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RESUMEN 

El factor de transcripción (TF) Mesenchyme Homebox-2 (MEOX2) se ha propuesto 

como un biomarcador tumoral involucrado en la resistencia al tratamiento fármaco-

oncológica y pobre pronóstico clínico de pacientes con diagnóstico de carcinomas 

pulmonares de células no-pequeñas (NSCLC). Al respecto, se ha demostrado la 

sobreexpresión de MEOX2 en tejido tumoral, asociado con aberraciones del 

código de histonas. Por otro lado, no obstante ensayos de ChIP on chip han 

permitido identificar que MEOX2 regula la sobreexpresión de blancos genéticos, 

entre otros como la expresión a nivel de promotor del gen GLI-1 y se desconoce 

su impacto en la regulación del genoma y epigenoma en su conjunto en el cáncer 

pulmonar. 

Con el objetivo de analizar y detectar a gran escala la ocupación de MEOX2 sobre 

el epigenoma del cáncer pulmonar, se emplearon bases de datos generadas por 

nuestro grupo de investigación a través de ensayos de ChIp-Seq sobre células de 

cáncer pulmonar A549. A partir de ello, se llevaron a cabo ensayos de análisis 

bioinformático multi-comparativo, con el objetivo adicional de demostrar que el uso 

de datos depositados en repositorios públicos de ChIP-Seq como el consorcio 

ENCODE constituyen datos de suficiente calidad para llevar a cabo análisis multi-

comparativos de secuenciación a nivel internacional; adicional a ello, nuestros 

resultados in silico fueron validados a través de ensayos de RT-qPCR y Western 

Blot. 

Nuestros resultados a nivel bioinformático sugieren la interacción de MEOX2 sobre 

regiones distales del genoma de 10 a 100 kb (50%), seguido de regiones mayores 

a 100 kb (40%) en relación al TSS tanto downstream como upstream.; así mismo 

identificamos su posicionamiento sobre genes de importantes vías de señalización 

probablemente involucradas en el desarrollo neoplásico pulmonar, como el caso 

de la vía Sonic Hedgehog. 

Los resultados del análisis bioinformáticos indicaron que el TF MEOX2 se 

posiciona a lo largo de todo el genoma, incluso más allá de secuencias 
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promotoras de 0 a 3 kb, sugiriendo su participación en la regulación amplia del 

epigenoma involucrada en procesos oncológicos pulmonares.  

Por último nuestro análisis multi-comparativo evidenció que el uso de controles del 

DNA input de células A549, para el procesamiento de resultados de ChIP-Seq, 

aseguran el enriquecimiento reproducible del perfil de secuencias “picos” en el 

epigenoma de células A549 de cáncer de pulmón, permitiendo asegurar que el 

uso de DNA Input de bases de datos públicos son confiables para el desarrollo de 

análisis computacional masivo del epigenoma a través de ensayos de ChIP-Seq. 
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ABSTRACT 

The transcription factor (TF) Mesenchyme Homebox-2 (MEOX2) has been 

proposed as a tumor biomarker involved in the resistance to drug-oncological 

treatment and poor clinical prognosis of patients diagnosed with non-small cell lung 

carcinoma (NSCLC). In this regard, the overexpression of MEOX2 in tumor tissue, 

associated with aberrations of the histone code, has been demonstrated. On the 

other hand, despite ChIP on-chip assays, it has been possible to identify that 

MEOX2 regulates the overexpression of genetic targets, among others, such as 

expression at the GLI-1 promoter level, its impact on the regulation of the genome 

and epigenome is still unknown in lung cancer diagnosis. 

In order to analyze and detect the occupation of MEOX2 on the epigenome of lung 

cancer on a large scale, databases generated by our research group through ChIp-

Seq assays on A549 lung cancer cells were used. Based on this, multi-

comparative bioinformatic analysis tests were carried out, with the additional 

objective of demonstrating that the use of data deposited in public ChIP-Seq 

repositories as well as in ENCODE, constitute data of sufficient quality to carry out 

multi comparative sequencing analysis at an international level; additionally, our in 

silico results were validated through RT-qPCR and Western Blot assays.  

Our results at the bioinformatic level demonstrated the interaction of MEOX2 on 

distal regions of the genome from 10 to 100 kb (50%), followed by regions greater 

than 100 kb (40%) in relation to the TSS, both downstream and upstream.; 

Likewise, we identified its position on genes of important signaling pathways 

probably involved in lung neoplastic development, as in the case of the Sonic 

Hedgehog pathway. 

The results of bioinformatic analysis indicated that the transcription factor MEOX2 

is positioned throughout the entire genome, even beyond promoter sequences of 0 

to 3 kb, suggesting its participation in the broad regulation of the epigenome 

involved in pulmonary oncological processes.  
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Finally, our multi-comparative analysis showed that the use of A549 cell input DNA 

controls for processing ChIP-Seq results ensures the duplication of "peak" 

enrichment of the sequence profile in the cell epigenome A549 for breast cancer, 

assuring that the use of DNA Input from public databases are reliable for the 

development of massive computational analysis of the epigenome through ChIP-

Seq assays.  
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1. INTRODUCCIÓN 

1.1. Definición de cáncer 

El cáncer es definido por el Instituto Nacional del Cáncer (NCI por sus siglas en 

inglés) como una enfermedad en la cual algunas células crecen sin control y 

pueden diseminarse a diferentes partes del cuerpo (Instituto Nacional del Cáncer, 

2011). La Organización Mundial de la Salud (WHO por sus siglas en inglés) lo 

define como un amplio grupo de enfermedades que pueden afectar a cualquier 

parte del organismo, cuya característica definitoria es la multiplicación de células 

anormales que se extienden más allá de sus límites habituales e invaden partes 

adyacentes del cuerpo o se propagan por otros órganos (Ferlay J. et al., 2020). 

Por último, una definición más amplia del cáncer que toma en cuenta 

características moleculares, bioquímicas y celulares, lo define como un conjunto 

de factores genéticos, epigenéticos y estructurales que conducen a la 

transformación progresiva fenotípica y estructural de las células en tejidos, 

epitelios y órganos (Hanahan & Weinberg, 2000) 

1.2. Clasificación del cáncer  

Existen diversas clasificaciones del cáncer basadas en criterios como la etiológica, 

la localización, histología y genética las cuales son utilizadas como determinantes 

primarios en el diagnóstico y tratamiento. De acuerdo con el tipo de tejido se 

clasifican en: 

Carcinoma: Se denomina carcinoma cuando se origina en las células epiteliales 

que recubren la piel y las mucosas. Dentro de este grupo se encuentra el 

adenocarcinoma y el carcinoma de células escamosas o carcinoma epidermoide. 

Sarcoma: Este tipo se origina en los huesos (osteosarcoma) y en los tejidos 

blandos, como en el músculo, cartílago, tejido adiposo, vasos sanguíneos, y vasos 

linfáticos, también se origina en tejidos fibrosos como tendones y ligamentos.(He 

et al., 2012) 

 Mieloma múltiple: Este se origina en las células plasmáticas de la médula ósea. 
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Leucemia: En este subtipo no se forman tumores sólidos y engloba aquellos que 

se originan en la médula ósea. Existen varios tipos de leucemias que se clasifican 

de acuerdo con la rapidez de propagación y el tipo celular involucrado, tales como, 

leucemia mielocítica aguda (LMA), leucemia mielocítica crónica (LMC) Leucemia 

linfocítica o linfoblástica aguda (LLA), leucemia linfocítica, linfocítica o linfoblástica 

crónica (LLC) y policitemia Vera o eritremia. 

Linfoma: Se denomina linfoma a aquel que se origina específicamente en los 

linfocitos: células T o células B sin embargo a diferencia de las leucemias, si se 

presentan tumores sólidos o linfomas extranodales que afectan a los ganglios 

linfáticos en órganos y sitios concretos en el cuerpo (DeVita et al., 2017). 

 1.3. Origen y biología del cáncer 

Douglas Hanahan y Robert A. Weinberg (Hanahan & Weinberg, 2000, 2011) 

describieron las capacidades biológicas distintivas del cáncer, las cuales incluyen:  

a) Mantenimiento de la señalización proliferativa 

b) Evasión de genes supresores del crecimiento 

c) Resistencia a la muerte celular 

d) Inmortalidad replicativa 

e) Inducción de angiogénesis 

f) Activación de invasión y metástasis 

g) Reprogramación del metabolismo energético 

h) Evasión de la respuesta inmune 

i) Inestabilidad del genoma y mutación 

j) Inflamación tumoral 

 

Además de las neoplásicas, los tumores contienen un repertorio de células 

reclutadas, aparentemente normales, que contribuyen a la adquisición de rasgos 

distintivos mediante la creación del “microambiente tumoral” (Hanahan & 

Weinberg, 2011). Al respecto, en 2022 Hanahan agregó 4 sellos distintivos 

emergentes que consideran el desbloqueo de la plasticidad fenotípica, la 
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reprogramación epigenética no mutacional, los microbiomas polimórficos y las 

células senescentes (Hanahan, 2022). 

 

Figura1. Hallmarks del cáncer: La reprogramación epigenética como un “nuevo” mecanismo 
de modulación de procesos oncológicos. A pesar de las evidencias sobre la reprogramación 

epigenética en la modulación de la expresión génica en general, y en los procesos oncológicos en 

particular; es hasta 2022 que Hanahan agrega la reprogramación epigenética no mutacional como 

una capacidad del cáncer que podría interactuar con cualquiera de las características (tomada y 

modificada de Hanahan, 2022). 

Con base en todo lo anterior, a continuación se mencionan los principales 

Hallmarks del cáncer que guardan relación con la hipótesis que se aborda en el 

presente trabajo experimental de tesis.  

1.4. Señalización proliferativa 

La proliferación inapropiada de las células en el desarrollo del cáncer resulta en 

parte de la activación anormal de los mecanismos regulatorios que usualmente 

ocurren durante el desarrollo embrionario, el crecimiento fisiológico y el 

mantenimiento homeostático de los tejidos en todo el cuerpo. En el contexto del 



13 
 

cáncer, esta característica engloba un conjunto complejo de señales inductivas 

que propician el inicio y la progresión del ciclo de producción de células hijas 

(Bast, 2016).  

Los mecanismos de señalización involucran alteraciones mutacionales de genes 

definidos como oncogenes, los cuales codifican proteínas alteradas en su 

estructura o en su función y se encuentran en niveles más abundantes que en 

condiciones normales (Brandt-Rauf, 1992).  

Algunos oncogenes que mantienen la señalización proliferativa en cánceres 

humanos incluyen al receptor del factor del crecimiento epidérmico (EGFR) y a los 

transductores de señal en la vía descendente KRAS-RAF-MEK-ERK, que a su vez 

procesan y transmiten señales estimulantes del crecimiento a través de la 

fosforilación de proteínas de la maquinaria de la división celular (Hanahan & 

Weinberg, 2011; Martin, 2003)  

Otros mecanismos que activan el crecimiento tumoral son: la sobreexpresión de 

receptores, que vuelve a las células neoplásicas hipersensibles a los factores de 

crecimiento; y las mutaciones o deleciones específicas, que provocan una 

señalización independiente del ligando (Witsch et al., 2010). 

1.5. Evasión de los genes supresores de tumor 

Además de mantener las señales que promueven el crecimiento tumoral, las 

células neoplásicas adquieren la capacidad de evadir mecanismos de regulación 

del ciclo celular, debido a mutaciones de pérdida de función en los genes 

supresores de tumor, los cuales median diferentes puntos de control de la división 

celular en primera instancia a través de la proteína retinoblastoma (pRB), así como 

a través de inhibidores de cinasas dependientes de ciclina (CDK) (Evan & 

Vousden, 2001). 

Las proteínas de la familia RB constituyen una vía de control en la progresión de la 

fase G1 por medio de la inhibición de los factores de transcripción E2F, estas 

proteínas se disocian de E2F y se activan al ocurrir su fosforilación mediante 
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cinasas dependientes de ciclina (Dick & Rubin, 2013). La desregulación de esta 

vía incluye la deleción del gen RB o desregulación de las CDK por sobre-

activación directa o pérdida genética de sus inhibidores. En el cáncer de pulmón, 

por ejemplo, la pérdida de RB predomina en tumores de células pequeñas; 

mientras que la expresión de p16 ocurre en la mayoría de los carcinomas NSCLC 

(Sherr & McCormick, 2002). 

Por otro lado, p53 es una proteína codificada por el gen TP53 que juega un papel 

importante en el arresto del ciclo celular, la apoptosis y en los mecanismos de 

reparación del DNA (Chumakov, 2000). Las mutaciones de p53 inducen 

mecanismos adaptativos ante el estrés oxidativo y proteo-tóxico para generar una 

respuesta (Mantovani et al., 2019). 

1.6. Resistencia a la muerte celular 

Los mecanismos de apoptosis representan al menos 2 vías de muerte celular 

conservada evolutivamente responsables de la eliminación controlada de células 

durante el desarrollo y el mantenimiento de la homeostasis del organismo. En este 

sentido los defectos en las vías inductoras de apoptosis pueden conducir a la 

expansión de una población de células neoplásicas (Hanahan & Weinberg, 2017).  

Existen dos vías de inducción de apoptosis: i) la extrínseca activada por el 

acoplamiento del ligando de los receptores de muerte en la superficie celular, y 

ii) la intrínseca o mitocondrial mediada por miembros de la familia BCL-2. En 

ambas vías, proteasas específicas de cisteína (caspasas) son activadas y 

escinden los sustratos celulares, produciendo cambios bioquímicos y morfológicos 

en las células en proceso de muerte (Igney & Krammer, 2002).  

Los mecanismos de evasión de la apoptosis ayudan en la transformación 

oncogénica en múltiples etapas, al facilitar el crecimiento tumoral sostenido, la 

supervivencia durante el proceso metastásico y la resistencia a la terapia, como se 

ha observado en la expresión desregulada de varios miembros de la familia Bcl-2 

en tumores malignos de distinto origen tisular (D’Aguanno & Del Bufalo, 2020). 
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1.7. Activación de la invasión y metástasis 

La metástasis es la diseminación de las células neoplásicas desde el tumor 

primario a los tejidos circundantes y órganos distales (Seyfried & Huysentruyt, 

2013). Las lesiones metastásicas masivas son la principal causa de morbilidad y 

mortalidad por cáncer, puesto que conducen a la insuficiencia orgánica grave y, 

por lo tanto, a la muerte del paciente (Spano et al., 2012). 

Por otro lado, la invasión es la capacidad de las células tumorales para romper la 

membrana basal y penetrar el estroma subyacente. Durante la invasión, se 

regulan tres procesos importantes: la adhesión, la reorganización de la matriz 

extracelular (MEC) y la motilidad. Aunque para la metástasis la invasión es 

necesaria, la capacidad de invadir no es suficiente (Welch & Hurst, 2019); para 

que ocurra las células neoplásicas deben desprenderse del tumor primario, 

penetrar en los sistemas circulatorio y linfático, evadir el ataque inmunológico, 

extravasarse e invadir y proliferar en órganos distantes (van Zijl et al., 2011).  

