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Sindromes de inestabilidad gendmica
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Genomic instability
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Defectos en la reparacion del ADN lo que conlleva

-Acumulacion de mutaciones
-Aberraciones cromosdmicas

-Fallas en |la médula 6sea (produccién baja
de células sanguineas)

-Predisposicion a diabetes, envejecimiento
prematuro
-Elevada predisposicion al desarrollo de

carcinomas
2



Tratamientos actuales

En médula osea esto permite
Terapia génica In vivo Terapia génica Ex vivo

subsanar:

Y -Acumulacién de mutaciones

Z / . 7 .

; gCélulas madre de la sangre 'AberraC|OneS cromosomicas

/ 7 L 4
7=~/ , -Fallas en la médula osea (produccion
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Infusion de las células
corregidas



Terapia génica In vivo

Vector con gen ¢ Wosa / /|
terapéutico TN

Tratamientos actuales

Terapia génica Ex vivo
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Infusion de las células
corregidas

En médula osea esto permite
subsanar:

-Acumulacion de mutaciones
-Aberraciones cromosomicas

-Fallas en la médula osea (produccidn
baja de células sanguineas)

Sin embargo, en otros tejidos
continua:

-Predisposicion a diabetes,
envejecimiento prematuro

-Elevada predisposicion al desarrollo
de carcinomas



Tratamientos clasicos contra el cancer

DANO EN EL ADN DE LAS CELULAS TUMORALES
CAUSADO POR LA RADIOTERAPIA
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Tratamientos clasicos contra el cancer

DANO EN EL ADN DE LAS CELULAS TUMORALES
CAUSADO POR LA RADIOTERAPIA

>
radiacion \

« radical libre Macaa Medic Systems

radiacién

Los pacientes con sindromes de inestabilidad gendmica, como la anemia de Fanconi,
presentan una sensibilidad extrema a estos tratamientos debido a defectos en el
mantenimiento de la integridad del genoma



Microambiente tumoral

El microambiente tumoral es el
ecosistema que rodea a un tumory
esta compuesto por células
cancerosas, células inmunitarias,
vasos sanguineos, moléculas de
sefalizacidon y la matriz extracelular.
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Microambiente tumoral

El microambiente tumoral es el
ecosistema que rodea a un tumory
esta compuesto por células
cancerosas, células inmunitarias,
vasos sanguineos, moléculas de
sefalizacidon y la matriz extracelular.

Trabajos previos sugieren que es
posible encontrar nuevas estrategias
terapéuticas por medio del estudio de
las propiedades del microambiente
tumoral.
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Microambiente tumoral

El microambiente tumoral es el
ecosistema que rodea a un tumory
esta compuesto por células
cancerosas, células inmunitarias,
vasos sanguineos, moléculas de
sefalizacion y la matriz extracelular.

Trabajos previos sugieren que es
posible encontrar nuevas estrategias
terapéuticas por medio del estudio de
las propiedades del microambiente
tumoral.

Sin embargo, el microambiente
tumoral ha sido poco estudiado.



Omicas y el microambiente tumoral

Multi-omics
Invasive i -Tissue transcriptomics
carcinoma £Wia 67 | Tissue genomics
: it Tissue metagenomics
Aoderate . Z
Il - | s Tissue proteomics
w3 -Immune infiltration
.
High grade
dysplasia
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Las dmicas espaciales han permitido avanzar significativamente en la
caracterizacion del microambiente tumoral

El microambiente

. tumoral
Bulk omics

RNAseq @ o @ e 8¢ Coe



Las dmicas espaciales han permitido avanzar significativamente en la
caracterizacion del microambiente tumoral

El microambiente

Single cell spatial tumoral

omics
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Multiplex immunofluorescence FBOF % B0 NN N |
Spatial transcriptomics
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Métodos tradicionales

Morfometria

LD
=y

Por medio de la morfometria se miden
caracteristicas locales, como:

(1) Tamano nuclear

2) Relacion nucleo-citoplasma

(2)
(3) Forma celular
(4) Textura del tejido

— o
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Data analysis

Image seg

thresholding

mentation/

morfometria
clinicos y conocer caracteristicas del tejido

permite realizar diagndsticos

Limitaciones:

En tejidos con alta densidad celular o células con formas

irregulares
Generalmente no puede manejar bases de datos
grandes 0

No estudia la estructura espacial de los tejidos



Técnicas de machine learning

& Classification models

[ Supervised AR
learning —D Regression models
& {AC  1,3)
Segmentation models
{C®12}

Multiple instance

] &= Iearning models

[ Weakly supervised {A.C # 1,234}

learning

Other weakly
supervised models
{AC & 1,23}

... 3

. . Unsu =
pervised
Whole-slide Deep neural networks learning DEw124
image

Pre-trained models

f {F ©1,2,34,6)

—> Domain
Transfer learning ] adaptation models
{(AE ® 1235}

\[

Pros:

Resuelven varias las limitaciones de las técnicas
tradicionales. Por ejemplo, permiten manejar
grandes cantidades de informacion y no es
necesario que se basen en propiedades locales del
tejido.

