Code availability

The code is open and available at: https://github.com/babelomics/TFTEA.

3.5.9 Supplementary data

Due to size requirements supplementary data can be found in the online

version of this paper: https://www.nature.com/articles/srep39709#Sec19
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4. MECHANISTIC MODELS OF SIGNALING

PATHWAYS DECONVOLUTE THE GLIOBLASTOMA
SINGLE-CELL FUNCTIONAL LANDSCAPE

4.1 ABSTRACT

Single-cell RNA sequencing is revealing an unexpectedly large degree
of heterogeneity in gene expression levels across cell populations.
However, little is known on the functional consequences of this
heterogeneity and the contribution of individual cell fate decisions to the
collective behavior of the tissues these cells are part of. Here, we use
mechanistic modeling of signaling circuits, which reveals a complex
functional landscape at single-cell level. Different clusters of neoplastic
glioblastoma cells have been defined according to their differences in
signaling circuit activity profiles triggering specific cancer hallmarks,
which suggest different functional strategies with distinct degrees of
aggressiveness. Moreover, mechanistic modeling of effects of targeted
drug inhibitions at single-cell level revealed, how in some cells, the
substitution of VEGFA, the target of bevacizumab, by other expressed
proteins, like PDGFD, KITLG and FGF2, keeps the VEGF pathway
active, insensitive to the VEGFA inhibition by the drug. Here, we describe
for the first time mechanisms that individual cells use to avoid the effect
of a targeted therapy, providing an explanation for the innate resistance to
the treatment displayed by some cells. Our results suggest that
mechanistic modeling could become an important asset for the definition
of personalized therapeutic interventions.
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4.2 INTRODUCTION

Since the beginning of the century, transcriptomic technologies, which
evolved from microarrays (1) to RNA sequencing (RNA-seq) (2), have
provided an increasingly accurate insight into mRNA expression (3). The
technological advances of RNA-seq technologies have increased the
resolution in the quantification of transcripts until the unprecedented level
of the mRNA component of individual single cells. The possibility of
studying gene expression at the single-cell level opens the door to novel
biological questions that were not possible using current tissue-level
RNA-seq approaches. For example, single-cell RNA-seq (scRNA-seq)
has allowed a high-resolution analysis of developmental trajectories (4,5),
the detailed characterization of tissues (6,7), the identification of rare cell
types (8) or the analysis of stochastic gene expression and transcriptional
kinetics (9,10), just to cite a few cases.

The continuous publication of scRNA-seq studies is producing an
increasingly large wealth of data on cell-level gene activity measurements
under countless conditions. However, the functional consequences of such
gene activity at single-cell level remains mostly unknown. Among the
many methods and applications published for the management of scRNA-
seq data (11), only a small proportion of them provide some functional
insights on the results. For example, MetaNeighbor (12), SCDE (13) or
PAGODA (14) annotates cell types based on conventional gene set
enrichment analysis (15,16). Other algorithms, such as SCENIC (17),
PIDC (18), SCODE (19) or SINCERITIES (20), offer the possibility of
inferring regulatory networks as well. However, functional profiling
methods have evolved from the analysis of simple gene sets or inferred
regulatory gene networks to more sophisticated computational systems
biology approaches that allow a mechanistic understanding on how
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molecular cell signaling networks enable cells to make cell fate decisions
that ultimately define a healthy tissue or organ, and how deregulation of
these signaling networks leads to pathological conditions (21-23).
Specifically, mechanistic models have helped to understand the disease
mechanisms behind different cancers (24-27), rare diseases (28,29), the
mechanisms of action of drugs (29,30) and other physiologically
interesting scenarios such as obesity (31) or the postmortem cell behavior
of a tissue (32). Although there are several mechanistic modeling
algorithms available that model different aspects of signaling pathway
activity, Hipathia (24) has been demonstrated to outperform other
competing algorithms in terms of sensitivity and specificity (23).

Here, we propose the use of mechanistic models of signaling activities
(24,33) that trigger cell functionalities related with cancer hallmarks (34),
as well as other cancer-related relevant cellular functions to understand
the consequences of gene expression profiles on cell functionality at
single-cell level. Such mechanistic models use gene expression data to
produce an estimation of activity profiles of signaling circuits defined
within pathways (24,33). An additional advantage of mechanistic models
is that they can be used not only to understand molecular mechanisms of
disease or of drug action but also to predict the potential consequences of
gene perturbations over the circuit activity in a given condition (35).
Actually, in a recent work, our group has successfully predicted
therapeutic targets in cancer cell lines with a precision of over 60% (25).

An interesting model to be studied from the viewpoint of mechanistic
models is glioblastoma, the most common and aggressive of gliomas (36).
The current treatment for glioblastoma includes maximal safe surgical
resection followed by radiotherapy and chemotherapy (37), often
combined with other drugs such as bevacizumab in an attempt to

overcome resistances (38). Despite this intense treatment, the mean
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survival of glioblastoma patients is only 15 months and resistances to the
therapy are quite common (39—41). This high rate of treatment failure has
been attributed to the lack of specific therapies for individual tumor types
(42,43). Moreover, it is well known that glioblastoma tumors with a
common morphological diagnosis display a high heterogeneity at the
genomic level (44).

The availability of glioblastoma single-cell gene expression data (45)
provides a unique opportunity to understand the behavior of a cancer type
at the cell level. Here, we show for the first time how mechanistic models
applied at single-cell level provide an unprecedentedly detailed dissection
of the tumor into functional profiles at the scale of individual cells that
throw new light on how cells ultimately determine its behavior. Moreover,
since mechanistic models allow simulating interventions on the system
studied, we show a comprehensive simulation of the potential effect of
drugs at single-cell level that discloses, for the first time, the mechanisms
and strategies used by subpopulations of cells to evade the effect of the
drug.

4.2 MATERIALS AND METHODS

4.2.1 Data

A large scRNA-seq dataset containing 3589 cells of different types
obtained in four patients from a glioblastoma study (45) was downloaded
from GEO (GSE84465). Cells corresponded to the tumor, and to the
periphery of the tumor.
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4.2.2 Data imputation and primary processing

Count values for the scRNA-seq were downloaded from GEO. Since
many of these data are affected by dropout events (13), they were
subjected to the three imputation methods, MAGIC (46), scImpute (47)
and Drlmpute (48), as implemented in the corresponding software
packages. Each method has its own preprocessing pipeline explained in
the corresponding publication. The Rand index (49), which represents the
frequency of occurrence of agreements of elements in the same cluster
with respect to the random expectation, was used as an objective criterion

for clustering comparison.

Once imputed, samples were log transformed and a truncation by
quantile 0.99 was applied. Finally, the values were normalized between 0
and 1, as required by the downstream functional analysis with Hipathia.

4.2.3 Hipathia mechanistic model

The Hipathia method uses KEGG pathways (50) to define circuits that
connect any possible receptor protein to specific effector proteins. Gene
expression values are used in the context of these circuits to model
signaling activity, which ultimately triggers specific cell activities, as
described in (24). A total of 98 KEGG pathways involving a total of 3057
genes that form part of 4726 nodes were used to define a total of 1287
signaling circuits. The intensity value of signal transduced to the effector
is estimated by the following recursive formula:

Se=vn-(= | [a=sa-] Ja-so

SqEA Si€l
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where Sn is the signal intensity for the current node n, vn is its
normalized gene expression value, A is the set of activation signals (sa)
arriving to the current node from activation edges and I is the set of
inhibitory signals (si) arriving to the node from inhibition edges (24).

The Hipathia algorithm (27) is implemented as an R package available
(https://bioconductor.org/packages/release/bioc/html/hipathia.html)  in
Bioconductor as well as at a web server (http://hipathia.babelomics.org/)
and as a Cytoscape application (http://apps.cytoscape.org/apps/cypathia).

4.2.4 Differential signalling activity

Two groups of circuit activity profiles can be compared and the
differences in activity of any circuit can be tested by means of different
tests. Although non-parametric tests seem more adequate, and are suitable
for small size studies, it has been noted that for larger sizes and, especially,
when data display a highly skewed distribution, which is exactly this case,
they tend to systematically give smaller P-values and parametric tests are
preferable (51). In particular, limma (52), which has been demonstrated
to be very efficient for gene expression data analysis, will be used.

4.2.5 Signaling circuits associated with cancer hallmarks

Each effector is known to be associated with one or several cell
functions. This information is extracted from both the UniProt (53) and
Gene Ontology (54) annotations corresponding to the effector gene (24).
However, in some cases, the annotations are too ambiguous or refer to
roles of the gene in many different conditions, tissues, developmental
stages, etc., thus making it difficult to understand its ultimate functional
role. In addition, in this study the activity of signaling circuits relevant in
cancer is particularly interesting. Since a number of these effector genes
have been related specifically with one or several cancer hallmarks (34)
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in the scientific literature, the CHAT tool (55), a text mining-based
application to organize and evaluate scientific literature on cancer, allows

linking gene names with cancer hallmarks.