Un evento clave en la promoción de la migración e invasión de células tumorales 

es la activación del programa de la EMT. A través de factores de transcripción, 

como las proteínas con motivos de dedos de zinc de la familia SNAIL (SNAIL1 y 

SNAIL2); las proteínas con motivo de hélice-bucle-hélice de la familia TWIST 

(TWIST1 y TWIST2); y las proteínas Homeobox de unión E-box de dedos de zinc 

(ZEB1 y ZEB2), se inhiben la expresión de genes y se codifican proteínas de unión 

epitelial, desensamblando uniones adherentes, desmosomas, uniones estrechas y 

pérdida de polaridad apical-basal (Yeung & Yang, 2017). También se han 

identificado otros dos modos de invasión: la migración colectiva a través de 

láminas epiteliales, o individual mediante células ameboides (van Zijl et al., 2011). 

 1.8. Reprogramación epigenética 

Los mecanismos de regulación epigenética se refieren a la detección cuantificable 

de cambios bioquímicos heredables y estables en la expresión génica, libres de 

alteraciones en la secuencia primaria del DNA. En las células humanas, las 

marcas epigenéticas se establecen una vez que se han diferenciado o al término 
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de cada ciclo celular. Sin embargo, durante el desarrollo neoplásico, algunas 

células se someten a una "reprogramación" epigenética, que implica la adquisición 

de novo de programas de desarrollo, a través del establecimiento de un conjunto 

diferente de marcas lo que altera los patrones de expresión génica y de identidad 

celular (Morgan et al., 2005). 

La evidencia acumulada sugiere que los mecanismos de regulación epigenetica, 

tales como la metilación del DNA, la modificación de histonas, la alteración por 

remodeladores de cromatina dependientes de ATP, los RNAs no codificantes, así 

como la distribución temporal espacial de la cromatina en el núcleo, tienen una 

función central en los eventos iniciadores, y de heterogeneidad celular en el 

establecimiento y progresión del cáncer  (Sharma et al., 2010).  

La metilación del DNA es una modificación que ha funcionado como marcador 

epigenético y se ha relacionado con la activación de elementos transponibles y 

protoncogenes mediante hipometilación del DNA. Además, la hipometilación 

global contribuye a la pérdida de impronta, como se ha demostrado para IGF2/H19 

que promueve la sobreexpresión del gen IGF2, siendo una mutación iniciadora de 

la carcinogénesis. Por otro lado, la hipermetilación se asocia con el silenciamiento 

de los genes supresores de tumores, como RAS, que es un mediador clave de la 

señalización mitogénica y la proliferación celular, BRCA1, que codifica proteínas 

que reparan daños en al DNA y BCL2, el cual es un gen clave que participa en la 

vía intrínseca de apoptosis celular (Miranda Furtado et al., 2019). 

Una de las características del cáncer es la desregulación del metabolismo, el cual 

tiene una dinámica sinérgica con las modificaciones epigenéticas, ya que a través 

de esta se regula la expresión de muchos genes metabólicos afectando la 

biosíntesis de macromoléculas y la producción de energía. Por ejemplo el 

aumento de acetilación de SDHA (complejo de succinato deshidrogenasa, 

subunidad A) mediada por cMYC activa la degradación de SIRT3 desacetilasa, 

esto lleva a la desactivación de SDHA y como consecuencia hay una acumulación 

de succinato. Este aumento de succinato inhibe la actividad de las histonas 

desmetilasas, desencadenando la trimetilación de la histona 3 lisina 4 y la 
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expresión de genes específicos del tumor que deriva en su progresión (Li et al., 

2020).  

Adicional a ello se ha demostrado heterogeneidad intratumoral que comprende 

varias subpoblaciones de células con distintos fenotipos y propiedades biológicas 

generando células con mayor capacidad de expansión e invasión, como la histona 

enlazadora H1.0, que se expresa y reprime dinámicamente en subpoblaciones de 

células neoplásicas dentro de varios tipos de tumores (Hanahan, 2022). 

1.9. Cáncer de pulmón  

El cáncer es una de las principales causas de muerte en el mundo. El crecimiento 

y envejecimiento poblacional está asociado con el aumento en su incidencia y 

mortalidad; por otro lado, la prevalencia y distribución de sus principales factores 

de riesgo están asociados con el desarrollo socioeconómico (Sung et al., 2021). 

En 2020 se estimaron 19,3 millones de casos nuevos y 10 millones de muertes por 

cáncer, de los cuales se distingue que el de mama femenino es el más 

comúnmente diagnosticado (11,7% del total de casos), seguido por el cáncer de 

pulmón (11,4%), el colorrectal (10,0%), de próstata (7,3%) y de estómago (5,6%) 

(Sung et al., 2021). 

El de pulmón, conformado por tumores malignos broncogénicos del epitelioma de 

las vías respiratorias, es la principal causa de muerte por cáncer (18,0%). Dicha 

neoplasia rara vez aparece antes de los 40 años y las cifras aumentan hasta los 

80; la probabilidad de que surja cáncer de pulmón calculada para toda la vida es 

de 8% en varones y 6% en mujeres, y su incidencia varía geográficamente entre 

grupos raciales y étnicos (Schabath & Cote, 2019). 

En México, en 2020 se registraron 7 mil 588 casos nuevos y 6 mil 733 muertes por 

cáncer de pulmón. Esto representa un problema de salud pública dado que la 

mayoría de los casos son diagnosticados en etapas avanzadas y la supervivencia 

a largo plazo es poco satisfactoria pese a los avances en su conocimiento (Cancer 
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Today, 2020). 

1.10. Factores de riesgo del cáncer pulmonar. 

Anteriormente, más del 90% de los casos de cáncer de pulmón se atribuían al 

consumo de tabaco, sin embargo, en las últimas décadas se ha evidenciado que 

una parte de la incidencia ocurre en personas no fumadoras, lo que ha llevado a 

considerar una etiología multifactorial que considera carcinógenos ambientales, 

ocupacionales, factores genéticos y epigenéticos que regulan la expresión o 

represión de genes involucrados en el desarrollo tumoral (Malhotra et al., 2016). 

El consumo de tabaco es el principal factor de riesgo para el desarrollo de cáncer 

pulmonar; el riesgo aumenta según el número de cigarros consumidos por día y la 

edad de inicio del consumo; igualmente, la exposición involuntaria en el hogar 

durante la niñez, o en el trabajo, también incrementa riesgo de adquirirlo (Brenner 

et al., 2011). 

El cigarro contiene diversas sustancias, algunas de ellas han sido evaluadas y 

determinadas como carcinógenos por la Agencia Internacional para la 

Investigación del Cáncer (IARC por sus siglas en inglés). Los carcinógenos se 

transforman enzimáticamente a medida que el organismo intenta convertirlos en 

productos más fáciles de excretar, conduciendo a su activación metabólica 

formando aductos de DNA (Guengerich, 2006).  

Si estos no son reparados eficazmente generan mutaciones en el gen supresor de 

tumores TP53 y el oncogén KRAS (Kirsten rat sarcoma viral oncogene) (Hecht, 

1999). Así mismo, los iones de níquel presentes en el humo de tabaco inducen 

desacetilación de las histonas H2A, H2B, H3 y H4 e incrementos en la marca 

H3K9me2, asociada a represión transcripcional (T. Rauch et al., 2007). 

La contaminación ambiental también es considerada carcinógeno pulmonar por la 

IARC, aunque su estudio es limitado por falta de indicadores directos para su 

correlación, empero, las mediciones ambientales de partículas finas con 
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frecuencia superan las pautas nacionales e internacionales y sugieren un aumento 

en el riesgo (Loomis et al., 2014). 

Las exposiciones ocupacionales tienen un papel importante en el desarrollo de 

cáncer pulmonar, el riesgo aumenta entre las y los trabajadores expuestos al 

amianto, sílice, radón, metales pesados, hidrocarburos aromáticos policíclicos, 

humo de leña y cocina entre otros agentes (Malhotra et al., 2016). 

Debido a que solo una pequeña cantidad de fumadores desarrollan cáncer se 

considera su susceptibilidad genética. Se han identificado relaciones con la 

variación del polimorfismo de un solo nucleótido en diferentes loci, entre ellos 

15q25 (Herbst et al., 2008) con dos genes que codifican subunidades del receptor 

alfa nicotínico de acetilcolina regulado por la exposición a la nicotina (Amos et al., 

2008). Sin embargo, aunque las mutaciones y las alteraciones del número de 

copias desempeñan un papel en la oncogénesis, las alteraciones epigenéticas son 

de hecho más frecuentes que las mutaciones somáticas en el cáncer de pulmón 

(Brzeziańska et al., 2013). 

Se ha visto que el padecimiento de afecciones pulmonares previas, como EPOC 

(Enfermedad Pulmonar Obstructiva Crónica), neumonía y tuberculosis son fuentes 

de desarrollo de la neoplasia pulmonar sobre todo en pacientes no fumadores 

(Brenner et al., 2011), esto debido a procesos inflamatorios prolongados que 

conducen a daño tisular, fibrosis, formación de cicatrices y daño genómico (Wong 

et al., 2020). Por último, existe evidencia de la influencia de los factores dietéticos 

en la aparición del cáncer pulmonar; el colesterol es esencial para el 

funcionamiento del metabolismo celular, sin embargo, su sobrecarga produce 

respuestas citotóxicas e inflamatorias tras la activación del sistema inmunológico 

(Gowdy & Fessler, 2014). 

1.11. Clasificación histopatológica 

La clasificación histopatológica del cáncer de pulmón intenta correlacionar la 

morfología histológica de las células tumorales con sus características biológicas 
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en respuesta a las alteraciones moleculares. Dicha clasificación se encuentra en 

congruencia como herramientas de diagnóstico, así como en la decisión de los 

esquemas de tratamiento y su evaluación clínica a nivel pronóstico, por lo que, se 

ha clasificado en dos grandes grupos: i) cáncer de pulmón de células pequeñas 

(SCLC por sus siglas en inglés) el cual comprende cerca del 15% de los casos, 

exhibiendo diferenciación morfo-histológica de tipo neuroendocrina, mientras que 

ii) el cáncer de pulmón de células no-pequeñas (NSCLC por sus siglas en inglés) 

el cual engloba cerca del 85% de los casos en todo el mundo (Parikh, 2019), este 

se subdivide en tres principales tipos histopatológicos, como a continuación se 

indica:  

Carcinomas de tipo escamoso: Comprende el 16% de los casos del grupo 

NSCLC, localizados en la región central del pulmón a lo largo de las principales 

vías respiratorias. Las células presentan queratinización y puentes intercelulares, 

exhibiendo un patrón de crecimiento de anidado sólido. 

Carcinomas de células grandes: Su incidencia a nivel mundial es del 32%, se 

presenta en la periferia pulmonar, preferentemente exhibe un aspecto necrótico. 

Las células tumorales presentes son grandes y de forma poligonal con núcleos 

pleomórficos y vesiculares, así mismo conforma láminas sólidas libre de patrones 

irregulares.  

Adenocarcinomas: Se presenta en el 42% de los casos de NSCLC, siendo el 

subtipo más común, el cual conforma una masa localizada en la periferia con 

fibrosis central y pliegues pleurales, su origen es epitelial moco-productor con 

diferenciación granular y secretor de mucinas (Zheng, 2016).  

Esta agrupación histopatológica ha sido actualizada y reclasificada con nuevas 

características histológicas en función de nuevos marcadores 

inmunohistoquímicos, y características moleculares que permiten direccionar la 

aplicación de terapias dirigidas (Parikh, 2019), por lo que dentro de este grupo se 

subclasifican entre otros en:  

Adenocarcinoma lepídico: Este denota células tumorales que se extienden a 
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los largo de estructuras alveolares preexistentes con engrosamiento esclerótico 

de los tabiques alveolares, además se caracterizan por presencia de estroma 

desmoplásico, propagación por espacios aéreos, invasión linfática o vascular, 

invasión pleural y necrosis tumoral. 

Adenocarcinoma acinar: Presenta células tumorales dispuestas en una 

estructura grlandular sobre un estroma sobre un estroma fibroelástico. 

Adenocarcinoma papilar: Las células tumorales forman una arquitectura 

gpapilar con célilas tumorales que recubren la superficie de núcleos 

fibrovasculares ramificados, esta última característica representa la diferencia 

con el adenocarcino micropapilar. 

Adenocarcinoma micropapilar: En este subtipo las células aparecen en 

grupos pequeños y sólidos separados y se asocia con pobre pronóstico desde 

la etapa inicial en comparación con otros adenocarcinomas. 

Adenocarcinoma sólido: Las células tumorales forman láminas y carecen de 

cualquier otro patrón reconocible, presenta marcadores comúnmente 

asociados con la diferenciación de células escamosas como p63 y p40 (Travis 

et al., 2013).  

1.12. Clasificación molecular  

Los análisis genéticos han demostrado diferentes alteraciones a nivel molecular en 

los diferentes tipos de cáncer pulmonar: anomalías en oncogenes y genes 

supresores de tumor son utilizados como marcadores predictivos y/o blancos 

terapéuticos. En general, los principales promotores oncogénicos mejor conocidos 

son las mutaciones y reordenamientos de EGFR, KRAS y ALK en los tumores tipo 

adenocarcinoma, en los que el oncogén KRAS se encuentra mutado en 

aproximadamente el 30% de los pacientes. Mientras que los genes MYC, Cyclina 

D1 y EGFR se encuentran amplificados promoviendo la sobreexpresión en 2.5-

10%, 5% y 6%, respectivamente; Así mismo, la sobreexpresión de BCL2 está 
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involucrada en aproximadamente el 25% de los casos. Otras mutaciones 

importantes identificadas recientemente involucran a los genes BRAF, HER2 y 

PIK3CA, así como translocaciones en los genes ROS1 y RET (Calvayrac et al., 

2017). 

Tabla 1. Frecuencia de las anormalidades moleculares presentes en SCLC y NSCLC (Tomado y 
modificado de (DeVita et al., 2017). 

  

1.13. Sobrevida y diagnóstico 

Los estadios clínicos del cáncer de pulmón se encuentran relacionados con la 

etapa de evolución clínica al momento del diagnóstico; dichas etapas clínicas 

arrojan una tasa de sobre-vida a cinco años del 56% para el estadio clínico I, 

Aberraciones SCLC NSCLC 

Inestabilidades de 

microsatélites 

~35% ~22% 

Bucles autocrinos Receptor de GRP/GRP; 

SCF/KIT 

TGF-α/EGFR heregulina/ 

HER2/neu; HGF/MET 

Mutación puntual RAS <1% 15%-20% 

Mutación de EGFR <1% 10-40% 

EMLK4-ALK 0% 3%-7% 

ROS1 0% 1% 

RET 0% 1% 

ERBB2 0% 2%-4% 

PIK3CA 0% 1%-3% 

FGFR 0% 20% 

Sobreexpresión de la familia 

MYC 

15%-30% 5%-30% 

Inactivación de TP53 ~90% ~50% 

Inactivación de RB ~90% 15%-30% 

Inactivación p16INKA4 0%-10% 30%-70% 

Inactivación LKB ~40%-60% (IHC) 20%-40% 

Pérdida alélica frecuente 3p,4p,4q,5q,8p,10q,13q,17p,22q 3p,6q,8p,9p,13p,17p,19q 

Actividad de la telomerasa ~100% 80%-85% 

Expresión de BCL2 75%-95% 10%-35% 

GRB: péptido liberador de gastrina; SCF: Factor de células troncales; TGF-α: Factor α de 
crecimiento transformante 
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hasta una tasa de sobrevida a 5 años de solo el 4% en el estadio clínico IV 

(Woodard et al., 2016). 

