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RESUMEN

El cáncer es uno de los problemas de salud pública más importantes a nivel mundial.

Se considera como un grupo de enfermedades genéticas debido a que su génesis está ligada

al daño en el ADN y a la desregulación en la expresión de genes esenciales para el control

del ciclo celular, o implicados en los procesos de reparación del ADN y apoptosis, entre

otros. La proteı́na uPAR -codificada por el gen PLAUR- está implicada en la degradación de

algunos componentes de la matriz extracelular, lo cual propicia la invasión y metástasis de las

células malignas que en conjunto son considerados como una de las caracterı́sticas distintivas

(‘hallmarks’) del cáncer. La expresión elevada de uPAR se asocia con mal pronóstico y

sobrevida global reducida en varios tipos de cáncer.

La complejidad en la regulación de la expresión génica es una caracterı́stica que distingue

a los organismos multicelulares superiores como los mamı́feros, y en particular el ser humano.

Debido a que los microARNs participan activamente en muchos procesos biológicos, estos

han sido implicados en un número importante de patologı́as, incluido el cáncer.

En este proyecto se esperaba identificar uno o varios miRs o factores de transcripción

candidatos implicados directa o indirectamente en una robusta regulación de la expresión del

gen PLAUR, utilizando herramientas bioinformáticas y un enfoque de biologı́a de sistemas.

Luego de una búsqueda bibliográfica de microARNs, factores de transcripción y citoquinas

experimentalmente implicados en la regulación de PLAUR, se generaron varios modelos

matemáticos que, luego de optimizarlos, fueron utilizados para simular el efecto sobre PLAUR

de varias especies potencialmente candidatas, usando principalmente el programa COPASI.

Se concluyó, luego de múltiples validaciones y confirmaciones con los datos obtenidos de

los repositorios de lı́neas celulares NCI60 y CCLE, ası́ como de los conjuntos de datos de

tumores humanos TCGA, que el principal agente regulador del gen PLAUR es el factor de

transcripción FOSL1.

Los resultados de este proyecto servirán de base para la búsqueda de estrategias experi-

mentales con el objetivo de disminuir la expresión de la proteı́na uPAR en cáncer. A futuro,

una estrategia de este tipo podrı́a tener implicaciones a nivel clı́nico, para bloquear la expre-

sión de uPAR indirectamente por medio de la inhibición de FOSL1, con lo cual se reducirı́a la

capacidad invasiva y metastásica de los tumores malignos con alta expresión de esta proteı́na.
vi



ABSTRACT

Cancer is one of the most important public health problems worldwide. It is considered a

group of genetic diseases because its genesis is linked to DNA damage and deregulation in

the expression of essential genes for the control of the cell cycle, or involved in the processes

of DNA repair and apoptosis, among others. uPAR protein -encoded by PLAUR gene- is

involved in the degradation of some components of the extracellular matrix, which promotes

the invasion of malignant cells and metastasis that altogether are considered as one of the

hallmarks of cancer. The elevated uPAR expression is associated with poor prognosis and

reduced overall survival in several types of cancer.

The complexity in the regulation of gene expression is a characteristic that distinguishes

higher multicellular organisms such as mammals, and in particular humans. Since microRNAs

are actively involved in many biological processes, they have been implicated in a significant

number of pathologies, including cancer.

The aim of this project was to identify one or more miRs or transcription factors potentially

involved, either directly or indirectly, in a robust regulation of the gene expression of PLAUR,

by using bioinformatics tools and a systems biology approach. After a literature search for

microRNAs, transcription factors and cytokines experimentally implicated in the regulation

of PLAUR, some mathematical models were generated which, after optimization, were used

to simulate the effect on PLAUR expression of several potentially candidate species, mainly by

using the COPASI application. It was concluded, after multiple validations and confirmations

with the data obtained from the NCI60 and CCLE cell lines repositories, as same as from

the TCGA human tumor data sets, that the main regulatory agent of PLAUR gene is the

transcription factor FOSL1.

The results of this project will be used as the basis for building up new experimental

strategies with the goal of reducing the expression of uPAR protein in cancer. In the future,

a strategy like this could have clinical implications, for example blocking the expression of

uPAR indirectly by inhibiting FOSL1, thus reducing the invasive and metastatic capacity of

malignant tumors with high expression of this protein.
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1. Introducción

1.1. Aspectos generales de la epidemiologı́a del cáncer

El cáncer es un grupo de enfermedades caracterizado por el crecimiento excesivo de

células que han perdido el control sobre la regulación de su proliferación [1]. Se considera un

problema de salud pública a nivel mundial [2], debido a que representa aproximadamente una

de cada seis muertes, y su mortalidad es solo superada por las enfermedades cardiovasculares

[3].

Para el año 2020 se estimó en más de dieciocho millones el número de casos nuevos y

casi diez millones de muertes globalmente debido a este grupo de enfermedades; se espera

que para el año 2040 los casos nuevos lleguen a los veintiocho millones y a más de dieciséis

millones de muertes [4], lo que significarı́a un aumento de aproximadamente un sesenta por

ciento con respecto a los datos del 2018 [5]. Para el 2070 se estima que habrá treinta y cuatro

millones de casos nuevos, lo que significarı́a el doble de lo que se diagnosticó en el 2018 [6].

Globalmente, el cáncer de mama ocupa el primer lugar en incidencia y el quinto en

cuanto a mortalidad, mientras que el de pulmón es el segundo en incidencia pero primero en

mortalidad. Otros cánceres con alta incidencia y mortalidad son: colorectal, próstata, estómago

e hı́gado [7]. En Costa Rica, según datos del Instituto Nacional de Estadı́stica y Censos (INEC),

el veintidós por ciento de las defunciones en el 2019 fueron debido a tumores malignos [8],

mientras que la Caja Costarricense de Seguro Social (CCSS) indica que el 45 % de las muertes

prematuras por enfermedades crónicas se deben al cáncer [9]. Igualmente, el INEC evidencia

que, entre el 2019 y el 2020, más de la mitad de los decesos son por enfermedades crónicas

(clasificación donde se encuentran los tumores), aumentando este porcentaje en el 2020 por

causas entre las que se incluyen varios tumores malignos: estómago, próstata, mama y pulmón

[10]. Finalmente, según datos del mismo INEC, entre las diez principales categorı́as de causa

de muerte, se encuentran cuatro tumores malignos: estómago, mama, colon y próstata [11].

También en Costa Rica, según información de la CCSS, la incidencia de tumores malignos
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depende del sexo: mientras que en el hombre el de mayor incidencia es el de próstata (30 %),

en la mujer corresponde al de mama (31 %); sin embargo, en términos absolutos, el cáncer de

estómago es el de mayor mortalidad [9].

1.2. Aspectos generales de la biologı́a del cáncer

El cáncer se considera una enfermedad genética debido a que su génesis está ligada a

alteraciones en el ácido desoxirribonucleico (ADN) que conducen a la desregulación en la

expresión de genes esenciales para el control del ciclo celular, entre otros procesos funda-

mentales para el correcto funcionamiento celular [12]; incluso, se estima que entre el 60 %

y el 80 % de los tumores humanos presentan anomalı́as cromosómicas [13]. En este sentido,

las mutaciones en el ADN, las alteraciones cromosómicas y la desregulación en la expre-

sión de los genes mediada por eventos de tipo epigenético, que desestabilizan los fenotipos

celulares, son eventos necesarios en el contexto de este grupo de enfermedades. Estas al-

teraciones genéticas, cromosómicas y epigenéticas son causadas por factores ambientales a

los que estamos expuestos, por alteraciones metabólicas o inmunológicas que conducen a la

generación de especies reactivas de oxı́geno y nitrógeno; también pueden ser el resultado de

errores fortuitos que se dan durante la replicación y reparación del ADN, la transcripción,

la traducción, el empaquetamiento de la cromatina o la mitosis [14, 15]. La acumulación

gradual de alteraciones, como las mencionadas en las células, conlleva a la generación de

fenotipos celulares (pre)malignos con una gran variabilidad y confiere ventajas adaptativas a

ciertas subpoblaciones de células (clones y subclones) ante condiciones intrı́nsecas (i. e. del

microambiente) o extrı́nsecas (e. g. quimioterapia) [16].

Durante la formación, promoción y progresión del tumor maligno, este debe adquirir

una serie de capacidades (‘hallmarks’) que son fundamentales. Especı́ficamente, se trata de

catorce caracterı́sticas [17]: inducción de señalización proliferativa, evasión de supresores de

crecimiento, evasión de la destrucción por el sistema inmune, adquisición de inmortalidad

replicativa, activación de mecanismos inflamatorios protumorales, activación de mecanismos

de invasión y metástasis, inducción de la angiogénesis, inestabilidad y mutación genómica,
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resistencia a la muerte celular y desregulación energética; recientemente se agregaron: des-

bloqueo de plasticidad fenotı́pica, reprogramación epigenética no mutacional, microbiomas

polimórficos y células senescentes. A pesar de la importancia de todas las anteriores carac-

terı́sticas, la adquisición de la capacidad invasiva y la metastásica reviste especial importancia,

porque se estima que un 90 % de las muertes por cáncer obedece a enfermedad metastásica

[18].

1.3. Invasión y metástasis de las células cancerosas

Como ya se mencionó, uno de los eventos cruciales para el desarrollo y progresión de un

cáncer es que en este las células tumorales adquieran propiedades invasivas y metastásicas

[17]. La formación de un crecimiento tumoral metastásico es un proceso conocido como la

cascada invasión-metástasis que consiste de múltiples etapas (Figura 1), las cuales incluyen

la migración e invasión celular a nivel local (en la periferia del tumor primario), la intra-

vasación a la vasculatura, la supervivencia en circulación, la extravasación de las células

tumorales circulantes y la colonización en un órgano distante [19, 20]. La remodelación de

la matriz extracelular (MEC), que consiste en una degradación proteolı́tica de algunos de los

componentes de la MEC, es necesaria durante la fase de invasión local. Esta remodelación

puede liberar factores que se encuentran secuestrados en la MEC y promueven el crecimiento

tumoral; incluso generar fragmentos con nuevas bioactividades, entre ellas el reclutamiento y

activación de células inmunitarias o la regulación de mecanismos angiogénicos [21, 22]. Los

principales mediadores proteolı́ticos de la remodelación de la MEC en el contexto tumoral

son las metaloproteasas de matriz (MMPs, por sus siglas en inglés) y el sistema de activación

de plasminógeno [21, 23]. A continuación se detalla el segundo por ser el más relevante en el

contexto de esta tesis.
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Figura 1. Cascada invasión-metástasis. Primero, las células cancerı́genas invaden la periferia del tumor
primario; segundo, penetran en los vasos sanguı́neos; tercero, las mejor adaptadas son capaces de
sobrevivir en el sistema circulatorio; cuarto, salen de la vasculatura; quinto, colonizan otro órgano y,
dependiendo de varios factores, incluyendo las condiciones del nuevo microambiente, forman tumores
metastásicos. Imagen adaptada de “Tumor Metastasis (Layout) (2)”, por BioRender.com (2023) y
obtenida de https://app.biorender.com/biorender-templates.

El sistema de activación de plasminógeno comprende varias proteı́nas que, actuando en

secuencia, conducen a la conversión de la proenzima plasminógeno en plasmina, siendo

esta última su forma enzimática activa; de este modo, la plasmina es capaz de degradar

componentes de la MEC como fibrina, fibronectina, lamininas y vitronectina, además de

activar varias MMPs [24]. Este sistema comprende a los activadores de tipo uroquinasa (uPA)

y de tipo tisular (tPA), siendo uPA el principal responsable de la conversión de plasminógeno

en plasmina en el contexto de la invasión tumoral [21].

El mecanismo de activación de plasminógeno, según ilustra Alpı́zar-Alpı́zar, Malespı́n-

Bendaña, Une y Ramı́rez-Mayorga [21], funciona de la siguiente manera: cuando se da la unión

de pro-uPA con su receptor (uPAR) se genera la forma activa de uPA, lo que consecuentemente

conlleva a la conversión del plasminógeno en plasmina, además de activar algunas MMPs

que también contribuyen a la remodelación de la MEC. La plasmina también cataliza por

retroalimentación positiva la conversión de pro-uPA en uPA, acelerando consecuentemente
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este sistema de activación. Mientras tanto, las moléculas de PAI-1 (‘plasminogen activator

inhibitor-1’) actúan como inhibidores de esta secuencia al unirse al complejo uPA-uPAR y

propiciar la internalización y degradación de este complejo. La Figura 2, modificada a partir de

Alpı́zar-Alpı́zar, Malespı́n-Bendaña, Une y Ramı́rez-Mayorga [21], muestra este mecanismo.

Figura 2. Mecanismo de activación del plasminógeno. La activación de la proteasa uPA se da como
resultado de la unión de la forma inactiva, pro-uPA, con su receptor uPAR, lo cual es fundamental
para que se dé la conversión del plasminógeno en plasmina, que mediante retroalimentación positiva
también contribuye en la producción de pro-uPA en uPA; adicionalmente, la plasmina activa varias
MMPs. Tanto la plasmina como las MMPs pueden degradar componentes de la matriz extracelular.
La molécula PAI-1 actúa como inhibidor de esta secuencia

1.4. uPAR y cáncer

Como se puede observar en la Figura 2, uPAR es un participante activo y crucial en la

degradación de la MEC mediada por el sistema de activación de plasminógeno; de hecho, si

este receptor no es expresado en la membrana de las células malignas o del microambiente
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tumoral la activación del plasminógeno no ocurrirı́a. Por ende, su relevancia se evidencia

en la correlación que ha sido informada entre una elevada expresión de este receptor, el mal

pronóstico y la sobrevida global reducida para varios tipos de cáncer, tales como el gástrico, de

ovario, próstata, colorrectal, vejiga, mama y pulmón, entre otros [24-29]. Otros eventos en los

que uPAR ha sido implicado son la regeneración de tejidos, la angiogénesis y las interacciones

tumor-estroma, entre otros [21]. De lo anterior se desprende que uPAR participa, directa o

indirectamente, en diferentes eventos que se dan durante el desarrollo y progresión tumoral

[30, 31].

