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RESUMEN 
 

La enfermedad del hígado graso no alcohólico (EHGNA) engloba distintas etapas de desarrollo que 

van desde el hígado graso no alcohólico (HGNA) hasta la esteatohepatitis no alcohólica (EHNA). Su 

alta incidencia la ha convertido en una urgente necesidad de identificar biomarcadores para su 

diagnóstico temprano. El análisis bioinformático es una herramienta útil en la búsqueda de 

biomarcadores con potencial en la práctica clínica. El objetivo de este proyecto fue identificar genes 

diferencialmente expresados (DEG) en las etapas de HGNA y EHNA de la EHGNA mediante el uso 

de análisis bioinformáticos, y proponerlos como biomarcadores candidatos para el diagnóstico de la 

enfermedad. El análisis bioinformático se realizó a partir de bases de datos transcriptómicos 

recuperados de repositorios públicos los cuales fueron obtenidos de biopsias de pacientes con algún 

grado de desarrollo de la EHGNA. Identificamos 121 DEG asociados al HGNA y 402 asociados a la 

EHNA. La ontología de genes reveló que los genes alterados estaban principalmente asociados a la 

disfunción de procesos celulares primarios; además, los análisis de vías hallmark, wikipatways y 

reactome validaron la participación de vías moleculares relacionadas con el metabolismo del 

colesterol en la progresión del HGNA y la EHNA. Finalmente, como biomarcadores candidatos para 

el HGNA identificamos a los genes ACSS2, PCSK9 y CYP7A1, y para la EHNA a los genes 

ANGPTL3, CD36, CYP51A1, FASN, FDFT1 y LSS. En conclusión, el análisis bioinformático de bases 

de datos públicas es una herramienta útil para la identificación de genes potenciales a biomarcadores 

para el diagnóstico de la EHGNA. 
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ABSTRACT 
 

Nonalcoholic fatty liver disease (NAFLD) involves different development stages ranging from 

NAFLD to nonalcoholic steatohepatitis (NASH). Its high incidence has made it an urgent need to 

identify biomarkers for early diagnosis. Bioinformatic analysis is a useful tool in the search for 

biomarkers with potential in clinical interventions. The aim of this investigation was to identify 

differentially expressed genes (DEG) in the stages of NAFLD associated to NAFLD by using 

bioinformatic analyses, as well as, to propose them as candidate biomarkers for the early diagnosis 

of the disease. Bioinformatic analyses were performed from transcriptomic databases retrieved from 

public repositories which were obtained from biopsies of patients bearing some degree of NAFLD 

development. We identified 121 DEG associated to NAFLD and 402 associated to NASH. Gene 

ontology revealed that altered genes were primarily associated with dysfunction of primary cellular 

processes. In addition, hallmark, wikipatways, and reactome pathway analyses validated the 

participation of molecular pathways related to cholesterol metabolism in the progression of both 

NAFLD and NASH stages. Finally, as candidate biomarkers for NAFLD, we identified the ACSS2, 

PCSK9 and CYP7A1 genes, as well as, for NASH the ANGPTL3, CD36, CYP51A1, FASN, FDFT1 

and LSS genes were also identified. In conclusion, bioinformatic analysis performed from 

transcriptomic databases retrieved from public databases is a useful tool for the identification of 

potential biomarkers for the early diagnosis of NAFLD. 
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1 INTRODUCCIÓN 

La enfermedad del hígado graso no alcohólico (EHGNA) es una afección en la que se 

acumula grasa en exceso en el hígado de un paciente sin antecedentes de abuso de alcohol. 

La EHGNA está etiológicamente asociada con la resistencia a la insulina sistémica y 

hepática, y se considera, en la mayoría de los casos, como una manifestación del síndrome 

metabólico hepático (Marchesini et al. 2003). 

La EHGNA se caracteriza por la presencia de grasa en exceso o HGNA, inflamación, lesión 

de hepatocitos y/o fibrosis. Los factores de riesgo clave incluyen diabetes, obesidad, edad, 

etnia, género y polimorfismos genéticos que pueden afectar la historia natural y la progresión 

de la enfermedad. La divergencia de estos factores reflejan la naturaleza compleja y 

heterogénea de la enfermedad (Singh et al. 2015). 

La EHGNA es reconocido como un problema de salud pública que está estrechamente 

relacionado con la obesidad y diabetes mellitus tipo 2 (DM2), lo cuál es  preocupante debido 

a que un cuarto de la población mundial sufre alguna de las afecciones antes mencionadas 

(Kutlu, Kaleli, and Ozer 2018). Entre el 40 y el 50% de los pacientes que son obesos tienen 

EHGNA y aproximadamente el 70% de los pacientes con DM2 también la presentan. A la 

etapa inicial de la EHGNA se le conoce como  hígado graso no alcohólico, caracterizada por 

una acumulación de triglicéridos (TG) de ≥5% sin evidencia de lesión hepatocelular en forma 

de globo de hepatocitos o sin evidencia de fibrosis. En su forma más severa, la EHGNA es 

conocida como esteatohepatitis no alcohólica, se asocia con lesión de hepatocitos, con 

necrosis e inflamación lobular, con o sin fibrosis (Z. M. Younossi, Koenig, et al. 2016; 

Wainwright, Scorletti, and Byrne 2017). La EHNA aumenta la vulnerabilidad del hígado al 

estrés oxidativo o al insulto pro-inflamatorio, lo que resulta en la EHGNA. Por lo tanto, las 

medidas que suprimen el estrés oxidativo y la inflamación podrían prevenir el desarrollo de 

EHGNA. Una de las vías de señalización alterada es la de NF-κB la cuál está implicada en 

los procesos inflamación durante el desarrollo de la EHGNA (Y. Liu et al. 2017). 

Se estima que la prevalencia de la EHGNA afecta a mil millones de pacientes en todo el 

mundo. La EHGNA puede conllevar tanto a una insuficiencia hepática como a la progresión 
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del carcinoma hepatocelular (CHC). Weston y colaboradores han reportado que la 

prevalencia de la EHGNA es más alta en la población étnica hispana, seguida de los blancos 

no hispanos, asiáticos y afroamericanos (Weston et al. 2005). Asimismo, se ha descrito que 

la prevalencia aumenta significativamente entre un 80 y 90% en adultos obesos, 60% en 

pacientes con hiperlipidemia y de un 30 a 50% en diabéticos. Actualmente, la EHGNA es la 

tercera causa más común de trasplante de hígado y se proyecta que sea la principal causa para 

la siguiente década en los Estados Unidos de América. Además, entre el 4 y el 22% de los 

carcinomas hepatocelulares se atribuyen a la EHGNA en el mundo occidental (Michelotti, 

Machado, and Diehl 2013). 

La EHGNA es sin duda una enfermedad multifactorial que plantea desafíos para su 

compresión y terapia. Descubrir alteraciones en genes y sus contrapartes moleculares dentro 

de tejidos particulares, que conducen a una alteración patológica de la homeostasis biológica, 

se está convirtiendo progresivamente en un foco clave para la investigación científica. Los 

enfoques tradicionales que examinan un gen o factor a la vez se han vuelto menos eficientes 

para abordar las complejidades multidimensionales de la EHGNA (Blencowe et al. 2019). 

Por esta razón, el avance de las tecnologías ómnicas de alto rendimiento y las tuberías 

analíticas así como el modelado de redes, se han convertido en herramientas poderosas para 

integrar la información multidimensional y así dilucidar los sistemas moleculares complejos 

ya sea dentro o entre los tejidos de esta patología y otras enfermedades asociadas. Asimismo, 

el aumento de las tecnologías de secuenciación de células de alto rendimiento permite 

mejorar la disección de información sobre los procesos celulares para revelar interacciones 

reguladoras moleculares dentro y entre los distintos tipos de células (Boyle, Li, and Pritchard 

2017; Blencowe et al. 2019). 

Por lo tanto, existe una necesidad crítica de comprender con mayor claridad  las 

características moleculares de la EHGNA. Actualmente, el uso de la bioinformática ha 

brindado distintas herramientas para la integración de la información existente así como para 

dilucidar las características moleculares de los genes expresados diferencialmente y los 

mecanismos asociados con la EHGNA, lo que podría contribuir en la comprensión de la 

patogénesis de la EHGNA y así, proponer candidatos a biomarcadores de diagnóstico para 

dicha enfermedad. 
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2 MARCO CONCEPTUAL 

2.1 Enfermedad de hígado graso no alcohólico 

El hígado es un órgano central responsable del metabolismo de carbohidratos, lípidos y 

proteínas. También es de los órganos más abundantes en términos de número y densidad de 

mitocondrias, y sirve como un sitio crítico para múltiples vías metabólicas que incluyen la 

oxidación β, el ciclo del ácido tricarboxílico (TCA), la cetogénesis, la actividad respiratoria 

y la síntesis de trifosfato de adenosina (ATP), además, proporciona combustibles metabólicos 

para sí mismo y para el resto del cuerpo (Degli Esposti et al. 2012). 

Asimismo, existe la denominada EHGNA la cuál se define como una deposición de 

triglicéridos en los hepatocitos por encima del 5% del peso/volumen del hígado, de igual 

manera, se le considera un espectro de enfermedades hepáticas que van desde la HGNA 

simple hasta la lesión hepática como cirrosis y CHC (Jazayeri-Tehrani et al. 2019; Kutlu, 

Kaleli, and Ozer 2018).  

La EHGNA se caracteriza por la acumulación de grasa (≥ 5%) hepática en ausencia de 

cualquier causa secundaria y se considera como un diagnóstico de exclusión. Por lo tanto, se 

deben descartar otras etiologías que conducen a una histología hepática similar, incluido el 

consumo excesivo de alcohol; hepatitis viral; otras enfermedades hepáticas crónicas tales 

como la enfermedad de Wilson, hemocromatosis, hepatitis viral, hepatitis autoinmune, 

enfermedad hepática colestásica y otras enfermedades hepáticas crónicas como son la  

inanición; lipodistrofia; enfermedad celíaca; Enfermedad de Cushing; y medicamentos 

(corticosteroides, metotrexato, diltiazem, oxaliplatino, amiodarona, isoniazida, terapia 

antirretroviral altamente activa, etc. ). Las pautas actuales recomiendan utilizar criterios que 

requieran una exposición al alcohol de menos de 30 g/d para los hombres y menos de 20 g/d 

para las mujeres como un componente para el diagnóstico de EHGNA (Chalasani et al. 2012; 

Perumpail et al. 2017).  