La evaluación diagnóstica de pacientes con sospecha de cáncer de pulmón 

incluye el diagnóstico de tejidos (Biopsia presuntiva y/o post-operatorio) con una 

evaluación clínica-oncológica completa de la estadificación. Adicionalmente, el 

diagnóstico histológico puede obtenerse a través de citología de esputo, toraco-

centesis, biopsia de ganglio linfático accesible, broncoscopia, aspiración con aguja 

transtorácica, toracoscopia o toracotomía. También es posible realizar una 

evaluación inicial de la enfermedad metastásica basada en la historia clínica y el 

examen físico del paciente, pruebas de laboratorio, tomografía computarizada de 

tórax, tomografía por emisión de positrones y confirmación tisular de la afectación 

mediastínica (Collins, 2007). 

1.14. Mecanismos de regulación epigenética en cáncer pulmonar 

Como ya se mencionó anteriormente, los mecanismos epigenéticos, mediados por 

modificaciones bioquímicas propias del DNA o mediante modificaciones en 

proteínas, modulan la estructura de la cromatina y confieren un programa de 

expresión génica diferencial sin cambios en la secuencia primaria de DNA, juegan 

un papel importante en la modulación de la expresión genética en células 

normales y neoplásicas. (Nebbioso et al., 2018). 

Con base en lo anterior, los mecanismos de regulación transcripcional sobre un 

locus genético está determinado en gran medida por la conformación de la 

cromatina, dicha región genética debe ser accesible a los factores reguladores, así 

como a la maquinaria transcripcional. La cromatina está determinada por la 

estrecha interacción entre los represores de la familia Polycomb, como los 

activadores de la familia Trithorax, además de los complejos remodeladores de la 

cromatina (Wadowska et al., 2020).  

Los distintos niveles de compactación del DNA permiten el control de la 

accesibilidad a la cromatina para la replicación, reparación y recombinación del 
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DNA. En cáncer de pulmón se han detectado incrementos en las marca de histona 

H3K9me2, así como desacetilación de las histonas H2A H2B H3 y H4, provocando 

represión génica, en parte debido al exceso de iones de níquel presentes en el 

humo de tabaco.  

En el cáncer de pulmón se ha observado hipometilación global de oncogenes 

(KRAS,HRAS) e hipermetilación en genes supresores de tumor (p16/CDKN2A, 

MGMT y CDH13). Estos mecanismos alterados, a su vez, modifican la expresión 

de los genes en la cual se requieren distintos elementos reguladores que 

posibilitan o reprimen la transcripción, tales como los factores de transcripción, o 

bien las proteínas de unión al DNA que reclutan distintos elementos o median la 

interacción temporal-espacial de la transcripción (Cuyàs et al., 2021). 

 

 

Figura 2. Regulación epigenética. Se muestra de forma esquemática los distintos mecanismos 

de regulación epigenética que promueven la expresión o represión génica (Creada en Biorender).  
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1.15. Metilación del DNA  

La metilación del DNA en los dinucleótidos CpG súper-puestos en secuencias 

promotoras se asocia comúnmente con el silenciamiento de la expresión genética, 

por impedimento estérico, lo cual permite explicar su importancia en la regulación 

de la expresión genética. La metilación del DNA es catalizada por una familia de 

metil-transferasas del DNA (DNMTs), las cuales transfieren un grupo metilo de S-

adenil metionina al quinto carbono de un residuo de citosina para conformar 5-

metilcitosina (5mC). Existen DNMTs de novo (DNMT3a y DNMT3b) que pueden 

establecer patrones nuevos de metilación sobre el DNA no modificado, así como 

DNMTs de mantenimiento como la DNMT1 la cual funciona durante la replicación 

del DNA capaz el patrón de metilación de la hebra del DNA parental (Moore et al., 

2013). El aumento de la actividad de las DNMTs es uno de los factores asociados 

con el aumento de la susceptibilidad a la hipermetilación de islas CpG en genes 

supresores de tumor en distintos tipos de cáncer en humanos, las cuales se 

encuentran reguladas positivamente en el NSCLC (H. Kim et al., 2006). Por otro 

lado las proteínas de la familia TET eliminan las marcas de metilación a través de 

mecanismos indirectos, y se ha observado reducción de su actividad provocando 

hipermitilación de genes supresores de tumor, esto debido a una característica 

común del ambiente tumoral que es la hipoxia (Thienpont et al., 2016). 

 Un evento temprano en el cáncer de pulmón es la inactivación de genes 

supresores de tumor, a través de la hipermetilación de secuencias promotoras. 

Algunos de los más estudiados son p16 INK4a, RASSF1A, APC, RARβ, CDH1, 

CDH13, DAPK, FHIT, SOX2 y MGMT (Langevin et al., 2015) que participan en 

diferentes procesos como la regulación del ciclo celular, la diferenciación, la 

reparación del DNA y el metabolismo energético. La metilación en islas CpG de 

genes asociados a factores de transcripción tipo Homeobox, representan un 

evento común en el cáncer de pulmón en estadios clínicos I; mientras que por el 

contrario, en estadios avanzados, otros genes comúnmente hipermetilados, son 

hDAB2IP, miembro de la familia de activadores de Ras GTPasa, H-Cadherin cuya 

proteína se relaciona con la superfamilia de cadherinas implicadas en la adhesión 
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celular, DAL-1 que codifica proteínas estructurales del citoesqueleto y FBN2 

componente de las microfibrillas del tejido conjuntivo (Kikuchi et al., 2005). 

En NSCLC la hipometilación generalizada también se ha relacionado con la 

perdida de impronta y la inestabilidad genómica, esta última se refiere a una 

mayor susceptibilidad de presentar y mantener mutaciones en el DNA, lo cual 

puede resultar en la activación de oncogenes debido a que los cambios en la 

secuencia de nucleótidos, asociados a sustituciones, deleciones, inserciones, 

translocaciones o amplificaciones derivan en un efecto deletéreo de los 

subsecuentes productos de la expresión génica como las proteínas; esta tiende a 

ocurrir en elementos nucleares, elementos LTR, duplicados segmentarios y 

regiones subteloméricas (T. A. Rauch et al., 2008). 

1.16. Modificaciones de las histonas 

En los eucariontes el DNA se encuentra organizado formando complejos 

denominados nucleosomas, a su vez formados por un octámero de proteínas 

denominadas histonas. Dichas histonas son blanco de modificaciones 

postraduccionales, tales como metilación, acetilación, fosforilación, ubiquitinación 

entre otras, que afectan la accesibilidad de la maquinaria transcripcional, al 

modular los estados de heterocromatina y eucromatina. Estos cambios se llevan a 

cabo por complejos enzimáticos modificadores, cuyas mutaciones han sido 

asociadas con el inicio y la progresión del cáncer (Füllgrabe et al., 2011). Las 

enzimas histonas acetiltransferasas (HAT), inducen la descondensación de la 

cromatina al acetilar las colas de histonas; por el contrario, las enzimas histonas 

desacetilasas (HDAC) eliminan los grupos acetilo y promueven la unión de las 

histonas al DNA provocando un estado heterocromático transcripcionalmente 

inactivo. Las histonas metiltransferasas (HMT) inhiben la transcripción según el 

residuo de histona que modifiquen y por último las desmetilasas (HDM) 

contrarrestan las modificaciones de las HMT (Allis et al., 2007). Algunos ejemplos 

de modificaciones de histonas asociadas con la transcripción activa incluyen la 

metilación de histonas H3K4/K20/K36/K79, acetilación de la lisina de H3 y H4, así 
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como H3R17me2 y H4R3me2. Estas modificaciones a menudo son reconocidas 

por proteínas "lectoras" especializadas que reclutan otros factores para crear una 

estructura de cromatina abierta. Contrario a ello las modificaciones que conducen 

represión transcripcional, incluyen la metilación de H3K27, la desacetilación de H3 

y H4 , el H3R2me2 y H4R3me2 (Lee & Kim, 2022). 

Las modificaciones de histonas, junto con la metilación del DNA pueden afectar la 

inactivación de genes supresores de tumor. Se ha encontrado en NSCLC y 

lesiones displásicas bronquiales pre-invasivas acetilación excesiva de H4K5/H4K8 

y pérdida de trimetilación de H4K20 (Brzeziańska et al., 2013). Así mismo, se han 

detectado niveles globales más bajos de H4K20me3 en lesiones precursoras y es 

particularmente común en cánceres escamosos; también se han asociado 

cambios epigenéticos en H2A (H2AK5ac) y H3 (H3K4me2, H3K9ac) en NSCLC en 

estadio temprano (Barlési et al., 2007).  

En el cáncer de pulmón las HDAC se sobreexpresan a través de distintos 

mecanismos, por ejemplo, SIN3A forma parte de un complejo represor de HDAC y 

está regulado a la baja en NSCLC. Por otro lado, a través de proteínas con 

dominios de unión a metilo se pueden reclutar enzimas modificadoras de histonas 

como MBD, KAISO, MeCP2 que impacta la modificación en el código de histonas 

(Brzeziańska et al., 2013). 

1.17. Regulación y Factores de transcripción  

Los factores de transcripción (TF) cumplen funciones importantes durante la 

embriogénesis y la diferenciación de tejidos ya que tienen un papel importante en 

la especificación de la identidad celular, lo que sugiere que dichas proteínas 

regulan conjuntos muy específicos de genes blanco. Además, los TF pueden 

activar o reprimir la transcripción, según el contexto ya que muchos de estos no 

funcionan de forma aislada, sino que interactúan con otras proteínas en complejos 

(Lambert et al., 2018). 

Estos reconocen secuencias de DNA específicas de 6 a 12 pares de bases (pb) su 
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participación en la regulación génica implica el reclutamiento de coactivadores 

transcripcionales o correpresores, modificadores de histonas y proteínas 

remodeladoras de nucleosomas en un dominio local en la cromatina. En 

consecuencia, las regiones reguladoras de genes funcionales, incluidos los 

promotores y enhancers, los elementos represores de genes y los sitios de 

arquitectura del genoma, ensamblan grandes complejos (Reiter et al., 2017). 

También existen factores de transcripción cuyo sitio objetivo se encuentra en las 

regiones de heterocromatina (resistente a nucleasas) promoviendo la accesibilidad 

para el reclutamiento de otras proteínas como cofactores y remodeladores de 

cromatina, por lo que juegan un papel principal en la programación y 

reprogramación celular. Para unirse al DNA nucleosomal, los TF deben competir 

con los nucleosomas o interactuar con ellos para acceder a sus sitios. Existen 

diferentes clases de factores de transcripción como los denominados pioneros que 

tienen distintas características de unión a nucleosomas. Por ejemplo ciertos 

factores básicos de cremallera de leucina (bZIP) y hélice-bucle-hélice básica 

(bHLH), particularmente aquellos que rodean más de 180° de la circunferencia del 

DNA, se unen a sitios en el borde del nucleosoma. Los factores de transcripción 

de dedo de zinc, homeodominio y caja de cabeza de horquilla se unen al ADN 

periódicamente alrededor del nucleosoma, mientras que los factores Sox (que 

contiene la caja HMG) y RFX5 se unen cerca del eje central del nucleosoma 

(Zaret, 2020). 

En la transformación maligna la expresión de diversos TF que participan en 

procesos que especifican la identidad celular, los patrones del desarrollo 

embrionario y el control de diversas vías celulares se encuentra alterada, por lo 

que las células sufren un proceso de reprogramación que trata del 

restablecimiento del programa transcripcional por lo que transitan dinámicamente 

a estados de pluripotencia y diferenciación (Suvà et al., 2013). Algunos de estos 

factores clave están involucrados en el desarrollo embrionario y juegan un papel 

crítico en la carcinogénesis pulmonar, como OCT4 que se encuentra 

sobreexpresado y es un regulador en el mantenimiento de la pluripotencialidad de 
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las células troncales embrionarias (Jen et al., 2017, p. 4) y SOX2 (Sholl et al., 

2010) que forma heterodímeros con OCT4, Nanog y KLF4 (Hanna et al., 2010) 

Algunos otros TF reguladores del desarrollo embrionario pertenecen a los genes 

Homeobox y se han relacionado con la progresión del tumor y la variación en la 

respuesta clínica. Los genes HOX son miembros de la principal familia de genes 

Homeobox de TF que codifican un homeodominio de unión al DNA de hélice-giro-

hélice de 61 aminoácidos altamente conservado (Brotto et al., 2020). Los genes 

HOX están organizados en cuatro grupos, cada uno mapeado en diferentes 

cromosomas: HOXA en el cromosoma 7, HOXB en el 17, HOXC en el 12 y HOXD 

en el 2 (Holland et al., 2007).  

Estos también se expresan en la edad adulta, por lo que se sugiere que continúan 

desempeñando un papel en la identidad celular para el mantenimiento de los 

tejidos y la renovación de las células troncales; diversos estudios han demostrado 

la desregulación de los genes HOX en distintos tipos de cáncer como el de mama, 

glioma, osteosarcoma y cáncer de tiroides (H.-P. Li et al., 2013). 

Desde hace tiempo se ha reportado amplia metilación en islas CpG de los genes 

HOX, asociada a genes como: SIX , LHX , PAX , DLX , en líneas celulares de 

adenocarcinoma y carcinoma de células escamosas de pulmón en estadio 

temprano. También se demostró que la falta de metilación en las secuencias ricas 

en CpG se correlaciona con la presencia de la marca de activación de metilación 

en H3K4 en el cromosoma HOXA por lo que se ha propuesto a los genes HOX 

como marcadores de metilación del DNA para el diagnóstico temprano (Rauch 

et al., 2007).  

Dados los antecedentes sobre la participación de los genes HOX en los procesos 

de transformación y probable carcinogénesis de manera histórica se han 

posicionado como importantes reguladores en la Biología de los tumores 

pulmonares. En particular, se ha demostrado como HOXC10 promueve la 

progresión de varios tipos de cáncer, entre ellos cáncer de mama, gliomas, 

osteosarcomas y tumores malignos de tiroides. De acuerdo con esto Li y 

colaboradores examinaron la expresión y función de HOXC10 en células del grupo 
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de NSCLC como NCI-H23 y A549 xenotransplantadas en ratones 

inmunodeficientes; demostrando que la sobreexpresión de HOXC10 se encuentra 

asociada con mayor proliferación, reducción de la apoptosis y aumento del 

crecimiento de la masa tumoral. Por el contrario, el silenciamiento de HOXC10 

mediada por siRNA en células NCI-H23, es capaz de reducir la proliferación y 

aumentó de la apoptosis (Li et al., 2020).  

 

2. ANTECEDENTES 

2.1. Mesenchyme Homebox-2 (MEOX2) 

El factor de transcripción MEOX2, también denominado mesénquima HOX-2, 

mesodermal homeobox-2 o GAX (Growth Arrest-Specific) pertenece a la familia de 

genes HOX, localizado en el cromosoma 7 en la banda citogenética p21.2. 

MEOX2 conduce la diferenciación de los tejidos mesodérmicos y se expresa en 

distintas interfases tisulares que exhiben interacciones epiteliales-

mesenquimatosas, además la expresión de MEOX2 se describió en células de 

músculo liso vascular y en tejido adulto, principalmente en el sistema 

cardiovascular, en el riñón y la placenta (Valcourt et al., 2007). 

