
RESUMEN 
 

Introducción: El manejo de los linfomas se ha visto optimizado gracias a la mejor 

comprensión de su biología y el desarrollo de herramientas terapéuticas novedosas. Este 

trabajo pretende determinar las vías moleculares desreguladas en linfomas frente a los 

nódulos linfáticos activados fisiológicamente. Para probar su implicación biológica tumoral, 

se diseña un modelo de knockout sobre un gen sobreexpresado en la célula linfomatosa.  

Materiales y métodos: A través de la base de datos pública GEO-NCBI se obtienen los 

estudios microarray de 116 pacientes, analizándolos mediante un modelo estadístico de 

predicción de fenotipos. El knockout se diseña utilizando el sistema de alta precisión 

CRISPR/Cas, proponiéndose diferentes oligonucleótidos integrados en el plásmido pX330. 

Resultados: Los linfomas presentan desregulación a nivel de las vías implicadas en la 

proliferación celular, así como en las mediadas por mensajeros extracelulares. Entre ellas, 

la señalización serotoninérgica se encuentra significativamente alterada, diseñándose un 

modelo de knockout sobre el gen HTR3A, sobreexpresado en linfomas foliculares (P=0,004).  

Conclusiones: Los resultados obtenidos sientan la base estadística que justifica el desarrollo 

de un experimento de knockout sobre la vía serotoninérgica mediante el sistema 

CRISPR/Cas propuesto en este estudio. Determinar su implicación biológica puede  

esclarecer su potencial como diana terapéutica. 

 

 

 
 



ABSTRACT 
 

Introduction: The management of lymphomas has been enhanced due to a better 

understanding of their biology and the development of new therapeutic tools. The aim of 

this work is to determine dysregulated pathways in lymphomas in comparison with reactive 

lymph nodes. In order to probe their relevance in tumoral biology, a knockout model is 

designed disrupting an overexpressed gen in a lymphomatous cell.  

Materials and methods: 116 microarray assays are obtained from the public database GEO-

NCBI, using for their analysis a phenotype prediction statistic model. The high precision 

CRISPR/Cas system is used to design the knockout, proposing different oligonucleotides 

integrated in the plasmid pX330.  

Results: Dysregulation of lymphomas involve cellular proliferation pathways as well as 

signaling regulated by extracellular messengers. Among them, serotoninergic signaling is 

significantly altered. A knockout model is designed to disrupt HTR3A gene, overexpressed 

in follicular lymphomas (P=0,004). 

Conclusions: These results establish the statistical base to justify the development of an 

experiment to knockout the serotoninergic pathway using the CRISPR/Cas system proposed 

in this work. Determination of its biological implication could clarify its potential as 

therapeutic target.   
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1. INTRODUCCIÓN 

 Los linfomas son un grupo amplio y heterogéneo de tumores sólidos que derivan de 

células sanguíneas. Actualmente representan aproximadamente el 5 % de la incidencia del 

cáncer y causan cerca del 4 % de todas las muertes por enfermedades malignas. La 

incidencia de linfoma ha aumentado espectacularmente en la última mitad del siglo XX 

afectando a ambos sexos y a todos los grupos de edad (1). Así, en Europa la incidencia 

estimada alcanza los 19 casos por cada 100.000 habitantes (2). 

Se pueden organizar atendiendo a la estirpe celular que los compone, bien sea 

linfomas de células B o células T/natural killer (NK), aunque tradicionalmente esta 

enfermedad se ha dividido en dos grandes grupos: linfoma no Hodgkin (90% del total) y 

linfoma de Hodgkin (3). Los tipos de linfoma no Hodgkin más comunes son el linfoma difuso 

de células grandes de estirpe B (DLBCL) y el linfoma folicular (FL) y juntos representan la 

mitad de todos los casos de linfomas (4) (Figura 1). 

 

Figura 1: Imágenes histológicas de linfomas. A-B) Linfoma folicular. C-D) DLBCL. (Imágenes propias). 
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 En los últimos años la inmunoterapia y fármacos contra dianas específicas han 

aumentado el abanico de abordajes terapéuticos de los que se dispone en la práctica clínica 

(anticuerpos monoclonales, linfocitos T-CAR) (5). Estos avances son el reflejo de la 

investigación dedicada a comprender la biología de las células linfomatosas, desde una 

perspectiva cada vez más molecular y genética. No obstante, estas neoplasias siguen 

constituyendo un reto terapéutico para el que resulta necesario aplicar técnicas 

vanguardistas que permitan implementar los resultados obtenidos. Estos beneficios 

deberán materializarse en un incremento de la calidad de vida y supervivencia de los 

pacientes. 