Reconocida como un problema de salud pública y asociada a consecuencia de epidemias 

como la obesidad y la DM2, la EHGNA se caracteriza por inflamación, daño hepatocelular 

y fibrosis, distribuidas en distintas etapas, donde  inicialmente se tiene  un hígado sano que 

se expone a distintos insultos los cuáles conducen el  desarrollo de las distintas fases de la 

enfermedad y finalmente, puede producir cirrosis, además, en los últimos años se a 
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considerado, como una de las etiologías más comunes para desarrollar y aumentar el riesgo 

de padecer CHC con altas tasas de mortalidad (Figura 1) (Kutlu, Kaleli, and Ozer 2018).  

 

Figura 1. Desarrollo de EHGNA Y CHC  a partir de hígado sano. 

Fuente: modificado a partir de (Kutlu, Kaleli, and Ozer 2018). 

 

2.2 Epidemiologia de EHGNA 

Una tendencia que  ha sido reconocida a nivel mundial debido a su incremento en los últimos 

años, es la incidencia de enfermedades metabólicas del hígado. De hecho, la prevalencia 

global de EHGNA en adultos se estima en ~25%, mientras que la prevalencia global de 

EHNA se estima entre el 3 y 5%. (Z. Younossi et al. 2019). 

Younossi y colaboradores (2016) reportaron, a través de un meta-análisis,  que la prevalencia 

global de EHGNA en 8,515,431 individuos diagnosticados mediante análisis de imágenes 

fue del 25.24%. Esta prevalencia fue más alta en el Medio Oriente y Sudamérica, pero baja 

en África. Los porcentajes regionales estimados de EHGNA en Asia e Israel fueron de 52.34 

por 1,000 y 28.01% por 1,000 personas-años respectivamente (Z. M. Younossi, Koenig, et 

al. 2016). Estos resultados proporcionan claramente un panorama de la relevancia de la 

EHGNA a nivel global. 

En cuanto a los datos reportados en américa, un estudio revela que la prevalencia general de 

la EHGNA en los Estados Unidos se estima en un 24%. Además, cuando analizaron qué 

población era la más afectada encontraron que los hispanoamericanos radicados en este país 
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tienen una mayor prevalencia, mientras que los afroamericanos tienen una menor prevalencia 

de EHGNA (Tamoore, Pegah, Linda, & Zobair, 2020). 

Es importante recalcar que en los países occidentales se ha estimado que la prevalencia de 

EHGNA en la población pediátrica está entre el 3 y 5%, pero su prevalencia aumenta hasta 

~70% entre los niños obesos (Z. Younossi et al. 2019); por lo tanto la EHGNA representa en 

un grave problema de salud.  

La prevalencia de la HGNA y la EHNA ha aumentado a nivel mundial  y es ahora la principal 

causa de enfermedad hepática crónica en Occidente, además de ser cada vez más reconocida 

en todas las partes del mundo. En una recopilación realizada por Mitra y colaboradores 

reportaron  que en Japón y China se ha  registrado un aumento del doble de la prevalencia de 

EHGNA en una década. También encontraron que la prevalencia aumentó del 18,7 al 27,3% 

en Corea del Sur (durante el periodo de 2006 a 2013), aumentó del 12,9 al 43,3% en 

Shanghái, China (2003 a 2016), aumentó del 11,5 al 27,0% en Taiwán (2006 a 2007), y 

aumentó del 7,9 al 51,0% en Indonesia (2013 a 2015) (Mitra, De, and Chowdhury 2020; Seto 

and Yuen 2017; Loomba and Sanyal 2013). 

La genética también ha contribuido en la comprensión de la prevalencia de la HGNA en 

diferentes grupos étnicos. Por ejemplo, tal y como lo muestra un meta-análisis que incluyó 

368,569 sujetos, la prevalencia en los hispanos es especialmente alta, mientras que la de los 

negros es baja (Weston et al. 2005). En México, Chinchilla y colaboradores, mediante un 

estudio en el cuál incluyeron 189 pacientes mexicanos con EHGNA y 201 sanos donde 

evaluaron  variables antropométricas, metabólicas y bioquímicas, así como el polimorfismo 

rs738409, sugieren que el polimorfismo de nucleótido único (SNP) PNPLA3 es muy 

frecuente en la población mexicana y por lo tanto, lo asocian como principal gen para el 

desarrollo de la EHGNA en dicha población, por lo tanto se plantea susceptibilidad genética 

para la población mexicana (Chinchilla-López et al. 2018).  

Cabe resaltar que la prevalencia de EHGNA en México va de la mano con las cifras de 

obesidad y diabetes, La Encuesta Nacional de Salud y Nutrición (ENSANUT), reveló que a 

nivel nacional, en 2018, el porcentaje de adultos de 20 años y más con sobrepeso y obesidad 

es de 75.2% (39.1% sobrepeso y 36.1% obesidad), porcentaje que en 2012 fue de 71.3 %, en 

la categoría de reporte de medición de colesterol y triglicéridos, en el rubro de medición de 
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valores altos, se encontró que dichos niveles pasaron de  13% en 2012 a 19.5 % en 2018, en 

cuanto a diabetes en población de 20 años y más se estimaba en 2012 a 6.4 millones de 

personas con dicho padecimiento, mientras que para el 2018 se estimó alrededor de 8.6 

millones de personas, lo que resulta en un aumento preocupante ya que estas condiciones 

están estrechamente relacionadas con la EHGNA. Aunque la prevalencia no se conoce con 

exactitud, estudios realizados sugieren que las cifras correspondientes pueden estimarse a 

partir de la prevalencia de la obesidad y DM2. La EHGNA se presenta en el 25% de la 

población obesa, la prevalencia de la diabetes en la población adulta es del 9.2% y se ha 

estimado una presencia de EHGNA en más de 50% de estos pacientes (Almeda-Valdés, 

Cuevas-Ramos, and Alberto Aguilar-Salinas 2009). En otro estudio realizado por Lizardi-

Cervera y colaboradores sugiere que en México se ha estimado una prevalencia de alrededor 

de 17.05% en población asintomática (Lizardi-Cervera et al. 2006). Asimismo, por medio 

del conceso mexicano para la enfermedad de hígado graso en 2019, se destacó que un estudio 

en población derechohabiente de compañías aseguradoras que acudió a una revisión clínica, 

reportó una prevalencia de HGNA del 14.4%, y posteriormente, en un estudio en voluntarios 

convocados por internet se encontraron datos de HGNA de un 62.9%. Éstas son cifras 

alarmantes si el diagnóstico no se realiza de manera pertinente, debido a que puede progresar 

a etapas más avanzadas e incluso cirrosis y cáncer (Bernal-Reyes et al. 2019). 

2.3 Clasificación de la EHGNA 

La EHGNA incluye distintas características a nivel histopatológico como HGNA, EHNA, 

fibrosis, cirrosis y CHC relacionados con EHNA (Figura 2), es una clara clasificación de lo 

que sucede en las distintas etapas de la enfermedad; así como los subconjuntos que podemos 

encontrar dentro de ella (Perumpail et al. 2017). 

La clasificación que sirve de referencia para la enfermedad, es aquella que divide la EHGNA, 

en HGNA y EHNA. La EHGNA puede diagnosticarse con la evidencia de HGNA hepática 

en las imágenes o la histología y la ausencia de causas secundarias de acumulación de grasa 

hepática. El HGNA o HGNA simple se define como la presencia de HGNA (≥5%) hepática 

sin evidencia de lesión hepatocelular en forma de abombamiento de los hepatocitos. Mientras 

que la mayoría de los pacientes tienden a permanecer en el estadio benigno de la EHGNA, 

algunos pacientes progresan a la etapa de EHNA, que se caracteriza por la presencia de 
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HGNA e inflamación con lesión hepatocelular, con o sin fibrosis (Chalasani et al. 2018) .Un 

sistema de puntuación establecido para la evaluación de la histología en la EHGNA es la 

actividad de la EHGNA (NAS, por su siglas en ingles). La NAS se cuantifica con base las 

siguientes características: HGNA (0-3), inflamación lobular (0-3) y abombamiento de los 

hepatocitos (0-2), que se suman para llegar a una puntuación final de (0-8). La NAS se ha 

convertido en un criterio de inclusión en los ensayos clínicos, y la mejora de la NAS también 

se utiliza a menudo como criterio de valoración. En última instancia, la histología del hígado 

también puede mostrar signos de fibrosis, lo que hace temer una enfermedad hepática 

progresiva y más avanzada (figura 2). 

 

Figura 2. Definiciones de enfermedad del hígado graso no alcohólico y sus subconjuntos. 

Adaptada de (Perumpail et al., 2017). 

 

2.4 Factores de riesgo asociados a EHGNA 

 

La asociación entre el síndrome metabólico, la EHGNA y  la prevalencia de la obesidad va 

en aumento en el mundo occidental, en consecuencia asume el carácter de epidemia. La 

• Más del 5% de acumulación de grasa hepática con o sin inflamación
• Degeneración de globo de hepatocitos
• Fibrosis
• Ninguna otra causa de acumulación secundaria de grasa hepática (por ejemplo, alcohol, infecciones, 

medicamentos, etc.)

EHGNA

• Esteatosis hepática sin degeneración de globo o fibrosis
• Cambios a la progresión en cirrosis o carcinoma son mínimas 

HGNA

• Esteatosis hepática con manifestaciones histológicas  u otra inflamación lobular
• Degeneración de globo en los hepatocitos  con o sin fibrosis

EHNA

• Presencia de cirrosis con evidencia de esteatosis o EHNA diagnosticada por histología 

Cirrosis con EHNA

• Etiología poco clara de la cirrosis, que generalmente se enriquece con anomalías metabólicas después de una 
extensa evaluación serológica, clínica y patológica.

• La progresión de EHGNA a cirrosis puede causar dificultad en el diagnóstico de cirrosis EHNA debido a la reducción 
de la esteatosis hepática

Cirrosis criptogénica 
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obesidad a su vez, aumenta la prevalencia de DM2, la dislipidemia, la hipertensión y en 

última instancia, del síndrome metabólico (Asrih and Jornayvaz 2015). 

La EHGNA suele asociarse como se mencionó anteriormente, a la presencia de obesidad, 

DM2, dislipidemia y hipertensión. Cada una de estas anomalías conlleva un riesgo de 

enfermedad cardiovascular y en conjunto, suelen clasificarse como síndrome de resistencia 

a la insulina o síndrome metabólico (Hamaguchi et al. 2005). 