MEOX 2 con homeodominio HOX de hélice vuelta hélice reconoce secuencias 

ricas en Adenina y Timina. Se conforma de 3 exones que dan como resultado una 

proteína de 304 aminoácidos con una masa de 33.6 kDa. Ya que MEOX2 

pertenece al conjunto de proteínas de la familia HOX también podría ser capaz de 

interactuar con componentes de la maquinaria transcripcional, así como regiones 

que reclutan enzimas modificadoras de la cromatina (Ladam & Sagerström, 2014). 

La participación de MEOX2 ha sido descrita en anomalías del desarrollo 

embrionario, así como en distintas enfermedades neurodegenerativas como 

Alzheimer donde su haplo-insuficiencia se encuentra asociada con fenotipos de 

enfermedad tempranos y graves; por otro lado, MEOX2 acelera la degeneración 

axonal en el glaucoma (Soto et al., 2016). Así mismo, ha sido descrita su 

participación como regulador de la proliferación de células endoteliales vasculares, 
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así como activador transcripcional directo de los genes supresores de tumor p21 

CIP1/WAF1 y p16 INK4a, por lo que, se observó que el aumento de la expresión 

de los factores de transcripción del homeodominio MEOX2 conduce a la detención 

del ciclo celular y a la senescencia de células endoteliales (Douville et al., 2011). 

Además, se ha propuesto la participación de MEOX2 en la regulación negativa de 

varios blancos del factor de transcripción NF-κB, en células endoteliales, así como 

en la expresión de miembros de las familias de señalización de TGF-β/ proteína 

morfogenética ósea (BMP) (Valcourt et al., 2007). 

Adicionalmente, se ha descrito la participación de MEOX2 en los procesos de 

carcinogénesis como en los tumores de Wilms (Ohshima et al., 2009), además de 

la sobreexpresión de MEOX2 tanto en lesiones precursoras como en neoplasias 

malignas pulmonares (Ávila-Moreno et al., 2014). Adicionalmente MEOX2 ha sido 

propuesto como un posible biomarcador en el desarrollo histopatológico pulmonar 

ya que su sobre-expresión se encuentra relacionada con pobre pronóstico y 

capacidad de resistencia al tratamiento oncológico. 

Así mismo, Tachon y colaboradores demostraron el papel de MEOX2 en células 

troncales de glioma (GSC), responsables de la recurrencia tumoral. Mediante 

ensayos de silenciamiento por siRNAs se demostró el impacto de MEOX2 en la 

viabilidad y el fenotipo troncal de GSC. Demostrando que MEOX2 se localiza en 

núcleo y posee una expresión heterogénea en GSC, además observaron que la 

expresión de MEOX2 depende del estado de metilación de su promotor y 

fuertemente asociada con mutaciones en el gen IDH (Isocitrato deshidrogenasa 1). 

La pérdida de la función de MEOX2 se correlacionó con la diferenciación de GSC 

y la adquisición de características de linaje neuronal y relaciona con mayor 

expresión de CDH10, así como disminución del gen PTK2 que codifica una 

proteína tirosina cinasa citoplasmática centrada en las adherencias focales; por 

último, de acuerdo con este estudio MEOX2 también puede aumentar la apoptosis 

a través de la regulación negativa de la vía PI3K/AKT (Tachon et al., 2021). 
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2.2. MEOX2 en la actualidad en cáncer pulmonar  

En 2014 Ávila-Moreno y colaboradores estudiaron los perfiles de aberraciones 

genómicas en una cohorte de 55 pacientes del grupo NSCLC, incluyendo el 

análisis de lesiones precursoras; donde identificaron altas frecuencias de 

variaciones en el número de copias (CNV) en las regiones citogenéticas 7p22.3–

p21.1 y 7p15.3–p15.2; observaron la sobreexpresión de genes, como MEOX2 , 

HDAC9, TWIST1 y AhR; además encontraron que tanto MEOX2 como TWIST1 

mostraron niveles globales de enriquecimiento significativamente bajos en las 

marcas de histonas represivas H3K27me3, así como aumento en el 

enriquecimiento de la marca de histona de activación H3K4me3 (Ávila-Moreno et 

al., 2014); por lo que se propuso a MEOX2 como un importante marcador tumoral 

de pulmón asociado con la resistencia al tratamiento de fármacos y mal 

pronóstico. 

En este sentido Armas-López y colaboradores estudiaron mediante ensayos de 

inmunoprecipitación de cromatina asociada a microarreglos de DNA (ChIP-on-

chip) sobre el epigenoma del cáncer de pulmón con el objetivo de perfilar a 

secuencias promotores de genes blanco bajo ocupación y probablemente 

regulados por MEOX2. Su análisis bioinformático permitió identificar la firma 

molecular de 78 genes con un FDR= 0.02 y 13 genes con un FDR= 0.01, donde 

destaca el gen GLI1, mostrando su participación en la resistencia al fármaco 

oncológico cisplatino, así mismo promoviendo la migración y proliferación de 

células de cáncer de pulmón. Así mismo, demostraron en células A549 y H1975 

de cáncer de pulmón que el eje MEOX2-GLI1 se encuentra clínicamente asociado 

con los índices de sobrevida global en pacientes con status de EGFR no-mutado 

versus EGFR-mutado (Armas-López et al., 2017). 

Adicionalmente, en 2022 Peralta-Arrieta y colaboradores, con base en evidencias 

previas de MEOX2, evaluaron la capacidad de resistencia a la terapia basada en 

EGFR-TKI, así como ensayos de progresión tumoral in vivo mediante el estudio de 

células A549 de cáncer de pulmón; demostrando que la sobreexpresión del eje 

MEOX2/GLI1 promueve la resistencia tanto a cisplatino como a la terapia basado 
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en EGFR-TKI, mediante la activación de la vía de EGFR. Mientras que, tanto 

MEOX2 como GLI1 se encuentran involucrados epigenéticamente en la expresión 

del gen EGFR mediante la reducción de los marcadores epigenéticos represores 

polycomb-EZH2, así como la histona H3K27me3, mostrando un perfil de histonas 

aumentado de H3K27Ac/H3K4me3 sobre las secuencias promotoras y secuencias 

del super-enhancer del gen (Peralta-Arrieta et al., 2022). 

Por último Schönrock A. y colaboradores en 2022 demostraron que la fosforilación 

de ERK es dependiente de la sobreexpresión de MEOX2 en glioblastomas (GBM) 

derivados de pacientes e implantados en ratones. Así mismo, identificaron que el 

residuo Ser 155 es el sitio responsable de fosforilación dependiente de ERK 

upstream del dominio homeobox de MEOX2, la sustitución de Ser 155 tuvo 

efectos en los niveles de la proteína de MEOX2, así como alteración en su 

localización a nivel nuclear. Así mismo, observaron aumento de la proliferación 

celular asociada con la sobreexpresión de MEOX2 en conjunto con la pérdida de 

p53 y PTEN en modelos organoides cerebrales de gliomas malignos humanos 

(Schönrock et al., 2 022). 

 2.3. Regulación post-transcripcional de MEOX2 en cáncer pulmonar  

La expresión de MEOX2 se encuentra regulada post-transcripcionalmente a través 

de microRNAs (miRNAs) codificados a partir de genes no-codificantes capaces de 

unirse a secuencias idénticas o alta homología a regiones genéticas 3′-UTR del 

RNAm dando como resultado su inhibición de la traducción o degradación del 

mRNA (Chen & Gorski, 2008). A este respecto, Chen y colaboradores en 2010 

demostraron como miR-221, promueve aumento en la expresión de MEOX2 a 

través de la regulación negativa de SIP1/ZEB2, miembros de la familia ZEB como 

factores de transcripción tipo dedos de zinc, caracterizados por un homeodominio 

separado por la estructura de dedos de zinc altamente conservados (Chen et al., 

2010). 

Adicionalmente se ha demostrado que la inhibición de miR-301 en células de 

cáncer pulmonar A549 conduce a la disminución de la expresión del gen SKA2, a 
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través de un mecanismo de retroalimentación con MEOX2 afectando la vía 

ERK/CREB, dicha inhibición de miR-301 y SKA2 resultó en aumento del índice 

mitótico y disminución en la tasa de proliferación mediante ensayos de formación 

de colonias, lo cual puede correlacionar con el proceso de tumorigénesis pulmonar 

(Cao et al., 2010). 

2.4. Análisis del epigenoma en cáncer pulmonar por ensayos de ChIP-Seq y 
bioinformática 

El desarrollo de ensayos de inmunoprecipitación de la cromatina (ChIP) ha 

resultado una técnica ampliamente aceptada y robusta para identificar regiones 

citogenéticas y genéticas discretas del genoma, potencialmente asociadas 

funcionalmente con la presencia y/o posicionamiento de proteínas específicas a lo 

largo del genoma. Dicha técnica comienza con el entrecruzamiento irreversible de 

tales proteínas a la cromatina mediante el uso de formaldehído, cuya reacción 

química se dirige principalmente hacia el grupo amino de la lisina de proteínas y 

los ácidos nucleicos. Posteriormente, las células se lisan y los fragmentos de 

cromatina se aíslan del material nuclear mediante fragmentación por sonicación 

para obtener fragmentos discretos del DNA del orden de 100 a 500 pb o mediante 

digestión por nucleasas; por último, se lleva a cabo el proceso de 

inmunoprecipitación empleando anticuerpos específicos en contra de la proteína 

de unión al DNA, donde se invierten los entrecruzamientos para poder analizar el 

DNA inmunoprecipitado mediante distintos métodos como la secuenciación de los 

fragmentos de cromatina obtenidos como resultado del método de ChIP-Seq 

(figura 2.) (Mundade et al., 2014).  
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Figura 3. Inmunoprecipitación de la cromatina seguida de secuenciación ChIP-Seq. El 

proceso ChIP identifica la interacción DNA-proteína o los nucleosomas modificados de interés 

utilizando un anticuerpo específico. El DNA inmuniprecipitado se purifica y se secuencia mediante 

distintas plataformas existentes como Ilumina, las cuales utilizan adaptadores comunes que se 

ligan al DNA de ChIP y se generan amplicones agrupados clonalmente (Tomada y modificada de 

Park, 2009). 

Así mismo, existen distintos métodos de secuenciación o proceso de identificación 

del orden exacto de las bases del DNA detectadas por secuenciación masiva. Un 

tipo de plataforma de secuenciación masiva a nivel comercial ha sido la plataforma 

Ilumina la cual emplea el método de secuenciación por síntesis (SBS) en 3 pasos 

(figura 2.); basándose en la DNA polimerasa la cual cataliza la incorporación de 

trifosfatos de desoxirribonucleótidos (dNTPs) marcados con fluorescencia durante 

ciclos secuenciales de amplificación en fuente isotérmica capaz de formar grupos 

o clusters. En cada punto de incorporación por ciclo, los nucleótidos se identifican 

por excitación con fluoróforos, una vez identificados se libera el terminador así 

como el fluoróforo, para permitir el siguiente ciclo de incorporación de nucleótidos, 

esto genera múltiples imágenes colorimétricas las cuales son convertidas en 
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lecturas de secuencias (Bentley et al., 2008). 

 

Figura 4. Proceso de secuenciación a través de plataforma Ilumina. 1) La preparación de 

librerías de secuenciación a través de ligadura de adaptadores en ambos extremos de los 

fragmentos 5′ y 3′ de la muestra de DNA o cDNA. 2) Las librerías se hibridan en una celda de flujo 

y se amplifican en puente, dando como resultados distintos clusters para cada fragmento de la 

celda de flujo. 3) Durante la secuenciación se añaden nucleótidos marcados fluorescentemente a 

las bases complementarias del DNA en los clusters; posteriormente, el instrumento capta con láser 

la fluorescencia. Tomada y modificada de (Illumina, 2017).  

Basado en todo lo anterior, las tecnologías de secuenciación de nueva generación 

(NGS por sus siglas en inglés) han permitido la lectura de millones de secuencias 

del DNA genómico de forma masiva y en paralelo para el estudio extenso del 

genoma. Una vez que se obtienen grandes cantidades de datos de lectura se 

requiere de su manejo y análisis a través de un proceso bioinformático y 

experimental para su interpretación (Levy & Boone, 2019). 

Por lo tanto, los ensayos de ChIP-Seq han resultado una técnica eficaz para la 

identificación de la unión de factores de transcripción específicos (TFBSs), a sitios 

(dominios) en el DNA genómico. En este sentido, recientemente los análisis 

bioinformáticos de ensayos de ChIP-Seq han sido empleados en la detección de 

múltiples blancos genéticos implicados en procesos de malignidad oncológica (Jen 
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et al., 2017; Namani et al., 2019; Xu et al., 2019), algunos de los cuales se han 

descrito previamente en los hallmarks del cáncer. 

 

 

Figura 5. Secuenciación masiva y análisis de la distribución de lecturas. Los fragmentos en 

color azul y rojo representan los segmentos de enriquecimiento de la proteína de interés obtenidos 

en ChIP (óvalo azul); los fragmentos engrosados indican las regiones secuenciadas por 

tecnologías de lectura corta. Los fragmentos secuenciados se alinean con un genoma de 

referencia y se proyectan en una coordenada cromosómica (flechas rojas y azules), lo cual genera 

una longitud (d) dada por las crestas de los sitios enriquecidos para construir los picos 

representativos de la unión del TF Tomada y modificada de (Wilbanks & Facciotti, 2010). 

Con base en lo anterior, la detección de regiones genómicas que se han 

enriquecido por la Inmunoprecipitación (concepto conocido como el llamado de 

picos) resulta un paso central del procesamiento de datos que derivan de ensayos 

de ChIP-Seq, también reconocida como la detección de señales de 

enriquecimiento asociado a interacciones proteicas sobre el DNA genómico que, 

acompañadas de pruebas de validación experimental biológica, permiten proponer 

nuevos mecanismos potenciales de modulación genético-transcripcional, y 

epigenética de la expresión en el genoma del cáncer (Nakato & Shirahige, 2017). 
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El estudio de muestras biológicas procesadas a través de ensayos de ChIP-Seq, 

arroja además de la señal real del enriquecimiento, una gran cantidad de 

fragmentos generados a partir de regiones genéticas no-específicas en todo el 

genoma, debido a los contactos aleatorios por parte de la proteína con el DNA, o 

bien anticuerpos con el DNA; en este sentido las lecturas secuenciadas de estos 

fragmentos se encuentran ampliamente distribuidas en el genoma y se consideran 

ruido de fondo, por lo que, son empleados secuencias del DNA control llamados 

controles negativos para estimar la distribución, amplitud y profundidad así como 

variación en el número de copias del genoma de interés, con el fin de ajustar 

posibles sesgos intrínsecos durante la experimentación para el estudio del 

genoma o bien epigenoma. Por lo que, existen distintos controles para restar el 

fondo como los denominados DNA-Input, que es aquella muestra de cromatina 

libre de Inmunoprecipitación o una muestra con inmunoprecipitación simulada 

mediante el empleo de anticuerpos no-específicos para detección de proteína de 

no-humano “uso de Abs IgGs” (Liang & Keleş, 2012). Adicional a ello, actualmente 

los llamadores de picos tienen modeladores internos del fondo para eliminar la 

señal de ruido. Por lo que se han propuesto e implementado distintos algoritmos 

para la optimización y mejora de la sensibilidad y precisión en la detección de 

picos. Algunos autores aceptan que el algoritmo óptimo puede depender del 

conjunto y las características de los datos a analizar mientras que otros aconsejan 

la combinación del resultado de diferentes métodos. Este es un punto central en el 

análisis ya que el enfoque utilizado puede conducir a la pérdida de verdaderos 

sitios de unión, y por lo tanto a la pérdida de información biológica relevante (de 

Boer et al., 2014) 
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3. JUSTIFICACIÓN 

 

Los estudios de ciencia básica, preclínico y clínico del cáncer pulmonar resulta 

fundamental para lograr la comprensión de estrategias de atención en el manejo 

del paciente oncológico con miras a mejorar la calidad de vida, tomando en cuenta 

que los pacientes con cáncer pulmonar poseen sobrevida global a 5 menor del 

18%. Dado que, este tipo de neoplasia se encuentra ampliamente relacionada con 

la exposición a factores de riesgo que promueven amplias aberraciones en el 

genoma versus epigenoma, capaz de afectar la progresión, malignidad y 

respuesta al tratamiento, por lo que, resulta importante analizar dichos cambios 

y/o aberraciones moleculares. 