A la fecha, no está del todo claro cómo es que la expresión del gen que codifica para uPAR

(denominado PLAUR) es inducida en cáncer. Se ha propuesto que la activación de algunas

vı́as de señalización conducen a la activación de factores de transcripción (TFs, por las siglas

en inglés), los cuales reconocen secuencias especı́ficas dentro de la región promotora de dicho

gen [21]. En particular, entre los mecanismos de señalización indicados como potenciales vı́as

que culminan con el aumento de uPAR en cáncer, se encuentra la de MAP-quinasas (MAPK,

por las siglas en inglés de ‘mitogen-activated protein kinase’). Esta vı́a se encuentra a menudo

hiperactiva en varios tipos de cáncer y propicia la activación de varios TFs, entre ellos la

proteı́na activadora 1 (AP1 o ‘activator protein 1’), la proteı́na activadora 2 (AP2 o ‘activator

protein 2’), y la proteı́na de especificidad 1 (SP1 o ‘specificity protein 1’) [21, 32].

La relevancia de uPAR en cáncer ha sido ampliamente evidenciada en estudios experi-

mentales, tanto en material biológico humano como en modelos animales y en investigaciones

in vitro. Por ejemplo, se ha demostrado que la supresión de uPAR por medio de la técnica

del CRISPR/Cas9 inhibe la proliferación, migración e invasión celular en lı́neas celulares

cancerı́genas humanas; además, el silenciamiento en su expresión disminuyó la resistencia

a drogas en esas mismas células [33]. Ası́ mismo, se ha considerado que uPAR podrı́a ser

un objetivo terapéutico potencial en el tratamiento del neuroblastoma [34]. Finalmente, se ha

informado que uPAR participa en mecanismos de migración celular mediante su unión directa

con integrinas [35].



7

1.5. Regulación de la expresión génica en células eucariotas y el cáncer

La regulación de la expresión génica es fundamental para la vida de los organismos. De

hecho, la complejidad y diversidad que existe en los mecanismos de regulación de la expresión

génica es una caracterı́stica que distingue a los organismos multicelulares superiores como

los mamı́feros [36], y en particular el ser humano. Los errores en la regulación de la expresión

génica pueden conducir a enfermedades, como es el caso del cáncer [36]. Por ejemplo, se

ha sugerido que los cambios en la expresión de genes cuyos productos biológicos están

implicados en el metabolismo contribuyen a la prevalencia de alteraciones del número de

copias de genes especı́ficos recurrentes en tumores humanos [37, 38].

La regulación génica se puede efectuar en varios de los pasos mediante los cuales fluye la

información genética desde el ADN hasta la proteı́na [39]. Especı́ficamente, los mecanismos

de regulación pueden actuar en los siguientes niveles:

1. Transcripcional: controlando cuándo y con qué frecuencia se transcribe un gen.

2. Procesamiento del ARN: regulando la maduración de los ARNs transcritos.

3. Transporte y ubicación del ARN: seleccionando cuáles ARN mensajeros se exportan

desde el núcleo al citosol y en qué parte de este se ubican.

4. Degradación del ARN mensajero: desestabilizando selectivamente ciertas moléculas

de ARN mensajero en el citoplasma. Aquı́ pueden participar los miRs [40].

5. Traduccional: seleccionando cuáles ARN mensajeros en el citoplasma son traducidos

por ribosomas. Aquı́ también pueden participar los miRs [41].

6. Actividad proteica (postraduccional): activando, inactivando, degradando o ubicando

selectivamente proteı́nas especı́ficas después de que estas han sido sintetizadas.

A pesar de que la regulación génica puede darse en cualquiera de los niveles anteriormente

listados, el control a nivel transcripcional es posiblemente el más importante para la mayorı́a de

los genes, lo cual se debe a que este garantiza que no se sinteticen intermediarios innecesarios,
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con el consecuente gasto energético que esto conlleva [42]. La regulación al inicio de la

transcripción se lleva a cabo a través de la unión (o no) de proteı́nas, comúnmente llamadas

TFs, a elementos reguladores, los cuales son secuencias de ADN cercanas o distantes al sitio

de iniciación de la transcripción [43]. La relevancia de este tipo de regulación es evidenciada

en el hecho de que los genes que codifican para TFs representan aproximadamente el 8 %

de todos los genes humanos; por esto, están asociados con una gran variedad de fenotipos y

enfermedades [44].

Otro de los niveles regulatorios de la transcripción son las modificaciones de la cromatina,

las cuales se consideran modificaciones epigenéticas [45]. La epigenética proporciona una

explicación molecular para cerrar la brecha entre el genoma y las señales ambientales, que

puede asociarse con el estilo de vida y las condiciones ambientales durante el desarrollo

intrauterino o posnatal [46]. Ası́, entre los principales eventos implicados en la regulación

epigenética de la expresión génica se pueden citar: la modificación de residuos de aminoácidos

especı́ficos de las histonas, la remodelación de la cromatina, la metilación del ADN y la acción

de los ARN no codificantes (sobre los ARNs no codificantes se detalla posteriormente), entre

los que se encuentran los miRs [45].

1.6. Regulación epigenética y su rol en el desarrollo y la progresión del

cáncer

Como se indica en Baylin y Jones [47], tradicionalmente las investigaciones concernientes

a la biologı́a del cáncer se centran en su base genética, es decir, en cómo la activación

mutacional de los protooncogenes (para convertirlos en oncogenes) o la inactivación de los

genes supresores de tumores permiten el desarrollo de células tumorales; sin embargo -

también indica- que desde finales del siglo XX, un número creciente de investigaciones ha

evidenciado que las alteraciones epigenéticas también pueden ser crı́ticas para el desarrollo y

progresión de los tipos de cáncer humano. Por ejemplo, algunas investigaciones señalan que

la deposición de variantes de histonas (llamadas oncohistonas) está implicado en el desarrollo
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y progresión de este grupo de enfermedades [48]. Ası́ mismo, se ha descubierto que las firmas

epigenéticas comúnmente alteradas en los tumores malignos tienen una importancia clı́nica

potencial, lo que proporciona una fuerte motivación para avanzar en los estudios preclı́nicos

relacionados con terapias epigenéticas [49]. Actualmente, se realiza mucha investigación a

nivel preclı́nico y clı́nico en torno a opciones terapéuticas que buscan normalizar los patrones

de metilación del ADN y las modificaciones postraduccionales en las histonas que promueven

o mantienen un fenotipo maligno [50]. De hecho, ya existen algunas aprobadas por la FDA

(‘Food and Drug Administration’ o Administración de Medicamentos y Alimentos) para el

tratamiento de enfermedades humanas, incluyendo el cáncer [46, 51].

1.7. Los microARNs y el cáncer

Las células eucariotas producen varios tipos de ARN con funciones muy diversas, los

cuales juegan un papel importante tanto en la homeostasis como en procesos patológicos.

Entre los principales tipos de ARNs se pueden mencionar a los mensajeros (mARNs), los

ARN ribosomales (rARNs), los ARN de transferencia (tARNs), los ARN pequeños nuclea-

res (snARNs), los ARN pequeños nucleolares (snoARNs), los ARN pequeños interferentes

(siARNs), los ARN largos no codificantes (lncARNs) y los microARNs (miRs) [39]. A excep-

ción de los mARNs, los demás pertenecen a la categorı́a de ARN no codificantes (ncARNs),

para los cuales se ha demostrado que participan en la regulación de procesos celulares diversos,

tanto en contextos homeostásicos como patológicos [52]. Incluso, la expresión desregulada

de ncARNs se ha relacionado directamente con el desarrollo y la progresión del cáncer [53].

Con respecto a los miRs, estos son participantes activos de casi todos los procesos biológi-

cos conocidos, incluyendo el crecimiento celular, la proliferación y diferenciación, ası́ como

el metabolismo y el desarrollo del organismo [54]. De hecho, el descubrimiento de miles

de miRs distintos ha llevado a cambios profundos en la comprensión de los mecanismos de

control de la expresión génica que operan tanto en la salud como en la enfermedad [55, 56].

El control espacio-temporal de la abundancia de miRs se hace posible, en parte, mediante la

regulación de la vı́a de biogénesis de los miRs: esto es, una serie de pasos bioquı́micos que
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convierte un miR primario en un miR maduro y, por lo tanto, biológicamente activo [57].

Especı́ficamente, los miRs son moléculas de ARN no codificante cortos (alrededor de

19 a 25 nucleótidos de longitud) que regulan la expresión génica mediante el bloqueo de la

traducción, uniéndose complementariamente a los mARNs, y en algunos casos propiciando

su degradación [39]. De esta manera, los miRs afectan la expresión génica postranscripcio-

nalmente [58]. Los miRs coordinan la expresión de grupos completos de genes, dando forma

al transcriptoma de mamı́feros [59].

Biológicamente, según se explica en Tran, Choi, Wszolek et al. [60], la vı́a de procesa-

miento de miRs se ha considerado universal (conservada) para todos los miRs en mamı́feros,

aunque más recientemente se han descrito mecanismos alternativos o no canónicos. Esta

maduración incluye la transcripción del miR primario (pro-miR), un preprocesamiento donde

la horquilla precursora resultante (pre-miR) es exportada al citoplasma; ya en el citoplasma,

la horquilla pre-miR se separa en su forma madura. La hebra funcional del miR maduro se

carga junto con las proteı́nas Argonautas (Ago2) en el complejo de silenciamiento inducido

por ARN (o RISC, por las siglas en inglés de ‘RNA-induced silencing complex’), y le sirve

de guı́a a este complejo para ejecutar su función: el silenciamiento de los mARNs diana a

través de su rompimiento, la represión de la traducción o la deadenilación [61]. La Figura 3

ilustra este proceso.
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Figura 3. Representación de la vı́a de procesamiento de miRs. Primero, se transcribe el miR primario
(pri-miR) y experimenta un pre-procesamiento (pre-miR); segundo, la horquilla precursora resultante
(pre-miR) es exportada al citoplasma donde es finalmente convertido en la versión madura (miR);
tercero, el miR funcional se carga en el complejo (RISC); cuarto, este complejo ejecuta su función de
silenciar los mARNs objetivo. Imagen adaptada de “Intracellular Compartments Horizontal (Layout)”
y “miRNA Processing”, por BioRender.com (2023) y obtenida de https://app.biorender.com/biorender-
templates.

Los miRs ejercen sus efectos en el contexto de redes reguladoras complejas, que a menudo

se vuelven aún más extensas por la inclusión de TFs [62]. Algunas predicciones computacio-

nales estiman que cada miR puede unirse a cientos de mARNs diferentes, lo cual implica

que la regulación mediada por miRs impacta a más de la mitad de los genes que codifican

para proteı́nas en humanos [63]. Actualmente, se acepta que los miRs se someten a los mis-

mos mecanismos regulatorios que cualquier otro gen codificante para proteı́nas, incluida la

regulación epigenética; a su vez, un subgrupo de estos controlan, directa e indirectamente, la

expresión de efectores epigenéticos [64].

Debido a su participación activa en muchos procesos biológicos, los miRs están implicados

en muchas patologı́as, incluido el cáncer [62], donde a menudo su expresión es aberrante [65].

Dependiendo de la regulación que ejercen sobre los distintos mARNs, a varios miRs se les

ha atribuido funciones oncogénicas o supresoras de tumores [52]. La Figura 4 ilustra esta

cualidad de los miRs.
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Figura 4. Representación de los posibles efectos de los miRs en cáncer, donde pueden ejercer funciones
oncogénicas, o bien, de supresión tumoral, dependiendo de los mARNs objetivo de cada miR. Imagen
adaptada de “lncRNA-miRNA Gene Expression Regulation in Cancer”, por BioRender.com (2023) y
obtenida de https://app.biorender.com/biorender-templates

Los mecanismos responsables de la desregulación de los miRs en el cáncer son numerosos

y variados; incluso, muchos genes que codifican para miRs humanos se encuentran en “sitios

frágiles” (ubicaciones cromosómicas especı́ficas que son propensas a sufrir ruptura), o en

regiones genómicas con mayor tendencia a experimentar mutación, deleción, amplificación

o translocación en cáncer [62]. Los miRs están incluidos en la regulación de genes que con-

forman redes potencialmente oncogénicas, lo que -como se indicó anteriormente- conduce a

la expresión aberrante de varios miRs en el contexto tumoral [65]. No obstante, la pérdida de

regulación mediada por miRs puede ser causada por varios mecanismos incluyendo la elimi-

nación, amplificación, mutación o alteración de la actividad de TFs sobre miRs especı́ficos

[66].

La capacidad de los miRs para influir de forma importante en los eventos que conllevan

a la adquisición de los fenotipos malignos sugiere que las estrategias experimentales para

inhibir o aumentar la actividad de miRs especı́ficos en las células tumorales podrı́an even-

tualmente traducirse en un beneficio terapéutico, al menos conceptualmente [67]. Esclarecer

las complejas redes reguladoras en las que participan los miRs (y los ncARNs en general) es

fundamental para avanzar hacia la creación de terapias anticáncer basadas en ARNs [52]. En
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el caso especı́fico de los miRs, existe un gran interés en modificar los niveles de expresión

de ciertos miRs como una forma de tratamiento del cáncer [68]; de hecho, la estrategia de

agregar los miRs faltantes en células cancerosas para restaurar sus funciones normales se

denomina terapia de reemplazo de miR [69]. Aunque todavı́a no para cáncer, el uso de ARNs

con fines terapéuticos, incluyendo miRs, ya es una realidad: varias terapias de reemplazo han

sido aprobadas por entes regulatorios como la FDA [70, 71]. Se debe también resaltar que el

uso de miRs como biomarcadores para el diagnóstico, pronóstico y predicción son materia de

intensa investigación en el contexto de la oncologı́a clı́nica [72-74].

Una de las mayores dificultades para el uso de terapias abocadas a normalizar los niveles

de miRs en cáncer es la identificación de los miRs relevantes para un tipo particular de cáncer.

Esto obedece principalmente a que, como se mencionó anteriormente, la cantidad de miRs

identificados y el hecho que cada miR puede estar implicado en la regulación de varios blancos

al mismo tiempo, ası́ como que los mecanismos subyacentes de cómo estos ejercen su efecto

son muy complejos y no están del todo comprendidos [75]. Sin embargo, la predicción de

las dianas de los miRs, el modelado metabólico y los datos de expresión génica para predecir

miRs con potencial terapéutico se ha aplicado -por ejemplo- al carcinoma hepatocelular

humano (CHC). Especı́ficamente en este caso, se simuló la sobreexpresión de ciertos miRs

para predecir su capacidad para reducir el crecimiento de células cancerosas [75]. También,

se han diseñado miRs sintéticos para inhibir la expresión proteica en células cancerı́genas,

como es el caso de aquellos diseñados para inhibir la proteı́na HER2 (‘human epidermal

growth factor receptor 2’ o receptor 2 del factor de crecimiento epidérmico humano), la cual

se encontraba sobreexpresada en un sistema in vitro con células de cáncer de ovario [76].