4.2.6 Subtyping of cancer cells

The SubtypeME tool from the GlioVis data portal (56) was used to obtain
the subtype of cancer (classical, proneural or mesenchymal), based on the
signature of 50 genes (57). This tool provides three methods to assign
subtype: single-sample gene set enrichment analysis, K-nearest neighbors
and support vector machine. Subtype was assigned when at least two of
the methods made an identical subtype prediction. The subtyping tools use
gene data without imputation.

4.2.7 Supplementary data

Due to size requirements supplementary data can be found in the online
version of this paper:
https://academic.oup.com/narcancer/article/2/2/zcaa011/5862620#204971015

4.3 RESULTS

4.3.1 Selection of the optimal imputation method

Since mechanistic models consider the topology of signaling circuits to
estimate signal transduction activity in the cell, the discrimination
between genes with missing expression values and genes that are not
expressed is crucial, given that, depending on the location of the gene
within the circuit, it can play the role of a switch. Since dropout events
(the observation of a gene at a moderate expression level in one cell that
cannot be detected in another cell) are quite common in scRNA-seq
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Figure 4.1. Clustering of the samples based on gene expression and signaling circuit
activities obtained with different gene imputation methods. Data were subjected to t-
SNE dimensionality reduction and the k-means clustering of the two main components
is represented. (A) The clustering obtained with the gene expression values following
the procedure described in the original glioblastoma study (45). Clustering obtained
using all the circuit activities inferred using gene expression values imputed with (B)
sclmpute, which imputes 48% of the genes, (C) Drlmpute, which imputes 85% of the
genes, and (D) MAGIC, which makes the imputation over the whole set of genes. Cell

types are labeled with colors.

experiments (13), and taking them as zero values can disturb the inferred
activity of the circuit, the use of imputation methods is crucial for the
application of the mechanistic model. Among the best performer
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imputation methods available (58), three of them were checked to decide
which one is optimal in the context of signaling pathway activity
inference: MAGIC (46), sciImpute (47) and Drimpute (48).

In order to decide which imputation method produced the most realistic
results, we used the clustering produced by the highly expressed genes in
the original single-cell glioblastoma study (45) as ground truth. There, the
authors applied t-SNE (59) over the 500 most variable and highly
expressed genes and then clustered the resulting data with k-means. They
found 12 main clusters with a homogeneous cell composition that was
further experimentally validated, which were astrocytes, two myeloid cell
clusters, three neoplastic cell clusters, neurons, oligodendrocytes,
oligodendrocyte progenitor cells and three vascular cell clusters. Then,
gene expression values were imputed using the above-mentioned methods
(MAGIC, scImpute and Drlmpute). Next, gene expression values were
used to infer signaling circuit activities with the Hipathia algorithm (24)
as implemented in the Bioconductor application
(https://bioconductor.org/packages/release/bioc/html/hipathia.html). The
values of circuit activity were subjected to the same procedure (t-SNE
dimensionality reduction and k-means clustering) and the resulting
clusters were compared to the original ones obtained in the glioblastoma
study using the Rand index (49). Figure 4.1A shows the clustering
obtained with the genes following the procedure described above
[equivalent to Figure 4.2 of the original study (45)], which can be
compared with the clustering of the samples using the circuit activities
obtained with the gene expression values imputed with sclmpute (Figure
4.1B), Drlmpute (Figure 4.1C) and MAGIC (Figure 4.1D). The
comparison of the clusters obtained with the three imputation methods
was follows: scImpute, 0.745; Drlmpute, 0.852; and MAGIC, 0.858.
Although MAGIC rendered a slightly better Rand index, DrImpute was
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chosen as the imputation method because the dispersion of the clusters
obtained was very similar to the one observed in the ground truth
clustering (Figure 4.1A). The similarity in the clustering, which accounts
for cell types, suggests that the imputation method is rendering values that

result in coherent signaling circuit estimations.
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Figure 4.2. Circuits related to cancer hallmarks observed in the three neoplastic cell
clusters. (A) Percentage of the total number of circuits with a significant differential
activity in the neoplastic cells. The most internal division is 10% and every division
increases a 10%. (B) Percentage of circuits with a differential activity with respect to the
total number of circuits annotated to any of the cancer hallmarks. (C)Heatmap with the
signaling circuits related to the different cancer hallmarks that have been found to be
differentially activated in cells of each neoplastic cluster.
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4.3.2 Functional characterization of cancer cells

Once verified that cell types defined by gene expression profiles (45) are
supported by signaling profiles as well, the obvious comparison is the
glioblastoma cell clusters versus the clusters composed by the different
brain cells (oligodendrocytes, neurons, astrocytes and oligodendrocyte
progenitor cells). It is interesting to note that normal cells, no matter which
patient they were sampled from, display a similar functional profile; that
is, the patients are intermingled within the clusters corresponding to any
cell type. However, in the case of the neoplastic clusters, although some
among-cluster overlap exists, their composition is mainly driven by the
patient sampling origin (see Supplementary Figure 4.1). Since circuit
activity bridges gene expression to signaling activity and ultimately cell
functionality, an assessment of the differences between cell types from a
functional perspective can be achieved by means of a differential cell
activity statistical contrast. The cell functional responses triggered by the
circuits differentially activated can be easily retrieved, and among them,
those related with cancer hallmarks (34) can be identified using the CHAT
tool (55), as explained in the ‘Materials and Methods’ section.

In order to detect which of the circuits display a significant change in
activity, the three neoplastic cell clusters (1, 2 and 3 in Figure 4.1C) are
compared to the normal brain cells (oligodendrocytes, oligodendrocyte
precursor cells, astrocytes and neurons, labeled as O, OPC, A and N,
respectively, in Figure 4.1C).

The comparison between the neoplastic clusters against the brain normal
cells resulted in two different patterns of circuit activity: neoplastic
clusters 1 and 3 present a higher number of signaling circuits differentially
activated (309 and 336, respectively) than neoplastic cluster 2 (only 96
circuits; see Supplementary Table 4.1). Figure 4.2 represents the number
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of differentially activated signaling circuits involved in cancer hallmarks
observed in the three neoplastic cell clusters. This representation provides
a summary of the strategy used by any particular neoplastic cluster in
terms of the number of signaling circuits that control cell functionalities
identifiable as cancer hallmarks. Figure 4.2A depicts the absolute number
of circuits with a significant differential activity in the neoplastic cells and
Figure 4.2B depicts the same results but as percentages with respect to the
total number of circuits annotated to any of the cancer hallmarks. Table
4.1 summarizes the number of signaling circuits related to cancer
hallmarks common to the three clusters (first column) and specific for
each cancer type (subsequent columns). The common functional signature
of this cancer is clearly driven by circuits related to ‘Resisting cell death’,
‘Sustaining proliferative signaling’ and ‘Enabling replicative immortality’
hallmarks, completed with circuits related to ‘Evading growth
suppressors’,  ‘Inducing angiogenesis’ and ‘Tumor promoting
inflammation’ hallmarks. From Table 4.1 it becomes apparent that
neoplastic clusters 1 and 3 are using a functional strategy different from
that used by neoplastic cluster 2. The first two display a functional
signature compatible with a more aggressive behavior: they have many
extra circuits related to ‘Resisting cell death’ and ‘Sustaining proliferative
signaling’ hallmarks but, in addition, both clusters have circuit activity
related to ‘Deregulation of cellular energetics’, ‘Genome instability and
mutation’ and ‘Invasion and metastasis’ hallmarks (see Table 4.1 and
Figure 4.2C for details). It is also interesting to note from Figure 4.2C that
the individual circuits involved in triggering the same functions are not
exactly the same across the neoplastic clusters (Supplementary Table 4.2
lists details of the circuits involved in the figure). Conversely, neoplastic
cluster 2 does not seem to have much more extra functional activity
beyond the common functional signature, which suggests a less
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aggressive character, especially because of the absence of circuit activity
related to cell energetics or to invasion and metastasis.

Table 4.1. Summary of the different functional strategies followed by the different cells
in the three neoplastic clusters in terms of the circuits differentially activated with respect
to the normal tissue.