La DM2 y la EHGNA pueden coexistir y su principal mecanismo patológico es la resistencia 

a insulina (IR) en el hígado y los tejidos extrahepáticos, como el tejido adiposo y el músculo 

esquelético, que actúan sinérgicamente, lo que conduce a la inflamación sistémica que a su 

vez causa la liberación de factores proaterogénicos y nefrotóxicos (Lipina and Hundal 2011). 

La DM2 es uno de los factores de riesgo más fuertes para el desarrollo de EHGNA, 

fibrosis/cirrosis avanzada, y el CHC, además, la asociación subyacente entre la EHGNA y la 

DM2 es bidireccional, lo que sugiere que la EHGNA puede preceder y/o mejorar el desarrollo 

de DM2T y promover resultados adversos asociados a la diabetes (Xia, Bian, and Gao 2019). 

Al igual que la DM2, la obesidad es prevalente en la población general, la obesidad es uno 

de los factores de riesgo más importantes para la EHGNA y se ha relacionado con la presencia 

y gravedad de la fibrosis hepática, lo cuál ha sido estudiado por diversos grupos de 

investigación. Kim y colaboradores plantearon un estudio de cohorte prospectivo donde 

incluyeron 40,700 adultos con EHGNA, con las siguientes las características demográficas, 

los factores de estilo de vida así como también la historia clínica. Se descubrió que la 

obesidad y el aumento de peso estaban asociados de forma independiente con un mayor 

riesgo de progresión de la fibrosis, según el APRI (aspartate aminotransferase to platelet ratio 

index, por sus siglas en ingles), por lo tanto, concluyen que mantener un peso normal y 

saludable y evitar el aumento de peso puede ayudar a reducir la progresión de la fibrosis en 

personas con HGNA (Kim et al. 2019). 

De modo similar, Nachit y colaboradores evaluaron la EHGNA en biopsias hepáticas, el 

índice de masa muscular esquelética a través de tomografía computarizada (CT-SMI) y la 

impedancia bioeléctrica (BIA-SMI), en pacientes con sobrepeso u obesidad (n=184) y 12 

meses después de una intervención dietética (n=15) o una cirugía bariátrica (n=24), y 
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determinaron que el contenido de grasa muscular, pero no la masa muscular, está fuerte e 

independientemente asociado con la EHNA. Todos los individuos que lograron una 

disminución (≥11%) en SMFIP (CT-based psoas muscle density) después de la intervención, 

mejoraron, las OR asociadas a SMFIP por desviación estandar aumentan para la EHGNA en 

la población total y para la EHNA en la EHGNA fueron respectivamente de 3,57 (IC 95% 

1,87-6,83, p <0,001) y 2,95 (IC 95% 1,68-5,20, p <0,001) cuando no se ajustaron (Nachit et 

al. 2021). 

La presencia del síndrome metabólico se asocia significativamente con la IR, consideraciones 

fisiopatológicas, la asociación clínica y las investigaciones de laboratorio respaldan el papel 

central de la IR en la patogénesis de la EHGNA. Marchesini y colaboradores evaluaron la IR 

mediante el método HOMA, un índice bastante crudo de la acción de la insulina. Los valores 

de HOMA fueron elevados en la mayoría de los pacientes con EHGNA, pero el aumento de 

los valores de HOMA se asoció a un riesgo mayor de síndrome metabólico, lo que refuerza 

el papel patogénico de la enfermedad (Marchesini et al. 2003). 

Los factores genéticos y ambientales así como la nutrición y la actividad física, interactúan 

y modulan el riesgo individual de desarrollar la EHGNA y la gravedad de su progresión. Se 

han identificado variantes genéticas asociadas a la EHGNA mediante estudios de asociación 

de todo el genoma (GWAS) y enfoques de genes candidatos (Jonas and Schürmann 2020). 

Actualmente, la implementación de este tipo de técnicas ha arrojado distintas variantes 

genéticas implicadas en dicha enfermedad como son la variante del dominio de la fosfolipasa 

similar a la patatina 3 (PNPLA3) y su asociación con el SNP rs738409 (C > G). Este SNP 

causa la variación de secuencia de sentido I148M que interrumpe la actividad fosfolipasa de 

la enzima, por lo que interfiere con el catabolismo lipídico (Figura 3). El PNPLA3I148M se 

asocia con un aumento en el contenido de grasa y actividad enzimática, fibrosis y cirrosis. 

Así mismo se sabe que la variación en el locus del gen regulador de glucocinasa (GCKR) 

también se ha asociado con EHGNA, la variante de sentido erróneo (rs1260326), que codifica 

P446L, es muy probablemente la causante de dicha asociación (Trépo and Valenti 2020). 

Antecedentes plantean que la variante rs58542926 (G > A; E167K) del miembro de la 

superfamilia transmembrana 6 2 (TM6SF2) se asocia con un aumento del contenido de TG 

hepáticos y un mayor riesgo de fibrosis avanzada en pacientes con EHGNA debido a un 
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alteración de la secreción de VLDL(Kozlitina et al. 2014; Y.-L. Liu et al. 2014), y 

recientemente la variante HSD17B13 rs72613567 conduce a la síntesis de una enzima 

truncada de pérdida de función, lo que promoverá un aumento en la cantidad de fosfolípidos 

y disminución de retinol deshidrogenasa(Jonas and Schürmann 2020) (Figura 3). 

 

Figura 3. Variantes genéticas frecuentes asociadas con EHGNA y sus principales efectos. 

CPT1, carnitina palmitoil transferasa-1; LPI, lisofosfatidilinositol; PI, fosfatidilinositol. Adaptada de 
Jonas and Schürmann,2020. 

 

Recientemente, la microbiota ha estado en la mira de distintos investigadores ya que se le 

atribuye un papel clave en la patogénesis de éstas, principalmente las relacionadas con 

enfermedades metabólicas, incluyendo la IR, la obesidad y las enfermedades 

cardiovasculares relacionadas con el metabolismo. Wang y colaboradores proponen que la 

inhibición de la señalización intestinal de FXR alivia la EHGNA al disminuir la producción 

intestinal de ceramida; además, al administrar agonistas del FXR T-β-MCA y Gly-MCA 

descubrieron mejoras significativas en la EHGNA (Wang, Xia, and Jiang 2019). Todos éstos, 
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son considerados factores de riesgo para la EHGNA debido a que promueven el desarrollo 

de dicha enfermedad. 

2.5 EHGNA y su importancia clínica 

Si bien la EHGNA es letal por su progreso a cirrosis y CHC, también se relaciona 

directamente con otras enfermedades. Pennisi y colaboradores determinaron una mayor 

prevalencia de TMI (espesor íntimo-media o Intima‐media thickness, por sus siglas en inglés; 

≥ 1 mm) asociado a un riesgo alto o intermedio de fibrosis grave (24% y 28,6%, 

respectivamente) en una cohorte de 542 sujetos con EHGNA en comparación con aquellos 

con bajo riesgo (12,1%) (p=0,03); esta asociación se mantuvo después de ajustar algunos 

factores (OR 2,70,95% C.I. 1.01-2,86, p=0,04); por lo que sugieren que la presencia de 

EHGNA y fibrosis grave se asocian con un perfil de riesgo cardiovascular más alto, (Pennisi 

et al. 2021). Se ha descrito que la disfunción hepática puede contribuir a la enfermedad 

cardiovascular trombótica (ECV) a través de los efectos en la síntesis de lipoproteínas, 

proteínas de coagulación y factores de inflamación (Lisman and Porte 2017). Con base en lo 

anteriormente, Alexander y colaboradores realizaron un estudio en población estadounidense 

donde incluyeron 30,239 personas y determinaron que los niveles altos de varios de 

biomarcadores de la enfermedad hepática, especialmente los relacionados con la EHGNA, 

se asociaron con un menor riesgo de accidente cerebrovascular en los hombres, pero con un 

mayor riesgo o ninguna asociación en las mujeres. Si bien la asociación por sexo aún no está 

bien definida, estudios como éste marcan el inicio de una línea de investigación interesante 

dentro del área (Alexander et al. 2018).  

Lo anterior es relevante debido a que se ha propuesto a la EHGNA como un posible predictor 

de enfermedades cardiovasculares (Hamaguchi et al. 2005). Estos investigadores 

implementaron un estudio entre enero y diciembre de 1998, con un total de 2.429 

participantes (1680 hombres y 748 mujeres) y encontraron que los sujetos con EHGNA 

tenían niveles altos de enzimas hepáticas, glucosa plasmática en ayunas, colesterol LDL y 

TG y colesterol HDL más bajo que aquellos sin EHGNA. Además, el síndrome metabólico 

se diagnosticó en 206 de los 1647 participantes del estudio (12,5%), y la prevalencia del 

síndrome metabólico fue mayor en los sujetos con EHGNA (38,1%) que en los que no tenían 
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la enfermedad (6,5%), lo que sugirió  que la EHGNA tiene un papel predictor de 

enfermedades cardiovasculares (Hamaguchi et al. 2007). 

2.6 Fisiopatología de la EHGNA 

La fisiopatología de la EHGNA es compleja, multifactorial y aún se  investiga. En general, 

se acepta que hay múltiples vías y mecanismos implicados en la patogénesis de la EHGNA, 

estos mecanismos incluyen factores dietéticos, IR, polimorfismos genéticos, lipotoxicidad y 

alteración del microbiota intestinal entre los más importantes. 

La etiología de la EHGNA no está bien dilucidada, sin embargo, hay múltiples estudios que 

aportan los principales mecanismos que llevan al desarrollo de la enfermedad. Hasta el 

momento, la teoría de los múltiples impactos es la que mejor representa los eventos de dicha 

patología, en primer lugar, hay una participación directa de la acumulación de grasa, que se 

almacenará en los hepatocitos tanto por la entrega de ácidos grasos libres hepáticos como por 

la lipogénesis de Novo (Mandato et al. 2005). 

La primera adaptación para evitar la lipotoxicidad sistémica de la sobrealimentación crónica 

es el agrandamiento de los adipocitos (hipertrofia) en adultos, seguido de un mecanismo 

compensatorio a largo plazo que implica la replicación de células grasas (hiperplasia), está 

acumulación de grasa hepática en la EHGNA se observa más comúnmente en el entorno de 

la adiposidad central; durante la cuál, el exceso de calorías se almacena como grasa en 

adipocitos viscerales en lugar de adipocitos subcutáneos. El aumento de la administración de 

ácidos grasos al hígado induce IR, lo que paradójicamente, conduce a un aumento de la 

lipogénesis de Novo (Chitturi and George 2003; Cusi 2012). 