En el Cuadro 1, simplificado a partir de Lujambio y Lowe [65], se listan algunos miRs

cuya expresión se encuentra desregulada en varios tipos de cáncer.
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Cuadro 1. Ejemplos de MicroARNs implicados en el cáncer: los oncogenes se encuentran amplificados
y los supresores disminuidos en los tumores indicados.

Funciones MicroARNs Cánceres
Oncogén miR17-92 Linfoma, cáncer de pulmón, mama, estómago,

colon y páncreas
miR155 Leucemia linfocı́tica crónica, linfoma, cáncer de

pulmón, mama y colon
miR21 Leucemia linfocı́tica crónica, leucemia

mieloide aguda, glioblastoma, cáncer de
páncreas, mama, pulmón, próstata, colon y
estómago

Supresor tumoral miR15a,
miR16-1

Leucemia linfocı́tica crónica, cáncer de
próstata y adenomas hipofisarios

miR34 Colon, pulmón, mama, riñón, vejiga, neuroblas-
toma y melanoma

miR29 Leucemia mieloide aguda, leucemia linfocı́tica
crónica agresiva y cáncer de pulmón

1.8. Los factores de transcripción y el cáncer

En todos los organismos vivos, el proceso de transcripción conduce a la expresión de ácidos

ribonucleicos (mARN, rARN, tARN, lncARN, miR, etc.), controlada espacio-temporalmente.

Este proceso es activado por estı́mulos internos o externos a través de una compleja red

de señalización [77]. Ası́, un TF podrı́a definirse como cualquier molécula que participe,

individualmente o como parte de un complejo, en la unión a un promotor o elemento regulador

de un gen dentro de esta compleja red, siendo el resultado final la regulación al alza o a la

baja de la expresión de este [78].

Los TFs son actores biológicos clave en enfermedades, incluido el cáncer [79]; de hecho,

su desregulación es un tema generalizado en muchas -si no en todas- las formas de cáncer

humano, donde los genes que los codifican a menudo se amplifican, eliminan y reorganizan

a través de la translocación cromosómica, o bien, sufren mutaciones que resultan en una

ganancia o pérdida de su función [80]. Los TFs son uno de los pilares del cáncer debido a su
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papel crucial en la iniciación y progresión del cáncer, incluyendo la invasión, la metástasis y

la quimiorresistencia [81].

En el Cuadro 2, reducido de Bushweller [82], se ejemplifican algunos TFs diana para el

tratamiento del cáncer debido a que están asociados a alguno de sus ya conocidos ‘hallmarks’

[22].

Cuadro 2. Ejemplos de factores de transcripción implicados en los ‘hallmarks’ del cáncer.

‘Hallmarks’ TFs Cánceres
Propiedades de las células madre como
la autorrenovación

CBF𝛽-SMMHC,
MLL-AF9

Leucemia mieloide aguda
(AML)

Inmortalidad replicativa GABP Glioblastoma
RUNX1-ETO AML

Transición epitelial a mesenquimal KLF8 Gástrico
SIX1 Mama
RUNX2 Mama, próstata

Diferenciación y/o muerte celular PML-RAR𝛼 Leucemia promielocı́tica
aguda (APL)

Desarrollo de resistencia FOXO Mama
RUNX1 AML
RUNX2 Melanoma

Circuitos autoregulatorios TAL1, GATA3,
RUNX1

Leucemia linfoblástica
aguda de células T
(TALL)

CBF𝛽, RUNX1,
p53

AML

ETS1, ETS2 Impulsados por RAS
Evasión inmune MYC Linfoma, hepatocelular

STAT1 Melanoma
RUNX1-ETO AML

Las correlaciones entre TFs y PLAUR en cáncer han sido documentadas en varios artı́culos

cientı́ficos. Por ejemplo, Afaloniati, Karagiannis, Hardas, Poutahidis y Angelopoulou [83]

sugirieron que la deficiencia de uPA puede estar asociada con la regulación positiva de los

TFs Runx durante la carcinogénesis de colon debido a la inflamación. Por esto, no es de
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extrañar que puedan existir correlaciones entre TFs y la expresión de PLAUR en varios tipos

de cánceres, asociado especı́ficamente a la invasión y metástasis.

1.9. Biologı́a de sistemas y el cáncer

Se podrı́a decir que las bases para tratar de simular computacionalmente el comportamiento

de un sistema biológico fueron concebidas desde que Alan Turing publicó, a mediados del siglo

XX, un artı́culo donde proponı́a modelar matemáticamente un embrión en crecimiento [84].

Este modelo, denominado de reacción-difusión (RD), proporcionó una explicación teórica de

la diversidad de patrones observados en la naturaleza y describió cómo las interacciones entre

morfógenos (genes y hormonas, por ejemplo), que se difunden de forma diferente a través de

un tejido, pueden dar lugar a patrones autónomos de apéndices epiteliales. En otras palabras,

Turing demostró teóricamente que cuando las reacciones cinéticas no lineales se equilibran

con la diferencia en los coeficientes de difusión, pueden dar como resultado la formación

de un patrón periódico estable en un campo de señal inicialmente homogénea, en el que los

picos del activador se alternan con el inhibidor, obteniendo ası́ un sistema autoorganizado que

define el patrón de los apéndices epiteliales [85].

Tal como se explica en Alon [86], un sistema biológico se puede representar mediante

el uso de una red que incluye nodos (especies tales como miRs, genes y TFs) y arcos

(indicando la regulación mediante la activación o represión de la expresión de un gen),

ası́ como una descripción matemática con ecuaciones que representan ese dinamismo. A

pesar de que cada nodo puede interactuar incluso con él mismo (autoregulación), al teorizar

todas las posibles interacciones entre -por ejemplo- tres nodos diferentes (ver Figura 5), no

todas representan “redes reales” (‘motifs’) en su contraparte biológica. Ası́, cada interacción

entre nodos (incluida la autoregulación) puede formularse de diferente forma (entiéndase,

una ecuación distinta) para poder representar su tasa de activación/represión. Al juntar los

conceptos anteriores (la topologı́a y su descripción matemática), se obtiene un modelo que

permite entender tanto un sistema conocido y estable, ası́ como hipotetizar los productos de

una perturbación en el mismo, o incluso, teorizar posibles nuevos ‘motifs’ que pueden surgir.
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Figura 5. Trece representaciones teóricas en las que un hipotético ‘motif’ de 3 nodos puede interactuar.
Cada flecha indica la dirección de la regulación, ya sea de activación o de represión (FFL: ‘Feedforward
Loop’. FBL: ‘Feedforward Loop’). Imagen tomada de Alon [86].

En el campo matemático de los sistemas dinámicos, existe un marco conceptual que define

el término de un Estado Estable dentro de las redes de regulación génica y que corresponde

a distintos fenotipos celulares. Estas interacciones génicas son dinámicas y forman redes

que pueden existir en un número finito de estados. En consecuencia, las mutaciones que

pueden afectar estas redes son capaces de afectar el fenotipo celular [12]. Un enfoque basado

en la biologı́a de sistemas ayudarı́a a descifrar la complejidad inherente al desarrollo y

progresión del cáncer; comprender las interacciones complejas que subyacen en este grupo

de enfermedades aportarı́a en la caracterización de la fisiopatologı́a de la enfermedad y en la

estratificación de los cánceres en subtipos moleculares, lo cual facilita el desarrollo de terapias

personalizadas [87].

Ası́ mismo, como se indica en Wong y Gunawardena [36], el tratamiento de enfermedades

(por ejemplo el cáncer) mediante terapia génica ya es una realidad y los mecanismos regu-

ladores de los ácidos nucleicos sintéticos que se utilizan con este fin deben ser tomados en

cuenta. El problema central, indica, es pasar de la identificación de los componentes como

entidades individuales a la integración de su comportamiento colectivo para ası́ determinar la

función biológica que emerge. Los conceptos necesarios para este tipo de biologı́a de sistemas
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se originan en las matemáticas y la fı́sica. El uso de estos acercamientos adquiere cada vez

más relevancia a medida que los datos experimentales se vuelven más cuantitativos.

Los enfoques computacionales proporcionan, entonces, información valiosa sobre cuáles

son los mecanismos mediante los cuales operan los miRs. Ası́ mismo, el uso de este tipo de

herramientas reduce la complejidad al extraer los principales determinantes de las complejas

interacciones en las que participan estos ARNs, lo que hace que la verificación experimental

de elementos centrales en la regulación de la expresión génica en los sistemas biológicos sea

viable, más rápida y significativamente menos costosa. De hecho, los métodos computacio-

nales han ayudado al descubrimiento de firmas moleculares putativas de la desregulación

de miRs en tumores humanos [88]. Dado el alto nivel de complejidad y costo que en mu-

chos casos implica realizar procedimientos experimentales en un laboratorio, las predicciones

computacionales de las interacciones de los miRs con otros elementos, por ejemplo TFs,

emergen como una alternativa muy apropiada para facilitar la caracterización experimental

de estas asociaciones [89].

Tal como se explica en Friedman, Linial, Nachman y Pe’er [90], el uso de modelos

matemáticos para comprender la progresión de un tumor conlleva al diseño de nuevos ex-

perimentos en los que se determina la participación de moléculas (proteı́nas o ncARNs)

con potencial para ser utilizados como biomarcadores o dianas terapéuticas. A medida que

nos enfrentamos a nuevos desafı́os en biologı́a, medicina y biotecnologı́a, existen grandes

oportunidades para aplicar enfoques de biologı́a sintética a organismos de orden superior

[91].

1.10. Compensación de dosis génica y biologı́a de sistemas

La mayorı́a de los productos génicos interactúan con otros componentes celulares, donde

los desequilibrios estequiométricos en dichas redes de interacción pueden generar defectos

de aptitud [92]. Por ello, hacerle frente a las variaciones en la dosis de la red es crucial para

mantener una función óptima en las redes de genes; sin embargo, esta dosificación se puede

alterar en situaciones como el cambio de algunos organismos entre formas de vida haploides y
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diploides, la duplicación de cromosomas durante el ciclo celular, la duplicación del contenido

genético en todo el genoma y la variación global en la expresión génica [93]. Por lo tanto, la

estequiometrı́a de los miembros de los complejos sistemas de múltiples subunidades puede

afectar la cantidad de producto completo funcional, lo que a su vez afecta los patrones de

expresión génica (si el complejo es regulador) y, en última instancia, el fenotipo y su aptitud

evolutiva [94].

Los genomas diploides complejos (como el humano) no son solo colecciones de genes, sino

redes bien equilibradas de expresión génica [95]. Estos niveles de expresión génica dependen

del equilibrio entre la tasa de producción de mARN y su degradación [92]. Se sugiere

que los sistemas de compensación de dosis existentes son relativamente antiguos, donde

algunos genes implicados han sido adaptados para esta compensación mientras conservan sus

funciones ancestrales, y otros que codifican proteı́nas especı́ficas de compensación de dosis

habrı́an surgido por la duplicación de genes implicados en otros procesos [96].

Debido a la gran cantidad de genes coregulados, los sistemas de compensación de dosis

brindan excelentes oportunidades para el análisis de la regulación génica en general [95]. Un

hipotético mecanismo de compensación de dosis génica implica la combinación de una región

del genoma que produce un efecto de dosis inversa en un producto génico particular, junto

con el gen que codifica ese producto [94]. Ası́ mismo, los efectos de los cambios en la dosis

de genes pueden amortiguarse mediante mecanismos que actúan a nivel transcripcional, por

ejemplo, a través de fenómenos epigenéticos relacionados con la cromatina, retroalimentación

negativa de la sı́ntesis de TF u otros efectos basados en la red [92].

Se han propuesto modelos matemáticos que representan las interacciones de compen-

sación de dosis génica en una red. Entre ellos, por ejemplo, Acar, Pando, Arnold, Elowitz

y Oudenaarden [93] proponen un diseño general para la estructura de la red de genes en las

células, cuyo mecanismo de invariancia de dosis consiste en un circuito genético de dos com-

ponentes con elementos de actividad reguladora opuesta (el activador o elemento positivo, y

el inhibidor o elemento negativo) que deben interactuar con una estequiometrı́a efectiva uno

a uno y tener topologı́as especı́ficas que permitan que solo uno de ellos afecte directamente

la transcripción.



20

Especı́ficamente en cáncer, por ejemplo, este teórico mecanismo de balance de dosis génica

ha sido utilizado (mediante la aplicación de varias estrategias y herramientas computacionales

con énfasis en biologı́a de sistemas) para crear un modelo matemático que permitió explicar

la compensación de la dosis del gen MYC mediante una red de interacción con miRs y TFs

que lo regulan [97].
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2. Justificación

2.1. Problema y propuesta de solución

A pesar de los notables avances en la comprensión y el tratamiento de los tumores

primarios, la supervivencia relacionada con el cáncer metastásico sigue siendo muy reducida;

el 90 % de las muertes relacionadas con el cáncer están, de hecho, vinculadas a los tumores

metastásicos [98]. Los pacientes con los carcinomas más comunes, como los que afectan al

pulmón, la próstata, el intestino o la mama, mueren con frecuencia por metástasis, incluso

después de una cirugı́a con intención curativa, radioterapia, terapia farmacológica o una

combinación de estos [99]. Entonces, la metástasis continúa siendo la última frontera del

cáncer, por lo que es necesario identificar nuevas moléculas que sean potenciales candidatos

terapéuticos, idealmente con participación directa en la regulación de eventos que promueven

invasión y metástasis que deriven en terapias o combinaciones terapéuticas novedosas y ante

todo más eficaces [100]. Una estrategia novedosa en esta lı́nea serı́a impedir que las células

cancerosas invadan o diseminen a sitios distantes y formen metástasis.

La activación del mecanismo de diseminación metastásica es una propiedad fundamental

(‘hallmark’) del cáncer [22]. Aunque se conoce relativamente bien la secuencia de eventos, no

está claro cómo es que algunos de los actores implicados en este fenómeno son inducidos; este

es el caso del mecanismo de inducción de la proteı́na uPAR en el contexto de la diseminación

local de las células malignas. Una posible estrategia es recurrir a la biologı́a de sistemas y las

herramientas bioinformáticas para averiguar qué conjuntos de especies están implicados en

la regulación de PLAUR directa e indirectamente -por ejemplo miRs y TFs- y ası́ crear una

o varias redes que permitan simular y analizar computacionalmente esta regulación, como se

sugiere en Busch, August y Busch [101].