Common Neoplastic Neoplastic Neoplastic

Cancer hallmark circuits cluster 1 cluster 3 cluster 2
Resisting cell death 4 13 14 2
Sustaining proliferative 8 14 14 2
signaling

Deregulating cellular 4 8

energetics

Genome instability and 5 6

mutation

Inducing angiogenesis 2 2 5

Enabling replicative 5 1 3

immortality

Activating invasion and 2 3

metastasis

Evading growth 3 3 2

suppressors

Tumor promoting 1 1 1

inflammation

Avoiding immune 1
destruction
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4.3.3 Function-based stratification of glioblastoma cells

Neoplastic clusters have been defined according to the individual
profiles of signaling circuit activities observed for each cell. The
advantage of this way of cell stratification is that the functional profiles of
each group are well defined. Current glioblastoma classification stratifies
tumors into three subtypes, classical, proneural, and mesenchymal, from
less to more aggressive, based on the signature of 50 genes (58). The
SubtypeME tool from the GlioVis data portal (56) was used to assign
subtype to each individual cell using this signature. Interestingly, when
cells of the three neoplastic clusters are typed, the distribution of markers
is very coherent with their functional activity profiles. Thus, neoplastic
cluster 2 is mainly composed by cells belonging to the classical subtype
(see Table 4.2), in coincidence with its functional profile being less
aggressive. On the other hand, neoplastic cluster 1 has an important
component of proneural cells, as well as a smaller proportion of
mesenchymal cells, which is coherent with its more aggressive
functionality triggered by its signaling activity, which includes
modifications in circuits related to cell metabolism, genomic instability
and metastasis. Moreover, the functional profile of neoplastic cluster 3
seems to be even more aggressive than that of neoplastic cluster 1. This
group of glioblastoma cells not only has more circuits related to the same
hallmarks as neoplastic cluster 1 but also has circuits that trigger
functionalities for ‘Avoiding immune destruction’ (Table 4.2 and Figure
4.1). It is interesting to note that, although the conventional stratification
in classical, mesenchymal and proneural classes is illustrative of the
behavior of the cells, it does not completely fit with the stratification based
on whole cell functional profiles.
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Table 4.2. Distribution of the different glioblastoma subtypes across the three neoplastic
cell clusters.

Classical Mesenchymal Proneural Total

Neoplastic cell cluster 1 92 44 135 271
Neoplastic cell cluster 2 107 3 15 125
Neoplastic cell cluster 3 540 141 14 697

4.3.4 Effect of a drug at single-cell level

Mechanistic models can be used to simulate the effect of an intervention
over the system studied (25,35). Specifically, single-cell transcriptomic
data offer, for the first time, the possibility of modeling the effects of a
targeted drug at the level of individual cells.

The current indication for the treatment of glioblastoma patients is
temozolomide, which induces DNA damage, that can be combined with
other drugs such as bevacizumab to overcome resistances (38). Moreover,
bevacizumab, which is indicated for several advanced cancer types, has
recently been suggested for glioblastoma targeted treatment (60—62).
Actually, the effect of bevacizumab, a humanized murine monoclonal
antibody targeting the vascular endothelial growth factor ligand
(VEGFA), can easily be simulated in the mechanistic model. VEGFA gene
participates in six pathways (‘VEGF signaling pathway’, ‘Ras signaling
pathway’, ‘Rapl signaling pathway’, ‘HIF-1 signaling pathway’, ‘PI3K—
Akt signaling pathway’ and ‘Focal adhesion pathway’) and is part of 81
circuits, 39 of them directly related to cancer hallmarks (18 to ‘Resisting
cell death’, 9 to ‘Sustaining proliferative signaling’, 4 to ‘Genome
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instability and mutation’, 3 to ‘Evading growth suppressors’, 2 to
‘Enabling replicative immortality’, 2 to ‘Inducing angiogenesis’ and 1 to
‘Deregulation of cellular energetics’). As described in the ‘Materials and
Methods’ section, the inhibition of VEGFA can be simulated by taking the
gene expression profile of a single cell, creating a simulated profile by
setting the inhibited gene to a low value and comparing two profiles
(24,35).
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Figure 4.3. Impact of the inhibition of VEGFA by bevacizumab over the different
neoplastic cells in terms of changes in the activities of signaling circuits in which
this protein participates. The Y-axis depicts the magnitude of this change in the
activities of signaling circuits. In the right part, two bar plots represent the proportion of
the different cell types in the responder and non-responder groups.

Figure 4.3 shows the impact of the inhibition of VEGFA on the different
cells in terms of changes in the activities of signaling circuits in which this
protein participates. The Y-axis depicts the magnitude of this change in
the activities of signaling circuits. There are clearly two different
behaviors in the response: most of the cells present a drastic change in
many signaling circuit activities (responders), while a smaller number of
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them present a much lower affectation on them (low responders). It is
interesting to note that the distribution of cell types between both groups
is also asymmetric: the responder group is mainly composed of cells that
have been typed as classical or mesenchymal, while the non-responder
group is predominantly composed of proneural cells.

A close look at the consequences of the inhibition of VEGFA in different
cells provides an interesting explanation for the observed differences.
VEGFA is upstream in the chain of signal transduction in several circuits
of different pathways. In the circuits within ‘Ras signaling pathway’,
‘Rap1 signaling pathway’ and ‘PI3K—Akt signaling pathway’, the VEGFA
protein potentially shares the role of signal transducer with other 40
proteins. Figure 4.4A clearly depicts how the balance between the
expression level of VEGFA in the responsive cells and KITLG and FGF2
proteins, which can take a similar signaling role, changes. Supplementary
Figure 4.2 shows the impact of the simulation of VEGFA inhibition in the
‘PI3K—Akt signaling pathway’, where the differences in the impact of this
inhibition, measured as the log fold change in signaling activity, are
remarkable between responder and low-responder cells. The inhibition of
VEGFA in the responsive cells will radically inhibit the signal. However,
the low-responder cells have already VEGFA at low expression levels and
the signal is transmitted by KITLG and FGF2 instead, which ultimately
compromises the success of the drug. A similar scenario occurs with the
‘Focal adhesion pathway’, in which VEGFA shares the signal transduction
role with other 12 proteins. In this case, the low-responder cells are
characterized by a low level of VEGFA compensated with a high level of
PDGFD, which makes these signaling circuits in the low-responder cells
virtually insensitive to the inhibition of VEGFA (see Figure 4.4B). Only
in the case of six signaling circuits belonging to the ‘HIF signaling
pathway’ and ‘VEGF signaling pathway’, the protein VEGFA is the only
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signal transducer in the node. In this case, low-responder cells have this
circuit constitutively down and, consequently, are not affected by the
inhibition (Figure 4.4C). Actually, except for FGF2, the genes potentially
responsible for this switch presented a significant differential expression
when responders were compared to low-responders [applying the limma
(52) test, the FDR-adjusted P-values for VEGFA, PGDFD, KITLG and
FGF?2 were, respectively, 6.4 x 10—4, 9.2 x 10-2, 1.39 x 10—2 and 5.59
x 10—1, using the gene expression values prior to the imputation).
Supplementary Figure 4.3 represents the expression values of the same
genes as in Figure 4.4 but with no imputation, showing no significant

differences.

The same modeling strategy used with bevacizumab can be applied to
simulate the effect of other drugs. Recently, a drug repurposing in silico
experiment that combines human genomic data with mouse phenotypes
has suggested the possible utility of a number of drugs with different
indications (see Table 4.3) for potential glioblastoma treatment (63). The
intensity and the degree of heterogeneity in the response are very variable
across the eight drugs tested here. At the scale we tested the drugs, there
are no correlations either between the number of genes targeted by the
drug and the intensity of the effect or between the number of circuits
potentially affected and the intensity of the effect. For example,
pentoxifylline targets four proteins (PDE4B, ADORAI, PDE44 and
ADORAZ2A) that participate in a total of 111 circuits and the fold change
caused in the circuit activity after simulating its effect is comparatively
low (log fold change <0.05 for all the cell types; see Supplementary Figure
4.4), while the simulation of the effect of fenofibrate, which targets only
one protein PPARA that participates in only 32 circuits, renders a
comparatively high effect (log fold change >2 for all the cell types; see
Supplementary Figure 4.4). It is interesting to note that, depending on the
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case, the different drug effects simulated can affect a larger or a smaller
number of cells with distinct intensity in their impacts on the activity of
the signaling circuits affected, but always, no matter which drug is
simulated, there are some cells that manage to escape from the inhibitory
effect of the drug.

4.4 DISCUSSION

The goal of most scRNA-seq publications revolves around the
characterization of cell populations, which can be accurately achieved
using only a subset of the total number of genes (those displaying the
highest variability across cells). However, the use of mechanistic models
to estimate global signaling circuit activity profiles for individual cells
requires reasonably accurate measures of the expression levels of all the
genes involved in the signaling circuits. Dropout events, quite common in
scRNA-seq experiments (13), are particularly problematic given that
taking by mistake a missing value by a real zero value can cause erroneous
determinations of the inferred activity of the circuits. Thus, we explored
the performance of three different imputation methods in producing cell-
specific profiles of signaling circuit activity whose clustering resulted in
a grouping similar to that observed and validated in the original
glioblastoma study. Here, two machine learning-based methods,
DrImpute and MAGIC, produced a clustering compatible with the original
validated clustering, and specifically, DrImpute, the method of choice,
rendered clusters with a similar shape as well (see Figure 4.1).