Limitacidn principal:
Funcionan como “cajas negras” por lo que se

obtiene poca informacién sobre las caracteristicas
usadas para el proceso.
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La topologia es una manera de
cuantificar patrones espaciales
gue permanecen aungque cambie
la geometria exacta, es decir,
patrones compartidos entre
muestras de distintos pacientes.



Analisis topoldgico de datos y
microambiente tumoral
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Preguntas del proyecto

 ¢iEs posible clasificar los tumores de pacientes con y sin sindromes de
inestabilidad gendmica por medio del analisis topologico de datos de
su microambiente tumoral?

* De ser este el caso, ées posible identificar cuales son las propiedades
de la organizacion espacial que los distinguen?

* ¢Seria posible emplear estas propiedades como posibles caminos en
la busqueda de terapias alternativas?
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1.Sample collection

33 SCC samples

(anN) (6AG) (15HN) (7AG)

Head and neck

(HN) Tumor
e
Anogenital
(AG)

(29 patients)

Muestras tumorales

Group

FANC gene

BMT

Tumor type

Tumor stage
Desmoplastic category
Desmoplastic grade
VPH status

Gender

Smoking

Age at diagnosis

Tumor type
Non-FA Head and neck No
Yes

S N AN mS o 6 o
~ v ~ > o © A o] ) ~ ~ ' N w ~ ~ ~ o, ) > & © A
$ 083838 FEFFEFEFFFFFEFFEFFFEFFFFFFEFSSE
¥ ¥ ¥ ¥ ¥ ¥ ¥ ¥ ¥ ¥ T T T T T T YT YT Y ¥ NYT ¥ YT Y
|
[ | J—] |
Tumor stage FANC gene VPH status grade gory Age at diagnosis
[] stageo [l stagen Stage 1B FANCA NA female HPV negative 0 3 immature [ none 80
Stage | Stage Il Stage IVa FANCC Unknown ocas-onaly HPV positive 1 NA intermediate 60
Stage 1B Stage A Stage IVc FANCG J Same Tu 2 mature 140
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Inmunofluorescencia ciclica de tejidos (t-CyclF)

Formalin fixed
paraffin embedded
samples (FFPE)

A

.%’:}'.g;

Ve
Y

Cycle Target Marker Fluorochromo
1 DNA Hoechst 1 DAPI
1 Helper T cells CD4 488

Regulatory T cells

FOXP3

555

PI3BK/mTOR pathwa

DNA

2 DNA Hoechst 2 DAPI

2 M2 macrophages IBA1 488

2 Tumor cells SOX2 555

3 DNA Hoechst 3 DAPI

3 M2 macrophages CD163 488

3 Tumor cells PAN-CK eFluor570
4 ADN Hoechst 4 DAPI

4 Exhaustion TIM3 488

4 Dendritic cells CD11c 555

5 DNA Hoechst 5 DAPI

5 Tumor cells E-cadherin 488

5 Neutroihils CD66b 555-PE
6 DNA Hoechst 6 DAPI

6 Proliferating cells Ki67 488

6

-S6

Hoechst 7

555

DAPI

Memory cells

CD45R0O

488

Antigen presenting cells

HLA-DPB1

555 ©



El procesamiento de estas técnicas nos permite obtener
imagenes precisas de la organizacion espacial del tejido

Celltypes

. Tumor cells . M2 Macrophages

CD31 CD8 ip o
arker quantlflcatlon . CD8+ T cells . Endothelialcells17

Pathology annotations CD163  E-cadherin PANCK




Las muestras tumorales tienen una alta

heterogeneidad

o 7/

Los tumores son altamente variables en estadio y composicion

1.Sample collection

33 SCC samples

(10nonFA) (_23FA )
4HN) (6AG) (15HN) (7AG)

Y
—

Head and neck T
10

(HN) Tumor

Anogenital
(AG)

(29 patients)

Cell types
Ki67+ tumor

Tumor

IBA1/HLA-DBP1+ tumor

IBA1+ tumor

Stromal

Endothelial

CD4+ T cells
Regulatory T cells
Effector CD8+ T cells
B cells

NK

M2 macrophages
M1/MO macrophages
Dendritic cells

Other APCs
Neutrophils

Samples

HN2 [

HNA [ 1 |

HN1 R |

HN3 ][

AG3 [

AG4LI]