Tal como indican Anastasiadou, Jacob y Slack [52], la arquitectura de las interacciones

moleculares que transducen señales en las células puede ilustrarse mediante el uso de la teorı́a

de redes, donde los nodos son los miembros participantes y los arcos son los vı́nculos o
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interacciones entre esos miembros. Esto es exactamente lo que se pretende con los modelos

matemáticos a crear y utilizar en este trabajo: mediante un enfoque de biologı́a de sistemas,

simular el comportamiento de una red de especies que interactúan entre sı́, con el objetivo de

conocer el comportamiento teórico del gen PLAUR con su “vecindario” (especies con quien

interactúa directa o indirectamente) y cómo este “vecindario” se ve afectado, enfocándose

primordialmente en los miRs y TFs que están potencialmente implicados en este interactoma

(Figura 6).

Figura 6. Ejemplo simbólico de una red de especies (nodos) y sus interacciones (arcos) que incluyen al
gen PLAUR, la cual serı́a una representación topológica de un modelo matemático. Imagen adaptada de
“Icon Pack - Network”, por BioRender.com (2023) y obtenida de https://app.biorender.com/biorender-
templates

Finalmente, tal como explican Bracken, Scott y Goodall [62], los enfoques computacio-

nales pueden revelar no solo las vı́as del cáncer controladas por miRs individualmente, sino

también redes reguladoras entrelazadas controladas por múltiples miRs, los cuales usual-

mente participan en interacciones de retroalimentación recı́proca con los objetivos (‘targets’)

que regulan. En el marco del presente proyecto se busca definir, analizar, simular y validar,

al menos conceptualmente, las redes reguladoras de PLAUR, haciendo uso de herramientas

computacionales y datos experimentales disponibles en bases de datos generados a partir de

sistemas de cultivo in vitro, ası́ como de perfiles moleculares de pacientes humanos.



23

Ha habido varios intentos, in vitro e in vivo, para encontrar moléculas que regulan la

expresión de uPA (el ligando de uPAR), principalmente a nivel de TFs [29, 102]; sin embargo,

hasta donde sabemos a partir de la búsqueda exhaustiva en la literatura, no hay ningún intento

documentado de encontrar otras especies, tal como miRs o TFs, mediante estrategias in silico

como la que se plantea en este proyecto. Los resultados obtenidos a partir de este proyecto (in

silico) servirı́an de base para una eventual validación experimental, haciendo uso de estrategias

in vitro, en un segundo proyecto. Esta secuencia lógica de pasos vendrı́a a demostrar que la

biologı́a de sistemas y las herramientas bioinformáticas pueden ayudar a resolver problemas

de ı́ndole biológico. De hecho, esto es precisamente ilustrado en la publicación reciente de un

grupo de la UCR, liderado por el Dr. Rodrigo Mora, quien es lector en esta tesis [97].

2.2. Hipótesis

Existen uno o varios microARNs y factores de transcripción que controlan la expresión del

gen PLAUR, directa o indirectamente en cáncer, los cuales pueden ser distintos dependiendo

del tipo de cáncer o de caracterı́sticas moleculares especı́ficas, y que podrı́an servir como

dianas terapéuticas.
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3. Objetivos

3.1. Objetivo general

Identificar in silico microARNs y factores de transcripción potencialmente implicados en

la regulación de la expresión del gen PLAUR, como una posible estrategia de disminución de

la expresión de la proteı́na uPAR en cáncer.

3.2. Objetivos especı́ficos

1. Crear una topologı́a general de las interacciones de PLAUR con factores de transcripción

y microARNs que participan directa o indirectamente en la regulación de PLAUR, para

visualizar la interacción de las diferentes especies y su posible influencia sobre la

expresión de PLAUR.

2. Identificar perfiles de expresión de los genes implicados en la topologı́a de interacciones

del gen PLAUR, para caracterizar la heterogeneidad tumoral en cuanto a la regulación

de este gen.

3. Construir y optimizar el o los modelos matemáticos de regulación de PLAUR en di-

versos subgrupos tumorales por medio de técnicas bioinformáticas, para la generación

de simulaciones que ayuden a inferir, por medio de análisis de datos, los posibles mi-

croARNs y factores de transcripción que influyen en la regulación de la expresión de

PLAUR.

4. Realizar análisis de sensibilidad y control metabólico en los modelos alternativos de

regulación de PLAUR para identificar sus circuitos principales de regulación génica

y encontrar el efecto de los microARNs y factores de transcripción identificados para

evaluar el potencial terapéutico de estos.
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5. Validar in silico si los microARNs y factores de transcripción candidatos verdadera-

mente regulan la expresión de PLAUR de acuerdo con lo predicho en los modelos

matemáticos construidos y optimizados.
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4. Metodologı́a

4.1. Estrategia metodológica

Se realizó una búsqueda exhaustiva en la literatura de factores de transcripción y citoqui-

nas que a nivel experimental han mostrado tener influencia sobre la expresión de PLAUR,

con lo cual se obtuvo una lista inicial de genes. Con la lista obtenida y dos plataformas

biocomputacionales para la construcción automatizada de modelos matemáticos de redes de

factores de transcripción y microARNs a gran escala [97, 103], se generaron varios modelos

de interacciones, los cuales se analizaron por medio del programa COPASI1 [104]. Haciendo

uso de este último, se realizaron varios procesos de ajuste de los modelos, es decir, procesos

para encontrar los valores óptimos de sus especies utilizando como base un conjunto de datos

experimentales; para esto, se usó la estrategia de Estimación de Parámetros.

Cuando se llegó a un modelo estadı́sticamente ajustado, se generaron simulaciones (de

escaneo de parámetros, de Estado Estable y de Curso de Tiempo) para conocer los posibles

efectos de las especies (de miRs y TFs) sobre la expresión de PLAUR. Las diferentes opciones

ofrecidas por COPASI para el análisis del modelo incluye un conjunto de datos de salida

para cada tipo de tarea o técnica (como Análisis de Sensibilidad y Análisis de Control

Metabólico) que fueron interpretados mediante rutinas programadas tanto para continuar con

el ajuste del modelo como para la toma de decisiones que involucraron incluso su reducción

o minimización mediante, por ejemplo, la eliminación de especies que no parecı́an tener

influencia importante sobre PLAUR (ver Figura 7). Ası́ mismo, se elaboró un sitio web2, el

cual aún se encuentra en lı́nea y resume los pasos (iteraciones) con las estrategias seguidas

para cumplir con los objetivos, ası́ como gráficos interactivos que permiten conocer y analizar

los resultados obtenidos de una manera más amigable (ver Figura 8).

1https://copasi.org
2https://www.larmcr.com
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Figura 7. Esquema resumen del uso de las plataformas generadoras de modelos y el programa COPASI.
Estas plataformas generadoras reciben un ‘set’ de datos de interacciones y otro de datos ómicos (‘input’),
para producir un modelo matemático con su respectiva topologı́a (‘output’), el cual es posible cargar
en el software COPASI para ejecutar los correspondientes análisis y simulaciones. Imagen creada con
BioRender.com.

Figura 8. Menús y submenús de la página web donde se hallan los gráficos interactivos. En esta, es
posible visualizar de forma interactiva varios de los procedimientos y resultados de cada iteración.
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4.2. Plataformas generadoras de modelos

Tal como se indicó, para la creación (generación) de los modelos matemáticos se usaron

dos plataformas, las cuales permiten construir automáticamente modelos matemáticos a gran

escala para estudios sobre compensación de dosis génica. Estas plataformas utilizan bases

de datos de interacciones, tienen por entrada una lista de genes y un conjunto de datos

experimentales (como pueden ser las de NCI60 o CCLE -que se detallarán más adelante-, por

ejemplo, debidamente curadas y formateadas), y por salida lo necesario para que el modelo

pueda ser utilizado por el programa COPASI, es decir: un archivo tipo XML3 cuyo formato

corresponde a un proyecto de COPASI para ejecución de tareas, ası́ como un archivo de

experimentos con los valores de cada especie para cada lı́nea.

Primera plataforma generadora de modelos

Esta plataforma permitı́a utilizar interacciones tanto validadas como putativas para la

generación de los modelos. Ası́ mismo, además de los archivos generados para utilizar con

COPASI, generaba un archivo de texto con las interacciones de las especies seleccionadas,

lo que permitı́a -por ejemplo- fácilmente visualizar la topologı́a generada en programas tales

como Circos4.

Segunda plataforma generadora de modelos

Denominada BioNetUCR, constituye una evolución de la primera plataforma. Se distingue

de la primera plataforma -entre otras razones- porque en vez de un archivo de texto que contiene

las interacciones de las especies seleccionadas, utiliza el programa Cytoscape5, lo que permite

utilizar este programa con todas sus capacidades, tal como mostrar y manipular visualmente

la red generada.

3https://www.w3.org/XML
4https://circos.ca
5https://cytoscape.org
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4.3. Flujo (‘pipeline’) de trabajo e iteraciones

Con el fin de obtener posibles miRs o TFs candidatos con probable regulación sobre

PLAUR, se utilizó un ‘pipeline’ que se divide en estas secciones:

1. Generación de un modelo: a partir del uso de las plataformas generadores de modelos,

este paso contempla un archivo especı́fico para el programa COPASI (que permite

ejecutar varias tareas sobre el mismo), un conjunto de datos experimentales enlazados

a las especies del archivo anterior, ası́ como la representación de las interacciones entre

las especies. Para efectos prácticos, en adelante este será referenciado como “modelo

generado”, debido a que es un modelo completamente creado a partir de los parámetros

que reciben dichas plataformas.

2. Ajuste del modelo: esto se logra con la ejecución de la tarea de COPASI denominada

Estimación de Parámetros6, la cual es un caso especial de un problema de optimización,

en el que se intenta encontrar valores para un conjunto de parámetros del modelo que

minimicen la distancia entre el comportamiento del modelo (resultados de la simulación)

y los datos [105]. Cuando la ejecución de esta tarea finaliza, los valores de las especies

son actualizadas en el archivo para COPASI (además de sus parámetros), generando

un archivo de texto con un resultado detallado, que incluye los diferentes valores, los

argumentos de entrada y los valores finales calculados. De aquı́ en adelante, este modelo

se le llamará “ajustado”, aunque no necesariamente este ajuste esté correcto (como se

explica en el siguiente paso).

3. Análisis del modelo ajustado: a partir de los resultados obtenidos en el paso anterior, se

ejecutan una serie de tareas propias de COPASI (ver Sahle, Gauges, Pahle et al. [105]

y Hoops, Gauges, Lee et al. [104]), ası́ como otros análisis para asegurarse que dicho

ajuste es estadı́sticamente correcto. Ası́, se ejecutan varios de los siguientes análisis:

a) Valor de la función objetivo: valor mı́nimo o máximo de una función. En este

caso, este valor deberı́a ser lo más pequeño posible.
6https://copasi.org/Support/User Manual/Tasks/Parameter Estimation
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b) Valores de las especies y sus parámetros (“k”). Los parámetros son constantes

cinéticas, concentraciones iniciales, etc., cuyos valores no se conocen exactamen-

te y se ajustan para minimizar la función objetivo. Estos “k” están usualmente

mostrados en el modelo como “ks” (representando un parámetro de “sı́ntesis de”)

o “kd” (que serı́a “degradador de”).

c) ‘t-tests’: pruebas estadı́sticas pareadas para comprobar si los valores experimen-

tales comparados con los ajustados (calculados) son probabilı́sticamente signifi-

cativos.

d) Sensibilidad7 y Control Metabólico8: tareas de COPASI para conocer el “nivel de

influencia” de una especie sobre otra en una escala de −1 a 1 ([−1, 1]), donde

los valores cercanos al cero indican poca o nula influencia, mientras que los

valores más cercanos a los extremos indican alta influencia; además, los valores

negativos indican represión y, por lo tanto, los positivos significan activación.

El Análisis de Sensibilidad describe cuánto cambia un parámetro especı́fico el

comportamiento del modelo, mientras que el Análisis de Control Metabólico

permite cuantificar cuánto afectan las velocidades de las diversas reacciones de

una red a las concentraciones y los flujos en el Estado Estable. En ambos casos

siempre será basado en la influencia sobre PLAUR.

e) Simulaciones de Estado Estable9, de Curso de Tiempo10 y de Escaneo de Paráme-

tros11: un Estado Estable es una condición en las que las concentraciones de las

especies quı́micas no cambian (si el estado estacionario es tal que los flujos también

son cero, entonces el sistema está en equilibrio quı́mico; de lo contrario, los flujos

son finitos, lo que significa que las concentraciones no cambian porque las tasas

de sı́ntesis se equilibran con las tasas de degradación para cada especie quı́mica).

El Escaneo de Parámetros permite especificar una serie de cambios jerárquicos en

los parámetros del modelo. Estas tareas de COPASI permiten conocer los posibles
7https://copasi.org/Support/User Manual/Tasks/Sensitivity Analysis
8https://copasi.org/Support/User Manual/Methods/Metabolic Control Analysis
9https://copasi.org/Support/User Manual/Tasks/Steady-State Analysis

10https://copasi.org/Support/User Manual/Tasks/Time Course Simulation
11https://copasi.org/Support/User Manual/Tasks/Parameter Scan
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valores de las especies a partir de perturbaciones manuales, como por ejemplo

aumento o disminución de número de copias.

f ) Clústeres, gráficos, más análisis, y curaciones de los datos de entrada y salida

podrı́an ser necesarios.

4. Siguientes pasos: basado en los resultados del análisis (paso anterior) se toman decisio-

nes de un cambio de estrategia (como agregar o quitar especies del modelo, utilizar otro

algoritmo de ajuste, cambiar argumentos iniciales como pesos, entre otros) y se empieza

de nuevo por el primer paso en caso de que la información resultante del análisis no

sea satisfactoria (por ejemplo, los ‘t-tests’ no son estadı́sticamente significativos). En

resumen, un modelo bien ajustado y con especies candidatas que influyen de forma

importante sobre la expresión de PLAUR, deberı́a cumplir con lo siguiente:

a) Valor Objetivo bajo.

b) Valor de significancia del ‘t-test’ del 95 %: valor p (‘p-value’) > 0.05.

c) Sensibilidad o Control Metabólico con valores absolutos altos de especies candi-

datas sobre PLAUR.

d) Simulaciones que muestren una disminución significativa de PLAUR a partir de

las perturbaciones manuales sobre las especies candidatas.