El inicio de la enfermedad se ha asociado primordialmente al estilo de vida de las personas 

ya que el continuo suministro de energía a través de carbohidratos dietéticos, lípidos y 

combustibles proteicos, no iguala la proporción entre actividad física y la demanda de energía 

(Bremer, Mietus-Snyder, and Lustig 2012). Además de la dieta desequilibrada y nula 

actividad física, se han asociado ciertas variantes genéticas que promueven el desarrollo de 

la enfermedad, dentro de las más estudiadas, se sabe que la propensión a acumular grasa 

intrahepática parece estar relacionada con la actividad de la PNPLA3. Está proteína esta 

regulada al alza en estados de sobrenutrición. PNPLA3 se asocia con acumulación de grasa 

y lesión hepática o inflamación (Romeo et al. 2008; Y. Huang et al. 2010). Los polimorfismos 
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de PNPLA3 difieren por raza, etnia y, en parte, pueden explicar las diferencias raciales y 

étnicas en la EHGNA, de igual manera otros polimorfismos han sido asociados tal y como 

se menciona en la Figura 3. 

Recientemente, la disbiosis o alteración de la microbiota intestinal también se ha considerado 

un desencadénate para el inicio y progresión de la enfermedad, actualmente se sabe que la 

microbiota intestinal es colectivamente un reactor bioquímico intenso que genera 

subproductos que pueden cruzar la mucosa intestinal a la circulación portal y directamente 

al hígado. Se sospecha que algunos metabolitos microbianos estimulan la inflamación o 

causan lesiones hepatocelulares. Lo más notable en este sentido son los lipopolisacáridos  

(LPS), que se ha detectado en el suero de pacientes obesos y s correlaciona con el grado de 

daño hepático, lo que sugiere un vínculo entre los LPS derivado de la microbiota y la 

progresión de la EHNA. Se cree que la disbiosis se asocia con la progresión a la EHNA al 

afectar la digestión, el desarrollo de la obesidad, la respuesta inmunitaria y la producción de 

hormonas intestinales. Otras vías metabólicas que se ven afectadas por la microbiota, y se 

cree que contribuyen a la EHNA, incluyen ácidos grasos de cadena corta, etanol y ácidos 

biliares (Imajo et al. 2012; Albhaisi and Bajaj 2021). 

La acumulación de grasa intrahepática contribuye a la lesión de hepatocitos a través de la 

disfunción mitocondrial, de la producción de radicales reactivos libres de oxígeno y del estrés 

del retículo endoplasmático que en última instancia activan la vía de la apoptosis 

hepatocítica. Esta disfunción y estrés pueden conducir a la liberación de alanina 

aminotransferasa (ALT) y, en menor medida, aspartato aminotransferasa (AST), así como a 

la producción de citocinas inflamatorias como la interleucina-1β, la interleucina-6, la leptina 

y el factor de necrosis tumoral-α (Mencin and Lavine 2011; Cusi 2012). Las células de 

Kupffer, macrófagos residentes en las sinusoides del hígado, también contribuyen a la 

liberación de citocinas y al reclutamiento de linfocitos en las áreas portales y lobulares (Cusi 

2012). 

Los hepatocitos dañados tienen una menor a la insulina y subsecuentemente una resistencia. 

Al mismo tiempo, el aumento de los niveles de citocinas inflamatorias sistémicas y 

hormonas/características endocrinas (factor de necrosis tumoral-α, interleucina-6, 

adipocinas, etc.), están asociados con la resistencia a la insulina periférica (D’Adamo et al. 
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2010; Schwimmer et al. 2008). En estados más progresivos, la inflamación persistente y la 

lesión de los hepatocitos conduce a la activación de vías inflamatorias, mecanismo llevado a 

cabo primordialmente por las células de Kupffer, lo que desencadena la activación de las 

células estelares, principales encargadas de la producción de fibrosis y balonamiento de los 

hepatocitos como parte de la etapa de EHNA o EHNA con fibrosis (Middleton et al. 2014) 

(Figura 4). Todo esto, promueve los cuadros característicos de la enfermedad. 

 

Figura 4. Patogénesis de la EHGNA. 

2.7 Diagnóstico actual 

La prueba diagnóstica estándar de oro es la biopsia hepática. Hay algunas modalidades no 

invasivas disponibles para diagnosticar la EHGNA son: la ecografía hepática, la tomografía 

computarizada (TC) y la resonancia magnética, ya que se consideran modalidades aceptadas 

para detectar la infiltración de grasa hepática. La diferencia en la sensibilidad de las 

modalidades de diagnóstico puede explicar la discrepancia en los datos de prevalencia de la 

EHGNA (Vernon, Baranova, and Younossi 2011). 

Por lo general, los métodos de diagnóstico no invasivos se utilizan ampliamente para que la 

diferenciación exacta entre las etapas sea difícil. Además, las enzimas hepáticas ALT y AST 

pueden estar elevadas 1.5 a 2 veces por encima de los niveles normales. Sin embargo, muchas 

personas con EHNA e incluso cirrosis tienen niveles normales de enzimas hepáticas. Por lo 
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tanto, las tasas de EHGNA son probablemente más altas que las reportadas. Los síntomas 

con frecuencia incluyen fatiga y molestias abdominales en la parte superior derecha 

(Jazayeri-Tehrani et al. 2019). 

Actualmente, la elastografía transitoria (TE) y la elastografía por resonancia magnética 

(MRE) se utilizan para determinar de manera no invasiva el grado de fibrosis hepática en 

pacientes con EHGNA. Otras medidas utilizadas en la práctica clínica incluyen modelos de 

puntuación, como el índice de AST, la relación plaquetaria (APRI), el índice de fibrosis 

basado en cuatro factores (FIB-4) y la puntuación de fibrosis de la EHGNA (NFS) (Jang et 

al. 2021). 

2.8 Estadificación para el desarrollo de la EHGNA 

Se ha usado el sistema de puntuación de Kleiner denominado NAS (NAFLD Activity Score, 

por sus siglas en inglés), para la estadificación del desarrollo de EHGNA, el cuál consiste en 

asignar una serie de puntos dependiendo de las características observadas en la histología. 

Dicha clasificación surgió con la iniciativa de estandarizar los elementos histopatológicos 

presentes en la enfermedad, en el año 2005 Kleiner y colaboradores describieron el diseño y 

validación de este sistema de puntuación para la EHGNA con la finalidad de  homogeneizar 

la información histopatológica diagnóstica en todo lo relacionado a la HGNA. El sistema es 

sencillo y sólo requiere tinciones histoquímicas de rutina (tinciones de H&E y tricrómico de 

Masson), de modo que puede ser utilizado por patólogos en el diagnóstico clínico (Kleiner 

et al. 2005). Este sistema presenta una guía sobre la realización del diagnóstico debido a que 

brinda parámetros de referencia que pueden ser fácilmente utilizados en la práctica diaria, 

además, en primera instancia NAS es capaz de discriminar entre el HGNA y  la EHNA en  

pacientes (Tabla 1).  

Componentes NAS  

Etapa Puntuación Grado Definición y comentario 

Esteatosis 
hepática  

0  < 5% Se refiere a la cantidad de área de superficie 
involucrada por la esteatosis según lo 
evaluado en el examen de potencia baja a 
media; la esteatosis mínima (<5%) recibe una 
puntuación de 0 para evitar dar un exceso de 
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peso a las biopsias con muy poco cambio 
graso 

1 5-33%   

2 > 33-66%   

3 > 66%   

Inflamación 
lobular 

0  Sin focos Los cuerpos acidófilos no están incluidos en 
esta evaluación, ni la inflamación portal 

1 < 2 focos / 200x   

2 2-4 focos / 200x   

3 > 4 focos / 200x   

Degeneración 
en globo de 
los 
hepatocitos 

0  Ninguna   

1 Pocas células de 
globo 

El término "pocos" significa hepatocitos con 
globos raros pero definidos, así como casos 
que son diagnósticamente limítrofes 

2 Muchas 
células/globo 
prominente 

La mayoría de los casos con globo prominente 
también tenían hialina de Mallory, pero la 
hialina de Mallory no se califica por separado 
para el NAS 

Etapa de fibrosis (evaluada por separado de NAS) 

Fibrosis 0  Ninguna   

1 Perisinusoidal o 
periportal 

  

1A Leve, zona 3, 
perisinusoidal 

fibrosis "inicial" 

1B Moderado, zona 
3, perisinusoidal 

fibrosis "densa" 

1C Portal/periportal Esta categoría se incluye para acomodar casos 
con fibrosis portal y/o periportal sin 
acompañar de fibrosis 
pericelular/perisinusoidal 
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2 Perisinusoidal y 
portal/periportal 

  

3 Puente fibrosis   

4  Cirrosis   

 

Tabla 1. Clasificación histológica de actividad de hígado graso no alcohólico. 

Adaptado de (Kleiner et al., 2005) 

2.9 Biomarcadores 

Según el diccionario del National Cancer Intitute, podemos definir a un biomarcador como 

“Molécula biológica que se encuentra en la sangre, otros fluidos corporales o tejidos que es 

un signo de un proceso normal o anormal, o de una afección o enfermedad (“NATIONAL 

CANCER INSTITUTE” 2021). 

Los marcadores biológicos, también conocidos como marcadores o biomarcadores, se 

definen como indicadores objetivamente mensurables y evaluables de ciertos estados 

biológicos en procesos normales y patológicos, o posibles respuestas farmacológicas a la 

terapéutica, es decir, son características objetivas y cuantificables de los procesos biológicos, 

los biomarcadores se consideran criterios de valoración sustitutos; es decir, actúan como 

sustitutos o sustitutos de los criterios de valoración clínicamente significativos, pero no todos 

están destinados a serlo, algunos por sus características podrían ser el complemento al 

diagnóstico actual de alguna enfermedad (Strimbu and Tavel 2010; Lin et al. 2019). Desde 

un punto de vista médico, los biomarcadores son sustancias trazables con la capacidad de 

clasificar condiciones binarias (por ejemplo, estados normales y de enfermedad, etc.) o 

multicondiciones (por ejemplo, estadios de la enfermedad, etc.) de enfermedades. En 

comparación con los factores asociados a la enfermedad de rutina, los biomarcadores 

predicen la incidencia o progresión de la enfermedad no solo a nivel de expresión ya que 

también tienen el potencial de indicar el cambio dinámico de los procesos o estados 

biológicos, lo que los convierte en indicadores de mayor importancia (Chen, Sun, and Shen 

2015; Lin et al. 2019) 
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En la práctica, los biomarcadores incluyen herramientas y tecnologías que pueden ayudar a 

comprender la predicción, causa, diagnóstico, progresión, regresión o resultado del 

tratamiento de la enfermedad. Además de delimitar los eventos entre la exposición y la 

enfermedad, los biomarcadores tienen el potencial de identificar los eventos más tempranos 

en la historia natural, reduciendo el grado de clasificación errónea tanto de la enfermedad 

como de la exposición, por lo tanto, representa una nueva opción para identificar los posibles 

mecanismos relacionados con la patogénesis de la enfermedad (Figura 5). Los 

biomarcadores también pueden proporcionar información sobre la progresión de la 

enfermedad, el pronóstico y la respuesta al tratamiento, como se mencionó anteriormente 

(Mayeux 2004). 