Focusing on neoplastic cells, the existence of three different clusters is
also apparent at the level of functional profiles, which suggests the
existence of different functional behaviors. Several attempts to stratify
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glioblastoma patients have been proposed by discriminating different
subtypes according to different properties, such as patient survival (64),
mutational status of some genes (65) or the tumor microenvironment (66).
In the most used classification, glioblastoma tumors were divided into
three subtypes (from less to more aggressive: classical, proneural and
mesenchymal) based on the signature of 50 genes (57). Although this
conventional subtyping provides an approximate descriptor of tumor
aggressiveness, subtyping based on functional profiles related to cancer
hallmarks provides an interesting alternative for the stratification of
glioblastoma that offers, in addition, a mechanistic description on the
functional activity of the tumor. Actually, it has been reported in
neuroblastoma that signaling pathway models used as biomarkers
outperform traditional biomarkers as predictors of patient survival (26).
Supplementary Figure 4.5 provides an interactive view of the circuits
activated and deactivated within the different pathways.

Among pathways that are commonly altered in all three clusters, we find
well-known factors contributing to carcinogenesis, such as those related
to hypoxia (HIF-1, SOD?2), cancer stem cells (CSCs), cell cycle proteins,
like CDK family, signal transduction pathways and hormone signaling
(67-69). Moreover, these are mainly related to ‘Sustaining proliferative
signaling’, ‘Enabling replicative immortality’ and ‘Resisting cell death’
hallmarks that can be defined as the core cell functions involved in
glioblastoma initiation and proliferation.

Each cluster exhibits a characteristic deregulation of pathways; however,
cluster 2 barely has four unique sub-pathways, all related to common
hallmarks ‘Resisting cell death’ and ‘Sustaining proliferative signaling’.
Neoplastic clusters 1 and 3, but not cluster 2, exhibit ‘Genome instability’,
a hallmark observed in almost all sporadic human cancers, including

glioblastoma (70,71). Besides, clusters 1 and 3 show deregulated ‘Cellular
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energetics’, a process that has been suggested as a suitable target for tumor
cell elimination (72). Furthermore, both clusters show pathways
associated with matrix metalloproteins and Snail family that have been
linked to cancer invasion and metastasis also in glioblastoma (73-75).
Interestingly, only cluster 3 may be avoiding immune destruction due to
the deregulation of ‘Toll-like receptor signaling pathway’. Glioblastoma
is known to have a strongly immunosuppressive microenvironment; thus,
blocking these cells by activating downstream 7LR signaling pathways
can reduce tumor growth and disrupt CSC self-renewal (76,77).

We have demonstrated that not all the cells in a tumor are driven by the

same cancer processes, and that those alterations can define
subpopulations that may confer tumors different aggressiveness and
invasion abilities, highlighting the relevance of heterogeneity, beyond the
widely accepted stratification of glioblastoma in three/four subtypes
(78,79).

The emergence of mechanisms of resistance in targeted therapies has
been attributed to either the selection of rare pre-existing genetic
alterations upon drug treatment (80) or the transient acquisition of a drug-
refractory phenotype by a small proportion of cancer cells through
epigenetic modifications (81). In both cases, these alterations would be
detectable in the expression of the corresponding genes. An interesting
property of mechanistic models is that they can be used to model the effect
of an intervention over the system studied (25,35). Thus, the use of
mechanistic models on single-cell transcriptomic data offers for the first
time the possibility of modeling the effects of a targeted drug in individual
cells. From Figure 4.4 it becomes apparent that low-responder cells have
a constitutive level of VEGFA lower than high-responder cells. However,
these cells maintain active the same VEGFA-activated pathways by the
upregulation of others alternative TRK receptor ligands (i.e. FGF2,
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PDGFD and KITLG) that have been implicated in the development and
drug resistance in other cancer types (82—84). Interestingly, the switch in
the expression levels of FGFI and FGF2 (downregulated and upregulated
in low-responder cells, respectively) as well as the upregulation of one
member of the PDGF family (i.e. PDGFD) might be potentially driving
the tumor progression in these GBM low-responder cells. Specifically,
FGF2 is the main member of the FGF family implicated in cancer
development and drug resistance (85), and PDGFD and its receptor
(PDGFRB) have been recently defined as key drivers of tumor
progression since a PDGFRB downregulation impairs immediately GBM
progression (A.C.V.-B. Fuentes-Fayos et al., submitted for publication).
Moreover, although the relevance of KITLG has not been defined in GBM,
the upregulation found in GBM low-responder cells might be linked to the
drug resistance of these cells as has been reported in other tumor
pathologies (84). In fact, this particular expression phenotype found in
low-responder cells could be similar to that previously described in neural
stem cell progenitors that are directly associated with the development and
drug resistance in GBMs (86,87). Thus, the mechanistic model provides a
simple potential interpretation of the molecular mechanisms behind the
differential effect of drugs over cells with different signaling profiles that
ultimately cause different functional strategies. Obviously, in order to gain
insights into the true mechanisms driving cell resistance, further studies
are needed in line with these findings. Nevertheless, we have proven that
functional single-cell analyses, and the methodology here presented, are a
helpful tool for discovering tumor heterogeneity, and the results can be
applied by clinical community to forward tailored treatment, therefore
improving patient’s prognosis.

Supplementary Figure 4.4 depicts the simulated response of individual
cells to the treatment with different targeted drugs. Despite the variety of
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effects in the cells, it is worth noting that there is always a group of cells
that manages to escape from the inhibition of the drug. The heterogeneity
observed in the cell population in terms of use of different strategies to
activate the essential cancer hallmark through different signaling circuits
produces a consequent diversity in the response to drugs. Although the
number of drugs simulated is relatively low, given that drug repurposing
was beyond the scope of this paper, the results obtained here suggest that
the escape of a relatively small number of cells from the effect of the drug
could be a relatively frequent event that occurs as a natural consequence
of the heterogeneity in the signaling strategies followed by the cell
population. When this subpopulation becomes dominant some time later,
it becomes resistant to the drug.

4.5 CONCLUSIONS

The use of mechanistic models provides a detailed insight into the
functional strategies used by tumors to proliferate and open new avenues
for the design of interventions a la carte. The extension of this analytical
approach to single-cell transcriptomic data allows an unprecedented detail
on how cancer cells display different functional strategies to proliferate
that have consequences in their respective vulnerabilities to targeted
therapies.

Although the existence of resistant clones in a tumoral cell population is
well known, the specific mechanisms used by resistant cells to escape
from the inhibitory effects of targeted therapies remain unknown yet.
Mechanistic models offer for the first time a plausible and contrastable
hypothesis on how and why some cells are insensitive to treatments,
illustrated here with bevacizumab in the case of glioblastoma.
Mechanistic modeling of effects of bevacizumab inhibitions at single-cell
level revealed, how in some cells, with low VEGFA expression, the VEGF
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pathway remains active because the initial signaling was assumed by other
proteins like PDGFD, KITLG and FGF2, thus making the signaling
circuit insensitive to the VEGFA inhibition by the drug.

The use of this modeling strategy offers a systematic way for detecting
tumoral cells that may be resistant to specific targeted treatments.
Conversely, the same models could be used to find an alternative
treatment for resistant drugs. In fact, our results suggest that the search for
new, more efficient therapeutic targets would be benefited by the use of
mechanistic models that guide to the intervention points with more
likelihood of success in inhibiting the proliferation of the largest possible
part of the spectrum of functional strategies in the tumor cell ecosystem.
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5. DISCUSION GENERAL

5.1 CARACTERIZACION DEL ESTADO DE ACTIVACION
DE ELEMENTOS REGULADORES

Los mecanismos regulatorios confieren a la célula la capacidad de
adaptarse a los cambios que ocurren dentro y fuera de la misma. Estos
mecanismos también se encargan de regular el ciclo celular y decidir
cudndo una célula puede dividirse. El entramado que conforman los
diferentes elementos regulatorios forma un complejo equilibrio cuya
alteracion puede desencadenar varias enfermedades. En cancer, la
deteccion de los reguladores perturbados que tienen un efecto en la
enfermedad es crucial para entender sus mecanismos de inicio y
desarrollo, asi como para el diagnostico o la toma de decisiones
terapéuticas. Por ello, esta tesis se ha centrado en el estudio de 2 elementos
reguladores: los factores de transcripcion y las rutas de sefializacion. Sin
embargo, para la caracterizacion de sus niveles de activacion hubo que
hacer frente a ciertas problematicas que presentan tanto la gran
complejidad biologica inherente a la regulacion celular como las
herramientas disponibles actualmente.