Teniendo claro lo que implica el flujo de trabajo del proyecto, una iteración constituye de

-al menos- uno de los pasos (o “subpasos”) anteriores; esto es, las iteraciones constituyen la

bitácora de los valores de entrada de las tareas y sus salidas para cada paso.

4.4. Bases de datos utilizadas para los ajustes y las validaciones

• NCI60 (‘National Cancer Institute 60’)12: panel de lı́neas celulares de cáncer humano

que contiene 60 lı́neas de nueve tipos de tejido diferentes: sanguı́neo, pulmón, colon,

12https://dtp.cancer.gov/discovery development/nci-60
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sistema nervioso central, melanoma, ovario, renal, próstata y mama. Este panel ofrece un

modelo in vitro de primer nivel para ampliar la comprensión de la biologı́a del cáncer

y desde el año 1990 ha sido utilizado por la comunidad cientı́fica investigadora del

cáncer para encontrar compuestos con actividad anticancerı́gena potencial [106-108].

En el presente proyecto, este panel fue el que se utilizó de forma inicial para encontrar

un modelo mı́nimo (simplificado) y correctamente ajustado que, a la hora de simular

las perturbaciones, la expresión de PLAUR disminuyera notablemente.

• CCLE (‘Cancer Cell Line Encyclopedia’)13: recopilación de datos de expresión génica,

número de copias del gen y secuenciación paralela masiva de alrededor de mil lı́neas

celulares de cáncer humano, al que luego se le agregaron perfiles de histonas, de se-

cuenciación de ARN, de metilación de ADN, de metabolitos y de miRs, ası́ como la

secuenciación del genoma completo, datos de sensibilidad asociados a fármacos, y ac-

tualmente también incluye la cuantificación de proteı́nas especı́ficas [109, 110]. En este

proyecto, estos datos se utilizaron para validar el modelo mı́nimo y sus perturbaciones,

con el objetivo de observar si son similares a lo hallado cuando se utilizó el panel

NCI60.

• TCGA (‘The Cancer Genome Atlas’)14: base de datos que ha recopilado información

de anotaciones clinicopatológicas junto con perfiles moleculares de más de once mil

tumores humanos en treinta y tres tipos de cáncer diferentes. El TCGA es uno de los con-

juntos de datos biológicos más amplios, profundos y caracterizados de forma integral,

que por la cantidad y calidad de datos moleculares ha dado como resultado estudios que

han avanzado significativamente en la comprensión de la biologı́a del cáncer [111, 112].

Especı́ficamente en el proyecto, estos datos se utilizaron para establecer la potencial

correlación entre lo obtenido por los modelos generados y las perturbaciones simuladas,

con la sobrevida de los pacientes con ciertos tipos de cáncer. Más concretamente, el

uso del TCGA tuvo como fin el comprobar que las especies candidatas (con notable

influencia sobre el gen PLAUR) coincidı́an con lo observado en las simulaciones; es

13https://sites.broadinstitute.org/ccle
14https://www.cancer.gov/ccg/research/genome-sequencing/tcga
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decir, si la sobrevida de los pacientes se veı́a influenciada por la expresión de esos

candidatos y PLAUR, de la siguiente forma:

◦ Menor sobrevida:

PLAUR alto.

Especies candidatas que amplifican la expresión de PLAUR altas.

Especies candidatas que disminuyen la expresión de PLAUR bajas.

◦ Mayor sobrevida:

PLAUR bajo.

Especies candidatas que amplifican la expresión de PLAUR bajas.

Especies candidatas que disminuyen la expresión de PLAUR altas.
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5. Resultados

5.1. Existen interacciones reportadas con potencial de regular la expre-

sión de PLAUR

Según la búsqueda bibliográfica (ver sección 4.1 de Metodologı́a en página 26), se identi-

ficó un conjunto de factores de transcripción y citoquinas que tienen influencia sobre PLAUR.

Los Cuadros 3 y 4 muestran las caracterı́sticas de estos, mientras la Figura 9 esquematiza

gráficamente las unidades y subunidades.

Cuadro 3. Lista de factores de transcripción y sus genes según sus subunidades que fueron considerados
al inicio del presente estudio.

Complejo

Factor de

Transcripción

Descripción Subunidades o

genes

codificantes

AP-1 Interviene en la regulación génica en respuesta

a una plétora de estı́mulos fisiológicos y

patológicos, incluidas citoquinas, factores de

crecimiento, señales de estrés, infecciones

bacterianas y vı́ricas, ası́ como estı́mulos

oncogénicos; también se asocia a una variedad

de eventos celulares involucrados en el

desarrollo normal o la transformación

neoplásica que causa cáncer [113]

JUN, JUNB,

JUND, FOS,

FOSB
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Cuadro 3. Lista de factores de transcripción y sus genes según sus subunidades que fueron considerados
al inicio del presente estudio (continuación).

Complejo

Factor de

Transcripción

Descripción Subunidades o

genes

codificantes

AP-2 Se considera que tiene funciones reguladoras

en el control de la apoptosis, el ciclo celular y

la expresión génica, por lo que se asocia al

crecimiento celular, la diferenciación y la

muerte programada [114]

TFAP2A,

TFAP2B,

TFAP2C,

TFAP2D,

TFAP2E

HIF1𝛼 Subunidad reguladora del factor de

transcripción heterodimérico HIF1 que

desempeña un papel clave en la respuesta

celular a la baja tensión de oxı́geno [115]

HIF1A

NF-𝜅𝛽 Complejo multiproteico especializado para

inducir rápidamente la sı́ntesis de proteı́nas de

defensa y señalización tras la exposición de las

células a una amplia variedad de agentes, en su

mayorı́a patógenos [116]

NFKB1, NFKB2,

RELA

SP1 Regula la expresión de una serie de genes que

participan en múltiples aspectos de la

tumorigénesis, como la angiogénesis, el

crecimiento celular y la resistencia a la

apoptosis [117]

SP1
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Cuadro 4. Lista de citoquinas y sus genes según sus subunidades.

Citoquina Descripción Subunidades o

genes

codificantes

FGF Tienen diversas funciones en la regulación de

la proliferación, migración y diferenciación

celular durante el desarrollo embrionario,

mientras que en el organismo adulto son

factores homeostáticos funcionando también en

la reparación de tejidos y en la respuesta a una

lesión, ası́ como que -un subconjunto de esta

familia- es importante para la transducción de

señales neuronales en los sistemas nerviosos

central y periférico; sin embargo, cuando se

expresan de manera inapropiada, pueden

contribuir a la patogénesis del cáncer [118]

FGF1, FGF2,

FGF3, FGF4,

FGF5, FGF6,

FGF7, FGF8,

FGF9, FGF10,

FGF11, FGF12,

FGF13, FGF14,

FGF16, FGF17,

FGF18, FGF19,

FGF20, FGF21,

FGF22, FGF23

IL-1𝛽 Participa en la regulación de las respuestas

inmunitarias, reacciones inflamatorias y

hematopoyesis [119]

IL1B

MIC-1 Se sugiere que puede ser un regulador

autocrino de la activación de macrófagos [120]

GDF15

TNF𝛼 Tiene un amplio espectro de propiedades

proinflamatorias, que incluyen -entre otras- la

producción de una amplia gama de citoquinas y

quimioquinas inflamatorias, la activación de

macrófagos y la regulación de proteı́nas de

supervivencia [121]

TNF
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Cuadro 4. Lista de citoquinas y sus genes según sus subunidades (continuación).

Citoquina Descripción Subunidades o

genes

codificantes

TNF𝛽 Tiene un papel crucial en la respuesta

inmunoinflamatoria, la defensa del huésped y el

desarrollo del sistema inmunitario; ası́ mismo,

se sugiere que está estrechamente relacionada

con enfermedades inmunoinflamatorias [122]

LTA
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Figura 9. Diagrama jerárquico de unidades y subunidades de las especies originalmente contempladas
en esta tesis a partir de la búsqueda bibliográfica, las cuales sirvieron como información de entrada
para las plataformas generadoras de modelos.
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5.2. Varios TFs y miRs podrı́a interactuar con PLAUR y otros genes

relacionados

En este trabajo se encontró una red compleja de factores de transcripción, genes y micro-

ARNs que interactúan entre ellos, según las diferentes bases de datos de interacciones que se

utilizan en la primera plataforma generadora de modelos [103] (ver sección 4.2 de Metodo-

logı́a en página 28). En adelante, a este primer modelo generado (ver punto 1 en sección 4.3

de Metodologı́a en página 29) se denominará “modelo original”, el cual contiene 38 genes

objetivo (incluyendo PLAUR), 82 TFs y 16 miRs. La Figura 10 es una representación de las

relaciones (999) entre las diferentes especies (136) que tendrı́an influencia sobre la expresión

de PLAUR.

Figura 10. Interacciones entre TFs (𝑛 = 82), genes/ARNs (𝑛 = 38) y miRs (𝑛 = 16) que tendrı́an
influencia directa o indirectamente sobre PLAUR, a partir de sus relaciones (𝑛 = 999)
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5.3. Modelo original ajustado no muestra control de las especies sobre

PLAUR

Tal como se explicó en el capı́tulo de Metodologı́a, utilizando la aplicación COPASI se

procedió con el Ajuste del modelo original (ver punto 2 en sección 4.3 de Metodologı́a en

página 29) utilizando los datos del NCI60 (ver sección 4.4 de Metodologı́a en página 31), y se

realizaron los diferentes Análisis y Simulaciones (ver punto 3 en sección 4.3 de Metodologı́a

en página 29). En la Figura 11 se muestran los Valores de la Función Objetivo para las

primeras 8 iteraciones (ver Cuadro y Figuras de los Anexos en página 97): en esta figura, se

puede evidenciar que no existe una diferencia notable entre estos valores objetivo, a pesar de

que en cada iteración se aplicaron varias estrategias de ajuste.

Figura 11. Valores de la Función Objetivo (eje Y) para las primeras ocho iteraciones (eje X), las cuales
no muestran una diferencia importante entre ellas.

Se destacó el valor de la iteración 7 para ejemplificar los resultados del mismo debido a

que son similares con las restantes iteraciones en cuanto a resultados. Ası́, en la Figura 12 se

puede observar que, según el análisis estadı́stico de ‘t-test’ (ver punto 3c en sección 4.3 de

Metodologı́a en página 30), la mayorı́a de sus especies están matemáticamente bien ajustadas

(excepto FGF3 y FGF4, los cuales se encuentran debajo del “lı́mite” de 0.05 de los valores p).
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Figura 12. Valores p del ‘t-test’ de la iteración 7 (eje Y) que muestran un ajuste matemáticamente ideal
para la mayorı́a de las especies (eje X), debido a que sus valores están por encima de la lı́nea roja que
representa el valor p de 0.05.

A pesar de los buenos resultados del Valor de la Función Objetivo y los Valores Objetivos

de cada especie, además de los prometedores resultados del ‘t-test’ de la iteración 7, al efectuar

el Análisis de Sensibilidad (ver punto 3d en sección 4.3 de Metodologı́a en página 30), sus

valores indican poca o casi nula influencia de las diferentes especies sobre PLAUR (Figura

13) debido a que muestra valores muy cercanos al cero.

Figura 13. Valores del Análisis de Sensibilidad (eje X) con los Valores Objetivos por especie (eje Y)
de la iteración 7. A pesar de tener Valores Objetivos bajos (la gran mayorı́a por debajo de 5), sus
influencias sobre PLAUR son insignificantes, con valores cercanos al cero.

Finalmente, después de las diez iteraciones con el modelo original, se llegó a la conclusión

de que ningún miR o TF parecı́a influir de forma importante en la regulación de PLAUR,

por lo que se procedió a utilizar un nuevo modelo que incluyera interacciones putativas o
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predichas a nivel bioinformático sin una validación experimental (modelo putativo).

5.4. Existen otras interacciones directas con PLAUR según las bases de

datos putativas con potencial de regular su expresión

La utilización de un modelo putativo completo no es factible computacionalmente debido a

la gran cantidad de especies y sus relaciones. Por esa razón, primeramente se procedió a hacer

una simplificación de dicho modelo (denominado “putativo” a partir de este punto), lo que

consistı́a en remover varios nodos (especies) y sus arcos (interacciones). Dicha simplificación

implicó enfocarse en los miRs proveı́dos en el modelo putativo, para agregarlos al modelo

original (al no putativo, de los pasos anteriores), hallar sus interacciones y reguladores,

para descartar aquellos que no parecı́an participar activamente. A la vez, debido a que es una

estructura computacional de árbol (con ramas y subramas), se debió analizar cada nivel (hijos,

padres, abuelos, bisabuelos, etc.) y, de ser necesario, reducir esta estructura hasta cierto nivel

para obtener un modelo manejable.

Al final, este abordaje no fue completamente ejecutado; sin embargo, se decidió utilizar

un planteamiento similar: en vez de incorporar las especies en el modelo original, se fueron

presentando candidatos e incorporando al modelo putativo simplificado los elementos según

su nivel (hijos, padres, abuelos, bisabuelos, etc. del árbol de especies) para continuar con el

ciclo de Ajuste, Análisis y Simulaciones, con el objetivo de seguir agregando niveles.

Ası́, al simplificar el modelo putativo a la versión más pequeña con solamente aquellos

elementos que modifican directamente a PLAUR (Figura 14) y que podrı́an tener también

relación entre ellos, se obtuvo un modelo “hı́brido” (que incluye interacciones validadas y no

validadas) cuyo esquema es presentado en la Figura 15 y consiste de 25 especies y sus 276

interacciones.
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Figura 14. Especies que modifican directamente la expresión de PLAUR. Los encerrados en semicua-
drados son especies cuya interacción directa con PLAUR es de tipo putativa.

Figura 15. Red de interacciones del modelo hı́brido que incluye a PLAUR, 3 miRs y 21 TFs, produciendo
276 arcos que representan sus relaciones.
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5.5. La Estimación de Parámetros del modelo hı́brido con datos de

NCI60 muestra valores estadı́sticamente bien ajustados y con po-

tencial de regulación sobre PLAUR

Luego de varias iteraciones utilizando el modelo hı́brido anterior y los datos de NCI60,

se obtuvo el Valor de la Función Objetivo más bajo que se habı́a presentado en el proyecto

hasta ese momento (89.5). A esto se le aplicó el análisis estadı́stico (‘t-test’) y se determinó

que el modelo estaba matemáticamente bien ajustado (Figura 16). Entonces, se procedió a

realizar el Análisis de Control Metabólico, con el fin de conocer cuál procedimiento (sı́ntesis o

degradación de miRs y TFs, ası́ como transcripción o degradación de ARNs) de cada especie

es el que modifica negativamente (disminuye) más a PLAUR (Figura 17). Se halló, entonces,

tres miRs (miR155, miR16-2 y miR204) y tres TFs (ETV4, AP2B1 y TCF7L2) con el control

más importante y con potencial para disminuir la expresión de PLAUR.