 En el presente proyecto se emplea la minería de datos con el fin de profundizar en 

las desregulaciones genéticas que acontecen en la célula linfomatosa. Así, a través del 

análisis estadístico basado en la predicción de fenotipos se pretende vislumbrar nuevas vías 

biológicas alteradas y proponer líneas de tratamiento novedosas. En un segundo apartado, 

se diseña un modelo de knockout con el que poder modular la expresión de un gen 

sobreexpresado con el fin de comprender los efectos derivados de su inhibición. Para este 

cometido se emplea el sistema CRISPR/Cas, herramienta de ingeniería genética 

galardonada con un premio Nobel, capaz de realizar modificaciones en el ADN con una alta 

precisión.  

 Por tanto, este trabajo persigue realizar una investigación transversal que abarque 

desde el análisis estadístico de la desregulación genética tumoral hasta el enfoque 

experimental con el que obtener nuevas dianas para la terapéutica oncológica futura. 
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2. ESTADO ACTUAL DEL TEMA 

2.1. Minería de datos 

La exploración de datos o también llamado minería de datos (del inglés data 

mining), es el proceso estadístico que intenta descubrir patrones en grandes volúmenes de 

conjuntos de datos. Se ejecuta aplicando diferentes técnicas informáticas in silico y ha 

experimentado en los últimos años un crecimiento exponencial en biomedicina orientada a 

identificar posibles biomarcadores de enfermedad (6, 7). Estas técnicas permiten analizar 

simultáneamente numerosos genes: chips microarray o secuenciación de ARN (RNA-seq).  

Su objetivo general es la extracción de información de un conjunto de datos y 

transformarla en una estructura comprensible para su uso posterior, mediante análisis 

automático. Se pretende identificar grupos en los datos que luego pueden ser utilizados 

para obtener resultados más precisos de predicción por sistemas de soporte de decisiones.  

 

2.2. Base de datos Geo-NCBI 

Las técnicas de minería de datos se aplicaban principalmente sobre información 

contenida en almacenes de datos (8). En el campo del estudio del cáncer destacan sobre 

todo el proyecto TCGA (The Cancer Genome Atlas) y GEO (Gene Expression Omnibus). 

GEO es una base de datos pública perteneciente al NCBI que almacena datos 

procedentes de microarrays, experimentos de Next Generation Sequencing y otros tipos de 

datos procedentes de genómica funcional enviados por la comunidad investigadora. Los 

datos almacenados en GEO cumplen con el estándar MIAME (9): requisitos sobre la 

información mínima que debería ser almacenada en experimentos microarray.  
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Los experimentos de microarray se basan en la diferente expresión que existe entre 

los genes de dos muestras : una problema y otra control. La primera suele provenir de 

tumores o células sometidas a un condicionante (como un tratamiento o un ambiente 

concreto). Se acepta que la expresión génica de una célula es reflejada por la cantidad de 

ARN mensajero (ARNm) que posee. Para analizarlo, este ARNm será depositado en chips, 

conteniendo cada una de sus celdas ADN monocatenario que represente un gen 

determinado. Como paso previo, el ARNm deberá ser transformado en ADN para que pueda 

hibridar con las hebras situadas en las diferentes celdas. Para ello se emplea la transcripción 

reversa cuyo resultado es el ADN complementario (ADNc) a las hebras de ARNm extraídas. 

Además, los nucleótidos empleados en la síntesis de la cadena están marcados con cianina 

fluorescente, reconocible por el láser que analiza los chips. El ADNc resultante de cada 

muestra poseerá cianina de un color diferente. Por convenio en los controles se emplea el 

verde (Cy3) y en los casos el rojo (Cy5). Una vez depositado el ADNc de ambas muestras en 

el chip, éste hibridará con la sonda monocatenaria complementaria. Posteriormente, cada 

celda es analizada en función de la longitud de onda emitida en su fluorescencia, 

estableciéndose un cociente (Cy5/Cy3). De esta forma, si la expresión génica de ambas 

muestras es igual, el cociente Cy5/Cy3=1 y será reflejado en amarillo, si es mayor en la 

muestra problema Cy5/Cy3>1 y tendrá color rojo y si es mayor en el control Cy5/Cy3<1, 

mostrándose en verde (10). Así, se puede comparar de manera rápida la expresión de miles 

de genes simultáneamente (Figura 2). 
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Figura 2: Fundamentos de un experimento microarray (Imagen propia). 

2.3. Diseño de knockout mediante CRISPR/Cas 

La desactivación genética (knockout en inglés) permite eliminar la expresión de un 

determinado gen en un organismo concreto. Así se puede analizar no solo las consecuencias 

de su desactivación, sino las asociaciones e implicaciones que acarrea en la expresión de 

otros genes (11). Para llevar a cabo el knockout existen numerosas técnicas, destacando las 

endonucleasas específicamente dirigidas. Son estas últimas las que en la actualidad han 

experimentado un mayor impulso, debido al desarrollo del sistema CRISPR/Cas (Clustered 

Regularly Interspaced Short Palindromic Repeats). Es una técnica joven y en auge gracias a 

su versatilidad, descubriéndose de manera casi constante nuevos potenciales de uso. Así, 

Emmanuelle Charpentier y Jennifer Doudna fueron galardonadas con el premio Nobel de 

química 2020 por sus contribuciones al descubrimiento y desarrollo del CRISPR/Cas (12).  