A este respecto, el factor de transcripción MEOX2 se ha propuesto como 

biomarcador de prognosis y respuesta a la terapia, resultando fundamental 

detectar y analizar sus blancos genéticos sobre el genoma empleando 

metodologías masivas para el estudio funcional del epigenoma, mediante la 

técnica del ChIP-Seq; destacando actualmente como una de las herramientas de 

análisis bioinformático más robustas para el análisis de gran número de datos, 

potencialmente libres del uso de un control de DNA de referencia para el análisis 

de secuenciación del genoma como se plantea con el uso del DNA-Input, 

empleado para el restado de fondo y obtención del llamado de picos genéticos 

significativos; por lo que, en el presente proyecto se propone realizar un análisis 

comparativo empleando datos de ChIP-Seq de nuestro grupo de investigación y el 

uso de datos públicos de DNA genómico de referencia como son los DNA-Input, 

para el estudio del posicionamiento de proteínas sobre el epigenoma como es el 

caso del factor MEOX2 sobre el epigenoma del cáncer pulmonar. 
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4. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA 

 

Se ha realizado un gran esfuerzo para determinar experimentalmente e inferir 

computacionalmente la unión de los TF al DNA genómico, con el objeto de 

asociarlos con la regulación transcripcional de distintos genes, algunos de los 

cuales constituyen miembros de vías de señalización celular; en este sentido, 

dada la evidencia de la participación de MEOX2 en la progresión, malignidad y 

variación en la respuesta al tratamiento oncológico, resulta importante identificar 

los posibles blancos génicos y sus interacciones a lo largo del genoma. Siendo 

importante resaltar que durante el protocolo de ChIP-Seq se sugiere el uso de 

controles de genomas de referencia (DNA-Input) para el restado de fondo durante 

la obtención de llamado de picos de fluorescencia (lecturas) producto de la 

secuenciación masiva del DNA genómico inmuno-precipitado. En este sentido a la 

fecha, existe un amplio repositorio de datos públicos de secuenciación masiva los 

cuales nos propusimos utilizar para el estudio bioinformático multi-comparativo. 

Identificando algunos blancos de MEOX2 a través de ChIP-Seq, adicionalmente 

desarrollar ensayos funcionales de validación experimental. 
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5. HIPÓTESIS 

El análisis bioinformático comparativo de la inmunoprecipitación de cromatina 

(ChIP) asociada a la secuenciación masiva del genoma asociado al factor de 

transcripción MEOX2, permitirá el análisis amplio del epigenoma así como la 

identificación de regiones de regulación epigenética involucradas en procesos 

oncológicos pulmonares. 

 

6. OBJETIVO GENERAL 

Analizar el posicionamiento de MEOX2 sobre el epigenoma de células de cáncer 

pulmonar, mediante ensayos de ChIP-Seq y análisis bioinformático comparativo. 

 

7. OBJETIVOS PARTICULARES 

1. Analizar la calidad de los datos de secuenciación derivados de ensayos de 

ChIP-Seq, y su alineamiento con base de datos públicas con genoma de 

referencia de cáncer pulmonar. 

2. Determinar el llamado de picos de enriquecimiento asociados a MEOX2, a 

partir de ensayos de ChIP-Seq.  

3. Realizar análisis comparativos de los datos obtenidos de ChIP-Seq con DNA-

input derivados de genomas de referencia de cáncer pulmonar públicos. 

4. Determinar mediante análisis bioinformático los blancos génicos de MEOX2 y 

la construcción de vías de señalización o procesos moleculares. 

5. Realizar análisis de validación mediante ensayos de RT-qPCR sobre algunos 

blancos genéticos identificados para el factor transcripcional MEOX2. 
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8. MATERIALES Y MÉTODOS 

El desarrollo de ensayos de ChIP-seq para la obtención de datos de 

secuenciación masiva, realizados por nuestro grupo de investigación de 

Enfermedades Pulmonares y Epigenómica del Cáncer UNAM-INER de la Unidad 

de Biomedicina (UBIMED), se describe a continuación:  

8.1. Fragmentación de la cromatina  

Se utilizó la línea celular de adenocarcinoma pulmonar A549, con silenciamiento 

por short hairpin (shSCR, shMEOX2, shGLI1). El cultivo celular se lavó con PBS 

1X frío, posteriormente se fijaron las células con formaldehído al 1%, luego se 

agregó glicina a 0,125 M, y se realizaron dos lavados con PBS 1X frío, se agregó 

PBS y las células adherentes se rasparon y transfirieron a un tubo Falcon, el 

sedimento celular se lavó con PBS 1X frío, las células se resuspendieron en 

tampón RIPA con inhibidor de proteasas. Las muestras se sonicaron y el 

sobrenadante se dividió en alícuotas, posteriormente se agregó proteinasa K a la 

muestra, y se añadió un volumen de fenol:cloroformo, se tomó el sobrenadante y 

se añadieron dos volúmenes de isopropanol frío, se dejó precipitar el DNA durante 

la noche a -80°C. Después de la precipitación, el sedimento de DNA se lavó tres 

veces con etanol al 70 %, por último el sedimento se resuspendió en agua libre de 

nucleasas. 

8.2. Inmunoprecipitación de la cromatina  

Después de que las muestras fueron fragmentadas, se agregó el anticuerpo 

correspondiente SMARCB1 (ab192864), EZH2 (ab186006) y MEOX2 (sc-81971) 

más perlas magnéticas, la incubación fue durante la noche a 4°C en un rotador 

DYNAL. Las muestras fueron lavadas con los siguientes tampones en orden: 

tampón bajo en sal, tampón alto en sal, tampón de cloruro de litio, tampón TE. Una 

vez terminados los lavados se adicionó tampón de elución ChIP, proteinasa K y 

tampón de unión. Las muestras se transfirieron a un tubo colector para 
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centrifugarlas, se desechó el sobrenadante y se agregó tampón de lavado, lo 

anterior se repitió 3 veces más y se agregó agua libre de nucleasas. Por último el 

DNA inmunoprecipitado (IP-DNA; 20 ng) se amplificó linealmente usando un 

GenomePlex Complete Whole Genome Amplification Kit (WGA2-50RXN) IP-DNA-

WGA2; 500 ng, se cuantificó en un NanoDrop y se realizó una qPCR. 

8.3. Construcción de bibliotecas y secuenciación masiva. 

Para la construcción de la biblioteca se evaluó el perfil de tamaño de DNA en un 

bioanalizador 2100. Se utilizó el kit Truseq Chip de Illumina con un total de 10 ng. 

Los fragmentos de DNA fueron de 300 a 500 pb; la distribución de las bibliotecas 

amplificadas fue evaluada mediante Tape Station 4200, cuya concentración final 

fue de 1,5 pM y se incluyó el 30% del control PhiX. La secuenciación se llevó a 

cabo en el Laboratorio de Secuenciación del “Hospital de Especialidades” con la 

plataforma Illumina NextSeq 500/550 High Output. 

8.4. Análisis bioinformático  

Las lecturas utilizadas para el análisis fueron las provenientes de la línea celular 

A549 short hairpin Scramble (shSCR) con anticuerpos específicos para MEOX2.  
Para analizar dichos datos se utilizaron controles de secuenciación derivados de 

ensayos de ChIP-Seq. Los datos control o DNA-Input se obtuvieron de la base de 

datos del Centro Nacional de Información Biotecnológica (NCBI por sus siglas en 

inglés) considerando que fueran derivados de células A549 sin tratamiento. Los 

nombres asignados a cada muestra, el origen, el número de GEO que se asigna al 

depositar un experimento o perfil de expresión en la base de datos Gene 

Expression Omnibus para identificarlo, el archivo de lectura de secuencias (SRA) 

en el cual se guardan los datos de secuenciación sin procesar, la plataforma de 

secuenciación utilizada y algunas otras características se muestran en la tabla 3. 

Los análisis se realizaron en una computadora Lenovo MT FOC3, con capacidad 

de 6MiB y sistema operativo Linux de código abierto Versión 1.0. 
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8.5. Análisis de calidad 

La visión global de datos fue realizada con FastQC, una herramienta de código 

abierto para análisis de datos con interfaz gráfica disponible en la plataforma web 

Galaxy versión 22.01.rc1 (Afgan et al., 2018), que puede ser consultada en la liga 

https://usegalaxy.org/. Para la limpieza de lecturas de adaptadores y de calidad se 

utilizaron los parámetros proporcionados por default por Trim Galore versión 0.6.7 

(Krueger, 2016/2022), también incluido en Galaxy. 

8.6. Alineamiento y análisis de calidad 

Para el alineamiento y análisis de calidad se usó BWA-MEM versión 0.7.17 (H. Li, 

2013; H. Li & Durbin, 2009) incluida en Galaxy contra el genoma de referencia 

humano hg19 GRCh37. Por último se filtraron los datos considerando una calidad 

de mapeo inferior a 20 (p>0.02) con la herramienta samtools versión 1.8 (H. Li et 

al., 2009).  

8.7. Obtención de picos 

Los picos (regiones que se han enriquecido representando una ubicación de 

unión putativa para el factor de transcripción y con una puntuación asociada 

como indicador de significancia) de las lecturas alineadas fueron identificados con 

MACS versión 2.1.1.20160309.6 con los parámetros FDR=0.05, mfold mínimo=5, 

mfold máximo=50 y band width= 300 (Zhang et al., 2008) y findPeaks del paquete 

de software de código abierto HOMER v4.11 (Hypergeometric Optimization of 

Motif EnRichment) (Heinz et al., 2010) con los siguientes parámetros: tasa de 

descubrimiento falso FDR= 0.001 , p de Poisson= 1.00e-04, pliegue sobre la 

entrada requerida= 4.00, pliegue máximo bajo las posiciones únicas esperadas 

para las etiquetas= 2.00, y normalización a 10 millones de tags asignadas por 

experimento. 

Todo lo anterior se repitió con cada uno de los DNA-Inputs (Input1_UW, 

Input2_UTA, Input3_NY, Input4_NY2, Input5_DET) obtenidos de datos públicos 

para realizar el restado de fondo y obtener el análisis multicomparativo. Adicional a 

https://usegalaxy.org/
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ello se realizó una prueba de restado de fondo algorítmica incluida en los 

llamadores de picos (MACS2_MEOX2 y HOMER_MEOX2) 

8.8. Anotación genómica 

Para la anotación genómica y la visualización de vías de señalización, asociados 

al posicionamiento del factor de transcripción MEOX2, se empleó la herramienta 

de análisis de búsqueda de ChIP-Seq llamada ChIPseeker de Bioconductor 

versión 3.15 en R studio. (Yu et al., 2015).  

8.9. Análisis de vías de señalización  

Para determinar las vías de señalización asociadas al posicionamiento de MEOX2, 

regulando la expresión de genes blanco-detectados mediante los ensayos de 

ChIP-Seq, se utilizó WebGestalt (Liao et al., 2019) para 2 pruebas de 

enriquecimiento funcional: análisis de sobrerrepresentación (ORA) con FDR de 

0.05; y enriquecimiento del conjunto de genes de prueba (GSEA) con peak score y 

top 10, ambos con la base de datos de Kyoto (KEEG).  

8.10. Cultivo celular 

Se utilizó la línea celular de adenocarcinoma pulmonar A549, de origen caucásico 

pase 9 y 10, para la validación de genes blanco-identificados (GLI1 y EGFR) en el 

factor transcripcional MEOX2. Las células se mantuvieron en cajas T-75 con 

medio RPMI-1640 suplementado con suero fetal bovino al 10% en condiciones de 

cultivo de 37°C, 5% de CO2 y humedad relativa; a continuación, se tomó una 

alícuota de células y se resuspendieron en 5 mL de medio RPMI; posteriormente, 

se les añadió azul de tripano, se realizó el conteo en cámara de Neubauer y se 

obtuvo un total de un millón para la purificación de RNA y/o proteínas. 
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8.11. RT-qPCR 

Para la purificación de RNA total se utilizó el reactivo TRIzol (Invitrogen, California, 

USA). La síntesis de cDNA se generó a partir de 5 μg de RNA total utilizando el kit 

RevertAid H Minus First Strand cDNA (Vilnius, Lithuania). 

 
 

Tabla 2. Diseño de oligos para RT-qPCR. 
 

Gen Secuencia (5’-3’) Tamaño TM Exp. 

GAPDH 
CCCCGGTTTCTATAAATTGAGC 

GCCCAATACGACCAAATCC 
119pb 55ºC 

GLI1 
CCAGGAATTTGACTCCCAAG 

GGCTTTGAAGGGCCTCAG 
125 pb 55ºC 

EGFR 
GCGTCTCTTGCCGGAATGT 

GGCTCACCCTCCAGAAGGTT 
70 pb 55ºC 

MEOX2 
TCTGGGACCACCTTCTTTTG 

CCACCACCCTCTGTCACTTT 
219 pb 55ºC 

 

Las condiciones de amplificación fueron las siguientes: desnaturalización inicial a 

95ºC durante 10 min, 45 ciclos de desnaturalización a 95ºC durante 10 s, 

alineamiento a 55ºC durante 17 s y extensión a 72°C durante 30 s. Los 

oligonucleótidos se diseñaron usando el programa ProbeFinder versión 2.51 

(Roche, Alemania) y fueron sintetizados por SIGMA-ALDRICH (EE. UU.). 