Figura 16. Resultado del análisis estadı́stico del modelo hı́brido simplificado y ajustado donde se puede
observar todas las especies (eje X) con un valor p mayor a 0.05 (eje Y), indicando que estarı́an bien
ajustados estadı́sticamente.
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Figura 17. Resultados del Análisis de Control Metabólico sobre PLAUR del modelo hı́brido simplifi-
cado y ajustado. Los señalados con un semicuadrado en la parte derecha indican los 6 parámetros, uno
por cada especie (3 miRs y 3 TFs).

5.6. Al perturbar las constantes de sı́ntesis de los miRs del modelo hı́bri-

do se obtiene una reducción en los niveles de expresión de PLAUR

Posteriormente, se continuó con la Simulación de Estado Estable para la confirmación de

esos tres miRs candidatos, incluyendo también los tres TFs que parecı́an modificar de forma

importante la expresión de PLAUR. Debido a que, basado en los resultados de esta simulación,

los TFs parecı́an no influir sustancialmente en la regulación de PLAUR (Figura 18, donde los

TFs y su casi nula influencia sobre PLAUR se resaltan entre cuadros), se descartaron de los

gráficos y se dejaron únicamente los 3 miRs (Figura 19, donde -por ejemplo- la expresión de

PLAUR se reduce desde un valor de casi 7 hasta a cerca de 1 cuando el parámetro “ks” del

miR155 aumenta a un poco más allá de 1.5).
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Figura 18. Simulación de Estado Estable que muestra la posible influencia de los 3 miRs y 3 TFs
candidatos sobre PLAUR en el modelo hı́brido. Como se puede observar en la parte superior izquierda,
las perturbaciones de los parámetros de los TFs no parecieran influir sustancialmente sobre la expresión
de PLAUR.

Figura 19. Simulación de Estado Estable que muestra la posible influencia de los 3 miRs candidatos
sobre PLAUR en el modelo hı́brido. Se puede observar tanto los valores iniciales como finales tanto de
los parámetros (sobre fondo negro) como de los valores de expresión de PLAUR según la perturbación
de cada parámetro.
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5.7. El modelo hı́brido no pudo ser ajustado utilizando los datos experi-

mentales de CCLE para tratar de comprobar el control de los miRs

sobre PLAUR

A pesar de que los resultados anteriores eran satisfactorios, cuando se trataron de confirmar

con los datos de CCLE (ver sección 4.4 de Metodologı́a en página 31), no se logró siquiera

ajustar el modelo en ese nuevo set de datos. La Figura 20 muestra uno de los resultados

al intentar ajustar utilizando todas las lı́neas experimentales y ejecutar los análisis de ‘t-

tests’, donde se puede apreciar que ninguna especie tiene un valor de ajuste estadı́sticamente

significativo. Este desajuste se podrı́a deber a la heterogeneidad de los datos de CCLE, además

de la diferencia en la cantidad de datos (NCI60 contiene unas sesenta lı́neas celulares mientras

que CCLE tiene alrededor de mil).

Figura 20. Resultado del análisis estadı́stico de ‘t-tests’ luego de varias iteraciones utilizando datos de
CCLE. Como se puede observar, todos los valores de las especies están por debajo de la lı́nea roja
horizontal (0.05), lo que implica que no están bien ajustados.
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5.8. Un nuevo modelo es generado al utilizar nuevos datos de interaccio-

nes con la segunda plataforma

Utilizando la versión más actualizada de la segunda plataforma BioNetUCR (ver sección

4.2 de Metodologı́a en página 28), ası́ como una actualización de los datos de interacciones

(del 2020), se creó un nuevo modelo que contemplaba únicamente interacciones validadas

experimentalmente (Figura 21). También, se usaron principalmente las tareas de Estimaciones

de Parámetros (con diferentes métodos) y Análisis de Control Metabólico con el objetivo de

ajustar el modelo.

Figura 21. Topologı́a del nuevo modelo con el uso de la nueva versión de BioNetUCR y nuevo conjunto
de interacciones. Contiene 24 nodos y 66 arcos.

Cabe destacar que no fue posible ajustar este nuevo modelo completo con los datos de

NCI60 (la Figura 22 muestra uno de los resultados de esos análisis luego de tratar de ajustarlo).
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Por lo tanto, se procedió a tratar de simplificarlo. Como parte de las estrategias utilizadas se

removieron especies no ajustadas, se aumentaron los pesos de las mismas y se cambiaron los

valores de los lı́mites de sus parámetros.

Figura 22. Ejemplo de uno de los análisis de Control Metabólico sobre PLAUR (eje X) contra los
valores p de ‘t-test’ (eje Y), cuando se trató de ajustar el nuevo modelo con todos los datos de NCI60.
Se pueden observar valores tanto por encima como por abajo de la lı́nea roja, indicando desajustes
estadı́sticos de una cantidad considerable de especies; ası́ como valores de Control Metabólico muy
cercanos al cero en la mayorı́a de los casos.

De esta forma, se llegó a un posible modelo mı́nimo con el cual trabajar y que demostró

estar bien ajustado estadı́sticamente con todos los datos de NCI60. La topologı́a de este modelo

simplificado se representa en la Figura 23. Dicho modelo contiene 7 nodos y 8 arcos, de los

cuales uno corresponde al gen de PLAUR, dos son miRs y cuatro TFs. Además, en la Figura

24 se puede observar no solo que sus parámetros están correctamente ajustados (valores p

> 0.05), sino que varios de estos podrı́an influir sobre la expresión de PLAUR, con base en lo

mostrado por el Análisis de Control Metabólico (ver punto 4 en sección 4.3 de Metodologı́a

en página 31).
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Figura 23. Topologı́a del modelo mı́nimo correctamente ajustado con 7 nodos y 8 arcos, los cuales
corresponden a PLAUR, 2 miRs y 4 TFs.

Figura 24. Análisis de Control Metabólico contra los valores p del ‘t-test’: todos los parámetros indican
estar bien ajustados y varios de ellos que ejercen algún tipo de control importante sobre la expresión
de PLAUR.
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5.9. Dos nuevos potenciales miRs candidatos con capacidad regulatoria

sobre PLAUR emergen al analizar el nuevo modelo simplificado y

ajustado

Se utilizó la tarea denominada Escaneo de Parámetros a partir del modelo mı́nimo ajustado

del paso anterior. Dicho escaneo permitió simular los posibles valores de expresión de PLAUR

a partir del incremento progresivo de los números de copias (CNVs) de las otras especies

del modelo. Especı́ficamente, como se puede inferir del modelo mı́nimo, se usaron los dos

miRs que tendrı́an más control sobre la expresión de PLAUR (miR16-2 y miR335) y se

procedió a simular los valores de expresión de este gen cuando estos miRs tendrı́an diferentes

cantidades de copias, simulando ası́ un posible experimento de sobreexpresión de estos miRs

y la evaluación de su impacto en la expresión de PLAUR. En la Figura 25 se puede observar

el ‘heatmap’ generado a partir de dichos escaneos, donde se aprecia que, entre más se

incrementan los valores de los CNVs de los miRs, más disminuye el valor de expresión de

PLAUR (ası́, por ejemplo, al usar los CNVs de los miRs en conjunto -desde 1 hasta 5-, PLAUR

disminuye poco más de un 70 %, pasando de 6.90 a 2.01). Ası́, se podrı́a concluir que estos

dos miRs serı́an potenciales candidatos para la disminución de la expresión PLAUR tanto de

forma individual como en conjunto.
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Figura 25. ‘Heatmap’ de los valores de expresión simulados de PLAUR a partir del aumento del número
de copias (CNVs) de los miRs 155 y 16-2. Se puede notar que conforme aumentan los CNVs de los
miRs, ya sea tanto de forma individual como dual, los valores de PLAUR disminuyen.

Basado en lo observado en el ‘heatmap’ anterior, se procedió a hacer una simulación de

Curso de Tiempo (Figura 26). En dicho análisis se observó que al utilizar CNVs con valores

de 10 en los miRs (simulando un incremento de 10𝑥 su expresión), tanto de forma individual

como en conjunto, se obtiene una reducción importante de la expresión de PLAUR (desde un

valor de casi 7 hasta casi 1 cuando se utilizan en conjunto los 3 miRs). Con este análisis, se

puede concluir que efectivamente ambos miRs son potenciales candidatos para el control de

la expresión de PLAUR.

Figura 26. Simulación de Curso de Tiempo por mil segundos desde el Estado Estable, que representa un
aumento (10𝑥) del número de copias de los miRs (tanto en solitario como en conjunto) y su influencia
en la expresión de PLAUR. Basado en la lı́nea de control, se puede observar la disminución de PLAUR
tanto cuando los CNVs aumentados de los miRs son utilizados de forma individual como grupal
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5.10. La comprobación del rol de estos dos miRs candidatos utilizando

datos experimentales de CCLE no muestra resultados similares

Con el fin de verificar si los miRs candidatos son potencialmente útiles para cumplir con los

objetivos, y con base en el mismo modelo mı́nimo de los pasos anteriores, se decidió continuar

con estrategias similares, especı́ficamente de Estimaciones de Parámetros y Escaneos de

Parámetros. Para esto, se utilizaron todas las lı́neas de CCLE simultáneamente. Sin embargo,

y tal como se puede observar en la Figura 27, al final el ajuste no fue posible.

Figura 27. Análisis estadı́stico de ‘t-test’ al tratar de ajustar el modelo mı́nimo utilizando todos los
datos experimentales de CCLE. Se puede notar que todos los valores están por debajo de la lı́nea roja,
indicando que no están bien ajustados estadı́sticamente.

5.11. Valores de expresión con datos experimentales de CCLE muestran

a FOSL1 y a miR335 con influencia importante sobre la expresión

de PLAUR

Utilizando el mismo modelo mı́nimo, se procedió a utilizar una estrategia similar a la

empleada anteriormente: a partir de cada una de las lı́neas celulares de CCLE, se calculó el

Estado Estable individualmente para obtener y analizar los valores resultantes para cada espe-

cie. Seguidamente, se procedió a averiguar la cantidad de valores óptimos de clusterización;
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para esto, se utilizó el algoritmo denominado ‘Average Silhouette Width’ (ASW)15, el cual

indicó un número de 2 clústeres. La Figura 28 muestra dicho gráfico.

Figura 28. Cantidad óptima de número de clústeres (eje X) basado en el algoritmo ASW (eje Y) al
aplicarse sobre los valores del Estado Estable de cada lı́nea experimental de CCLE.

Como siguiente paso, se procedió a graficar los clústeres generados utilizando la técnica

de ‘k-means’16. La Figura 29 presenta este gráfico.

Figura 29. Clústeres generados a partir de los valores de Estado Estable con la técnica de ‘k-means’,
basado en los 2 clústeres indicados por el algoritmo ASW sobre los valores del Estado Estable de cada
lı́nea de CCLE.

15https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0167947321000244
16https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0031320302000602
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Para el último paso, dado que los valores indicaron 2 clústeres, se crearon histogramas tipo

espejo para cada especie (Figura 30). Ası́, según lo mostrado en dichos histogramas, se podrı́a

intuir que FOSL1 (en mayor medida) y miR335 (en menor medida) influyen notablemente

sobre la expresión de PLAUR, debido a que se observa un comportamiento bimodal en dichos

gráficos.

Figura 30. Histogramas tipo espejo de los valores de las especies a partir de los valores de Estado
Estable. Se puede observar un comportamiento casi bimodal en PLAUR, FOSL1 y en menor medida
para miR335, pero no ası́ con las demás especies.
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Figura 30. Histogramas tipo espejo de los valores de las especies a partir de los valores de Estado
Estable. Se puede observar un comportamiento casi bimodal en PLAUR, FOSL1 y en menor medida
para miR335, pero no ası́ con las demás especies (continuación).

5.12. La correlación entre los valores de expresión de los estados estables

de los modelos individuales y los datos experimentales de CCLE

indican que FOSL1 y miR335 tienen una influencia importante

sobre la expresión de PLAUR

Al utilizar solo los valores para las 3 especies obtenidas del paso anterior (FOSL1, miR335

y PLAUR) y tomar en cuenta todas las lı́neas de CCLE (Figura 31), se ve una correlación

positiva importante entre PLAUR y FOSL1 (de casi un 70 %), indicando una notable influencia

entre ambas especies; aunque también se puede notar una ligera correlación negativa entre
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miR335 y FOSL1 (−21 %), ası́ como de entre PLAUR y miR335 (−32 %).

Figura 31. Índice de correlación entre las 3 especies utilizando todas las lı́neas experimentales de
CCLE. Se puede notar una correlación positiva importante entre PLAUR y FOSL1, ası́ como una
negativa entre PLAUR y miR335; también, una posible correlación negativa entre miR335 y FOSL1.

5.13. Datos de TCGA sugieren posible correlación entre PLAUR y FOSL1

en varios carcinomas

Para una sucesiva verificación de los resultados obtenidos en el paso anterior (con los

datos de CCLE), se utilizó la información de tres tipos de cáncer de TCGA (ver sección 4.4 de

Metodologı́a en página 31): carcinoma invasivo de mama (BRCA), adenocarcinoma colorrec-

tal (COADREAD) y adenocarcinoma de estómago (STAD). Con los datos de supervivencia

y los valores normalizados (usando logaritmo en base 2) provistos por FireBrowse17 de las

expresiones de PLAUR, miR335 y FOSL1, se procedió primeramente a agrupar (clusterizar)

la información por cada tipo de cáncer. De esta forma, para los 3 tipos de carcinomas, se halló
17https://firebrowse.org
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el valor óptimo de números de clústeres, dando todos como resultado un valor de 2 (Figura

32).