Los niveles de expresion de los factores de transcripcion no constituyen
una medida fidedigna de su estado de activacion debido a que, ademas de
tener una expresion basal fluctuante y baja, pueden no ser representativos
de los correspondientes niveles de proteina funcional (Lemon y Tjian,
2000). Ademas, el nivel de expresion de proteinas de un factor de
transcripcion no necesariamente indica que vaya a haber actividad
transcripcional por parte del mismo debido las modificaciones post-

traduccionales que pueden tener y a que, para la expresion de un cierto
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gen, no basta la unién del factor de transcripcion a su zona promotora,
también es necesaria la participacion de ciertos cofactores (Reiter et al.,
2017). Por esta razon se estimo la actividad transcripcional efectiva de los
factores de transcripcion a partir de la expresion de los genes a los que
regulan mediante una regresion logistica. Una complicacion a la hora de
emplear la metodologia desarrollada consistié en determinar cudles eran
los genes regulados por los distintos factores. Existen varios métodos para
identificar las asociaciones entre factores de transcripcion y sus genes
diana. Uno de los més extendidos consiste en la identificacion en el
genoma de sitios de union de factores de transcripcion (TFBS, por sus
siglas en inglés) mediante inmunoprecipitacion de la cromatina acoplado
a la secuenciacion de los fragmentos aislados, técnica conocida como
ChIP-seq (Johnson et al., 2007). Empleando estas técnicas, se han
desarrollados proyectos importantes para el estudio de regiones
reguladoras, como ENCODE, donde se han agrupado y estandarizado
distintos andlisis experimentales, computacionales y estadisticos para
descubrir genes, transcritos, proteinas de unioén al DNA, incluidos factores
de transcripcion, que interaccionan con las regiones reguladoras del
genoma (ENCODE, 2011). Sin embargo, a pesar de estos grandes
esfuerzos, la deteccion de los genes diana para un determinado factor de
transcripcion sigue siendo una tarea complicada debido a que éstos se
unen a una region promotora que puede estar a varias kilobases (kb) del
gen regulado, por lo que la deteccion de un TFBS, no implica detectar a
qué gen esta regulando desde esa posicion. En esta tesis, para detectar los
TFBS se us6 la base de datos de Ensembl, ya que recopila informacion de
distintos consorcios y los procesa uniformemente para detectar el mayor
numero posible de regiones reguladoras (Zerbino et al., 2015), y
posteriormente, como ya se ha hecho en otros estudios (Veerla et al., 2010;
Vaes et al., 2006), se determin6 que existia una relacion entre factor de
transcripcion y gen si habia una distancia inferior a 5 kb entre el TFBS y
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el inicio del gen. Hay que tener en cuenta que este método puede estar
introduciendo algunos falsos positivos junto con los verdaderos TFBS que
regulan a las dianas reales, lo que puede reducir el poder de deteccion del
analisis. También hay que tener en cuenta que a pesar de que existen cerca
de 2000 TFs, solo hay relativamente pocos factores de transcripcion bien
caracterizados (Vaquerizas et al., 2009). Por este motivo se estan
desarrollando continuamente nuevas herramientas y bases de datos que
permiten recoger mejor la relaciones entre factores de transcripcion y sus
genes diana. Por ejemplo, se han creado algunas bases de datos
supervisadas y cuidadosamente anotadas a partir de literatura o
experimentos, como TRRUST (Han et al., 2015), con pocas interacciones
validadas, pero a medida que se vayan actualizando (Han et al., 2018)
constituirdn una importante y valiosa fuente de datos. Otra fuente de datos
potencialmente importante procede del cruce de todas las fuentes
anteriores, como en el trabajo realizado por Garcia-Alonso y
colaboradores (2019), donde se extrajeron las interacciones factor de
transcripcion-diana de fuentes curadas por literatura, experimentos ChIP-
seq, predicciones de TFBS y métodos de inferencia por ingenieria reversa,
para ordenarlas por nivel de confianza seglin el nimero de evidencias que

recogian esa interaccion.

A pesar de estos problemas, se ha conseguido identificar una cantidad
significativa de asociaciones, tanto nuevas como conocidas, entre la
actividad de los algunos factores de transcripcion y la progresion y
supervivencia de algunos tipos de cancer. Si a todo esto le sumamos el
mejor conocimiento que se va adquiriendo, asi como la creciente
disponibilidad de herramientas que permiten detectar las relaciones entre
los factores de transcripcion y sus genes regulados, la aplicacion de la
metodologia descrita en este trabajo, junto con esas nuevas fuentes de
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datos, pueden suponer una importante herramienta para la identificacion
de nuevos patrones de activacion de factores de transcripcion en cancer.

Otra limitacion de esta metodologia consiste en la necesidad de tener un
grupo control para realizar una comparacion sobre la cual emplear la
regresion logistica, de manera que esta metodologia se puede emplear
unicamente en experimentos comparativos. Aun asi, la aplicacion de este
método puede ser de utilidad para el estudio de numerosas enfermedades
ya que el uso de un grupo control como referencia suele ser una practica
habitual en los disefios experimentales.

El segundo estudio se centro en determinar el estado de activacion, a nivel
de células individuales, de otro elemento regulador, las rutas de
sefalizacion, ya que hasta ahora la inica manera que habia para estudiar
las rutas de sefializacion en este tipo de experimentos consistia en simples
tests de enriquecimiento (Fan et al., 2016). Esta aproximacion tiene ciertas
limitaciones ya que no tiene en cuenta aspectos de las rutas de
sefalizacion tan importantes como son la topologia o las relaciones
activadoras o inhibidoras entre sus elementos. Por este motivo, en este
trabajo se ha buscado aplicar en un experimento de scRNAseq el modelo
mecanistico con mejor sensibilidad y especificidad desarrollado hasta la
fecha (Amadoz et al., 2019), Hipathia. Este modelo mecanistico emplea
los mapas de rutas de sefializacion de la base de datos KEGG (Kanehisa
et al.,, 2002) para definir los circuitos de sefializacion que conectan
cualquier posible receptor con una proteina efectora. Posteriormente se
usan valores de expresion génica para modelar la sefal que pasa a través
de los nodos que conforman la red, de manera que cada muestra tiene su
propio valor del estado de activacion de los distintos circuitos. La
aplicacion de modelos mecanisticos en experimentos de scCRNAseq abre
un nuevo abanico de posibilidades a la hora de realizar andlisis desde

puntos de vista interesantes e innovadores, como ya ha ocurrido en
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experimentos transcriptomicos clasicos, donde se se ha empleado este tipo
de modelos para el estudio de mecanismos celulares de diversas
enfermedades como obesidad (Razzoli et al., 2016) o cancer (Cubuk et al.,
2018), para estudiar los mecanismos de acciéon de farmacos (Esteban-
Medina et al., 2019) ,como biomarcadores para la prediccion de
pronosticos clinicos (Fey et al.,, 2015; Hidalgo et al., 2017) o la
interpretacion del efecto que tienen variantes gendmicas en enfermedades
complejas (Pena-Chilet et al.,, 2019). Para aplicar esta metodologia,
primero hubo que solventar una de las principales problematicas de los
experimentos de scRNAseq, y es que los métodos de secuenciacion
actuales solo capturan entre el 10-40% de los 100.000 a 400.000 mRNAs
que tiene una cé¢lula (Wu et al., 2014; Islam et al., 2011). Esto es debido
en parte a la poca eficiencia y la dificultad de realizar las reacciones
necesarias para la secuenciacion, como la PCR, en volimenes del orden
de nanolitros (Hashimshony et al., 2012). Como consecuencia, la mayoria
de genes con poca expresion suelen ser representados como ceros en la
matriz de expresion. A estos ceros técnicos, que no son ceros biologicos
reales, se les conoce como dropouts (Lihnemann et al., 2020). Como
Hipathia usa la expresion de los genes en las muestras como una
representacion de la capacidad de las correspondientes proteinas para
transmitir la sefal a través de las rutas de sefializacion definidas dentro
del pathway, para poder emplear el modelo mecanistico se decidid realizar
una imputacién de los dropouts empleando herramientas ya desarrolladas,
ya que la gran cantidad de ceros técnicos impedia calcular la propagacion
de la sefial a través de dichas rutas de sefializacion. La siguiente
problematica surgio a la hora de elegir el método de imputacion, ya que,
para abordar el problema de los dropouts, han surgido numerosos métodos
distintos que intentan predecir el valor real de los ceros técnicos mediante
diferentes abordajes matematicos, como por ejemplo mediante machine