AG2

AGS]

AG1[ ]

AGS ]
HNFA12

HNFA15 [ | |
HNFA6 [ Jll[]
HNFA14

HNPAITL Tumor sta

HNFA4 [

HNFA8 [ |

HNFA10

HNFAS5] |

HNFA16 LIH | [ |

HNFA7[ I |

HNFAOIEE |

HNFA3 |

HNFA1[LITH |

AGFA2 [ 1N

AGFAG [l [ |

AGFANL I

AGFA4IE I

AGFA7 [Nl I ||

AGFA1[[_|

AGFAS [[IE [
0.00 0.25 0.50

Proportion

Stag
Stag
Stag

E Stag
Stag
Stag
Stag
Stag
Stag

of cells
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Centroides clasificados por funcion celular

Coordenada Y

18250 A

18000 A

17750 A

17500 A

17250 A

17000 A

16750 A

36500

36750

37000

37550 37500
Coordenada X

37750

38000

38250

Grupos celulares
Células tumorales (1320)
Células linfoides (163)
Células mieloides (298)
Células no tumorales (210)
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Analisis topoldgico de datos
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o B La distancia de Wasserstein

a) Compute projections to diagonal
Infe =1 Inf

X Y
T I La distancia de Wasserstein mide cuan diferentes son dos
E S 3 o, " diagramas de persistencia, calculando el ‘trabajo minimo’
iy S necesario para mover los puntos de un diagrama al otro.
o” il .
Interval Start Interval Start Da Como reSUItado una'
b) Exchange points on the diagonal ° ° °
Infy n =
L Era— Matriz de distancias
N .
- e s o D1 C1 S1 C2 S2 S3 D2 C3
T - DI 00 5457.3 35183 37469 68035 04237 40012 5581.7
I C1 54573 0.0 45782 2547.6 33854 90238 1693.7  621.1
A CuRR—— S1 35183 45782 0.0 41450 51059 6813.6 3877.0 45887
) Obtain matches by solving assignment problem C2 37469 2547.6 41450 0.0 51454 93604 1327.0 2815.3
inf o nf . $2  6803.5 33854 51059 51454 0.0 87928 4379.6 30422
GO USRI > A Rt . s o . -
n i s A S3 04237 90238 68136 93604 87928 0.0 90452 90152
s J N o D21 10912 1693.7 3877.0 1327.0 4379.6 90452 0.0 19158
8 €3 55817 621.1 4588.7 28153 30422 90152 19158 0.0
- @
_________ = .

Interval Start Interval Start



- 16000

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Tipo

Fancorll kN

Las matrices de distancias obtenidas
con Wasserstein permiten agrupar
muestras mediante dendrogramas

jerarquicos

D1 C1 S1 C2 S2 S3 D2 C3
D1 0.0 5457.3 3518.3 3746.9 6803.5 0423.7 4091.2 5581.7
C1 54573 0.0 4578.2 2547.6 33854 9023.8 1693.7 621.1
S1 3518.3 4578.2 0.0 4145.0 51059 6813.6 3R877.0 4588.7
C2 3746.9 2547.6 4145.0 0.0 51454 9360.4 1327.0 2815.3
$2 6803.5 3385.4 5105.9 51454 0.0 8792.8 4379.6 3042.2
S$3 94923.7 0023.8 6813.6 9360.4 8792.8 0.0 9045.2 9015.2
D2 4091.2 1693.7 3877.0 1327.0 4379.6 9045.2 0.0 1915.8
C3 -5581.7 621.1 A588.7 2815.3 3042.2 9015.2 1915.8 0.0
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Clasificacién del tejido usando células tumorales

1.Sample collection ‘

[ 33 SCC samples ]
(10nonFA) (_23FA )

(aHN) (6AG) (15HN) (7AG)

Head and neck ‘ r,/
(HN) A7 Tumor\
S ( sample \

<

b

Anogenital
(AG)

(29 patients)




Clasificacién del tejido usando células tumorales

1.Sample collection ‘

[ 33 SCC samples ]
(10nonFA) (_23FA )

(aHN) (6AG) (15HN) (7AG)

Head and neck ‘ r,/
(HN) A7 Tumor\
S ( sample \

<

b

Anogenital
(AG)

(29 patients)




TDA genera una buena clasificacion

)Q0

Wassersteing
Distance

Distancia

I
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Detectando las diferencias topoldgicas