Los biomarcadores moleculares, en manos de investigadores clínicos, proporcionarán un 

enfoque dinámico y poderoso para comprender el espectro de las enfermedades con 

aplicaciones obvias en epidemiología analítica, ensayos clínicos y prevención, diagnóstico y 

manejo de enfermedades. 

 
 

Figura 5. Vía de la enfermedad e impacto potencial de los biomarcadores. 

Modificado de (Mayeux 2004). 
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2.10 Bioinformática y la EHGNA 

La Bioinformática es considerada una disciplina científica basada en la computación, que 

aplica métodos de ciencias de la información y matemáticas en biología, y más 

específicamente, proporciona herramientas para el análisis de datos, visualización o 

predicción a través del desarrollo de algoritmos y softwares (S.-Y. Zhang and Liu 2013). 

Hoy en día, se han dedicado grandes esfuerzos a la detección de firmas moleculares para la 

prevención de enfermedades a través de enfoques computacionales o bioinformáticos, ya que 

brinda la posibilidad de realizar análisis complejos y con la inclusión de determinados 

parámetros sin utilizar modelos realizados de forma tradicional en un laboratorio, el 

descubrimiento de biomarcadores moleculares asistidos por computadora integra varios 

recursos de datos y conocimientos biológicos en un marco holístico. Es más eficiente 

explorar la capacidad y función de las moléculas biológicas, así como sus interacciones, 

contribuye así a la comprensión sistemática de la evolución de la enfermedad. En la era del 

big data, los recursos de datos, cada vez más acumulados, promueven el desarrollo de la 

informática biomédica y la medicina traslacional, y se diseñan constantemente nuevos 

modelos o tecnologías para capturar las señales cruciales asociadas con la homeostasis salud-

enfermedad. (Lin et al. 2019; Agostini et al. 2015). 

Los biomarcadores moleculares se miden en muestras biológicas como tejidos sólidos, sangre 

u otros fluidos. Por ejemplo, en el ámbito de las enfermedades cardiovasculares, una 

situación clínica típica para la aplicación de biomarcadores es cuando un paciente presenta 

un fuerte dolor en el pecho. Esto desencadenaría preguntas como: ¿Este paciente sufre un 

infarto de miocardio o una angina inestable? Si el paciente sufre un infarto de miocardio, 

¿Cuál es la magnitud del daño miocárdico? ¿Cuál es la probabilidad de una futura 

recurrencia? ¿Cuál es la probabilidad de que evolucione hacia la insuficiencia cardíaca o la 

muerte en un futuro próximo? Los biomarcadores proteicos, pueden aplicarse para ayudar a 

los médicos a responder estas preguntas, como lo observamos en la figura 6 (“Biomarkers 

and Bioinformatics” 2010). 
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Figura 6. Ejemplos de biomarcadores cardiovasculares y su relación con diferentes tecnologías 
"ómicas" y enfermedades. 

Modificado de (“Biomarkers and Bioinformatics” 2010) 

 

Respecto a la EHGNA, Feng y colaboradores mencionan que la importancia de la 

implementación de las ciencias ómicas para múltiples aplicaciones, involucra el estudio de 

análisis bioinformáticos con las distintas ramas de las ciencias ómicas y brinda oportunidades 

de aplicar el conocimiento y realizar análisis in sillico que pudieran proponer información 

importante como la determinación de biomarcadores. Para investigar la EHGNA, en una 

propuesta del 2020, en la que utilizaron muestras de seres humanos de la base de datos Gene 

Expression Omnibus (GEO), se identifican genes clave asociados a la HGNA y a la EHNA 

con el fin de explorar los mecanismos subyacentes a la HGNA, y desarrollar nuevos 

biomarcadores de diagnóstico para la EHNA (Feng et al. 2020). Además Dedoussis integra 

un análisis de interactoma con la EHGNA, y aplica un enfoque sistémico a este estudio, logro 

identificar 77 proteínas candidatas relacionadas con la 77 EHGNA (Amanatidou and 

Dedoussis 2020), la bioinformática representa una buena oportunidad para la búsqueda de 

información,  así lo muestran Li y colaboradores en su estudio ellos lograron identificar genes 

clave en la progresión de EHGNA basada en análisis bioinformáticos, para su posterior 
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verificación en líneas celulares (Li et al. 2018). Esto demuestra la diversidad de aplicaciones 

que tiene la bioinformática, y que cada vez representa una herramienta mas completa en la 

realización de análisis complejos. 
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3 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA   

 

La prevalencia para EHGNA está aumentando rápidamente en todo el mundo. Esto es 

consistente con un aumento de la prevalencia de obesidad y DM2. La EHGNA es actualmente 

la enfermedad hepática crónica más común y su prevalencia en la población adulta de países 

desarrollados es aproximadamente del 30% (OMS, 2018). 

Estudios poblacionales estimaron una prevalencia de alrededor de 17.05% en población 

mexicana asintomática en 2006, y en un estudio realizado en 2012, se determinó que la 

prevalencia encontrada es alarmante, ya que ocho de cada diez individuos obesos tienen 

hígado graso en alguno de sus estadios. El HGNA también se ha convertido en una 

enfermedad hepática significativa en niños debido a la mayor prevalencia de obesidad 

infantil. 

La EHGNA es una enfermedad de progresión lenta pero con un desarrollo inminente hacia 

la cirrosis y el CHC. Actualmente, la biopsia hepática se mantiene como el estándar de oro 

para el diagnóstico y la estadificación de la enfermedad hepática, sin embargo, es invasiva, 

costosa y conlleva riesgos innecesarios. 

Debido al uso creciente de las técnicas de alto rendimiento, la cantidad de información 

disponible en las bases de datos biomédicas aumenta exponencialmente, por lo tanto, usar la 

bioinformática para integrar estos datos resulta necesario para aplicaciones como la 

identificación de nuevos biomarcadores.  

De acuerdo con lo anterior, este proyecto de investigación pretende identificar  moléculas 

diferencialmente expresadas en la EHGNA a través de análisis bioinformáticos de micro-

arreglos y como resultado, estas moléculas serán propuestas como candidatos a 

biomarcadores de la enfermedad. De lo anterior se desprende la siguiente pregunta de 

investigación.  

¿Es posible identificar genes diferencialmente expresados durante  las etapas de desarrollo 

de la enfermedad de hígado graso no alcohólico que sean candidatos a biomarcadores 

mediante el uso de análisis bioinformáticos? 
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4 JUSTIFICACIÓN  

 

Como una causa importante de mortalidad y morbilidad, la EHGNA ha sido ampliamente 

investigada. Evaluar con precisión cada etapa del desarrollo de la EHGNA es importante 

debido a que permite identificar a las personas con más probabilidades de progresar a cirrosis 

hepática y CHC, ya que los pacientes que cursan con dichos padecimientos en algún 

momento necesitarán un trasplante hepático. 

Existe una necesidad urgente de desarrollar métodos no invasivos para el diagnóstico 

temprano de las enfermedades incluida la EHGNA. En este sentido, el uso de herramientas 

bioinformáticas brinda la posibilidad de realizar una integración de datos ya existentes y 

proponer biomarcadores no invasivos que respalden el diagnóstico, el monitoreo de la 

eficacia terapéutica y la progresión de la enfermedad.  

Además, este proyecto busca la generación de nuevo conocimiento acerca de la enfermedad 

así como incentivar a que más investigadores y estudiantes se interesen en esta línea de 

investigación y en un futuro, se pueda brindar una variedad de métodos de diagnóstico, 

efectivos y específicos que incidan en  una mejor calidad de vida de los pacientes. Por lo que 

este proyecto de investigación, pretende usar los análisis bioinformáticos para identificar 

genes diferencialmente expresados y proponerlos como candidatos a biomarcadores en la 

enfermedad de hígado graso no alcohólico. 
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5 HIPÓTESIS  

 

• El análisis bioinformático de meta-análisis de micro-arreglos es una herramienta útil 

para la identificación de genes diferencialmente expresados con potencial de ser 

propuestos como candidatos a biomarcadores para el diagnóstico temprano de la 

enfermedad de hígado graso no alcohólico. 
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6 OBJETIVOS. 

6.1 General: 

• Determinar genes diferencialmente expresados candidatos a biomarcadores para la 

enfermedad de hígado graso no alcohólico mediante el uso de análisis 

bioinformáticos.  

6.2 Específicos:  

  

1. Establecer una base de datos con micro-arreglos que evalúen la EHGNA en tejidos 

de seres humanos. 

2. Realizar un meta-análisis de micro-arreglos para encontrar genes diferencialmente 

expresados realizados a partir de tejidos de seres humanos durante las etapas de 

desarrollo de  la EHGNA. 

3. Realizar un análisis de enriquecimiento de los genes diferencialmente expresados en 

las distintas etapas de EHGNA con distintas bases de datos de firmas moleculares. 

4. Identificar la relación entre los genes diferencialmente expresados y bases de datos 

de proteómica con categoría de liberación al torrente sanguíneo. 

5. Seleccionar los candidatos a biomarcadores para cada etapa de la EHGNA. 
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7 METODOLOGÍA 

7.1 Diseño experimental del análisis bioinformático: 

7.1.1 Estrategia de búsqueda  

Se realizaron búsquedas en publicaciones en inglés y en español en bases de datos 

electrónicas como PubMed, EMBASE, Omics DI y Cochrane Library para obtener todos los 

posibles estudios en el periodo del 1 de enero de 2000 al 31 de mayo del 2020. Las palabras 

clave de búsqueda fueron las siguientes: EHGNA, hígado graso no alcohólico enfermedad, 

HGNA, EHNA, esteatohepatitis no alcohólica, micro-arreglos, proteómica, suero, plasma. 

También se realizaron búsquedas manuales en referencias de los artículos seleccionados para 

identificar estudios adicionales.  