(a) BRCA

(b) COADREAD

(c) STAD

Figura 32. Valores óptimos de número de clústeres (eje X) para cada cohorte (a: cáncer de mama
(BRCA); b: cáncer colorectal (COADREAD); c: cáncer gástrico (STAD)), según el algoritmo ASW
(eje Y), aplicado a los valores de PLAUR, miR335 y FOSL1 de la base de datos TCGA.
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Con base en lo anterior, se procedió a generar dichos clústeres para cada cohorte utilizando

la técnica de ‘k-means’ (Figura 33), ası́ como conocer la probabilidad de supervivencia por

medio del estimador de Kaplan-Meier18 (Figura 34). En este último punto, se debe hacer

énfasis en el hecho de que si bien es cierto que al clusterizar no se encontraron diferencias

estadı́sticamente significativas en la supervivencia de ninguno de los tipos de cáncer, es posible

observar tendencias, siendo particularmente evidente para BRCA.

(a) BRCA

(b) COADREAD (c) STAD

Figura 33. Clústeres generados a partir de ‘k-means’ con dos centros para cada cohorte (a: cáncer
de mama (BRCA); b: cáncer colorectal (COADREAD); c: cáncer gástrico (STAD)), utilizando como
referencia los números de clústeres indicados por el algoritmo ASW y los valores de TCGA.

18https://www.bmj.com/content/317/7172/1572
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(a) BRCA

(b) COADREAD

Figura 34. Probabilidades de supervivencia a partir del estimador de Kaplan-Meier comparando ambos
clústeres para cada cohorte (a: cáncer de mama (BRCA); b: cáncer colorectal (COADREAD); c: cáncer
gástrico (STAD)). Se puede apreciar que no se hallaron diferencias estadı́sticamente significativas en
ninguno de los tipos de cáncer, sin embargo, sı́ es posible observar tendencias, especialmente para
BRCA (a).
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(c) STAD

Figura 34. Probabilidades de supervivencia a partir del estimador de Kaplan-Meier comparando ambos
clústeres (continuación).

Analizando los gráficos anteriores y al aplicar histogramas para los dos clústeres de estos

cohortes con cada especie (Figura 35), se obtuvo un resultado muy importante: FOSL1 y

PLAUR se comportan de manera bastante bimodal y contribuyen a la separación de los

clústeres, no ası́ el miR335.
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(a) BRCA

(b) COADREAD

(c) STAD

Figura 35. Histogramas de las expresiones de cada especie (columnas) para cada clúster (filas),
comparando ambos clústeres para cada cohorte (a: cáncer de mama (BRCA); b: cáncer colorectal
(COADREAD); c: cáncer gástrico (STAD)). Se puede apreciar que el comportamiento entre PLAUR y
FOSL1 es bastante bimodal, especialmente en BRCA (a): PLAUR aumenta conforme lo hace FOSL1,
y viceversa, es decir, conforme disminuye FOSL1 ası́ mismo lo hace PLAUR.
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5.14. FOSL1 representa un potencial candidato para el estudio experi-

mental de su influencia sobre la expresión de PLAUR

Basado en los resultados anteriores, se puede inferir que hay una importante relación entre

la expresión de FOSL1 y PLAUR (Figura 36). Entonces, a futuro, se plantea como siguiente

paso el conocer, analizar y demostrar cuáles miRs contribuyen directa e indirectamente con

la regulación de la expresión de FOSL1 y, por consiguiente, indirectamente a la expresión de

PLAUR. Esto, sin embargo, no fue parte de los objetivos de este proyecto por lo que deberá

realizarse en un nuevo estudio. A manera de referencia, la Figura 37 muestra la red completa

generada de PLAUR y FOSL1 con BioNetUCR, usando los datos de interacciones del 2020.

Esta red contiene 132 nodos y 348 arcos.

(a) (b)

Figura 36. Topologı́a completa del modelo mı́nimo (a) y en destacado (b) el arco que va desde FOSL1
hasta PLAUR, mostrando la influencia positiva directa de este TF sobre el gen.
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Figura 37. Red completa de interacciones con PLAUR y FOSL1 creada con BioNetUCR, donde se
puede apreciar una compleja topologı́a de interacciones entre estas y sus especies reguladoras.



65

6. Discusión

El cáncer continúa siendo un problema de salud pública, que sigue cobrando vidas año tras

año y al que es casi imposible encontrar una cura universal, especialmente por la complejidad

y heterogeneidad de este grupo de enfermedades. Es precisamente por lo anterior que, en

vez de tratar de atacar el problema del cáncer como una enfermedad, se han desarrollado

diferentes estrategias para cada tipo de cáncer que permiten desde la detección temprana

de tumores hasta contrarrestar su efecto mediante diferentes tratamientos. En este proyecto,

la estrategia utilizada fue la de enfocarse en una de las cualidades del cáncer que se ha

indicado provoca unas nueve de cada diez muertes por estas enfermedades: la invasión y

su consecuente metástasis. Por lo tanto, al menos conceptualmente, se podrı́a decir que esta

estrategia permitirı́a reducir significativamente las muertes por este mal.

El principal hallazgo del proyecto es que, mediante un enfoque de biologı́a de sistemas,

fue posible revelar que la expresión del gen PLAUR es regulada principalmente por el factor

de transcripción FOSL1, el cual no habı́a sido contemplado originalmente en este proyecto

como un candidato para la regulación de dicho gen. Aunque dicha observación deberá ser

validada experimentalmente, esto pone en evidencia la relevancia que tiene el uso de las estra-

tegias in silico para resolver problemas biológicos complejos. La utilización de herramientas

informáticas permite un análisis más rápido y profundo de la información para la toma de

decisiones. En este mismo punto, las herramientas bioinformáticas (‘software’ especializado

en tareas biológicas) y un enfoque de biologı́a de sistemas (técnicas investigativas que incluye

‘software’ para el análisis y simulaciones de procesos biológicos) permiten un ahorro de tiem-

po y otros insumos (dinero, infraestructura, personal investigador, etc.), al agilizar el proceso

investigativo enfocado al hallazgo de posibles componentes biológicos que interactúan entre

sı́ para encontrar o descartar hipótesis de forma más expedita.

La cantidad de datos biológicos y/o clı́nicos disponibles de forma libre y gratuita de las

diferentes fuentes (bases de datos, artı́culos de investigación, libros de texto, etc.) con sus

estructuras no siempre estandarizadas (nombres, valores, etc.), provoca que sea complicado

buscar y obtener datos que se puedan procesar estadı́sticamente de forma sencilla. Lo anterior
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conlleva a que el trabajo de curación de los datos sea extenuante, propensa a errores e, incluso,

irrelevante desde el punto de vista investigativo: en vez de utilizar el tiempo y potencia

informática en resolver problemas especı́ficos, se debe utilizar bastante de esta potencia en

tratar de ordenar toda la información para luego examinarla [123-129].

Un aspecto de crucial relevancia para que la biologı́a de sistemas sea de utilidad -en el

sentido que exponga información relevante-, es contar con datos cuantificables robustos de

bases de datos biológicas [130-132]. Para este proyecto, se recurrió a tres bases de datos

biológicas, dos de ellas con lı́neas celulares (NCI60 y CCLE) y una con datos de pacientes de

cáncer (TCGA); una fue utilizada para hallar un modelo mı́nimo (NCI60), una segunda para

validar este modelo con un ‘set’ más amplio de datos (CCLE), y la tercera para comprobar si

los resultados obtenidos de las iteraciones con las dos bases ya mencionadas tenı́a relevancia

biológica/clı́nica (TCGA). En el último caso se pudo evidenciar que FOSL1 y el miR335,

los dos principales candidatos obtenidos a partir del modelaje en NCI60 y CCLE, influyen

notablemente sobre la expresión de PLAUR en al menos tres tipos de cáncer, que el perfil de

expresión de dichos candidatos presenta un comportamiento bimodal y se revelaron tendencias

que indican que los niveles de expresión de FOSL1 y miR335 podrı́an predecir una tendencia

en la sobrevida de pacientes con cáncer. No obstante, es importante mencionar que la obtención

del modelo mı́nimo finalmente validado en TCGA fue uno de los procesos que más tiempo y

trabajo tomó, debido a la diferencias entre las tres bases de datos biológicas. Dichas diferencias

son más que evidentes tanto en la estructura, los metadatos, las unidades utilizadas y la forma

de obtener su información. Este comportamiento (similares datos, muchas diferencias) es vasto

conocido dentro del mundo cientı́fico; incluso, hay literatura que se enfoca en exponer estas

complicaciones y sugiere pasos para “arreglarlo” o, al menos, evitarlo. Entre esa literatura,

Pinu, Beale, Paten et al. [133] expone varias razones de dichas diferencias, entre las cuales

están:

• Limitaciones del diseño de los estudios multiómicos:

◦ Biomasa limitada de muestra.

◦ Heterogeneidad del tipo/composición celular.
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◦ Diferencias en biomoléculas especı́ficas en tipos de muestra.

◦ Contaminación de fondo.

◦ Diferencias de las plataformas analı́ticas.

• Desafı́os en la integración de datos multiómicos:

◦ La naturaleza de los conjuntos de datos.

◦ Conjuntos de datos dispersos y herramientas no interoperables.

◦ Herramientas de visualización de datos inadecuadas.

◦ No demostrar la utilidad de los datos.

◦ Financiamiento de investigación limitado.

Ası́ mismo, indica los elementos que se requieren para que un estudio multiómico sea de

alta calidad, entre los cuales se encuentran:

• Un diseño experimental adecuado.

• Una cuidadosa selección, preparación y almacenamiento de muestras biológicas apro-

piadas.

• Una meticulosa recopilación de datos cuantitativos multiómicos y metadatos asociados.

• Mejores herramientas para la integración e interpretación de los datos.

• Estándares mı́nimos acordados para métodos multiómicos y metadatos.

Tal como se evidencia en la sección de resultados, la creación de una topologı́a de

interacciones de genes, miRs y TFs puede aumentar exponencialmente la cantidad de arcos

con solo la inclusión de una especie, lo que se debe a las nuevas interacciones que emergen

con las demás especies. En este sentido, y debido en parte a las capacidades computacionales

actuales, un modelo se puede volver inmanejable; de ahı́ que la simplificación de un modelo

es crucial para lograr un análisis del mismo. Para este proceso de simplificación se pueden

utilizar varias técnicas [134], sin embargo, en este proyecto la mayorı́a se basan en los valores
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de las diferentes bases de datos que, al utilizar con las fórmulas que simulan las interacciones

del modelo y sus algoritmos para análisis, se obtienen “candidatos a eliminar del modelo”.

Esta estrategia de simplificación, como se puede notar, recae sobre los valores cuantitativos

proveı́dos, por lo que es de total importancia la calidad de los mismos en las bases de datos.

Otro punto a tomar en cuenta en la topologı́a es el hecho de que las interacciones se representan

por medio de arcos y, por lo tanto, este valor (o valores) representan el punto de partida para

discernir entre lo que se puede simplificar o no.

La proteı́na uPAR, ası́ como el gen que la codifica (PLAUR), ha sido muy estudiada por

la gran relevancia en el complejo proceso invasivo y metastásico tumoral; sin embargo, los

mecanismos mediantes los cuales se da la regulación de dicho gen y las alteraciones que

estos experimentan en el contexto tumoral están lejos de ser completamente esclarecidos. Es

en este contexto que, precisamente en el hecho de haber determinado que principalmente

FOSL1 y en menor medida miR335 están potencialmente implicados en la regulación de la

expresión de PLAUR, es de mucha relevancia. Especı́ficamente, los resultados de este proyecto

aportan en la comprensión de cómo estas especies funcionan en el entorno regulatorio de la

proteı́na uPAR, lo que a futuro podrı́a servir de base para idear estrategias terapéuticas que

disminuyan su expresión y con ello la capacidad invasiva y metastásica del cáncer. En este

sentido, luego de analizar la relación entre PLAUR y FOSL1, basado en lo mostrado por los

modelos generados a partir de las bases de datos (NCI60 y CCLE) y los datos clı́nicos de

sobrevida proveı́dos por TCGA, se indica que este TF juega un rol bastante importante en la

regulación de PLAUR. Esto se puede evidenciar, de entre todos los resultados, en la forma

bimodal que se genera a partir de los valores clusterizados de TCGA (ver Figura 35a en página

62), donde al trazar dos lı́neas imaginarias en los histogramas que muestran los valores de

expresión de las especies en ambos clústeres (Figura 38) generados a partir de los datos de

BRCA, se puede observar cómo incrementan los valores de PLAUR conforme aumentan los

valores de FOSL1; ası́ mismo, y quizás más relevante para el objetivo de esta investigación,

entre más se reducen los valores de FOSL1, más disminuyen los de PLAUR.
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Figura 38. Histogramas, a partir de los datos de BRCA en TCGA, de las expresiones de cada especie
(columnas) para cada clúster (filas), donde se puede ver el comportamiento bimodal de la correlación
entre PLAUR y FOSL1: entre más aumenta el valor de FOSL1, ası́ incrementa el de PLAUR; siendo lo
contrario especialmente válido, es decir, entre más disminuye el valor de FOSL1, ası́ mismo decrece
el de PLAUR

En términos generales, FOSL1 (‘Fos-like antigen-1’) es un componente del complejo AP1

que comprende un heterodı́mero de proteı́nas de la familia Fos-Jun [135] y forma parte de

una red de factores de transcripción que se regulan entre sı́, tanto a nivel transcripcional como

postranscripcional [136]. Este TF participa activamente en diversos procesos biológicos tales

como el desarrollo óseo, ası́ como en la proliferación y diferenciación celulares, incluyendo la

tumorigénesis y la apoptosis [135-137]. De hecho, debido a que la influencia de AP1 sobre la

transcripción es compleja y depende de muchas proteı́nas, las cuales a su vez están reguladas

por múltiples vı́as de señalización, FOSL1 es un regulador transcripcional multifacético (un

regulador maestro) [136].

FOSL1 se encuentra sobreexpresado en múltiples tumores, entre ellos de pulmón, páncreas,

vejiga, mama, ameloblastoma y carcinoma de células escamosas de cabeza y cuello [138-144].

De hecho, parece haber un consenso cientı́fico en cuanto a la correlación de FOSL1 y PLAUR,

mostrado por múltiples trabajos in vitro [145-147] y análisis de bases de datos [148], donde
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exponen no solo la influencia de este TF sobre uPAR directamente, sino también en forma

recı́proca indirectamente, es decir, de PLAUR sobre FOSL1 por medio de otros componentes

intermedios [149]. Ası́ mismo, según las bases de datos de interacciones del 2020 utilizada

por BioNetUCR, este TF influye directamente en la expresión de 5 genes además de PLAUR

y 3 miRs, como se puede observar en la Figura 39.