Paciente 1 Paciente 2
Radio 10
151 151
£ 101 £ 101
(4] ©
(O] (O]
Q 5 O 51
0y : : , (0R% : ; :
O 5 10 15 0O 5 10 15
Birth Birth

Pacientes AF vs Pacientes no AF



Death
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Death
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Detectando las diferencias topoldgicas

15

151

Paciente 1 Paciente 2
Radio 10
154
£ 101
©
(O]
QO 54
O 5 10 15 0O 5 10 15
Birth Birth
Radio 15
151
£ 10
©
()
Q 51
O 5 10 15 O 5 10 15
Birth Birth
Pacientes AF vs Pacientes no AF
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Detectando las diferencias topoldgicas

Paciente 1 Paciente 2
Radio 10
15
£ 101
©
(O]
QO 54
; 0« ]

O 5 10 15 0O 5 10 15
Birth Birth
__.._._ Radiols

151
£ 10
©
()

Q 51

,,,,,,, Ov————g——

O 5 10 15 O 5 10 15
Birth Birth

Pacientes AF vs Pacientes no AF

Iogio(p-valor)

p-valor minimo
(83um)

25

75

-~ o - -

100
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Matrices de conectividad celular para el radio con mayores
diferencias

Average Connectivity Matrix (No FA) — n=157

memory CD4+ T cells
Unknown

endothelial cells
CD4+ T cells
neutrophils
regulatory T cells

M2 macrophages
other APCs

tumor cells

IBA1+ tumor cells
dendritic cells
M1/M0 macrophages
effector CD8+ T cells
stromal cells

memory CD8+ T cells
Ki67+ tumor cells L
P NI NN
LS P

Average Connectivity Matrix (FA) — n=157

memory CD4+ T cells
Unknown

endothelial cells
CD4+ T cells
neutrophils
regulatory T cells

M2 macrophages
other APCs

tumor cells

IBA1+ tumor cells
dendritic cells

M1/MO macrophages
effector CD8+ T cells
stromal cells

memory CD8+ T cells
Ki67+ tumor cells
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Matrices de conectividad celular para el radio con mayores
diferencias

Average Connectivity Matrix (No FA) — n=157 Average Connectivity Matrix (FA) — n=157
B cells B cells
NK NK
memory CD4+ T cells memory CD4+ T cells
Unknown Unknown
endothelial cells endothelial cells
CD4+ T cells CD4+ T cells
neutrophils neutrophils

regulatory T cells

M2 macrophages
other APCs

tumor cells

IBA1+ tumor cells
dendritic cells
M1/M0 macrophages
effector CD8+ T cells
stromal cells
memory CD8+ T cells
Ki67+ tumor cells

regulatory T cells

M2 macrophages
other APCs

tumor cells

IBA1+ tumor cells
dendritic cells
M1/MO macrophages
effector CD8+ T cells
stromal cells
memory CD8+ T cells
Ki67+ tumor cells

L S
s <&
\ S
éx 60 6\)( \\0
. X £
*“&z@" NP
<

Los pacientes no AF presentan una mayor diversidad de interacciones celulares.
Varias de estas diferencias se dan entre células mieloides y tumorales.

27



Non-FA

25um

r=

r=50um

r=75um

1e+00-]

1e-03

logyo(p -valor)

1e-06-,

25um

r=

r=50um

r=75um

r=83um

r=83um

La topologia de las células mieloides cerca del radio
Optimo sugiere un agotamiento inmune

FA patient VMyeIoid topological network @ Tumor

CIS




Conclusiones

* El TDA permite distinguir el microambiente tumoral de pacientes AF y
no AF a pesar de su alta heterogeneidad.

* Las diferencias topologicas apuntan a una reorganizacion de las
interacciones entre células mieloides (inmunes) y tumorales.

* Los patrones observados son consistentes con un estado de
agotamiento inmune.

 iSera posible emplear estas diferencias para pensar en posibles
terapias alternativas?



Perspectivas

* Desarrollo metodologico
» Estandarizar el analisis de TDA y hacerlo publico el pipeline propuesto.
* Integrar Machine Learning en el procesamiento de los datos de TDA.

* Mejorar y optimizar el TDA (e.g., analisis por vecindarios, componentes de mayor
persistencia)



Perspectivas

* Validacion Biologica
* Incrementar el numero de muestras humanas (en busqueda de muestras en otros
laboratorios).
* Incluir muestras de ratdon (contamos con décenas que hay que procesar).

* Integrar informacion transcriptomica y espacial (en proceso de generar las muestras por
medio de Xenium).

* Incorporar el desarrollo de tumores en un mismo paciente (ya contamos con algunas
muestras).
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