learning o fijandose en la expresion de células cercanas. Para elegir qué
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método de imputacion se iba a emplear en el experimento de sScCRNAseq
de glioblastoma, se realizO una comparativa de las agrupaciones
(clusterings) obtenidas mediante 3 métodos de imputacion mas usados
hasta entonces con el clustering del articulo original, que se utiliz6 como
referencia. Cuanto mas parecido fuera el clustering resultante al original
menos habria influido la imputacion sobre variabilidad biologica
subyacente observada en el grafico inicial. Drimpute fue el método de
imputacién elegido tras el benchmarking, aunque cabe destacar que la
eleccion del método de imputacion a partir de la comparacion realizada
en este estudio no es extrapolable a otros experimentos de scRNAseq por
diversos motivos. En primer lugar, el analisis del transcriptoma a nivel de
células es una técnica bastante reciente, por lo que existe un constante
desarrollo de nuevas técnicas que permitan explotar este tipo de
experimentos (Hodzic, 2016), incluyendo nuevos métodos de imputacion.
Por ejemplo, en el ultimo afio han salido numerosos nuevos métodos que
afrontan el problema desde diferentes aproximaciones, como el uso de
autoencoders (Eraslan et al., 2019), aproximaciones bayesianas (Tang et
al., 2020), una mezcla de estos dos métodos (Wang et al., 2019), usando
informacion de otras células con patrones similares mediante
bootstrapping (Tracy et al., 2019) o el uso de deep neural-networks
(Arisdakessian et al., 2019). En segundo lugar, con un experimento con
mas células se podrian haber empleado otros métodos para comparar los
diferentes resultados de las imputaciones, como crear dropouts
artificialmente sobre valores conocidos y comparar ambos valores. Este
método de seleccion no se pudo llevar a cabo porque el nimero de células
era demasiado ajustado para lo recomendado por los desarrolladores de
algunos métodos, de manera que una reducciéon en la cantidad de
informacion de la matriz de expresion podria hacer que un método no
funcionase tan bien y por lo tanto la comparacion no fuese tan justa. Por

ultimo, el Optimo funcionamiento de cada método de imputacion depende
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en gran medida de la estructura de los datos, el nivel de ruido, el porcentaje
de dropouts y la robustez de diferentes métodos (Zhang y Zhang, 2018).
Por ejemplo, los métodos de imputacion bayesianos, como SAVER
(Huang et al., 2018), deben ser aplicados sobre experimentos con un
elevado ntimero de células, o métodos que han sido desarrollados para
recuperar informacion en experimentos de RNAseq como LLSimpute
(Kim et al., 2005) pueden ser también empleados para imputar dropouts,
pero se recomienda aplicar en datos con baja heterogeneidad y dispersion
(Zhang y Zhang, 2018).

Por estos motivos, a pesar de haber determinado que Drlmpute era el
mejor método de imputacion en su momento para nuestros datos, se
recomienda hacer una nueva comparativa de métodos de imputacion antes
de aplicar la metodologia desarrollada a un nuevo experimento de
scRNAseq.

5.2 HETEROGENEIDAD REGULATORIA EN CANCER

A pesar de haberse identificado varias caracteristicas funcionales en
comun para la mayoria de tumores (ver seccion 1.1.2), existe una gran
heterogeneidad de mecanismos causantes de dichos fenotipos
moleculares. Esta heterogeneidad se refleja tanto entre los distintos
tumores (heterogeneidad intertumoral) como dentro de un mismo tumor
(heterogeneidad intratumoral). En esta tesis se ha abordado el estudio de
la heterogeneidad desde distintos enfoques, para observar a diferentes
niveles como varian los estados de activacion de elementos reguladores.

A un nivel més amplio y holistico, se ha presentado el primer catalogo de
los estados de activacion de 52 factores de transcripcion para 11 tipos
distintos de tumor calculados mediante un modelo logistico. Para este tipo
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de vision es imprescindible proyectos como los del ICGC o el TCGA, que
aportan a la comunidad investigadora una gran cantidad de datos 6micos
y clinicos de numerosas muestras de distintos tipos de cancer que no seria
posible conseguir de otra manera. Ademas, estas muestras se obtienen con
unos protocolos estandarizados que reducen el ruido experimental y
permiten observar mejor la variabilidad bioldgica (ICGC y TCGA, 2020).
Es evidente que la clasificacion por tipos no representa toda la
heterogeneidad observable en cancer, ya que incluso dentro de un tipo se
pueden distinguir varios subtipos, por ejemplo, dentro del cancer de mama
se pueden diferenciar los subtipos luminales, HER2 o triple negativo
atendiendo a las distintas caracteristicas moleculares que presenten los
tumores. Sin embargo, la caracterizacion molecular mediante un analisis
de pan-cancer permite obtener una vision general de los eventos o
alteraciones de elementos moleculares en comun de distintos tipos de
cancer, asi como alteraciones caracteristicas de uno o un grupo de ellos.
De hecho, en esta tesis se han observado ciertos factores de transcripcion
(E2F6, E2F4, MYC, MYC:MAX y NRFI) que estan significativamente
mas activados en todos los tipos de céncer si se comparan con sus
respectivas muestras normales. También se pudo comprobar como la
heterogeneidad observada no dependia excesivamente de la progresion
del tumor, ya que al realizar el mismo andlisis separando las muestras por
los estadios del tumor la activacion de los factores de transcripcion parecia
consistente a lo largo de los distintos estadios, salvo en algunas
excepciones. En este andlisis, a parte de mostrar hechos contrastados
como la activacion de MYC en todos los tumores analizados (Littlewood
etal., 2012), se resalta la alteracion especifica para algunos tipos de cancer
de la actividad de ciertos factores de transcripcion que pueden servir como

base para la eleccion de candidatos como marcadores de diagnostico.
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Por otro lado, la metodologia desarrollada ha servido para poder describir
el escenario regulatorio, de los factores de transcripcion analizados, a
nivel de paciente. Se puede observar una heterogeneidad a nivel de
pacientes tanto en el desarrollo de la enfermedad como en ciertos factores
clinicos como la supervivencia. Es comun en la practica clinica, la
busqueda de biomarcadores que permitan reducir esta heterogeneidad y
poder distinguir entre los pacientes de alto y bajo riesgo, segun su
pronostico. La obtencién de valores individuales para cada paciente del
estado de activacion de los factores de transcripcion ha permitido analizar
su correlacion con la heterogeneidad en la supervivencia de los distintos
tipos de cancer. Se han encontrado patrones de activacion
significativamente asociados con la supervivencia que pueden servir
como base para su utilizacion como marcadores de pronoéstico.

Para este analisis también se ha comprobado la posible implicacion de la
heterogeneidad de tipos celulares dentro del tumor, conocido como pureza
del tumor, en la supervivencia de los pacientes. En un tumor, ademas de
células neoplésicas, se encuentran una variedad de células no cancerosas
que principalmente incluyen células inmunes, fibroblastos y células de
soporte para los vasos sanguineos. La composicion de tipos celulares de
un tumor varia segln el tipo de cancer e incluso por individuos (Aran et
al., 2015) y tiene un papel importante en procesos claves del cancer como
la metastasis (Joyce y Pollard, 2009). Por este motivo se comprobo si la
pureza de los tumores influia en los resultados del andlisis de
supervivencia. La pureza del tumor se puede detectar de varias maneras
ya sea fijdndose en la metilacion de islas CpG inmuno-especificas (Johan
etal., 2019), en la deteccion de CNVs somaticos (Carter et al., 2012) o en
la expresion de genes inmunes y estromales (Yoshihara et al., 2013),
aunque en este trabajo se emple6 una medida consenso de las estimaciones
obtenidas por distintos métodos (Aran et al., 2015). Tras anadir la pureza
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de cada uno de los pacientes como una variable mas en el modelo de
regresion de Cox, se encontrd que solo en 3 de los canceres estudiados
tenia un efecto significativo sobre la supervivencia. A pesar de este
hallazgo, no parece que la pureza tenga un efecto en el poder de deteccion
del método, ya que en KIRC y HNSC, aunque son dos de los tumores con
menor porcentaje de pureza, es donde se observa un mayor nimero de
factores de transcripcion significativos. El principal factor que influye en
la deteccion de factores de transcripcion relacionados con la supervivencia
es el nimero de pacientes con datos de fallecimientos. En los ultimos
afios, también se ha descrito la importancia de tener en cuenta la pureza
del tumor en analisis gendmicos y transcriptomicos, especialmente en
genes implicados en la inmunidad celular (Rhee et al., 2018), por lo que
habria que tener especial cuidado a la hora de interpretar los resultados
tras aplicar la metodologia descrita en este trabajo sobre factores de
transcripcion implicados en la respuesta inmune como AP-1 (Atsaves et
al., 2019) en tumores con un bajo porcentaje de pureza. Una posible
solucion a este problema seria emplear alguno de los métodos de
deconvolucion desarrollados recientemente (Peng et al., 2019), donde se
obtienen para cada gen pesos y relevancias de acuerdo a cada tipo celular
detectado en la muestra mediante el método. De esta manera se podria
discriminar del grupo de genes diana, que representan la actividad del
factor de transcripcion, aquellos genes cuya representacion se deba
principalmente a tipos celulares no neoplasicos. También se podria
discriminar las muestras de aquellos pacientes en los que la expresion de
la mayoria de genes diana no estén representados por células cancerosas,
aunque esto habria que aplicarlo en aquellos tipos de tumor con un
considerable nimero de muestras ya que reduciria su tamafio, y por tanto,
el poder de deteccion.
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Por ultimo, a nivel de las células del tumor, se ha conseguido determinar
la heterogeneidad en el estado de activacion de las rutas de sefializacion
de las células de cuatro tumores de glioblastoma. El uso de experimentos
de scRNAseq, con los que se obtienen datos transcriptomicos para células
unicas, confieren una ventaja importante a la hora de estudiar la
heterogeneidad intratumoral y permite discernir los diferentes eventos
moleculares que pueden ocurrir dentro de un tumor. El clustering inicial
realizado sobre las muestras de glioblastoma refleja claramente la
diversidad de tipos celulares que se pueden encontrar ademds de las
células cancerosas. A pesar de esta heterogeneidad celular, las células
normales de un mismo tipo se agrupan juntas, independientemente del
paciente, mientras que las células neoplasicas forman 3 clusters
claramente separados. Este comportamiento suele observarse en los
distintos experimentos de scRNAseq en muestras de cancer (Tirosh et al.,
2016; Puram et al.,, 2017; Chung et al., 2017), y muestra como la
heterogeneidad molecular existente entre las células de un mismo tumor
es mayor que la observada en células sanas. Al realizar el clustering con
los valores de activacion de los circuitos calculados se sigue manteniendo
el mismo comportamiento, lo que sugiere que el elevado nivel de
heterogeneidad observado a nivel de expresion de genes también es
observable a nivel de las rutas de sefializacion. Tras comparar los distintos
grupos de células neoplasicas para detectar qué rutas estaban alteradas con
respecto a las células normales, se detectaron diferentes circuitos alterados
para activar un mismo hallmark, lo que sugiere que existen diferentes
mecanismos para el desarrollo del tumor. Ademas dos de los tres grupos
de células neoplésicas tienen activados un mayor nimero de alteraciones
en circuitos relacionados con un desarrollo més agresivo, como por
ejemplo rutas relacionadas con la metéstasis. Complementar este estudio
con un experimento que contuviera muestras de recidiva seria altamente