8.12. Western blot  

Las proteínas totales se extrajeron y purificaron mediante el kit comercial DC 

protein de Bio Rad (EE.UU.), a partir de ello se utilizaron 30 µg de proteínas 

totales para electroforesis vertical en geles de acrilamida al 10% a 120 volts por 

120 minutos. Posteriormente se realizó la transferencia proteica a membrana de 

nitrocelulosa en cámara húmeda a 300 mAMP por 120 minutos, y se confirmó la 

transferencia con tinción con rojo de Ponceu. La membrana se bloqueó con PBS 

1x Tween 20 al 0.1% con 5% de leche y se incubó con anticuerpos primarios 
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durante 24 hrs con los siguientes anticuerpos: GAPDH (sc-47724) 1:3000, MEOX2 

(GTX55157) 1:500, EGFR (4267S) 1:3000 y GLI1 (SC20687) 1:1000. Después de 

la incubación se realizaron 3 lavados con PBS 1x Tween 20 al 0.1% y un cuarto 

lavado con agua destilada. El revelado de la membrana se realizó mediante 

quimioluminiscencia empleando el reactivo Immobilon Forte en cuarto oscuro, las 

imágenes se obtuvieron y los cambios de relación se realizaron utilizando el 

programa Image Studio (versión 4.0.2.1). 
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9. ESTRATEGIA EXPERIMENTAL  

 

 

Figura 6. Diagrama experimental el cual indica flujo de trabajo para el desarrollo del análisis 
bioinformático del posicionamiento de MEOX2 sobre el epigenoma de cáncer pulmonar, así 
como el desarrollo de ensayos de validación experimental. Flujo de trabajo para el 

procesamiento de datos de ChIP-Seq de MEOX2 de la línea celular A549 short hairpin scramble 

(shSCR). Los pasos del flujo de trabajo de análisis bioinformático de datos de ChIP-seq incluyen el 

control de calidad, el mapeo, la detección de picos, el análisis de motivos, la anotación y la 

visualización. El análisis in silico consiste en el preanálisis, el análisis central y los análisis 

específicos; los resultados se validan experimentalmente mediante RT-qPCR y Western blot. 
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10. RESULTADOS  

10.1. Preanálisis. Control de calidad de ChIP-Seq de MEOX2 y de secuencias 
control (input) provenientes de datos públicos.  

Los protocolos de ChIp-Seq sugieren secuenciar una muestra control (DNA 

genómico de referencia) con el objetivo de eliminar los sesgos resultantes de la 

experimentación durante el análisis bioinformático; dichos controles son utilizados 

para estimar la distribución de fondo en cualquier posición genómica determinada, 

con el objetivo también de restar la variación en el número de copias o 

aberraciones genómicas como ocurre en el cáncer, al respecto actualmente 

existen una gran cantidad de datos de secuenciación públicos que pueden ser 

utilizados para ello, por lo que, se realizó una búsqueda en el NCBI comparando 

características experimentales de la muestra de ChIP-Seq de MEOX2. La 

información de la tabla 5 está conformada por 5 controles input en su condición 

experimental de secuenciación tipo single end, o bien paired end provenientes de 

distintos experimentos e instituciones, los cuales fueron utilizados para el presente 

proyecto con el objeto de evaluar las implicaciones en el análisis de predicción 

funcional de los datos obtenidos del ChIP-Seq de MEOX2.Dichos DNA-Input se 

seleccionaron al tener las características mínimas requeridas para incluirlas en el 

análisis de nuestra muestra experimental, es decir que provinieran de la línea 

celular A549 de adenocarcinoma y que no tuvieran ningún tratamiento, sin tomar 

en cuenta la tecnología de secuenciación. La mayoría de los algoritmos de 

llamada de pico requieren conjuntos de datos de control de entrada para modelar 

la ocurrencia de lecturas de fondo para tener en cuenta la secuenciación local y el 

sesgo como se mencionó anteriormente, sin embargo actualmente los avances en 

los modelos permiten omitir la secuenciación de un DNA-Input, ya que las 

herramientas cuentan con la posibilidad de un modelado de fondo algorítmico, que 

como se demuestra más adelante esta forma de procesamiento es comparable al 

uso de un DNA-Input. 
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Tabla 3. Características de los datos de secuenciación de 5 controles de DNA-input 
provenientes del banco de datos del GEO-NCBI, y ENCODE, así como ensayos de ChIP-seq 
de nuestro grupo de investigación. 
 

 

Nuestros resultados de secuenciación masiva sobre ensayos de ChIP-Seq fueron 

arrojados en archivos tipo fastq que contienen secuencias crudas libres de 

procesamiento, así como libres de estimación de valores de calidad. Dado que se 

requiere un panorama general de la calidad de los datos se realiza un reporte 

fastQC. En figura 7 se muestran gráficas generales que indican el control de 

calidad de lecturas secuenciadas obtenidas del enriquecimiento de MEOX2 en 

células A549 “shSCR” donde se llevó a cabo secuenciación de ambas cadenas 

forward y reverse.  

Al respecto se muestra el control de calidad donde el eje x indica cada posición de 

las lecturas en pares de bases, así como el tamaño de los fragmentos (76 pb), 

mientras que en el eje y se muestra la escala de calidad de 0 a 36, o más que 

representa la probabilidad del llamado incorrecto de una base, que a su vez se 

divide en buena calidad (verde), calidad media (amarillo) y mala calidad (rojo); la 

línea azul refleja el promedio de calidad de las secuencias, mientras que la línea 

roja índica la mediana de la calidad en cada posición.  

En figura 7, las secuencias de la cadena forward observan buena calidad a lo 

largo de todo el fragmento debido a que sus lecturas se encuentran por encima de 
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Q20, el cual es el mínimo necesario para que la llamada de base sea correcta con 

una probabilidad de 99.0%. Por otro lado, la calidad de las secuencias de la 

cadena reverse mantienen un parámetro de buena a media hasta la posición 30, a 

partir de la posición 31 disminuye debido a que durante el proceso de 

secuenciación la eficiencia de la reacción es menor conforme se agotan los 

reactivos (Quail et al., 2008). 

                       ChIP-MEOX2 Forward                                     ChIP-MEOX2 Reverse 

Figura 7. Control de calidad de secuencias sentido sin procesar de MEOX2. La calidad 

general de las lecturas de la cadena forward (gráfica izquierda) se encuentra entre Q30 

(probabilidad de que la llamada de base sea correcta 99.9%) y Q36 (probabilidad de 99.9998 %). 

Las lecturas sin procesar de la cadena reverse (gráfica derecha) revelan que de la posición 1-30 

están por encima de Q20 (probabilidad de 99.0%) y en adelante la calidad disminuye. 

En la figura 8 se muestra la gráfica de control de calidad del DNA-input 1 UW 

obtenido del proyecto ENCODE de la Universidad de Washington. Se observa que 

todas las secuencias poseen buena calidad, por encima de Q30; se comparan con 

las de un proyecto independiente DNA-input 4 NY2, con menor calidad pero 

encima de Q20, que es el estándar aceptado con 99.0% de confiabilidad sobre 

que la llamada de base sea correcta.  

Con estos gráficos se concluye que la calidad de las lecturas tanto de los controles 

DNA-Input como la secuencias derivadas de ensayos de ChIP-Seq de MEOX2 

  

[Capte la atención de los lectores mediante una cita importante extraída del documento o 

utilice este espacio para resaltar un punto clave. Para colocar el cuadro de texto en cualquier 

lugar de la página, solo tiene que arrastrarlo.] 
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poseen buena calidad incluso antes del pre-procesamiento, por lo que, son 

óptimas para su uso en el análisis bioinformático. 

 

 

Figura 8. Control de calidad de secuencias input 1 UW y 4 NY2. La calidad general de las 

lecturas se encuentra entre Q30 (probabilidad de que la llamada de base sea correcta 99.9%) y 

Q36 ( 99.9998 %). La calidad general de las lecturas se encuentra por encima de Q20, es decir, 

con 99.0% de probabilidad de que la llamada de base sea correcta. 

10.2. Análisis central: Obtención del llamado de picos (Peak calling) 

Posterior al preprocesamiento el cual permite mejorar la calidad de alineamiento 

de secuencias amplificadas tomando como base el genoma de referencia de 

humano versión Hg19, se emplearon 2 modelos (Algoritmos) para el llamado de 

picos con el objetivo de identificar las regiones de enriquecimiento en el genoma. 

Los algoritmos clasifican los picos detectados con base en la señal absoluta 

(tamaño de lectura) o bien por significado del enriquecimiento (Peak score, valores 

de p y FDR), el resultado de salida bioinformático arroja archivos en formato BED, 

siendo a partir de ellos como se realiza el análisis sobre el enriquecimiento de los 

picos detectados a lo largo de todo el genoma. 

    

 Input 1 UW                                                                    Input 4 NY2  
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En figura 9 se muestra la cobertura a gran escala de los picos de MEOX2 a lo 

largo del genoma indicando su posible interacción. En el eje x encontramos la 

posición en pb de los cromosomas, así como en el eje y la escala de 

enriquecimiento, mientras que del lado derecho el nombre del cromosoma 

correspondiente. Se observa que los picos de MEOX2 cubren gran proporción del 

genoma destacando algunas regiones mayormente enriquecidas. Este resultado 

sugiere una amplia interacción del factor de transcripción a lo largo de todo el 

genoma, incluyendo los cromosomas sexuales. 

  

Figura 9. Interacción del factor de transcripción MEOX2 a lo largo de todo el genoma. Se 

observa la ocupación del TF MEOX2 en los cromosomas humanos incluyendo los sexuales, 

obtenida mediante el software ChIPseeker de Bioconductor. 

Las herramientas bioinformáticas permiten analizar distintas escalas del genoma. 

En la figura 10 se muestra con mayor resolución la heterogeneidad en la cobertura 

de MEOX2 sobre el cromosoma 7, siendo evidentes regiones de mayor, así como 

menor enriquecimiento, y por lo tanto mayor o menor ocupación de MEOX2 sobre 

el genoma, como parte del epigenoma. Además, algunos picos enriquecidos de 

MEOX2 se detectan sobre la región del locus de MEOX2. 
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Figura 10. Posicionamiento del factor transcripcional MEOX2 sobre el cromosoma 7. El eje x 

indica la posición de pb a lo largo del cromosoma y el eje y lado izquierdo una escala de 

enriquecimiento. 

10.3. Anotación genómica 

La anotación genómica consiste en asociar los picos enriquecidos a los genes 

identificados por secuenciación, por lo tanto, durante este proceso se asignan 

características genómicas espaciales, estructurales y funcionales de todo el 

genoma. En la figura 11, se muestra la distribución de los picos de enriquecimiento 

de MEOX2 sobre cada uno de los elementos o segmentos lineales sobre el 

genoma, así como sus intersecciones. El histograma muestra en el eje “x” la 

matriz de elementos genéticos compartidos, mientras que en el eje “y” la 

abundancia del número de picos presentes en los diferentes rangos de regiones 

genéticas específicas. Se muestra que la ocupación de MEOX2 mayoritariamente 

se encuentra en el conjunto de regiones intergénicas, así como intergénicas 

distales seguidas de las regiones génicas e intrónicas; por otro lado, existe menor 

ocupación de MEOX2 en el sub-conjunto de regiones génicas-intrón-promotor, lo 

cual, resulta un fenómeno poco convencional en general para el posicionamiento 

de factores de transcripción en condiciones no tumorales.  
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La gráfica circular intenta distinguir la anotación completa con la superposición de 

las regiones cromosómicas, de las cuales la ocupación de MEOX2 es dominante 

sobre las regiones intergénicas distales, en contraste de las regiones intergénicas 

con superposición de regiones génicas downstream. 

 

Figura 11. Posicionamiento de MEOX2 sobre el Epigenóma del cáncer pulmonar. La 
distribución-ocupación de MEOX2 ocurre principalmente sobre regiones génicas y distales 
intergénicas. Dicha ocupación de MEOX2 sobre los distintos elementos genómicos se muestran 

en la matriz (intervalos genómicos) que representan las superposiciones de 7 regiones genómico-

cromosómicas ordenadas por tamaño; los círculos más intensos en la matriz indican los conjuntos 

de la intersección.  

 

En la figura 12 se muestra la distribución porcentual de los sitios de unión de 

MEOX2, dicho análisis asigna la distribución de unión de MEOX2 a genes blanco 

con relación al TSS. Se logra observar que la mayor proporción del 

posicionamiento de MEOX2 se encuentra principalmente en distancias genómicas 
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distales entre 10 a 100 kb (50%), seguido de regiones mayores a 100 kb (40%), 

mientras que, menos del 10% en regiones menores a 10 kb, tanto en dirección 

downstream, como Upstream. Dicho resultado representa la primera evidencia 

experimental y bio-informática reportada para el factor de transcripción MEOX2, 

indicando una gran interacción con los elementos distales intergénicas en el 

genoma, donde podrían alojarse o representar como hipótesis secuencias 

enhancers o bien secuencias super-enhancers.  

 

 
Figura 12. Predicción bioinformática de unión de MEOX2 sobre regiones genómicas 
principalmente distales al TSS. La distribución de los sitios de unión de MEOX2 con relación al 

sitio de inicio de la trascripción es mucho mayor conforme se aleja del TSS. En el eje x se muestra 

el porcentaje de la distribución de las posibles uniones del MEOX2 con relación al TSS de blancos 

genéticos. El código de color representa el rango en kb como se indica a la derecha.  

10.4. Análisis bioinformático multi-comparativo 

El análisis comparativo (Ver figura 13) de los picos de fluorescencia debidos al 

posicionamiento de MEOX2 procesados bio-informáticamente libres del uso de 

DNA-Input control y basado en el uso comparativo de algoritmos computacionales 

conocidos como Model-based Analysis of ChIP-seq (MACS) e Hypergeometric 
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Optimization of Motif EnRichment (HOMER), con la siguientes etiquetas: 

MACS_MEOX2, y HOMER_MEOX2, muestra un patrón de enriquecimiento 

diferente entre cada modelo bioinformático a lo largo de las regiones genómicas 

indicadas en el eje “x” tomando como base el sitio de inicio de la transcripción 

señalado en línea punteada (TSS, por sus siglas en inglés). Dicha región fue de 

nuestro interés debido a que nuestros antecedentes en la ocupación de MEOX2 

anlizan la región promotora de los genes blanco. Podemos observar menor 

dispersión de los picos generados a partir del análisis comparativo empleando el 

algoritmo MACS2, en contraste de los picos obtenidos empleando el algoritmo 

HOMER. Adicional a ello, en ambos análisis por algoritmos la distribución de sitios 

de unión estimados de MEOX2, revela que los picos más enriquecidos se 

posicionan en las regiones más alejadas al TSS, en cerca de 3,000 pb tanto en 

dirección downstream, como upstream. Dicho fenómeno se observa con mejor 

claridad, libre de control (DNA-Input), empleando MACS2, reafirmando mayor 

interacción (Ocupación) de MEOX2 en segmentos lejanos al sitio de inicio de la 

transcripción. 

 
Figura 13. Análisis diferencial del patrón de distribución promedio del llamado de picos de 
MEOX2 relativos al TSS, mediante el uso del algoritmo bioinformático MACS2 versus 
HOMER. El llamado de picos libre control DNA-input se realizó mediante el uso de FindPeaks 

HOMER y MACS2. En el eje x se observa el perfil de picos con relación a la región genómica de 

3000 pb tanto downstrem, como upstream del TSS, está región es la predeterminada por el 
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software. En el eje y tenemos la frecuencia de picos en escala logarítmica y del lado derecho el 

código de color para cada condición bioinformática desarrollada.  

 

Los picos totales obtenidos oscilaron entre 8456 a 9928 para HOMER y 17763 a 

28907 para MACS2. Mientras que nuestro análisis comparativo mediante el uso de 

5 diferentes DNA-inputs de acceso público, nos permitió identificar un patrón de 

enriquecimiento comparable y homogéneo entre ellas para cada diseño 

algorítmico empleando HOMER, o bien MACS2 (Figura 14). Al comparar la 

distribución y homogeneidad del llamado de picos entre MACS2 vs HOMER se 

observa una diferencia evidente en el patrón de dispersión del enriquecimiento a lo 

largo de la región genómica analizada (Figura 14), habiendo mayor dispersión en 

la frecuencia de enriquecimiento determinada con HOMER a pesar de tener un 

valor de corte más astringente. De igual forma se identifica una tendencia al 

enriquecimiento conforme la ocupación de MEOX2 se aleja del TSS, confirmando 

lo observado con anterioridad en la distribución de los sitios de unión de MEOX2. 