Su origen se encuentra en la naturaleza, formando parte del sistema inmunitario de 

las bacterias que les permite hacer frente a la infección por material genético extraño, como 

el de los virus bacteriófagos (13). El sistema CRISPR/Cas se compone de dos estructuras 
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básicas: una secuencia guía de ARN (single-guide RNA o sgRNA) y una endonucleasa (Cas). 

Este sgRNA presentará una secuencia de unos 20 nucleótidos que debe hibridar con el gen 

en el que se quiere realizar el corte, seguida en su extremo 3’ de una región conocida como 

PAM (protospacer adjacent motif) que permitirá el reconocimiento y unión de la 

endonucleasa Cas (14). Debido a la variabilidad del genoma y la frecuencia de polimorfismos 

de un solo nucleótido (SNPs acrónimo inglés), cuando se diseña la secuencia de bases de un 

sgRNA debe buscarse que existan el menor número posible de discordancias (mismatches 

en inglés), especialmente en los 10-12 nucleótidos adyacentes a la PAM. Esta docena de 

bases recibe el nombre de región semilla (seed region) y en ella los mismatches son peor 

tolerados, pudiendo conducir incluso a la pérdida de función del sgRNA (15). El segundo 

componente de este sistema lo forma la endonucleasa Cas. Esta proteína ha sido aislada en 

numerosas bacterias, habiéndose extendido el uso de la Cas9, procedente del Streptococcus 

pyogenes. Así, Cas9 requiere una secuencia PAM formada por cualquier nucleótido seguido 

de dos guaninas (NGG). Una vez reconocida, se coloca de tal forma que es capaz de realizar 

un corte preciso a 3 nucleótidos upstream (en sentido 5’) de la PAM (16) (Figura 3).  

 

 

Figura 3: Representación del proceso de hibridación entre el sgRNA, la endonucleasa Cas9 y la secuencia 

objetivo. En la imagen se aprecia el corte a 3 nucleótidos de distancia de la secuencia PAM en sentido 5’. 

Imagen tomada de Wu X, Kriz AJ et al (17).  
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3. HIPÓTESIS, OBJETIVOS Y LIMITACIONES 

 

3.1. Hipótesis 

Se pretende analizar las diferencias en la expresión génica que existen entre las 

células linfomatosas y las células inmunitarias activadas de forma fisiológica en un nódulo 

linfático sano. Además, se busca diseñar in silico un experimento con el que testar qué 

efecto produce la eliminación de un gen significativamente sobreexpresado, identificado 

mediante análisis estadístico, sobre la biología de la célula linfomatosa.  

3.2. Objetivos 

1. Reconocer alteraciones en la expresión génica que puedan estar involucradas en la 

etiopatogenia y proliferación de la célula linfomatosa. Para ello, este proyecto se basa en el 

empleo de la minería de datos, así como el proceso estadístico de predicción de fenotipos. 

Las células inmunes reactivas a procesos no tumorales son tomadas como referencia de 

expresión génica fisiológica.  

2. Establecer las vías biológicas o pathways alteradas en las que son partícipes los 

genes con una desregulación más significativa. 

3. Diseño computacional de un modelo knockout utilizando la metodología de edición 

génica CRISPR/Cas para un gen concreto.  

3.3. Limitaciones 

 Debido a la situación actual, con presencialidad y movilidad limitadas, el proyecto 

debe basarse en modelos, sin llevar a la práctica experimental real la modificación genética.  
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4. MATERIALES Y MÉTODOS 

4.1. Selección de casos 

En el presente estudio se emplearon datos de expresión génica de 116 ensayos con 

chips de microarray procedentes de la plataforma pública GEO DataSets-NCBI, accesibles a 

través del código de acceso GEO: GSE23647. Las 116 muestras proceden de pacientes con 

al menos una adenopatía, pudiendo deberse a nódulos linfáticos reactivos (utilizados aquí 

como controles, reflejando la expresión génica en un nódulo linfático fisiológicamente 

activado) o linfomatosos. Así 23 de las adenopatías son reactivas, 35 linfomas foliculares, 

19 linfomas B difusos de célula grande (DLBCL), 19 linfomas de Hodgkin y otras 20 muestras 

con diversos linfomas (del manto, zona marginal, célula T, anaplásico, linfoma de célula 

pequeña y Burkitt). Los chips de microarray empleados en el análisis proceden de la 

compañía Affimetrix®, siendo analizados cerca de 20000 genes por ensayo, generándose 

una matriz A de 2x104 filas por 116 columnas. 