interesante para observar si los diferentes perfiles encontrados estan detras
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de mecanismos de resistencia a un tratamiento. Complementariamente, se
subtip6 a las células neoplésicas de acuerdo a los subtipos consenso en
glioblastoma descritos por Wang y colaboradores (2017) para ver si
coincidian con los patrones observados. Como ya se ha descrito en otros
tipos de cancer (Chung et al., 2017; Valdes-Mora et al.,2018), un tumor
esta formado por una mezcla de subtipos. Los dos grupos de células con
un perfil mas agresivo son las que contienen un mayor nimero de células
con subtipo mesenquimal, ligado a una peor prognosis (Huse et al., 2011).
Aunque es cierto que en cada tumor se observa la predominancia de un
subtipo determinado, es probable que la presencia de poblaciones
celulares residuales de un subtipo distinto al mayoritario pueda explicar
la recaida y resistencia de algunos tumores a ciertas terapias dirigidas a
combatir un subtipo especifico (Boumahdi y Sauvage, 2020). Esta idea
también se ha visto reforzada tras medir la heterogeneidad en la respuesta
a tratamientos, ya que gracias al uso de un modelo mecanistico, fue
posible realizar intervenciones in silico simulando el efecto de diversas
drogas sobre sus dianas terapéuticas. Por ejemplo, en la simulacion del
efecto de bevacizumab sobre las células neoplasicas de glioblastoma se
identifico un grupo de células con una respuesta mas débil al bloqueo del
receptor VEGFA por parte del farmaco que el resto de células. Tras
observar en detalle los circuitos en los que intervenia el farmaco, se pudo
observar que estas células con menor respuesta, pertenecientes en su
mayoria al subtipo proneural, activaban dichos circuitos mediante la
expresion de otros receptores como PDGFD, KITLG y FGF2.

Para tener una imagen completa de la heterogeneidad intratumoral sobre
los elementos reguladores mas importantes, la metodologia desarrollada
en este trabajo podria ser complementada con el uso de otras herramientas
desarrolladas especificamente para determinar el estado de activacion de
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los factores de transcripcion en experimentos de scRNAseq (Aibar et
al.,2017; Ding et al., 2018).

En definitiva, la metodologia desarrollada a lo largo de esta tesis ha
permitido retratar la heterogeneidad en céncer sobre distintos factores
moleculares y clinicos y a distintos niveles. Si bien el estudio de la
heterogeneidad intertumoral ha permitido realizar grandes avances en el
estudio del cancer, cada vez parece mas evidente la necesidad de
incorporar el analisis de la heterogeneidad intratumoral a la hora de
desentrafiar la gran complejidad que caracteriza al cancer y poder
dilucidar mecanismos incomprendidos hasta ahora, como la resistencia a
ciertos tratamientos o las diferencias observadas en el desarrollo del tumor
de distintos pacientes para un mismo tipo de cancer (Fisher et al., 2013).
Si el andlisis de la heterogeneidad regulatoria en cuatro pacientes de
glioblastoma ha permitido comprender mejor algunos mecanismos
regulatorios de esta enfermedad, un esfuerzo similar al del proyecto
TCGA pero recogiendo analisis de scRNAseq bajo unos estdndares de
calidad comunes, seria una fuente de datos inmensurable para arrojar luz
sobre la complejidad regulatoria del cancer.

5.3 HETEROGENEIDAD Y MEDICINA PERSONALIZADA

A medida que en la lucha contra el cancer se ha ido describiendo la gran
variedad de mecanismos moleculares que hay detras de la formacion y el
desarrollo del tumor, se ha hecho mas evidente la necesidad de establecer
decisiones terapéuticas de forma personalizada, es decir, en funcion de las
caracteristicas genomicas y moleculares del tumor de cada paciente. El
estudio de la heterogeneidad en cancer adquiere un papel muy importante
a la hora de aplicar la medicina personalizada en pacientes, ya que, por un
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lado, sirve para caracterizar mejor las diferencias entre tumores y adaptar
el tratamiento en consecuencia, pero por otro lado, también esta detras de

algunos mecanismos de resistencia (Dagogo-Jack y Shaw, 2018).

El andlisis de la heterogeneidad intertumoral, ha permitido mejorar la
estratificacion de los pacientes en distintos subtipos en funcion de sus
caracteristicas moleculares. La clasificacion por subtipos moleculares ha
supuesto una gran mejora a la hora de tratar y diagnosticar numerosos
tipos de cancer. Por ejemplo, en cancer de pulmon de células no pequenas,
la identificacion de mutaciones en el gen EGFR (Paez et al., 2004) y la
translocacion EML4-ALK (Soda et al., 2007) han supuesto un progreso
significativo en el estudio de los estadios avanzados de la enfermedad.
También en cdncer de mama, es una practica comun por parte de los
oncologos observar si el tumor de un paciente sobreexpresa el gen HER?2,
asociado a un peor prondstico, pero con una mejor respuesta a la
medicacion trastuzumab (Gutierrez y Schiff, 2011).

Esta clasificacion por subtipos se puede basar en varios factores genéticos,
como la expresion de uno o varios genes, o de una determinada mutacion
o alteracion estructural. Para un mismo tipo de tumor pueden existir varias
clasificaciones que pueden ir variando segun el tipo de heterogeneidad
que se quiera explicar. Por ejemplo, para las muestras de glioblastoma
empleadas en nuestro estudio, existe una clasificacion original de 4
subtipos (Verhaak et al., 2010), basada en la expresion de 200 genes para
la clasificacion de cada subtipo: classical, neural, proneural y
mesenquimal. Algunas de las clasificaciones pueden estar sesgadas, al
incluir en el andlisis parte del transcriptoma de células sanas asociadas a
tumor (Sidaway, 2017), por lo que se propuso la reclasificacion del
glioblastoma en 3 subtipos (Wang et al., 2017), eliminando el subtipo
neural. Sin embargo, se han propuesto varias clasificaciones mas en este

cancer basandose en alteraciones genéticas (Zhou el at., 2018), diferencias
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en el microambiente del tumor (Chen y Hambardzumyan, 2018) o creando
subtipos que explicaran mejor ciertas variables clinicas como la
progresion (Fatai y Gamieldien, 2018) o el prondstico (Park et al., 2019).
Este hecho refleja como uno de los mayores retos de la medicina
personalizada consiste en la correcta seleccion de marcadores para una
mejor caracterizacion de los pacientes.

Las metodologias desarrolladas a lo largo de esta tesis, también permiten
detectar perturbaciones en los patrones de activacion de elementos
regulatorios a nivel de paciente y proporcionan una valiosa fuente de
informacion para su aplicacion en la medicina personalizada, ya que
permite la deteccion de diversos marcadores diagndsticos, pronosticos o
de resistencia. De hecho, algunos de los resultados obtenidos en el
analisis de pan-cancer ya han sido propuestos como marcadores
diagnosticos con anterioridad, como el caso de los receptores X retinoides
(RXR) en cancer de tiroides (Hoftijzer et al., 2009) o también factores de
transcripcion de la familia PAX para cancer de rifion (Barr et al., 2015).
Ademas, mediante el analisis de pan-cancer también ha sido posible la
identificacion de alteraciones comunes entre diferentes linajes de tumores,
lo cual puede ser de utilidad para extender una terapia determinada a
varios tipos de tumor con perfiles fenotipicos similares. Por ejemplo,
recientemente se ha observado mediante este tipo de analisis como varios

tipos de tumores presentan mutaciones BRAF" 5%

, y se ha estudiado como
la inhibicién de RAF puede ser beneficiosa incluso para aquellos tumores
que presentan la mutacidn, pero para los que todavia no es considerado

como un tratamiento estandar (Subbiah et al., 2020).