7.1.2 Selección de estudios 

 

Se realizó una base de datos que contuvo la información recolectada, posteriormente, para 

seleccionar los experimentos finales se verificó que el GSE o ID de los experimentos 

estuviera disponible en GEO, además, que hubieran sido aceptados en la plataforma ImaGEO 

(Integrative gene expresion meta-analysis from GEO database) y que las bases de datos 

fueran micro-arreglos. Estas bases de datos debieron haber  incluido los siguientes criterios 

de selección: 

• Criterios de inclusión: Población adulta participante de cualquier sexo o etnia con 

EHGNA, que incluyera las dos etapas de la enfermedad: HGNA & EHNA, 

diagnosticada sobre la base de evidencia bioquímica, radiológica o histológica de 

hígado graso y la exclusión de otras causas concurrentes de HGNA. 

• Criterios de exclusión: Estudios que fueran realizados en muestras de seres 

humanos, artículos de investigación que no informan resultados de interés o datos 

primarios (editoriales, revisiones), o que utilizan una definición de caso inadecuada. 

7.2 Extracción de datos y evaluación de la calidad 

Para la recolección de información y establecer nuestra propia base de datos, así como 

evaluar la calidad de dicha información, se extrajeron los datos de cada estudio de forma 
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independiente y fueron analizados por la plataforma de ImaGEO y el lenguaje de 

programación R, así como el software R STUDIO. 

7.3 Análisis de datos  

7.3.1 Meta-análisis 

El meta-análisis se realizó en la plataforma ImaGEO, para dicha plataforma la fuente de datos 

debió comenzar con "GSE" seguido de un código numérico (es decir, GSE48452). El archivo 

GSE es un formato específico de NCBI GEO que contiene una matriz de expresión genética 

y toda la información sobre el experimento, incluido el archivo de anotaciones y la 

información de la muestra en la cuál se ingresaron los siguientes GSE: GSE48452, 

GSE89632, GSE33814, GSE59045, GSE49541 (Tabla 2). 

 

Tabla 2. GSE utilizados en la meta-análisis. 
GSE Año No de 

Muestras 

Controles 

No de 

muestras 

para 

HGNA 

No de 

muestras 

para EH 

NA 

No de 

muestras 

totales 

Referencia 

GSE33814 2012 13 19 12 44 (Starmann 

et al. 2012) 

GSE48452 2013 14 14 18 46 (Ahrens et 

al. 2013) 

GSE59045 2015 6 4 5 15 (du Plessis 

et al. 2015) 

GSE89632 2015 24 20 19 63 (Arendt et 

al. 2015) 

GSE49541 2014  40 32 72 (Moylan et 

al. 2014) 
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Los parámetros utilizados fueron los siguientes: Modelo de efectos aleatorios (REM), donde 

cada estudio contiene además un efecto aleatorio que puede incorporar heterogeneidades 

desconocidas de estudios cruzados en el modelo, es decir, debido a diferentes plataformas o 

lotes). 

• Combinación de valor p: Este método integra los valores p del análisis 

individual en un valor p combinado. Se utilizó el método maxp. Este método 

es el más restrictivo. Para cada resultado, el valor p máximo se asigna a todos 

los estudios. 

• Selección de muestras: En esta tabla se seleccionaron las muestras y se 

dividieron según el criterio (Casos/Controles). Para la primera meta-análisis 

se realizó utilizando: HGNA para casos y los controles fueron muestras de 

pacientes con valores bioquímicos sanos, para el segundo meta-análisis se 

comparó la segunda etapa EHNA contra los controles y finalmente. Para la 

siguiente etapa se comparó la HGNA contra EHNA. 

7.4 Análisis de datos mediante el lenguaje de programación R 

7.4.1 Identificación de Genes diferencialmente expresados (DEG) 

Los datos filtrados de los perfiles de expresión de ARNm se descargaron y analizaron 

mediante el software de lenguaje R.  El método limma en Bioconductor se utilizó para 

identificar genes que se expresaban diferencialmente entre HGNA y EHNA. El umbral para 

los DEG se estableció como p-valor corregido <0,05 y | cambio log2 veces (FC)  ≥ 1. 

7.4.2 Análisis de superposición con la categoría proteómica y liberación al torrente 

sanguíneo 

En el repositorio de reactome (https://reactome.org), se seleccionó la categoría de liberación 

al torrente sanguíneo, se extrajeron todos los datos pertenecientes a esta categoría, y se formó 

una base de datos en R studio, para su posterior análisis. De igual manera, se seleccionó una 

base de datos de proteómica (PXD011839) para su posterior análisis en R studio, a través de 

la realización de un gráfico de Upset plot, para visualizar las intersecciones en todas las 

categorías antes mencionadas. 
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7.4.3 Análisis de la vía GO, HALLMARK, WIKIPATHWAYS y REACTOME. 

Para identificar las funciones de los DEG, realizamos análisis de enriquecimiento de la 

función GO (ontología de genes) en 3 ontologías funcionales: proceso biológico (BP), 

componentes celulares (CC) y función molecular (MF). También se realizó el análisis de 

enriquecimiento de la vía Hallmark, Wikipathways y Reactome, para identificar las vías 

enriquecidas. El valor de p se calculó mediante firma clasificada, se usó una distribución 

“kstests” y se consideró significativa una vía con un FDR > 0.05. Utilizando el lenguaje de 

R, así como la paquetería de HypeR, para el análisis, ggplot y ggplot2 para realizar las 

gráficas. 

7.5 Resultados 

7.5.1 Identificación de DEG para distintas etapas de la EHGNA mediante meta-análisis.  

Con el fin de identificar genes clave en la progresión de la EHGNA, específicamente en las 

dos etapas que la componen: HGNA y EHNA, se analizaron genes diferencialmente 

expresados entre controles, individuos clínicamente sanos (CTLR), y pacientes con HGNA 

y con EHNA a través de conjuntos de datos públicos (Tabla 2). El análisis arrojó un total de 

121 DEG para la comparación HGNA vs CTLR, de los cuáles 61 están sobre-expresados, 60 

están sub-expresados. Para la comparación entre EHNA vs CTLR, el análisis arrojó un total 

de 402 DEG, de los cuáles 230 están sobre-expresados y 172 se encontraron sub-expresados, 

y finalmente para la comparación entre EHNA vs HGNA; encontramos 196 DEG, de los 

cúales 121 están sobre-expresados y 75 sub-expresados (Tabla 3). Se muestra un resumen 

de las bases de datos que se utilizaron para la realización del meta-análisis. 

Tabla 3. DEG para las distintas etapas. 
Comparación  Genes sobre-

expresados 

Genes sub-

expresados 

Total de genes 

HGNA vs CTLR 61 60 121 

EHNA vs CTLR 230 172 402 

EHNA vs HGNA 121 75 196 
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Nomenclatura: HGNA = Hígado graso no alcohólico o esteatosis hepática, EHNA = Esteatohepatitis no 

alcohólica, CTLR = Controles. 

Se realizó una agrupación jerárquica de los ARNm expresados diferencialmente entre CTLR, 

HGNA y EHNA. En los mapas de calor que se muestran en las figuras 7A, 7B y 7C, el color 

rojo indica una expresión relativa alta y el verde indica una expresión relativa baja, cada 

cuadro en color representa una muestra. En los mapas de calor de observa un patrón para 

cada etapa de la enfermedad, los genes que se encontraban sub-expresados en la HGNA o 

EHNA, en los controles están sobre-expresados en su gran mayoría. Con estos resultados se 

puede sugerir que existe una tendencia de expresión la cuál es distinta para cada etapa de la 

enfermedad en los genes usados en este meta-análisis. 

 

      

                                      

A B
) 

C
) 
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Figura 7. Mapa de calor de las comparaciones realizadas en el meta-análisis. 

El mapa de calor muestra la expresión génica diferencial entre A) HGNA y CTLR, B) EHNA y controles, 

C) HGNA y EHNA, usando los distintos GSE. El rojo indica una expresión relativa alta y el verde indica 

una expresión relativa baja, mientras se representan controles sanos, HGNA representa hígado graso no 

alcohólico y EHNA representa esteatohepatitis no alcohólica. 

 

Se realizaron diagramas de cajas con el top 10 de los genes con mayor diferencia de expresión 

y se graficaron comparativamente mediante la proporción de cambio (Fold chance)  para 

cada etapa. Los 10 DEG sobre-expresados para HGNA fueron: H2AFY2, INHBE, PTK6, 

GRIA3, TRPV4, CYP7A1, ACSS2, SLC45A3, SLC5A9, TMEM45B  (Figura 8A), mientras 

que  los 10 DEG sub-expresados fueron: UBE2B, HPRT1, IRF4, HAL, TSPAN5,PCDH20, 

YEATS4, IGFBP2, P4HA1 y TNIK (Figura 8B). Para la etapa de EHNA, los 10 DEG sobre-

expresados fueron: ACE2, FABP4, LGALS4, ACSL4, FADS2, TYMS, SPP1, SQLE, CD24, 

FXYD2 (Figura 9A), y los 10 DEG sub-expresados fueron:  EIF5, P4HA1, CYP2C19, 

MTHFD2L, DCT, SLITRK3, ANGPTL4, AVPR1A,IRS2 y VIL1 (Figura 9B). Este análisis 

nos permitió identificar genes específicos para las etapas HGNA y EHNA. 
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Figura 8. Los 10 DEG con mayor diferencia de expresión en la etapa de HGNA. 

La grafica de diagrama de cajas representa el cambio de pliegue de los resultados del meta-análisis. A) 

Los genes sobre-expresados en HGNA. B) Los genes sub-expresados en HGNA. 
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Figura 9. Top 10 de los genes diferencialmente expresados en la etapa de EHNA. 

 Los diagramas de cajas grafican el cambio de pliegue de los resultados del meta-análisis. A) Diagrama de 

cajas para el top 10 de los genes sobre-expresados en EHNA. B) Diagrama de cajas para el top 10 de los 

genes sub-expresados en EHNA. 

7.5.2 Identificación de genes específicos las etapas de la EHGNA 

Se realizó un upset plot para observar las similitudes y diferencias entre los DEG. El análisis 

de upset plot reveló la presencia de 105 genes específicos para la  etapa de HGNA, 1 gen que 

se comparte con las otras dos comparaciones y 14 genes que comparte con EHNA, respecto 

de los controles. Para la etapa de EHNA se observaron 356 genes específicos para esta etapa, 

31 genes que comparte con la comparación EHNA vs HGNA. Finalmente, analizamos los el 

número de genes que fueron diferentes cuando se comparaban entre si las etapas de HGNA 

y EHNA. .Encontramos 163 genes específicos en dicha comparación (Figura 10), y los genes 

presentes en cada comparación se detallan en la Tabla 4. 
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Figura 10. Upset Plot para las mostrar  la superposición de genes diferencialmente expresados entre las 
comparaciones realizadas mediante el meta-análisis. 