 

4.2. Procesamiento y análisis de los datos 

Para el procesamiento y análisis de los datos se llevó a cabo una colaboración 

científica con un equipo multidisciplinar del área de matemática aplicada de la Universidad 

de Oviedo, a través de Juan Luis Fernández Martínez, catedrático y director del grupo de 

problemas inversos, optimización y aprendizaje automático, así como con Juan Ron 

Cosmen, biólogo, y Enrinque Juan de Andrés Galiana, doctor en informática. Para el 

tratamiento de los datos se emplearon R software 4.0.2 y el entorno de desarrollo integrado 

R Studio. Además, se optimizó R con paquetes estadísticos de Bioconductor, diseñado 



11 
 

específicamente para el manejo de resultados procedentes de experimentos microarray 

(18). Para el análisis de las vías biológicas en concreto se empleó el paquete Reactome 

pathways analysis (19). 

Con objeto de obtener la firma genética que pueda predecir con mayor fiabilidad la 

clase de una muestra dada, deben seleccionarse los genes más discriminatorios, con una 

desregulación más significativa. Para ello, se puede atender al cociente de expresión entre 

dos clases (p.ej. enfermedad/control), también conocido como Fold change (FC). De manera 

habitual el cociente obtenido es expresado en forma de logaritmo en base 2, con objeto de 

facilitar el manejo de los valores. Así, los genes con el valor absoluto de su cociente (|FC|) 

mayor son aquellos con una desregulación más marcada frente al control. Para caracterizar 

cuáles son los genes más discriminatorios, se emplea el ratio de Fisher (FR). Este parámetro 

es directamente proporcional a la diferencia de expresión frente al control e inversamente 

proporcional a la varianza (σ2) y, por tanto, es sensible a la dispersión de los valores. Los 

genes son ordenados de forma decreciente en función de su FR, obteniéndose los genes 

más discriminatorios (20). Mediante este procesamiento se reduce de forma drástica el 

número inicial de los cerca de 20000 genes, la mayoría de los cuales no son significativos.  

Posteriormente, se busca la firma genética mínima capaz de predecir la clase a la 

que pertenezca una muestra dada. Con este fin, es empleado un algoritmo de optimización. 

Éste desarrolla diferentes modelos con los que poner a prueba la capacidad discriminatoria 

de cada firma genética testada, cuya estimación de precisión está basada en la validación 

cruzada: Leave-One-Out-Cross-Validation (LOOCV). Finalmente, también se busca la vía 

biológica alterada en la que se relacionan y ubican los genes más discriminatorios (20). 
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4.3. Método para el diseño del knockout 

Para el silenciamiento del gen elegido, se propone un experimento de knockout 

mediante el sistema CRISPR/Cas basado en unión de extremos no homólogos. Las 

secuencias genéticas son obtenidas a través de la plataforma pública Gene-NCBI. En ella se 

encuentran recogidas los diferentes genes de Homo Sapiens en forma de pares de bases, 

así como las regiones codificantes, intrones, locus, variaciones, etc.  

Una vez seleccionado el gen objetivo, su secuencia es manejada mediante 

programas bioinformáticos. Para el presente proyecto se elige el software SnapGene®. Así, 

el primer paso tras la lectura de la secuencia genética es la determinación de los exones que 

comparten las diferentes isoformas de la proteína codificada. Esto es debido a que, de no 

escoger una secuencia codificante del exón común a todas las isoformas, se corre el riesgo 

de que algunas de éstas sigan siendo viables y el experimento CRISPR/Cas pierda eficacia.  

Una vez localizada una secuencia común se procede al diseño del sgRNA. Para la 

optimización de este proceso se emplea el programa CRISPOR (21). Así, de entre los 

diferentes sgRNA posibles ha de escogerse el más adecuado para cada experimento. El 

programa ofrece una serie de puntuación para cada sgRNA en función de diferentes escalas. 

Se escoge el sgRNA atendiendo a los SNPs que existan para cada secuencia, al MIT Specificity 

Score (mide especificidad), Doench’16 (eficiencia) Outcome (predice los resultados tras la 

rotura en ambas hebras de ADN) y los off-target events (cortes en otras posiciones del ADN) 

en función de los mismatches entre el sgRNA y otras secuencias del genoma. Este último 

parámetro es de suma importancia cuando el experimento tiene una finalidad in vivo, 
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debido a los riesgos potenciales de generar mutaciones indeseadas en el organismo tratado. 