Para detectar posibles marcadores de supervivencia, con los patrones de
activacion de factores de transcripcion por individuo se calcularon curvas
Kaplan-Meier y un modelo de Cox para cada tipo de tumor. Con las curvas
de Kaplan-Meier se consiguieron detectar 19 factores de transcripcion en
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3 tipos de cancer cuya actividad estaba relacionada con la supervivencia
del paciente. El modelo de regresion de Cox, acoplado a un algoritmo
stepwise para la seleccion de variables, permiti6 detectar que
combinaciones de activaciones en los factores de transcripcion explicaban
la supervivencia observada, ademas de poder observar la relevancia que
tenian en el prondstico otras variables como la pureza del tumor. Sin
embargo, puede que los resultados del modelo de regresion de Cox no
sean directamente aplicables en practica clinica como marcadores de
supervivencia, ya que a pesar de que en conjunto consiguen explicar mejor
la supervivencia, puede que la aplicacion como marcador de cada uno de
ellos por separado no tenga suficiente poder para predecir por si solos la
supervivencia de los pacientes, como se puede observar en el hecho que
algunos de los factores de transcripcion significativos en el modelo de Cox
no lo son en el de Kaplan-Meier.

Una de las deficiencias que se suelen encontrar a la hora de detectar los
distintos marcadores es la falta de datos clinicos de los pacientes (Liu et
al., 2018). En el andlisis de supervivencia realizado con los estados de
activacion de los factores de transcripcion hemos conseguido detectar mas
marcadores de prondstico en aquellos tumores con un mayor namero de
fallecimientos reportados. Esto evidencia como la integracion de datos
gendmicos y otros datos clinicos en un registro de salud electronico seria
ampliamente beneficioso para el avance de la medicina personalizada
(Abul-Husn y Kenny, 2019). Esta integracion ademas permitiria, no solo
tener datos de muchos pacientes y muchas enfermedades, si no la
capacidad de hacer diversos estudios, como anélisis de comorbilidades,
estudios transversales y prospectivos, entre otros, donde se puede estudiar
la evolucion de la heterogeneidad del tumor tras los distintos tratamientos
o recidivas.
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También existen varias evidencias que muestran los grandes beneficios de
implantar la medicina personalizada en el sistema publico de salud, a
pesar de los desafios que conlleva (Mathur y Sutton, 2017; Goodsaid et
al., 2020). Actualmente existen varias iniciativas de distintos paises que
pretenden implementar la secuenciacion gendmica en el sistema de salud
publico y la practica clinica. Para conseguirlo se han invertido cerca de
4.000 millones de ddlares en al menos 14 paises (Stark et al., 2019).
Concretamente en Espafa, aplicar la medicina personalizada en todo el
ambito nacional supone un reto complicado debido a la descentralizacion
del sistema de salud, y a la falta en algunos casos de disponibilidad
electronica del historial de salud clinica. A pesar de ello, Andalucia ha
sido la primera region en apostar por poner en marcha un programa de
medicina personalizada en todo su territorio e integrada en su sistema de
salud. Aunque también existen otros proyectos en Espafia que son
interesantes, como, entre otros, el proyecto NAGEN en Navarra en el cual
pretenden analizar 1000 genomas de pacientes y sus familiares con

enfermedades raras y cancer familiar.

Otro tipo de marcadores futiles para la practica de la medicina
personalizada, son aquellos capaces de discernir qué pacientes pueden
beneficiarse de un determinado tratamiento. Por ejemplo, en pacientes con
leucemia que tienen una translocacién cromosomica t(9;22)(q34;q11) se
observa el doble de tasa de supervivencia tras el tratamiento con imatinib
que en pacientes que no tienen dicha alteracion (Druker et al., 2001).
También se ha observado un aumento en la supervivencia de aquellos
pacientes de cancer colorrectal tratados con cetuximab portadores de una
mutacion en el gen EGFR, pero no en KRAS (Karapetis et al., 2008).
Aunque hasta ahora la mayoria de marcadores de respuesta se fijaban en
la heterogeneidad intertumoral, se ha observado cémo los tumores con un

mayor nivel de heterogeneidad intratumoral pueden predisponer a los
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pacientes a peores resultados clinicos debido a la expansion de
subpoblaciones clonales existentes o la evolucion de células tolerantes a
un tratamiento dirigido como resultado de la presion selectiva terapéutica
(Menon et al., 2015; Sharma et al., 2010; Roesch et al., 2013). Por este
motivo, el analisis de la heterogeneidad intratumoral estd ganando peso
en el estudio del tratamiento de diversos tipos de cancer (Sexton et al.,
2020; Haynes et al., 2017; Hernandez et al., 2019; Su et al., 2017). Sin
embargo, en ocasiones falta profundidad en la interpretacion de los
resultados obtenidos del analisis de la heterogeneidad para entender mejor
los mecanismos detrds de procesos como el desarrollo del tumor o la
resistencia a tratamientos (Cirillo y Valencia, 2019; Fryburg et al., 2014).
En este sentido, la aplicacion de modelos mecanisticos a experimentos de
scRNAseq no solo permite interpretar mejor la heterogeneidad
intratumoral presente en un tumor, si no que ademas puede servir para
detectar posibles mecanismos de resistencia y sugerir marcadores de
resistencia para su aplicacion en medicina personalizada. Tras realizar una
simulacion en datos de scRNAseq de glioblastoma del efecto de
bevacizumab, se observo que en las células menos afectadas por la droga
un grupo de genes, en especial PDGFD, tenian una mayor expresion que
la diana terapéutica (VEGFA) con la que comparten funcion. Este
comportamiento podria sugerir que en este pequefio grupo de células estos
genes estan relevando a VEGFA en su funcion por lo que podrian
convertirse en una semilla para una futura emergencia de un tumor
resistente. Aunque estos resultados requieren una validacion in vivo
(Rambow et al., 2018), esta herramienta es una gran aliada a la hora de
detectar poblaciones potencialmente resistentes a ciertos tratamientos
dirigidos.

En definitiva, las terapias dirigidas han conseguido mejorar el tratamiento
de muchos tipos de cancer. Los distintos niveles de heterogeneidad juegan



Discusion general 139

un papel muy importante para la implementacion de la medicina
personalizada, por lo que su estudio y comprension permitira grandes
avances en el tratamiento de la enfermedad. Con ese propdsito, en esta
tesis se han presentado varias metodologias y andlisis que pueden servir
como fuente de recursos para la deteccion de posibles marcadores
diagnosticos, pronosticos y de respuesta que reflejen la heterogeneidad
existente en estudios de cancer.
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6. CONCLUSIONES GENERALES

La aplicacion de modelos mecanisticos en experimentos de
scRNAseq ha servido para caracterizar la heterogeneidad
intratumoral en la activacion de las rutas de sefalizacion.

El uso de un modelo logistico en experimentos comparativos ha
permitido describir el escenario regulatorio de los factores de
transcripcion.

Mediante el estudio de la activacion de los factores de
transcripcion en un analisis de pan-cancer se ha presentado el
primer catalogo de la activacion de 52 factores de transcripcion en
11 tipos de cancer distintos, donde se encuentran algunas
alteraciones descritas en la literatura y otras aun sin explorar.
Ademas la adaptacion de la metodologia para obtener valores de
activacion individuales por pacientes ha permitido observar la
relacion entre la activacion de factores de transcripcion y la
supervivencia.

El uso de modelos mecanisticos en un experimento de sSCRNAseq
de 4 pacientes de glioblastoma ha facilitado la interpretacion de la
heterogeneidad regulatoria intratumoral observada en este tipo de
cancer. También ha permitido realizar simulaciones de distintas
intervenciones terapéuticas dirigidas donde se han observado
distintos patrones de respuesta a farmacos en algunas células,
sugiriendo posibles mecanismos de resistencia.
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A pesar de las limitaciones en las metodologias desarrolladas,
como son la imputacion, la deteccion de los genes diana para los
factores de transcripcion o la falta de datos clinicos, se han
detectado multiples asociaciones significativas entre la actividad
de mecanismos regulatorios y algunas caracteristicas del cancer.
Aun asi, se espera que una mejora en estas limitaciones aumente
el potencial de deteccion de las herramientas.

Debido a la deteccion de potenciales marcadores de diagnostico,
prondstico y respuesta, tanto las metodologias como los estudios
realizados en esta tesis constituyen un valioso recurso para la
medicina personalizada.
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