Las barras azules muestras el tamaño de intersección para cada comparación, las barras naranjas muestran 

el tamaño de cada set de genes y con las líneas verdes muestran la  observación de la superposición para 

cada comparación. 

Tabla 4. Genes que intersectan en las distintas comparaciones. 
Comparación Genes 

HGNA/EHNA APPBP2,GRIA3,HPRT1,NPL,P4HA1,RABGAP1L,SCRN2,SGCB,

SLC5A9,TMEM14B,TMEM45B,TRPV4,TYMS,WIPF1  

EHNAvsHGNA/EH

NA 

AACS,ANKRD29,CD2,CD24,CETN2,CNTN3,CYGB,CYP2J2,DN
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MCOLN3,MR1,MUM1L1,NFASC,NR5A2,RND2,SLC39A10,SLC
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/HGNA 
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EHNAvsHGNA/HG
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7.5.3 Los DEG de las etapas de HGNA y EHNA se agrupan principalmente en BP en el 

análisis de GO. 

El análisis de GO permite predecir las posibles funciones de los ARNm diferencialmente 

expresados en las distintas etapas del desarrollo de la EHGNA. Para la etapa de HGNA, el 

análisis de GO mostró que los genes sub-expresados participan para la categoría de BP, 

principalmente en la regulación de las vías relacionadas con procesos metabólicos de 

macromoléculas, procesos metabólicos de sustancias, procesos de metabolismo de 

compuesto de nitrógeno, para CC se encontró componentes de la célula, intracelulares y de 

organelos. Para MF los más destacados fueron  de unión al ADN. Los genes sobre-expresados 

se encontraron en la categoría BP: desarrollo de un solo organismo, así como procesos 

multicelulares. Para CC se encontraron  componentes asociados a la membrana y partes de 

la membrana plasmática. Para MF se encontraron genes relacionados a la unión a ADN 

(Figura 11). 

El análisis de GO mostró que los genes sub-expresados en EHNA estaban involucrados para 

BP en la regulación de las vías relacionadas con procesos metabólicos, procesos metabólicos 

de sustancias, procesos metabólicos primarios, mientras que en CC se encontró componentes 

de la membrana del Golgi y del complejo asociado a microtúbulos. En MF, se encontraron 

los de unión a ácidos nucleicos, como el ADN y de unión a ADN de secuencias específicas. 

Para los genes sobre-expresados se encontraron en la categoría BP fueron los de un solo 

organismo, así como de regulación biológica y celular. Para CC se encontraron los  asociados 
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a la periferia de la célula y la membrana plasmática, así como de componentes de vesículas. 

Para MF se encontraron los de unión al ADN (Figura 12). Este resultado nos permitió 

observar, que los genes se agrupaban principalmente en la categoría BP para la etapa de 

HGNA y EHNA, y los genes sub-expresados solamente en EHNA, los cuáles se agruparon 

en la categoría CC, lo que siguiere que los genes encontrados en el meta-análisis concuerdan 

con el proceso de desarrollo de la enfermedad. 
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Figura 11. Análisis GO de genes expresados diferencialmente en la etapa de HGNA. 

A) GO de genes sobre-expresados. B) GO de genes sub-expresados . En el lado izquierdo están enlistados 

los términos para cada categoría, del lado derecho están las categorías, BP: procesos biológicos (rojo), 

CC: componentes celulares (verde), MF: funciones moleculares (amarillo) y se comparan contra el conteo 

de los DEG. 

 

 

 

A 
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Figura 12. Análisis GO de genes expresados diferencialmente en la etapa de EHNA  

A) GO de genes sobre-expresados. B) GO de genes sub-expresados . En el lado izquierdo están enlistados 

los términos para cada categoría, del lado derecho están las categorías, BP: procesos biológicos (verde), 

CC: componentes celulares (rojo), MF: funciones moleculares (azul) y se comparan contra el conteo de 

los DEG. 

 

7.5.4 El meta-análisis mostró patrones de expresión génica global específicos para cada 

etapa de la EHGNA 

Con el fin de comparar los perfiles de expresión génica global de nuestros DEG que se 

obtuvieron a partir del meta-análisis de biopsias hepáticas, se realizó un análisis de 

componentes principales (PCA), comparando los DEG contra otros GSE, para este caso 

utilizamos el GSE49541 para verificar el comportamiento de nuestros datos. El PCA 

primario, que representa la mayor variabilidad en el conjunto de datos, indicó que los perfiles 

de transcriptoma hepático de nuestra firma de genes, en especial de EHNA y los datos de 

GSE49541, se agruparon y había similitudes en las muestras de pacientes con EHNA (Figura 

13) lo que siguiere que nuestra firma de genes correlaciona con otros datos reportados en 

bases de datos públicas. 

B 
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Figura 13. Los DEG establecen una firma genetica especifica para cada etapa de la enfermedad. 

En el PCA, en donde se compara nuestra firma de genes pertenecientes a la base de datos con el registro 

GSE49541. Observamos las muestras pertenecientes a HGNA (color rojo) y EHNA (color azul). A) PCA 

antes de agregar los DEG. B) PCA después de añadir los DEG. 

 

7.5.5 Los DEG para las distintas etapas de la EHGNA tiene similitudes con las categorías 

de liberación al torrente sanguíneo y proteómica. 

Para determinar si los cambios de los DEG también se encuentran a nivel de su producto 

proteico en análisis  proteómica de bases de datos públicas, se realizó el análisis de upset plot 

mediante la comparación de los datos en HGNA y EHNA en la categoría de liberación al 

torrente sanguíneo (Realese Bloodstream) obtenida de la base de datos de Reactome. En el 

análisis observamos que para la HGNA existe una superposición de 2 genes, mientras que 

para EHNA, se observaron 13 genes que se superponen (Figura 14).  
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Figura 14. Los DEG encontrados en tejido, también están presentes en liberación al torrente sanguíneo 
y proteómica. 

Grafico de Upset plot, las barras azules muestras el tamaño de intersección para cada comparación, las 

barras naranjas muestran el tamaño de cada set de genes y con las líneas rojas observación la superposición 

para cada comparación. 

 

7.5.6 Vías del relacionadas al colesterol y metabolismo de lípidos son cruciales en la 

progresión de la EHGNA en vías: Hallmark, Wikipathways y REACTOME 

Los resultados muestran que en la comparación con la base Hallmark, para la HGNA (FDR 

> 0.1), el conjunto de datos más enriquecidos es representado por las vías de  homeostasis de 

colesterol, el cuál también se encontró enriquecido en la etapa de EHNA (Figura 15).  

Mientras tanto con la base de datos de Wikipathways (FDR > 0.1) , para HGNA se 

encontraron vías relacionadas con las proteínas de unión al elemento regulador del esterol 

(SREBP), de forma similar para EHNA en la base de datos Wikipathways, se halló las vías 

relacionadas con el metabolismo de colesterol (Figura 16). Por último en el análisis con la 

base Reactome (FDR > 0.1); para HGNA se determinó principalmente las vías relacionadas 

a la regulación de la biosíntesis de colesterol por SREBP, la activación de genes relacionados 

a las SREBP y el metabolismo de lípidos, mientras que para la etapa de EHNA, encontramos 

vías relacionadas a la matriz extracelular (Figura 17). Con estos resultados se sugiere que 

los DEG encontrados en el meta-análisis están principalmente implicados en vías 

relacionados al colesterol.  
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Figura 15. Vías de homeostasis del colesterol son cruciales en la progresión de la EHGNA en vias 
Hallmark. 

Análisis de superposición con la base de datos Hallmark de los DEG en las distintas etapas del desarrollo 

de EHGNA. A) Análisis de la base de datos de firmas moleculares Hallmark de los genes expresados 

diferencialmente en esteatosis. B) Análisis de la base de datos de firmas moleculares Hallmark de los 

genes expresados diferencialmente en EHNA (FDR > 0.1). 
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Figura 16. Vías del metabolismo del colesterol son cruciales en la progresión de la EHGNA en vias wikipathways. 

Análisis de superposición con la base de datos Wikipathways de los DEG en las distintas 

etapas del desarrollo de EHGNA. A) Análisis de la base de datos de firmas moleculares 

Wikipathways de los genes expresados diferencialmente en esteatosis. B) Análisis de la base 

de datos de firmas moleculares Wikipathways de los genes expresados diferencialmente en 

EHNA, (FDR > 0.1). 
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Figura 17. Vías del metabolismo del colesterol y organización de la MEC son cruciales en la progresión 
de la EHGNA en vías de REACTOME. 

A 

B 
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Análisis de superposición con la base de datos REACTOME de los DEG en las distintas etapas del 

desarrollo de EHGNA. A) Análisis de la base de datos de firmas moleculares REACTOME de los genes 

expresados diferencialmente en esteatosis. B) Análisis de la base de datos de firmas moleculares 

REACTOME de los genes expresados diferencialmente en EHNA, (FDR > 0.1). 

 

7.5.7 Genes relacionados al colesterol son candidatos a biomarcadores para las etapas de 

HGNA y EHNA en la EHGNA. 

 

Al correlacionar e integrar los resultados previos, se plantearon genes que podrían funcionar 

como candidatos a biomarcadores. Para esta selección final, se consideró que los genes 

candidatos estuvieran en al menos dos de los análisis realizados y que uno de éstos 

perteneciera a la categoría de liberación al torrente sanguíneo y/o proteómica. De igual 

manera, se tomó en cuenta la proporción de cambio que fuera con un valor mínimo de 0.05. 

Por consiguiente, para la HGNA, los candidatos a biomarcadores fueron: ACSS2: Miembro 

de la familia de cadena corta de acil-CoA sintetasa 2, PCSK9: Proproteína Convertasa 

Subtilisina/Kexina Tipo 9  y CYP7A1: Familia del citocromo P450 7 Subfamilia A Miembro 

1. Para EHNA, los candidatos a biomarcadores fueron ANGPTL3:Proteína similar a la 

angiopoyetina 3, CD36: Receptor Scavenger Clase B Miembro 3, CYP51A1:Familia del 

citocromo P450 51 Subfamilia A Miembro 1, FASN: Ácido graso sintasa, FDFT1:Farnesil-

difosfato Farnesiltransferasa 1 y LSS: Lanosterol sintasa. Con estos resultados proponemos 

que los genes anteriores tienen un potencial para convertirse en biomarcadores para las 

distintas etapas de la EHGNA, los cuáles están relacionados principalmente al metabolismo 

de colesterol (Figura 18). 
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Figura 18. Candidatos a biomarcadores seleccionados del meta-análisis se relacionan principalmente 
al metabolismo del colesterol 

El diagrama de cajas grafica el cambio de pliegue de los resultados del meta-análisis.  A) boxplot para los 

candidatos a biomarcadores en esteatosis. B) Diagrama de cajas para los candidatos a biomarcadores en 

EHNA. 