Por ello, se debe prestar atención a qué genes podrían afectarse y la importancia biológica 

que éstos tienen. Además, el sgRNA debe ser también escogido en función de la secuencia 

PAM, que ha de ser compatible con la endonucleasa Cas empleada. Para el presente estudio 

se elige la Cas9 por la simplicidad de su PAM. Por ello, todos los sgRNA elegidos han de 

continuarse con la secuencia NGG. Además, el empleo de múltiples sgRNA mejora la eficacia 

del experimento, por ello se diseñan 3 sgRNA diferentes para este estudio (22). Tras este 

proceso se procede a la determinación de los oligonucleótidos que deben ser producidos.  

Para este proyecto se proponen dos opciones de administración del sistema 

CRISPR/Cas: RNPs y vector plasmídico introducidos mediante electroporación. Como vector 

se escoge el plásmido pX330 (Figura 4), internacionalmente utilizado para este tipo de 

experimentos (23) y disponible en el repositorio sin ánimo de lucro AddGene. PX330 codifica 

el esqueleto del sgRNA y la proteína Cas9, así como un gen de resistencia a la ampicilina. 

Además, contiene el promotor U6, que requiere una guanina en la posición +1 de la 

secuencia del sgRNA que, si éste no la presenta en sus 20 nucleótidos, debe ser añadida 

(24). Para la digestión de este plásmido se utiliza el enzima de restricción BbsI, generando 

extremos cohesivos, no homólogos, en la posición 245 (5’-GGTG-3’) y 267 (5’-GTTT-3’) del 

plásmido (25). Por ello, los oligonucleótidos producidos han de contener en sus extremos 

las secuencias 5’-CACC-3’ Y 5’-AAAC-3’ con el fin de obtener la hibridación con el plásmido 

previamente digerido. El proceso de modificación plasmídica podría ser realizado en el 

laboratorio, pero atendiendo a la eficiencia se recomienda pedir su fabricación específica. 



14 
 

De la misma forma, una vez diseñado el sgRNA se encarga su producción por una entidad 

externa. 

Figura 4: Plásmido pX330. En el interior se muestra el nombre de los genes contenidos. Excéntricamente se 

observan los nombres de los enzimas de restricción capaces de actuar sobre este plásmido, así como la 

localización de su secuencia diana.  

Una vez se recibe el plásmido pX330 modificado y/o los oligonucleótidos de sgRNA, 

se procede a la realización del experimento knockout mediante su introducción en las 

células linfomatosas de cultivo (fase experimental). 

4.4. Análisis estadístico 

Para el análisis inferencial, se compararon los resultados de cada variable cuantitativa 

para cada grupo utilizando la prueba T de Student para variables independientes. El análisis 

estadístico fue realizado empleando el software R 4.0.2 para Windows, con un valor de 

significación de P< 0,05. 
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5. RESULTADOS 

1.1   Análisis computacional de los microarrays de linfomas. 

En primer lugar, se analizaron los linfomas en su conjunto (formando una sola clase 

o fenotipo) frente a los nódulos linfáticos reactivos. Como resultado se obtuvieron 55 vías 

biológicas alteradas significativamente (Tabla 1). Las 3 con mayor significación fueron la 

señalización de receptores tirosina-quinasa (P=1,63·10-6), organización de la matriz 

extracelular (P=4,43·10-5) y señalización mediada por interleucinas (P=6,61·10-5). 

Tabla 1: Listado de las 55 vías biológicas alteradas significativamente, ordenadas de forma decreciente 

según su significación. Se observa cómo las vías de señalización (extracelular/intracelular) constituyen uno de 

los pathways más frecuentemente alterados. 
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Posteriormente, se analizaron los linfomas difusos de célula grande frente a los 

nódulos linfáticos reactivos. Se encontraron 33 vías con una alteración significativa (Tabla 

2). Las 3 con una significación mayor son la relacionada con la organización de la matriz 

extracelular (P=0,0041), la señalización a través de la vía FLT3 (P=0,0043) y el conjunto de 

genes relacionados con la activación, señalización y agregación plaquetaria (P=0,0059). 

Tabla 2: Listado de las 33 vías biológicas alteradas significativamente en DLBCL, ordenadas de forma 

decreciente según su significación. La desregulación de la vía MAPK aparece con alta frecuencia. 

 

El análisis de linfomas foliculares frente a los nódulos reactivos presentó genes con una 

gran capacidad predictiva fenotípica pero, debido a su heterogeneidad, el número de vías 

biológicas significativamente alteradas fue bajo. Las 3 con una significación mayor son la 
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relacionada con la organización de la matriz extracelular (P=0,005), la condensación de los 

cromosomas (P=0,0054) y eventos relacionados con ciclinas (P=0,0076). 

Tabla 3:  Listado de las 10 vías biológicas alteradas significativamente en linfoma folicular, ordenadas de 

forma decreciente según su significación. 