Por lo que, podemos afirmar que el uso de distintos controles como DNA-input no 

afecta el patrón de enriquecimiento de los picos de MEOX2, siendo el algoritmo 

empleado la mayor variable bioinformática para el llamado de picos y por tanto el 

posicionamiento significativo de MEOX2 en el epigenóma del cáncer pulmonar. 

Además, observamos que ambos programas de llamada pico de uso común 

funcionaron bien cuando se comparó el uso de un conjunto de fondo uniforme 

simulado algorítmicamente (HOMER_MEOX2 y MACS_MEOX2). 



59 
 

 

  
Figura 14. El análisis bioinformático comparativo del perfil promedio de los picos de MEOX2 
sobre la región del TSS tratados con distintos DNA-inputs no muestra diferencias en el 
patrón de distribución relativa al TSS pero si al comparar el uso de los algoritmos HOMER 
versus MACS2. A) Se observa el perfil de picos realizado mediante HOMER. En el eje x se 

encuentra la escala del perfil de picos en relación con la región genómica 3000 pb, tanto 

downstrem como upstream al TSS, en el eje y se indica la frecuencia de picos en escala 

logarítmica, mientras que del lado derecho se indica el código de color para cada condición 

empleada para cada DNA-Input de acceso público. B) Se observa el perfil de picos realizado 

mediante MACS2. En el eje x se encuentra la escala del perfil de picos en relación con la región 

genómica 3000 pb downstrem y upstream del TSS, en el eje y tenemos la frecuencia de picos en 

escala logarítmica y del lado derecho el código de color para cada condición.  

 

En figura 15 se muestra el análisis comparativo del promedio de picos de MEOX2 

en una región de 3000 pb tanto downstream como upstream con relación al TSS, 

para cada modelo algorítmico computacional utilizado HOMER versus MACS2, 

debido a que primero se quiso analizar la ocupación a nivel de regiones 

promotoras. Se observan diferencias tanto en escala, como enriquecimiento de los 

picos obtenidos entre HOMER versus MACS2; el primero (HOMER) muestra 

mayor rango de dispersión de enriquecimiento, mientras que el segundo análisis 

(MACS2) muestra el enriquecimiento de mayor homogeneidad sobre la región 

cercana al TSS. Lo anterior, demuestra que el uso de distintos llamadores de 
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HOMER 

 

 

 

MACS2 

picos modifica la sensibilidad y robustez al identificar el enriquecimiento de los 

picos de ocupación de MEOX2 sobre el epigenoma del cáncer pulmonar. 

 

 

Figura 15. Análisis comparativo del perfil promedio de los picos de MEOX2 en la región TSS. 
El sombreado representa el error estándar del perfil promedio de los picos. 

 

En figura 16 se muestra el mismo fenómeno, al comparar los picos obtenidos 

mediante el restado de fondo; a pesar de que su escala es distinta, el patrón de 

enriquecimiento es similar en las 5 condiciones de los DNA-inputs, en contraste 

del análisis bioinformático libre de DNA-inputs control (HOMER_MEOX2 versus 

MACS_MEOX2), tanto para HOMER como para MACS2. Sin embargo, cuando se 

compara el análisis obtenido a través de MACS versus HOMER, se observan 

diferencias en el patrón de enriquecimiento a lo largo de la región de 3000 pb con 

relación al sitio de inicio de la transcripción tanto downstream como upstream. 

Cuando se analizan los picos de enriquecimiento con relación a la escala de 

enriquecimiento se detecta que los picos determinados por HOMER alcanzan 

mayores rangos que denotan mayor dispersión, en comparación con los obtenidos 

a través de MACS2 los cuales oscilan en una escala homogénea entre 0e a 4e-04. 

Dicho patrón bioinformático se mantiene a lo largo de los análisis comparativos 

empleados tanto con el uso de diferentes controles de DNA-input tratados con el 
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mismo llamador de picos. Sin embargo, las diferencias entre los picos obtenidos a 

través de HOMER vs MACS2, logran arrojar distintos genes anotados, así como 

valor de score o puntuaciones diferentes para cada uno de los genes anotados 

detectados. 

  

Figura 16. Análisis comparativo del perfil promedio de los picos de ocupación de MEOX2 en 
la región TSS empleando distintos controles de DNA-input, y algoritmos empleados para el 
llamado de picos. Los primeros 6 tracks son derivados del procesamiento de llamado de picos 

mediante HOMER, mientras que los siguientes 6 a través de MACS2. El sombreado representa el 

error estándar del perfil promedio de los picos. 

Por otro lado, la anotación de picos observada en la Figura 17 muestra que el uso 

de controles de DNA-input para el restado de fondo y el procesamiento con 
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distintos modelos computacionales para el llamado de picos no modifica el análisis 

a pesar de haber obtenido un número total de picos distinto para cada condición 

DNA-input, pudiendo observar que el patrón de posicionamiento de MEOX2 se 

mantiene en todas las condiciones, concluyendo que se posiciona principalmente 

en las regiones distales intergénicas (café), seguido por secuencias de intrones 

(morado), secuencias de primer intrón (rosa), mientras que en mucho menor 

proporción en regiones promotoras de 0 a 2 kb (azul).  

Cabe mencionar, que es posible detectar diferencias en el porcentaje de los picos 

anotados en regiones intrónicas a través del análisis realizado por MACS2 para 

los DNA-inputs 1 UW, y 2 UTA, así como mediante el modelo computacional de 

MACS2. Estas diferencias aunque pequeñas pueden resultar significativas al 

momento de asignar la identificación de los genes anotados y clasificar la función 

o vía de señalización involucrada como se demuestra más adelante.  
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Figura 17. El análisis con un control input y distintos modelos computacionales para el 
restado de fondo y la llamada de picos no modifica la distribución de los enriquecidos de 
MEOX2. Los primeros 6 tracks son derivados del procesamiento de llamado de picos mediante 

HOMER mientras que los siguientes 6 con MACS2. En el eje x se muestra el porcentaje de la 

distribución del TF en las regiones genómicas. El código de color asignado a cada región 

genómica, así como el rango de kilobases para cada una de ellas se muestra a la derecha. 

 

Adicional a ello, se llevó a cabo análisis comparativo entre la distribución de los 

sitios de unión de MEOX2 con relación al TSS con el objetivo de identificar 

diferencias en la obtención de picos anotados entre el llamado a través de 

HOMER o MACS2; al respecto se confirmó que el posicionamiento de MEOX2 se 

encuentra principalmente en regiones mayores a 100 kb, seguido de regiones 

genéticas en el rango de 10 y 100 kb, representando más del 50% de todas las 

regiones identificadas, mientras que menos del 10% en regiones que van en un 

rango de 0 a 10 kb señaladas en color verde, amarillo y azul, como se indica en la 

figura 18, para ambas condiciones HOMER versus MACS2. 

 
Figura 18. Análisis bioinformático comparativo que muestra la distribución de sitios de 
unión de MEOX2 con relación al sitio de inicio de la transcripción (TSS). En eje x se muestra 

el porcentaje de la distribución de los sitios de unión del TF MEOX2 con relación al TSS. Los picos 

utilizados en el análisis bioinformático fueron determinados a partir del restado de fondo por default 

que ofrecen ambos procedimientos HOMER y MACS2, es decir no fueron empleados controles 

negativos de DNA-input. El código de color del rango de kilobases se indica a la derecha de la 

figura.  

 

En figura 19, el análisis comparativo de vías de señalización para las 6 

condiciones reveló la detección y/o enriquecimiento de vías homogéneo al 
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compararse dentro de cada modelo computacional HOMER o bien MACS2. Al 

respecto al emplear el DNA-Input UW o bien DNA-Input UTA ambos del proyecto 

ENCODE, se logró identificar menor cantidad de genes asociados 1680 y 1648 

respectivamente, en contraste de los genes detectados al emplear el restado de 

fondo a través de los DNA-Inputs NY y NY2, con 1709 y 1713 genes, 

respectivamente. Adicionalmente, la condición con menor número de genes fue 

detectado al emplear el DNA-Input 4 DET con 1565 genes, así mismo destaco 

menor calidad de lecturas en el reporte de fastQC. En contraste, fue posible 

observar mejor enriquecimiento en el conjunto de genes bajo la condición del 

restado de fondo empleado por default por la plataforma HOMER, es decir libre del 

DNA-Input señalado como análisis (HOMER_MEOX2), detectando 1759 genes. 

En contraste, al comparar los genes enriquecidos mediante el algoritmo MACS2 

se observó una diferencia notable en las vías de señalización enriquecidas, debido 

a que se encuentran en el rango de mayor número de genes detectados: 2700 y 

3200 genes. Cabe destacar que la primera vía de señalización enriquecida posee 

el mismo valor de significancia; así como, la misma proporción de genes 

expresados (p=0.01, y gene ratio= 0.06), de manera independiente al DNA-Input 

empleado, así como al algoritmo computacional utilizado (Ver figura 19).  

Al comparar las vías resultantes para cada llamador de picos se obtuvo un total de 

23 vías para HOMER y 20 para MACS2 de las cuales 15 son similares para 

ambos llamadores de picos cuya única diferencia es su significancia de 

enriquecimiento. 

Por otro lado, al comparar el enriquecimiento de todas las vías, entre las 

condiciones y de acuerdo al patrón de color y enriquecimiento (tamaño) de los 

puntos, las vías obtenidas de los datos procesados con los DNA-Inputs UW, UTA, 

NY y NY2 poseen menor significancia de enriquecimiento en contraste de los 

detectados al emplear el restado de fondo algorítmico (HOMER_MEOX2 y 

MACS2_MEOX2) los cuales obtuvieron un valor de p 0.01 y 0.02 para la mayoría 

de las vías. Por otro lado, los resultados de la condición input DET poseen los 

valores de significancia más bajos al señalar p de 0.03 y 0.04 (Ver Figura 19). 
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Figura 19. Análisis bioinformático del enriquecimiento de vías funcionales de señalización 
bajo interacción por MEOX2. Los puntos representan el enriquecimiento de acuerdo con un 

código de colores y tamaño; el rojo indica un enriquecimiento alto o significativo, mientras que el 

color azul de menor significancia; el tamaño de los círculos representa la proporción de genes 

detectados diferencialmente por cada vía de señalización. 

10.5. Análisis de vías de señalización  

En la actualidad, los procesos de análisis bioinformático permiten el estudio del 

conjunto de genes asociados a un determinado proceso biológico, o bien función 

molecular. En este sentido las herramientas bioinformáticas para el análisis de 

enriquecimiento estiman la representación de categorías de genes de manera 

particular, o bien pertenecientes a vías de señalización a partir del empleo de 

distintos parámetros estadísticos. Con base en ello, se realizaron dos análisis 

independientes, uno de sobrerrepresentación (ORA) y otro de enriquecimiento de 

conjunto de genes (GSEA), todo ello, a través del empleo del programa en línea 

Webgestalt (Liao et al., 2019) utilizando la enciclopedia de genes y genomas de la 

Universidad de Kioto (KEEG por sus siglas en inglés).  
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El análisis ORA toma en cuenta la representación de los genes ordenados en una 

lista de entrada para cada función biológica o vía de señalización potencialmente 

detectada. Los resultados obtenidos mediante el uso del DNA-Input 1 UW a través 

del análisis por algoritmo de MACS2 mostraron un total de 8230 genes, de los 

cuales 2496 representaron la integración de diferentes vías de señalización con un 

FDR ≤ 0.05 el cual se indica por el color azul fuerte (Ver Figura 20). 

 

 
Figura 20. Enriquecimiento funcional de MEOX2 mediante análisis de sobrerrepresentación 
(ORA) mediante la plataforma de KEEG. En el eje “x” se muestra la tasa de enriquecimiento 

(relación entre el número de genes observados dividido por el valor esperado). El análisis se 

realizó con valor de FDR de 0.05.  

Adicionalmente, a continuación se muestra el análisis de ORA a través de un 

volcano plot (Figura 21) con el objetivo de visualizar la significancia de 

enriquecimiento de las vías de señalización, denotando que aquellas con tasa de 

enriquecimiento alto y valor de FDR bajo son más significativas. Al respecto, una 

de las vías de señalización encontradas fue Sonic Hedgehog, con un valor de FDR 

de 0.010960, así como superposición de 28 genes con respecto al conjunto 

completo de genes que integran la vía.  
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Figura 21. Volcano plot que representa el enriquecimiento funcional de MEOX2 mediante 
análisis de sobrerrepresentación (ORA) por KEEG. El eje “x” muestra la tasa de enriquecimiento 

y el eje “y”, así como el FDR en escala logarítmica. El tamaño y color de los círculos son 

proporcionales al tamaño de la categoría. Este análisis se realizó a partir del FDR con valor de 

<0.05. 

Es importante mencionar que a pesar de que el análisis por ORA representa un 

análisis estándar basado en una prueba hiper-geométrica, este presenta 

limitantes, ya que analiza de manera aislada a cada gen, sin tomar en cuenta la 

estructura jerárquica correspondiente al valor significativo de su propio 

enriquecimiento. Con base en ello, se decidió complementar nuestro análisis 

mediante GSEA que analiza el enriquecimiento de genes, permitiendo evaluar los 

datos a nivel de conjuntos de genes y con ello determinar si estos genes aparecen 

en la parte superior o inferior de la lista de genes de una función o proceso 

biológico conocido.  

El gráfico de barras de enriquecimiento muestra el score de enriquecimiento 

normalizado (NES) para las vías de señalización resultantes, sin embargo, todas 

las que aparecen en la gráfica 22, tienen un valor de FDR > 0.05 en la lista 

clasificada, por lo que su significancia es menor.  
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Las vías que aparecen con el código de color azul son aquellas donde el conjunto 

de genes se encuentra ampliamente enriquecido en la parte superior del listado 

por el contrario aquellas que aparecen en naranja poseen un menor 

enriquecimiento del conjunto de genes. 

Una de las vías de señalización detectadas a partir del análisis GSEA fue la de 

resistencia a inhibidores de tirosina cinasas de EGFR, con un valor de FDR > 0.05 

y valor de p de 0.026756 (Figura 22). Cabe mencionar que dicha vía de 

señalización había sido reportada anteriormente por nuestro grupo de 

investigación en cáncer de pulmón (Peralta-Arrieta et al., 2022). 

  

 
Figura 22. Enriquecimiento funcional de procesos moleculares probablemente bajo el 
control de MEOX2 mediante análisis de enriquecimiento del conjunto de genes (GSEA) a 
través de la plataforma KEEG. El eje “x” muestra la tasa de enriquecimiento o NES (relación entre 

el número de genes observados dividido por el valor esperado y el eje “y” las vías de señalización 

enriquecidas). El código de color muestra la significancia del enriquecimiento. El análisis se realizó 

a partir de un top 10. 

Para este análisis bioinformático se muestra por volcano plot (Figura 23) con el 

objetico de visualizar la significancia del enriquecimiento de las vías de 

señalización, donde aquellas con tasa de enriquecimiento normalizado alto, y valor 
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de FDR bajo muestran mayor significancia estadística. La vía de tirosina cinasa de 

EGFR obtuvo un valor de NES de 1.6796, mientras que FDR de 0.76948. 