Figura 39. Topologı́a de interacciones directas de FOSL1 con sus ‘targets’, según las bases de datos
de interacciones del 2020 utilizada por BioNetUCR. Se pueden apreciar los 3 miRs y los 6 genes
(incluyendo PLAUR) que estarı́an regulados directamente por FOSL1.

Haciendo una breve búsqueda bibliográfica, se puede observar que varios de esos genes y

miRs están también relacionados con invasión y/o metástasis en diferentes tipos de tumores.

Por ejemplo:

• VIP en intestinal [150].

• MMP12 en pulmonar [151], cervical [152], prostático [153, 154], nasofarı́ngeo [155],

colorectal [156] y en carcinoma hepatocelular [157].

• GCLC en varios tipos [158-163].

• CLU en cáncer de próstata [164-166], colon [167, 168], ovario [169], renal [170] y en

carcinoma hepatocelular [171, 172].

• IVL en el carcinoma de células escamosas de cabeza y cuello [173, 174], adenocarci-

noma de colon [175, 176] y melanoma cutáneo [177].
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• miR221 en carcinoma hepatocelular [178], carcinoma de células escamosas de cuello

uterino [179], pancrático [180] y de vejiga [181].

• miR222 en el cáncer de seno [182], en el renal [183] y en el melanoma [184].

• miR134 en osteosarcoma [185], carcinoma hepatocelular [186], carcinoma nasofarı́ngeo

[187], adenocarcinoma de pulmón [188], y cáncer de seno [189].

Lo anterior indica que FOSL1 tiene una influencia muy relevante como agente directo

o indirecto en la invasión y metástasis de varios tipos de cáncer. Entonces, es de esperar

que una investigación tomando como punto de partida este TF serı́a de mucha ayuda en la

comprensión de su influencia en los procesos tumorales. Tal como se puede observar en el

Cuadro 3 (página 34), FOSL1 no formaba parte de los TFs a investigar inicialmente. Fue

precisamente gracias al uso de las versiones actualizadas de BioNetUCR, que esta especie

fue incluida en el modelo final. Conociendo esto, se pueden utilizar técnicas para comprobar

in vitro los resultados in silico aquı́ expuestos.

Ası́, se puede hacer lo que se denomina ‘gene knockdown’, cuya técnica consiste -a grandes

rasgos- en aplicar inhibidores al gen objetivo para disminuir su expresión. En este caso el gen

objetivo serı́a FOSL1, por lo que se podrı́an utilizar tanto siARNs como shARNs (ARNs de

horquilla corta) cuyo gen diana sea precisamente el que codifica este TF y, posteriormente,

evaluar los cambios en la expresión de PLAUR. Más especı́ficamente, el fin último serı́a

comprobar que efectivamente la expresión de PLAUR también disminuye ante la inhibición

de FOSL1. Para esta comprobación se podrı́a usar la técnica conocida como ‘western blot’

(WB), que consiste -en resumen- en detectar, cuantificar y visualizar la cantidad de una

proteı́na especı́fica en algún tejido. En este caso especı́fico, la proteı́na a evaluar por WB

serı́a la que codifica el gen PLAUR, es decir, uPAR. También se podrı́a evaluar los niveles de

expresión de mARN de PLAUR mediante PCR en tiempo real cuantitativo (qPCR), lo cual

consiste en utilizar transcriptasa inversa para crear copias de ADN complementarias (ADNc)

del ARN de la muestra y luego se realiza qPCR con ese ADNc, con el fin de obtener la

cantidad de mARN presente en la muestra original sin transcripción inversa (por esto este

proceso se denomina “reacción en cadena de la polimerasa de transcripción inversa”).
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7. Conclusiones

El propósito general de este proyecto era hallar posibles especies candidatas en la regu-

lación efectiva de la proteı́na uPAR, la cual es codificada por el gen PLAUR, a partir de la

construcción, validación y análisis de varios modelos matemáticos que permitieran esclarecer

-a partir de técnicas de biologı́a de sistemas y herramientas bioinformáticas como COPASI-

cuáles de estas especies eran las candidatas. Con la realización del proyecto se concluye, en-

tonces, que la especie con mayor influencia sobre uPAR es el factor de transcripción FOSL1

de una red con un total de 7 nodos reguladores (y 8 arcos), incluyendo microARNs y factores

de transcripción. Esta información es importante porque a la fecha se han sugerido varias

moléculas como potenciales reguladores de la expresión de uPAR en cáncer (incluyendo TFs

y miRs), sin embargo, todos han emergido de estudios experimentales donde se estudian

las moléculas de forma individual. Este es, hasta donde sabemos, el primer estudio en el

que se propone un potencial regulador de PLAUR mediante un enfoque biocomputacional

integrativo, es decir, FOSL1 emerge a partir de una estrategia más “holı́stica” basada en sets

de datos e interacciones mucho más complejas. No obstante, este hallazgo debe ser validado

posteriormente a nivel experimental.

Como se describió en su momento, un modelo implica -en resumen- una topologı́a de red

(nodos y arcos) y su contraparte matemática que relaciona (a partir de ecuaciones diferenciales)

las interacciones de los miembros de esa red. De hecho, un aporte que se hace en el marco

de este trabajo es la construcción de modelos utilizando las capacidades de las plataformas

generadoras, las cuales proveyeron todo lo necesario para la creación eficiente de conjuntos

de lı́neas celulares y/o modelos especı́ficos para cada tumor de forma automática. Fue gracias

a estas que se logró comprender la regulación de PLAUR por medio de interacciones directas

e indirectas de miRs y TFs.

Debido especialmente a las capacidades de las plataformas generadoras, que permiten la

generación expedita de modelos con diferentes caracterı́sticas, fue posible construir no uno

sino varios modelos; esto permitió, entre otras cosas, crear modelos simplificados con los

cuales fue posible ir contestando las diferentes hipótesis que surgı́an en cada iteración. Esto
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constituye un aporte en sı́ mismo del presente trabajo, ya que no solo fue crucial para contestar

o descartar dichas hipótesis, sino que derivó en un ‘pipeline’ que podrı́a ser eventualmente

utilizado para proyectos futuros con objetivos similares a los planteados para este estudio.

En este proyecto se puso en evidencia la valı́a de utilizar bases de datos biológicos para

esclarecer aspectos con potencial relevancia en la biologı́a del cáncer. Por su simplicidad,

la base de datos NCI60 permitió encontrar modelos mı́nimos que pudieran ser analizados

y validados. Para esta validación se recurrió principalmente a una segunda base de datos

de lı́neas celulares (CCLE) y, posteriormente, gracias a la información de sobrevida del

repositorio TCGA (con datos de pacientes de cáncer), se pudo confirmar la influencia de

FOSL1 sobre la expresión de PLAUR y su relación con sobrevida. El hecho de ser datos de

pacientes (TCGA), hizo de esto último un paso fundamental en la identificación de FOSL1

como potencial regulador de la expresión de PLAUR en el contexto tumoral real.

En resumen, el uso de herramientas bioinformáticas y de biologı́a de sistemas como la

plataforma generadora de modelos y el programa COPASI, ası́ como la información proveı́da

por las diferentes bases de datos, permitieron llevar a buen término este proyecto y, con esto,

dejar la puerta abierta a seguir utilizando estas y otras herramientas para el análisis complejo

de la regulación de este TF candidato (FOSL1) con el fin de -más adelante- utilizar pruebas

in vitro e in vivo que ayuden a resolver o minimizar el efecto de uPAR sobre la invasión y

la metástasis, ası́ como incrementar la sobrevida de las personas con estos padecimientos.

Este proyecto es una prueba más de la importancia del uso de las tecnologı́as que ayuden a

contestar las grandes incógnitas o problemas de ı́ndole biológico y médico.
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Anexos

Cuadro 5. Estrategias y resultados de las primeras diez iteraciones. I es el número de iteración.

I Estrategias Resultados

1 • Se removió el Experimento Número 8.

• Se ejecutó la Estimación de Parámetros.

• Se ejecutó el Análisis de Sensibilidad.

• Se ejecutó el Análisis Estadı́stico de ‘t-test’.

• Valor de la Función

Objetivo: 116.521.

2 • Se ajustó el valor del Peso de arnPLAUR a 1.

• Se ejecutó la Estimación de Parámetros.

• Se ejecutó el Análisis de Sensibilidad.

• Se ejecutó el Análisis Estadı́stico de ‘t-test’.

• Valor de la Función

Objetivo: 179.526.

• Candidato para ser

suprimido: arnFGF19.

3 • Se ajustó el valor del CGH de arnFGF19 a 0.

• Se ejecutó la Estimación de Parámetros.

• Se ejecutó el Análisis de Sensibilidad.

• Se ejecutó el Análisis Estadı́stico de ‘t-test’.

• Valor de la Función

Objetivo: 177.754.

• Candidato para ser

suprimido: arnGDF15.

4 • Se ajustó el valor del CGH de arnGDF15 a 0.

• Se ejecutó la Estimación de Parámetros.

• Se ejecutó el Análisis de Sensibilidad.

• Se ejecutó el Análisis Estadı́stico de ‘t-test’.

• Valor de la Función

Objetivo: 177.016.

• Candidato para ser

suprimido: miR146A.

5 • Se ajustó el valor del CGH de miR146A a 0.

• Se ejecutó la Estimación de Parámetros.

• Se ejecutó el Análisis de Sensibilidad.

• Se ejecutó el Análisis Estadı́stico de ‘t-test’.

• Valor de la Función

Objetivo: 176.546.

• Candidato para ser

suprimido: miR155.

6 • Se ajustó el valor del CGH de miR155 a 0.

• Se ejecutó la Estimación de Parámetros.

• Se ejecutó el Análisis de Sensibilidad.

• Se ejecutó el Análisis Estadı́stico de ‘t-test’.

• Valor de la Función

Objetivo: 176.545.

• Candidato para ser

suprimido: arnFGF4.
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Cuadro 5. Estrategias y resultados de las primeras diez iteraciones. I es el número de iteración
(continuación).

I Estrategias Resultados

7 • Se ajustó el valor del CGH de arnFGF4 a 0.

• Se ejecutó la Estimación de Parámetros.

• Se ejecutó el Análisis de Sensibilidad.

• Se ejecutó el Análisis Estadı́stico de ‘t-test’.

• Valor de la Función

Objetivo: 176.492.

• Candidato para ser

suprimido: arnFGF2.

8 • Se ajustó el valor del CGH de arnFGF2 a 0.

• Se ejecutó la Estimación de Parámetros.

• Se ejecutó el Análisis de Sensibilidad.

• Se ejecutó el Análisis Estadı́stico de ‘t-test’.

• Se ejecutaron simulaciones de Estado Estable y

Curso del Tiempo de miR22 y miR20B sobre

arnPLAUR, amplificando ambas especies

independiente y simultáneamente, mediante el

ajuste de los valores de sus parámetros ks

(sı́ntesis) multiplicados por 100.

• Valor de la Función

Objetivo: 176.49.

• Simulación de Estado

Estable mostró posible

influencia de miR22 y

miR20B sobre arnPLAUR.

• Simulaciones de Curso del

Tiempo mostraron influencia

no significativa por parte de

miR22 y miR20B sobre

arnPLAUR.

9 • Se retornó el modelo a la Iteración 2.

• Se ejecutó una simulación de Curso del Tiempo

suprimiendo todas las especies, mediante el ajuste

de los valores de CGH a 0.

• Simulaciones de Curso del

Tiempo mostraron influencia

no significativa por parte de

ninguna supresión de alguna

especie sobre arnPLAUR.

10 • Se ejecutó una simulación de Curso del Tiempo

amplificando todas las especies

independientemente, mediante el ajuste de los

valores de sus parámetros ks multiplicados por 10.

• Simulaciones de Curso del

Tiempo mostraron influencia

no significativa por parte de

ninguna amplificación de

alguna especie sobre

arnPLAUR.
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(a) Prueba estadı́stica

(b) Valores Objetivo

(c) Sensibilidad

(d) Sensibilidad vs Valores Objetivo

Figura 40. Gráficos con los resultados de los análisis de la iteración 1.
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(a) Prueba estadı́stica

(b) Valores Objetivo

(c) Sensibilidad

(d) Sensibilidad vs Valores Objetivo

Figura 41. Gráficos con los resultados de los análisis de la iteración 2.
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(a) Prueba estadı́stica

(b) Valores Objetivo

(c) Sensibilidad

(d) Sensibilidad vs Valores Objetivo

Figura 42. Gráficos con los resultados de los análisis de la iteración 3.
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(a) Prueba estadı́stica

(b) Valores Objetivo

(c) Sensibilidad

(d) Sensibilidad vs Valores Objetivo

Figura 43. Gráficos con los resultados de los análisis de la iteración 4.
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(a) Prueba estadı́stica

(b) Valores Objetivo

(c) Sensibilidad

(d) Sensibilidad vs Valores Objetivo

Figura 44. Gráficos con los resultados de los análisis de la iteración 5.
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(a) Prueba estadı́stica

(b) Valores Objetivo

(c) Sensibilidad

(d) Sensibilidad vs Valores Objetivo

Figura 45. Gráficos con los resultados de los análisis de la iteración 6.
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(a) Prueba estadı́stica

(b) Valores Objetivo

(c) Sensibilidad

(d) Sensibilidad vs Valores Objetivo

Figura 46. Gráficos con los resultados de los análisis de la iteración 7.
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(a) Prueba estadı́stica

(b) Valores Objetivo

(c) Sensibilidad

(d) Sensibilidad vs Valores Objetivo

Figura 47. Gráficos con los resultados de los análisis de la iteración 8.
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(e) Simulación de Estado Estable de la sı́ntesis (aumentando al doble el valor de los parámetros “ks” y comenzando
desde 0) de miR22 y mirR20B.

(f) Simulación de Curso del Tiempo, de 0 a 1000 segundos, de la sı́ntesis (aumentando 100 veces el valor de los
parámetros “ks”) de miR22 y mirR20B, tanto independiente como simultáneamente.

Figura 47. Gráficos con los resultados de los análisis de la iteración 8 (continuación).

Figura 48. Simulación de Curso del Tiempo, de 0 a 1000 segundos, del descarte (ajustando los valores
de CGH a 0) de todos los microARNs independientente, de la iteración 9.
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Figura 49. Simulación de Curso del Tiempo, de 0 a 1000 segundos, de la sı́ntesis (aumentando 10
veces el valor de los parámetros “ks”) de todos los microARNs independientente, de la iteración 10.
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