 

Finalmente se analizaron los linfomas de Hodgkin frente a los nódulos reactivos. Se 

obtuvieron 17 vías biológicas alteradas significativamente (Tabla 3). De ellas, las 3 con una 

mayor significación fueron la señalización por interleucinas (P=9,51·10-5), la mediada por 

receptores tirosina quinasa (P=0,0026) y señalización por miembros de la familia TGF-β 

(P=0,0039).  

Tabla 4:  Listado de las 17 vías biológicas alteradas significativamente en linfoma de Hodgkin, ordenadas de 

forma decreciente según su significación. Destacan las vías con moléculas de carácter inmunológico. 
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A continuación, se añade una comparación entre las vías alteradas en linfomas B difusos 

de célula grande (DLBCL) y linfomas de Hodgkin (Tabla 4). 

Tabla 5: Se muestran los pathways alterados de manera singular en DLBCL (izquierda) y cHL (derecha). Se 

excluyeron aquellas vías coincidentes, aunque éstas presentasen diferente significación. En el linfoma de 

Hodgkin destaca la alteración en la señalización mediada por TGF-β frente a la alteración en la vía RAF/MAPK 

del DLBCL. 

 

Atendiendo a las vías alteradas significativamente, se orienta el diseño del knockout 

hacia la señalización neuronal, cuya presencia resultó constante en todos los análisis. 

Además, destaca de otras vías directamente implicadas en el mantenimiento de la 

homeostasis, metabolismo o el control del ciclo celular (MAPK, PIP3, fosforilación 

oxidativa…). Se desestiman estas dianas debido al posible compromiso en la viabilidad 
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celular secundario a su eliminación. En cambio, la señalización neuronal mediante 

neurotransmisores aparenta ser singular y más segura de cara a una aplicación clínica. De 

entre los genes más discriminatorios partícipes de esta vía se elige HTR3A, codificante para 

el receptor de 5-hidroxitriptamina 3 subunidad A (5-HT3A), el cual conforma una proteína 

de canal pentamérica accionada por ligando (serotonina). Este gen mostró una mayor 

significación en los linfomas foliculares, con una expresión media casi 3 veces superior 

(2,95) a las células control del estudio GSE23647, que transformado a log2 equivale a 1,56 

(Figura 4). En los nódulos reactivos, en cambio, la expresión media de HTR3A es 1,36 y en 

forma de log2 es 0,45. La diferencia entre ambas medias presenta un P valor=0.0044 de 

acuerdo a la T de Student (intervalo de confianza del 95% de que ambas medias son distintas 

de 0:- 1.8828815; -0.4045498) (Figura 5). 

Figura 5: Comparación de la expresión del gen HTR3A en nódulos reactivos (izquierda) y linfomas foliculares 

(derecha). Este gen se encuentra sobreexpresado con un ratio folicular/reactivo=2,17. 
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1.2  Diseño del sgRNA para el gen HTR3A 

Para el presente proyecto se diseñan 8 propuestas de sgRNA cuyo objetivo se 

encuentra en uno de los exones que componen el gen HTR3A humano (Figura 6A). Este gen, 

localizado en el cromosoma 11q23.2, presenta 3 isoformas, siendo coincidentes en la 

mayoría de sus segmentos codificantes. No obstante, entre ellas presentan diferencias los 

exones 1 (no compartido por la tercera isoforma lo que impiden su uso) y 7 de la primera 

isoforma. El ADN sometido a valoración comprende, por tanto, los exones 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8 

(comprendido en el 7º exón de la primera isoforma) y 9 (Figura 6B). 

Figura 6: A) Mapa del gen HTR3A humano de 15.206 pb. En gris se muestran las regiones implicadas en los 

ARNm así como otras estructuras nucleicas. En morado se representan las regiones abarcadas por los 

diferentes exones (8 en la primera isoforma, 9 en las dos restantes). Sobre la línea negra que representa el 

gen se dispone la localización de los enzimas de restricción. B) Se destacan en rojo los exones candidatos 

para el diseño de sgRNAs. Los exones presentan regiones codificantes compartidas por las tres isoformas del 

gen HTR3A. Imágenes obtenidas y modificadas de SnapGene®. 
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Tras el estudio detenido y la evaluación mediante CRISPOR, se descartan los sgRNAs 

posibles en los exones 3, 4, 6 y 8, debido a su menor eficacia o la ausencia de sgRNAs sin 

complementariedad total en la región semilla para 4 o menos mismatches. De entre los 

demás sgRNAs procedentes de los exones 2, 5, 7 y 9 se escogen los siguientes: 

➢ sgRNA 1: Diana: 5’-AATGACGTCAATGGATACGG-3’, reversa. Exón: 2. PAM: TGG.  

MIT score: 95. Doench’16 score: 73. Deleciones esperadas: Disruptivas del marco de lectura: 55%. Desplazamiento del 

marco de lectura: 61%. Off-target events: 0 - 0 - 0 - 3 - 38 (para 0, 1, 2, 3 y 4 mismatches respectivamente) Ninguno 

presenta complementariedad completa en la región semilla (seed region). Oligonucleótido que sintetizar:    5’-

AAUGACGUCAAUGGAUACGG-3’     Añadir una guanina en posición +1 en pX330. 