 

 

Figura 23. Análisis de Volcano plot del enriquecimiento de vías de señalización funcional 
bajo el probable control de MEOX2 mediante análisis del enriquecimiento del conjunto de 
genes (GSEA) mediante plataforma KEEG. El eje “x” muestra la tasa de enriquecimiento y el eje 

“y” el FDR en escala logarítmica. El tamaño y color de círculos son proporcionales al tamaño de la 

categoría. El análisis se realizó a partir del top 10. 

 

10.6. Validación experimental  

Dado que los análisis in silico de enriquecimiento mostrados anteriormente 

arrojaron las vías de señalización de Sonic Hedgehog (Sh) y EGFR, las cuales 

previamente han sido estudiadas por nuestro grupo de investigación en el contexto 

del cáncer pulmonar, se decidió evaluar con el objetivo de validación a 2 blancos 

génicos como GLI-1 miembro de la vía Sh, así como el gen EGFR siendo 

representativos de cada vía de señalización. 
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Los ensayos de validación se realizaron en la línea celular A549 de 

adenocarcinoma pulmonar con características morfológicas y bioquímicas de la 

célula alveolar pulmonar tipo II. En la figura 24, muestra la expresión relativa de 

mRNA para MEOX2 y sus genes blanco GLI1 y EGFR en la línea celular A549. La 

figura 24 A valida el silenciamiento de MEOX2 mediante short hairpin, reduciendo 

un 60% su expresión y se observó una tendencia a la disminución en los niveles 

de expresión tanto de GLI1 con un 10% (Figura 24 B) y EGFR con un 60% (Figura 

24 C). 

 

Figura 24. Análisis de expresión de blancos génicos de MEOX2 en la línea celular A549 de 
cáncer de pulmón. A) Validación del silenciamiento de MEOX2 B) Expresión de mRNA de GLI1 

con el silenciamiento de MEOX2. C) Expresión de mRNA de EGFR con el silenciamiento de 

MEOX2. Se utilizó una secuencia scrambled SCR como control de transfección. El nivel relativo de 

expresión de proteína se normalizó con GAPDH, n=2.  

Se determinaron los niveles de expresión de los genes blanco a nivel de proteína 

en la línea celular A549 para validar los resultados in silico. Con ello se identificó 

una tendencia a la disminución de la proteína de MEOX2 con su silenciamiento 
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(figura 25 A) y un patrón de disminución del 40 % sobre los niveles de proteína 

tanto para GLI1 (Figura 25 B) como para EGFR (Figura 25 C).      

      

 

 

Figura 25. Análisis de expresión de proteína de MEOX2, GLI1 y EGFR en la línea celular 
A549. Se presenta una imagen representativa de los experimentos de Western Blot realizados, 

además se realizó un análisis cuantitativo para cada uno de ellos con 2 réplicas biológicas. A) 
Índice de cambio en expresión de proteína de MEOX2 con su silenciamiento. B) Índice de cambio 

en expresión de proteína de GLI1 con el silenciamiento de MEOX2. C) Índice de cambio en 

expresión de proteína de EGFR con el silenciamiento de MEOX2. 
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11. DISCUSIÓN  

La inmunoprecipitación de cromatina, seguida de la secuenciación, ha sido una 

técnica experimental de relevancia para el estudio de las interacciones de los 

factores de transcripción en el DNA y de las modificaciones de histonas en la 

evaluación de la regulación epigenómica (Hokari et al., 2020; Namani et al., 2019), 

sin embargo, la identificación de tipos de interacciones representan un desafío 

bioinformático que ha requerido de una constante innovación en los modelos 

matemáticos y computacionales; al tiempo que de parámetros elaborados por el 

consorcio ENCODE (Landt et al., 2012). 

Los resultados masivos de ChIP-Seq son propensos a una serie de sesgos, 

derivados de los pasos del proceso experimental; tales como, la especificidad del 

anticuerpo, la inmunoprecipitación, la sensibilidad por baja afinidad con la 

proteína, la baja especificidad por la reactividad cruzada con proteínas no 

relacionadas y la fragmentación y/o el alineamiento. 

Por lo anterior, se utilizan distintos filtros y controles durante la canalización del 

procesamiento de datos de ChIP-Seq para la obtención de resultados 

significativos con relevancia biológica (Meyer & Liu, 2014). Uno de los primeros es 

la evaluación de la calidad de las secuencias, en la que se determina la 

confiabilidad del uso de los datos y si requieren procesamientos posteriores; ésta 

primera evaluación incluye el recuento de la frecuencia relativa de los nucleótidos 

en cada posición de las lecturas para detectar posibles errores de acuerdo con las 

frecuencias esperadas; así mismo, evalúa la distribución de las puntuaciones de 

calidad de Phred para identificar lecturas con baja calidad global que pueden 

convertirse en problemas durante el análisis; también se mide la frecuencia de 

adaptadores y contaminantes de la muestra de DNA.  

En ese sentido el reporte FastQC (figuras 7 y 8) mostró una calidad de 

secuenciación mayor a 20 (buena calidad), o de probabilidad ≥ 99.0% de 

corresponder a una llamada de base correcta, considerado estándar aceptable (de 

Sena Brandine & Smith, 2021). Otros parámetros importantes para obtener 

resultados con la menor cantidad de falsos positivos o negativos posibles en la 
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detección de sitios de unión in vivo para un regulador transcripcional son: la 

profundidad del muestreo en todo el genoma, la cobertura de secuenciación, la 

señal absoluta y la relación señal/ruido; para abordar este último se requiere 

estimar la distribución de fondo en cualquier posición genómica dada, por lo que 

los protocolos de ChIP-Seq sugieren secuenciar distintos controles, como el DNA-

Input, donde no hay una Inmunoprecipitación asociada. Esto implica restar 

disponibilidad para la secuenciación de otras muestras problema, lo que también 

conlleva sumar costos. Este problema puede ser solucionado utilizando 

numerosos datos públicos disponibles (Awdeh et al., 2021) que como se demostró 

es posible utilizar datos de ChIP-Seq externos tomando en cuenta las 

características de experimentación de la muestra problema.  

Los resultados sobre el perfil de picos enriquecidos en todo el genoma, mostrados 

en la figura 9, arrojaron que MEOX2 se posiciona en todos los cromosomas 

incluyendo los sexuales; también fueron observadas regiones altamente densas o 

picos muy enriquecidos, lo que confirma su interacción a lo largo de todo el 

genoma.  

Por otro lado, se observaron regiones sin señal en el inicio de los cromosomas 13, 

14 y 15, indicando posibles zonas teloméricas o regiones centroméricas muy 

compactas en las intermedias sin señal, en los cromosomas 1, 9 y 16. Esto se 

explica debido a que la unión de los TF está influenciada por el estado de la 

cromatina, pues muchos se unen casi exclusivamente al estado abierto y tienen 

una afinidad por secuencias específicas; además de que existen TF que se unen 

al DNA como homo o heterodímeros, lo cual puede influir en el reconocimiento de 

sitios de unión diferentes (Jolma et al., 2015). 

MEOX2 pertenece a la familia de los genes HOX, de tipo Homeobox, localizados 

en distintos cromosomas; por ello se realizó un acercamiento al cromosoma 7 en 

el que se identificó un perfil de enriquecimiento a su largo, con uno notablemente 

enriquecido en su locus, pudiendo indicar su autorregulación; además de que, de 

acuerdo con distintas investigaciones los genes de tipo Homeobox pueden tener 

características funcionales, tanto promotoras como supresoras de tumores, según 
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el órgano o linaje celular específico donde se exprese (Joo et al., 2016); tal como 

se demostró en HOXA9, regulado a la baja en los tejidos con cáncer de pulmón en 

comparación con los adyacentes no neoplásicos, y al alza en la leucemia 

linfocítica aguda (Rauch et al., 2007).  

La figura 11 reveló que el posicionamiento de MEOX2 se encuentra principalmente 

en regiones intergénicas y distales; esto muestra un primer acercamiento a la 

regulación de dicho factor de transcripción en regiones genómicas que se creían 

no funcionales, incluyendo aquellas altamente repetitivas. Este fenómeno también 

se observa en la figura 12 donde se visualiza la mayoría de la distribución de los 

picos de MEOX2 en regiones de 10 a 100 kb o mayores a 100; y a su vez, 

constituye la primera evidencia de una relación no descrita previamente para ese 

TF, respecto de su ocupación significativa en todo el epigenoma, en la línea 

celular A549 de cáncer de pulmón, más allá de lo reportado en 2017 en relación 

con los promotores génicos (Armas-López et al., 2017). Esto sugiere una amplia 

participación de MEOX2 en la regulación de enhancers y superenhancers 

encontrados en elementos distales, lejos del sitio de inicio de la transcripción y 

dentro de los intrones o en genes próximos a los que regulan, de varios 

impulsores oncogénicos clave en distintas células tumorales, entre ellos NSCLC 

(Lovén et al., 2013). 

Diversos estudios han demostrado el rendimiento eficaz de distintos llamadores de 

picos, pero también diferencias en sus resultados; esto puede deberse a la 

configuración de sus algoritmos estadísticos, a la rigidez en sus parámetros, o al 

tipo de muestra analizada; por ejemplo, factores de transcripción versus el 

enriquecimiento de modificaciones de histonas de secuencias más largas (Jeon et 

al., 2020).  

En este sentido, el llamado de picos realizado con MACS2 (Figura 15) demostró 

ser más robusto que el de HOMER, por las ventajas del modelado empírico de “d” 

(distancia entre las cumbres de la cadena de Watson y Crick o Forward y Reverse) 

tras el comportamiento bimodal de las secuencias enriquecidas con ChIP. La 

importancia de este ajuste espacial en la construcción de los picos ha sido 
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demostrada al comparar resultados de análisis empíricos con distribuciones 

verdaderas de sitios motif conocidos, donde solo hubo variaciones de algunos pb 

(Zhang et al., 2008).  

Los resultados del análisis multi-comparativo demostraron que no hay impacto en 

el patrón de distribución de los picos en relación al TSS, ni en la anotación 

genómica; incluso cuando se mantuvo la condición de restado de fondo en 

HOMER y MACS2. Lo anterior, concuerda con la comparación y el uso de 

controles para el análisis de ChIP-Seq con datos públicos, donde se evaluaron 

distintas modificaciones de histonas, y en la que sus diferencias respondieron 

mayoritariamente al tipo de muestra analizado mostrando patrones distintos para 

aquellas marcas de cormatina abierta versus las marcas de cromatina cerrada o 

menos activas (Flensburg et al., 2014). Sin embargo si se obtuvieron distintos 

números totales de picos con las 6 condiciones de restado de fondo, dicha 

variación impacto en el análisis de vías de señalización, evidenciando diferencias 

en los análisis funcionales, derivadas de la rigurosidad estadística y de las 

características de los DNA-Inputs; esto se observó en el input 1 y en el restado de 

fondo, también denominado sin input, al utilizar MACS2; mientras que, en el resto 

de las vías, el conjunto de genes no fue enriquecido en la misma proporción ni con 

la misma significancia.  

Los algoritmos de llamada pico existentes, incluidos MACS así como algunos otros 

como CisGenome, PeakSeq, SPP y Sole-Search calculan la importancia del 

enriquecimiento en relación con el fondo local o combinan un umbral global con 

una comparación local, ya que se infiere que el fondo local es variable a lo largo 

del genoma pero reproducible entre experimentos repetidos. Sin embargo, se ha 

demostrado que los conjuntos de datos de DNA-Input varían entre réplicas 

técnicas y biológicas y que, por lo tanto, estos conjuntos de datos deben cumplir 

criterios muy estrictos. Aunque anteriormente no se podía prescindir del DNA-Input 

control actualmente la evidencia de los análisis comparativos de llamadores de 

picos han demostrado que el uso de conjuntos de datos de DNA-Input solo tiene 

ventajas limitadas ya que se ha observado que las llamadas máximas con 
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modelado de fondo algorítmico han demostrado ser igual de efectivas (de Boer 

et al., 2014). 

 Los análisis de las vías de señalización confirmaron los resultados obtenidos por 

el grupo de investigación en 2017 del eje MEOX2-GLI1 en la vía de Sonic 

Hedghog (Armas-López et al., 2017), que demostró estar significativamente 

enriquecida con el análisis de ORA; eso, a su vez, se correlacionó con la 

resistencia funcional a las terapias de cisplatino y EGFR-TKI (Peralta-Arrieta et al., 

2022) resultantes de GSEA. 

Con la finalidad de validar los resultados in silico se escogieron dos genes (GLI1 y 

EGFR) de las vías de señalización significativas y enriquecidas con los análisis 

ORA y GSEA.  Los resultados mostraron que los niveles de expresión de mRNA 

de GLI1 disminuyeron con el silenciamiento de MEOX2, confirmando lo observado 

en 2017 sobre el posicionamiento de MEOX2 en el promotor de GLI1. Este 

fenómeno también se observó a nivel de proteína, lo que sugiere su posible 

correlación positiva.  

GLI1 se considera el principal efector de activación de la vía Sonic Hedgehog, que 

se ha reportado al alza en distintos tumores de origen epitelial, entre ellos el 

cáncer de pulmón de células pequeñas; el de páncreas, colon y próstata, y los 

glioblastomas y meduloblastomas, demostrando que contribuye en la progresión 

del cáncer, la metástasis, la reparación de daños en el DNA y en la resistencia a la 

quimioterapia  (Avery et al., 2021; Shi et al., 2010).       
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12. CONCLUSIONES 

1. La calidad de las secuencias control DNA-input de datos públicos y la 

muestra experimental de ChIP de MEOX2, mostraron buena calidad con un 

alineamiento mayor al 95%. 

2. Los picos enriquecidos en MEOX2 reflejaron su posicionamiento a lo largo 

de todo el genoma, principalmente en regiones distales intergénicas y mayor 

a 10 kb relativas al TSS. 

3. El análisis comparativo determinó que el uso de controles DNA-Input da 

como resultado variabilidad en la determinación del número total de picos, 

sin embargo no modifica el perfil de distribución de estos.  

4. El modelo computacional MACS2 genera un análisis más robusto al mejorar 

la reducción de la frecuencia de enriquecimiento de los picos, empero el uso 

de ambos llamadores de picos no modifico el porcentaje de distribución 

relativa al TSS ni la ubicación genómica de los picos. 

5. El análisis bioinformático determinó 15 vías que se conservan entre los dos 

llamadores de picos siendo destacable la vía de Sonic Hedgehog y la de 

EGFR confirmando los estudios del grupo de investigación. 

6. Los ensayos RT-qPCR y Western blot, determinaron una regulación positiva 

sobre GLI1 y EGFR tras el silenciamiento de MEOX2 en la línea celular 

A549, confirmando los análisis in silico. 
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13. PERSPECTIVAS 

1. Realizar análisis comparativos para la evaluación del uso de llamadores de 

picos ( MACS1, Cisgenome, Peak seq, SISSR) 

2. Realizar análisis multi-comparativo sobre el uso de distintos alineadores y el 

uso de las versiones HG19 y HG38 como genomas de referencia en el 

análisis de ChIP-Seq. 

3. Analizar la vía de señalización representativa del análisis bioinformático de 

adhesión focal por su relevancia en la oncología pulmonar en los procesos 

de invasión y metástasis. 

4. Realizar análisis de los sitios motif conocidos de MEOX2. 

5. Validar experimentalmente otros blancos génicos resultantes del análisis 

bioinformático. 
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