 

 

➢ sgRNA 2: Diana:  5’-GATGCCGAATATACACGTAC-3’, reversa. Exón: 5. PAM: GGG.  

MIT score: 98. Doench’16 score: 65. Deleciones esperadas: Disruptivas del marco de lectura: 63%. Desplazamiento del 

marco de lectura: 57%. Off-target events: 0 - 0 - 0 - 1 - 18 (para 0, 1, 2, 3 y 4 mismatches respectivamente). Ninguno 

presenta complementariedad completa en la región semilla (seed region). Oligonucleótido que sintetizar:    5’-

GAUGCCGAAUAUACACGUAC-3’ 

 

➢ sgRNA 3: Diana: 5’-GCGTGTCAGAAACGATGATC-3’, reversa. Exón: 7. PAM: AGG.  

MIT score: 94. Doench’16 score: 46. Deleciones esperadas: Disruptivas del marco de lectura: 56%. Desplazamiento del 

marco de lectura: 62%. Off-target events: 0 - 0 - 0 - 1 - 33 (para 0, 1, 2, 3 y 4 mismatches respectivamente). Ninguno 

presenta complementariedad completa en la región semilla (seed region). Oligonucleótido que sintetizar:    5’-

GCGUGUCAGAAACGAUGAUC-3’ 

 

 En el Anexo 1, se muestran imágenes tomadas durante el proceso de diseño del 

vector plasmídico pX330 para que contenga sgRNA3.  
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6. DISCUSIÓN 

 La técnica del estudio masivo de genes usando microarrays ha supuesto una 

revolución en la investigación genómica, permitiendo descubrir no solo genes con expresión 

aberrante, sino asociaciones funcionales de éstos o comprender su activación en el tiempo. 

Así, la investigación genética se puede abordar desde diferentes perspectivas empleando el 

análisis de grandes bases de datos. En primer lugar, se debe tener en cuenta la relación que 

se establece entre las muestras y los valores obtenidos a partir del estudio genético de 

éstas. Las muestras pueden ser agrupadas en diferentes fenotipos, véase formas de la 

enfermedad, respuesta al tratamiento, agresividad… A su vez, los valores obtenidos 

mediante experimentos microarray o RNA-seq permiten investigar el grado de alteración 

de los genes. Así, para establecer la relación muestras-genes puede plantearse un problema 

de predicción de fenotipos, como en el análisis del presente estudio. De esta forma, a partir 

de una serie de muestras dadas, de las cuales su fenotipo es conocido, se analiza qué genes 

se encuentran desregulados. Una vez determinados los genes con una alteración más 

significativa, se genera una firma genética capaz de predecir, con la mayor precisión posible, 

el fenotipo de una muestra nueva. Por tanto, es posible establecer relaciones estadísticas 

significativas con las que abrir nuevas vías de investigación (26). Además, gracias a la 

minería de datos estos procedimientos se han podido realizar de forma masiva. Como 

resultado ha sido posible establecer vías defectivas en múltiples enfermedades, destacando 

por ejemplo el cáncer de mama triple negativo y el mieloma múltiple (20, 27).  

Estudios previos han centrado sus esfuerzos en clasificar los linfomas desde un 

punto de vista transcriptómico, tanto a nivel global (28) como para determinados linfomas 
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agresivos (29). Como novedad, en este trabajo se han identificado las principales rutas 

alteradas en los linfomas más frecuentes. Entre ellas destacan las alteraciones en la 

señalización intracelular mediada por fosforilación y regulación del ciclo celular, hallazgos 

compatibles con la proliferación tumoral (30, 31). Entre estas vías observamos el grupo 

MAPK, PIP3/AKT, ERK y receptores tirosina quinasa, objeto de diferentes estudios en 

linfomas (32, 33). En relación con la proliferación celular, se encuentran las vías de 

activación y señalización plaquetaria. Así, los factores secretados por las plaquetas (PDGF, 

PF4, VEGF), como ellas mismas se han relacionado con la progresión tumoral en numerosos 

estudios (34, 35). La señalización mediada por interleucinas ha sido una de las vías más 

desreguladas. En el caso de los linfomas de Hodgkin aparecen implicadas las interleucinas 

2, 4 y 13, así como varios genes que codifican moléculas de señalización características del 

sistema inmune, tales como las quimiocinas. Concretamente en el linfoma de Hodgkin, 

estas moléculas quimiotácticas presentan una desregulación genética altamente 

significativa. Una de ellas es CCL17 cuya expresión es 12 veces mayor que en las células 

hematopoyéticas control y 8,3 veces mayor que los nódulos reactivos. Publicaciones previas 

respaldan estos hallazgos (36, 37), poniendo de manifiesto la interacción entre las células 

Reed-Sternberg y el estroma tumoral, así como la modulación que ejercen sobre la 

respuesta inmune. Su relevancia se ha ratificado mediante la inhibición de su receptor 

CCR4, disminuyendo la proliferación tumoral(38). 

El sistema CRISPR/Cas presenta numerosas aplicaciones en la actualidad. Es una 

forma sencilla de generar knockouts, especialmente eficaz en ensayos in vitro. Además, 

permite corregir genes defectuosos mediante la recombinación homóloga, así como la 
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modificación de mutaciones puntuales mediante endonucleasas Cas modificadas. El 

potencial que presenta hace del CRISPR/Cas una de las herramientas más prometedoras en 

la terapéutica futura, encontrándose en fase de ensayo clínico para el tratamiento de la 

beta talasemia o la anemia de células falciformes (39). En este estudio se ha seleccionado 

un gen de la vía de señalización a través de neurotransmisores para realizar el diseño de 

sgRNA. Concretamente en la serotonina, el gen codificante del receptor 3 subunidad A 

(HTR3A) que se encuentra significativamente sobreexpresado en linfomas foliculares. No es 

la primera vez que se analiza el papel de la serotonina y sus receptores en el desarrollo 

tumoral. Así, la expresión de HTR1A ha sido puesta de manifiesto en DLBCL o del manto, y 

el empleo de antagonistas de este receptor han mostrado capacidad para inhibir el 

crecimiento tumoral (40). Por su parte, la desregulación de HTR3A ha sido observada en 

linfomas derivados del centro germinal (DLBCL, FL), correlacionándose su expresión con el 

grado tumoral en los linfomas foliculares (41). Además, la sobreexpresión de HTR3A ha 

mostrado ser marcador de agresividad en adenocarcinomas de pulmón, activando la vía 

ERK; así como su inhibición capaz de disminuir la proliferación tumoral (42). Efectos 

similares han sido obtenidos en adenocarcinomas colorrectales (43). Sin embargo, no 

hemos encontrado trabajos previos sobre el efecto que supone el knockout de HTR3A en 

linfomas que lo sobreexpresen. Finalmente, la investigación orientada a clarificar su papel 

en la tumorogénesis de estos linfomas, mediante un experimento que emplease modelos 

CRIPSR/Cas como los propuesto en el presente estudio, podría suponer un avance en la 

determinación de HTR3A como factor pronóstico y el diseño de nuevos abordajes 

terapéuticos. 
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7. CONCLUSIONES 

 

1-  Los resultados obtenidos mediante el análisis estadístico basado en la predicción de 

fenotipos presentan coherencia científica y coinciden con resultados previos 

obtenidos por otros grupos a nivel internacional. Así, el método se muestra válido 

para explorar la desregulación génica tumoral de forma rápida y automatizada.  

 

2- Los linfomas presentan una desregulación amplia y heterogénea, que afecta a vías 

de señalización básicas para la proliferación celular como MAPK, PIP3/AKT, ERK y 

receptores tirosina quinasa. No obstante, también los mensajeros extracelulares 

(p.ej. quimiocinas, interleucinas) se ven alterados, reafirmando la importancia del 

estroma para el desarrollo tumoral.  

 

3- Se han encontrado vías biológicas alteradas capaces de abrir nuevas líneas de 

investigación que aspiren a inhibir el desarrollo tumoral. Además, algunas de estas 

vías cuentan con fármacos que las reconocen específicamente como diana (FLT3, 

receptor 5-HT3, entre otras). Por tanto, este trabajo sienta las bases estadísticas para 

justificar nuevos proyectos pre-clínicos. 

 

4- La vías relacionadas con la señalización neuronal se muestra significativamente 

desreguladas en los linfomas. Entre los receptores activados por serotonina, el gen 

HTR3A se encuentra sobreexpresado en linfomas foliculares (Log2 FC = 1,56, 

P=0,0044). Tomando como referencia los resultados positivos obtenidos por 

estudios previos, la supresión in vitro de este gen habría de ser explorada para 

clarificar su potencial terapéutico.   
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9. ANEXO 1 

 

Anexo 1. Representación del proceso de introducción del sgRNA3 en pX330. A) Se digiere pX330 con el 

enzima de restricción BbsI, uniéndose mediante complementariedad de bases a los extremos cohesivos del 

sgRNA3. B) Se observa el resultado de ligar ambos fragmentos de ADN, resaltándose en el recuadro las 20 

bases que componen el sgRNA3 y su hebra complementaria. C) Muestra del resultado final del procedimiento, 

con el sgRNA introducido correctamente. D) Vista general del plásmido finalizado el proceso, encontrándose 

listo para su síntesis. 