8 DISCUSIÓN 

 

La EHGNA es una condición emergente en todo el mundo, en los últimos años, la EHGNA se 

ha convertido en una forma altamente prevalente de las enfermedades hepáticas y es un factor 

de riesgo significativo para el desarrollo del CHC en la mayoría de los países desarrollados 

(Yang et al. 2019; Z. M. Younossi, Blissett, et al. 2016). La EHGNA puede progresar a cirrosis 

hepática debido a una lesión hepática sostenida y a la restauración, que conducen a la distorsión 

de la arquitectura hepática y a la fibrosis progresiva. Por lo tanto, es esencial evaluar el alcance 

y el grado de los procesos involucrados en la patogénesis para predecir los resultados clínicos 

de los pacientes con EHGNA. La biopsia hepática es el estándar de oro para evaluar la fibrosis 

hepática; sin embargo, esta intervención es invasiva, costosa y susceptible a errores de 

muestreo, además, no refleja la condición clínica del órgano completo (Regev et al. 2002).  

Sin embargo, la EHGNA con frecuencia se subdiagnostica y los pacientes a menudo se 

presentan a clínicas especializadas en estadios avanzados, cuando las opciones terapéuticas 

son limitadas. En un estudio reciente, la cirrosis se diagnosticó incidentalmente en 2 de cada 

3 pacientes con EHGNA y cirrosis (Blais et al. 2015). Además, en una encuesta realizada 

entre PCP, el 85% subestimó la prevalencia de EHGNA (Said et al. 2013),  mientras que al 

mismo tiempo, el 78% de los PCP no estaban bien preparados para manejar a los pacientes 

con EHGNA/EHNA (Vieira Barbosa and Lai 2020).  

La progresión de la enfermedad es impredecible, a menudo silenciosa y su diagnóstico 

definitivo se basa en una biopsia hepática. Las puntuaciones no invasivas o las técnicas de 

imagen se validan para evaluar la HGNA o la fibrosis, pero no pueden distinguir la HGNA 

de EHNA con certeza (Castera, Friedrich-Rust, and Loomba 2019). Por esta razón, los grupos 

de investigación se centran en el estudio de la enfermedad a través de técnicas más 

especializadas. Esto ha permitido la participación de muchas disciplinas para el análisis de 
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los datos, tales como la bioinformática, que apoya el estudio de las ciencias ómicas. A su 

vez, con el avance de dichas técnicas, las bases de datos públicas presentan información 

novedosa y específica. Así, nuestros análisis de estos datos a través de la bioinformática 

pueden develar alguno de los mecanismos complejos que ocurren en la enfermedad. La 

bioinformática se ha utilizado ampliamente para explorar diferentes enfermedades. Por 

ejemplo, el análisis bioinformático ha permitido  a los investigadores examinar grandes 

repositorios de datos en busca de biomarcadores asociados a tumores para ayudar en el 

diagnóstico precoz y la evaluación del pronóstico del cáncer(C. Zhang, Berndt-Paetz, and 

Neuhaus 2020). 

En el presente estudio, se utilizaron muestras humanas de la base de datos GEO para 

identificar genes asociados a la HGNA y a EHNA, con el fin de explorar genes 

diferencialmente expresados en ambas etapas y así proponer candidatos a biomarcadores de 

diagnóstico para la EHGNA. Utilizamos análisis bioinformáticos para explorar las vías 

moleculares y genes cruciales implicados en la progresión de la HGNA a EHNA, destacando 

genes implicados en el metabolismo de colesterol. 

Aplicando un meta-análisis a este estudio, pudimos identificar un total de 121 DEG para la 

comparación de HGNA vs CTLR, de los cuáles 61 fueron sobre-expresados, 60 sub-

expresados, posteriormente se identificaron como genes candidatos cruciales involucrados 

en la etapa de HGNA. En la comparación entre EHNA vs CTLR, se identificaron un total de 

402 DEG, de los cuáles 230 fueron sobre-expresados y 172 se encontraron sub-expresados 

como genes determinantes involucrados en la progresión de la EHNA en pacientes con 

EHGNA. Los análisis de GO mostraron un panorama asociado a la disfunción de procesos 

primarios presentes en la enfermedad, posteriormente los análisis con las vías hallmark, 

wikipatways y reactome validaron aún más los roles clave de las vías relacionadas con el 

metabolismo del colesterol en la progresión de HGNA a EHNA. Por lo tanto, las firmas 

transcriptómicas relacionadas con el desarrollo de EHNA de los pacientes con EHGNA 

planteados en nuestro estudio se caracterizan por vías relacionadas con el metabolismo de 

colesterol el cuál es central durante la progresión de la enfermedad.  

Entre los genes clave que resultaron sobre-expresados en nuestro meta-análisis, CYP7A1,  fue 

uno de los DEG que se repitió en varios de los análisis realizados, lo que sugiere que puede 
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ejercer un papel crítico en la progresión de la HGNA. Hay evidencia de la participación de 

CYP7A1 en el desarrollo de EHGNA. En un meta-análisis realizado por Wruck  & Adjaye, 

se reveló una regulación a la alza de los procesos del colesterol en datos transcriptómicos de 

varios repositorios de bases de datos públicas, entre ellos se encuentra el CYP7A1, el cuál 

muestra una regulación opuesta a los procesos del colesterol y presenta un comportamiento 

regulado a la alza en la EHGNA pero a la baja en la ALD (enfermedad hepática alcohólica) 

(Wruck and Adjaye 2017). 

Además del CYP7A1, también mostramos que otros genes tales como PCSK9, ACSS2 son 

relevantes en la etapa de HGNA. Se ha reportado que la expresión de PCSK9 aumenta en 

sujetos con EHGNA y se correlaciona con la acumulación de grasa hepática y la lipogénesis 

hepática, además estudios observacionales sugieren un vínculo potencial entre PCSK9 y la 

HGNA hepática. Wargny y colaboradores demostraron que las concentraciones plasmáticas 

de PCSK9 están asociadas con la resistencia a la insulina hepática y la HGNA hepática en 

voluntarios jóvenes sanos alimentados con una dieta alta en fructosa (Wargny et al. 2018). 

Ruscica y colaboradores encontraron que los niveles circulantes de PCSK9 se asocian 

positivamente tanto con marcadores histológicos de la EHNA como con la gravedad de la 

HGNA, la inflamación y la fibrosis (Ruscica et al. 2016). Recientemente,  PCSK9 ha sido 

probado como posible blanco terapéutico en la EHGNA, con resultados muy prometedores 

(Scicali et al. 2021). La HGNA hepática, que es el primer paso y fácilmente reversible en la 

EHGNA, surge de un desequilibrio entre la adquisición y eliminación del TG hepático. Los 

ácidos grasos, responsables de la formación hepática de TG, provienen principalmente de 

tres fuentes: (i) dieta, (ii) síntesis de Novo y (iii) tejido adiposo. Con respecto a esto, Huang 

y su equipo de trabajo mostraron cómo la deficiencia de ACSS2 afecta significativamente 

estas tres fuentes (Cohen, Horton, and Hobbs 2011; Z. Huang et al. 2018) y como resultado, 

ACSS2 ha sido considerado un posible blanco terapéutico (Kargbo 2019). 

De igual manera, determinamos candidatos para la etapa de EHNA, entre ellos encontramos 

a ANGPTL3, CD36, CYP51A1, FASN, FDFT1, LSS. En primer lugar, Yilmaz y 

colaboradores demostraron que los niveles séricos de ANGPTL3 estaban significativamente 

elevados en las formas más avanzadas de EHGNA (EHNA definida y límite), pero no en 

pacientes con hígado graso simple, por lo tanto sus datos sugieren que los niveles séricos de 



 52 

ANGPTL3 pueden ser útiles como marcador no invasivo para las formas más avanzadas de 

EHGNA (Yilmaz et al. 2009), y se destaca que dicha proteína mostró datos significativos en 

la etapa de EHNA en nuestro estudio. Recientemente, también se demostró que los individuos 

obesos con EHGNA comprobada por biopsia, tienen una mayor expresión hepática del 

ARNm de ANGPTL3, de igual manera se encontró que la expresión de ANGPTL3 hepática 

correlaciona de manera dependiente con la extensión de la infiltración de lípidos 

intrahepatocitarios, y la concentración de ANGPTL3 circulante se encuentra aumentada en 

asociación con marcadores histológicos y clínicos de daño hepático en EHGNA/EHNA 

(Barchetta et al. 2020), lo anterior corrobora que los resultados obtenidos en nuestro estudio 

propone a dicha molécula para una etapa específica de la enfermedad. 

La expresión de CD36 es muy baja en los hepatocitos, pero es altamente inducible en el 

hígado por sobrecarga lipídica o activación de receptores nucleares. Se ha demostrado la 

importancia de CD36 en la patogenia de la EHGNA debido a que la modulación de su 

expresión en el hígado afecta directamente a la HGNA hepática (Rada et al. 2020). 

Experimentos en ratones con deleción de CD36 específica, demostraron que los hepatocitos 

estaban protegidos contra la HGNA inducida por HFD e incluso, mejoraron la sensibilidad a 

la insulina en todo el cuerpo (Wilson et al. 2016). Además, la inhibición de la palmitoilación 

de CD36 disminuyó tanto la expresión de CD36 en la membrana plasmática hepatocelular 

como el contenido de TG hepático y como resultado, protege a los ratones de EHNA inducida 

por HFD (Zhao et al. 2018). Si bien el papel de dicha molécula en la EHGNA aún está bajo 

investigación, nuestro estudio anticipa que  CD36 contribuye en el desarrollo de la etapa de 

EHNA. 

Otros genes hepáticos DEG que forman parte de nuestro estudio y que se encontraron en 

datos de proteómica obtenidos de biopsias, es CYP51A1 que ha reportado relación con el 

metabolismo de lípidos y formación de estrés oxidativo involucrado en la etapa de EHNA 

(Kakehashi et al. 2017). De igual modo, se ha reportado que en respuesta a la SREBP1c 

elevada, la expresión de FASN, la cuál está rio abajo, se incrementó tanto en pacientes como 

en modelos animales con EHGNA; además, el knockout hígado específico de FASN del 

promueve la HGNA hepática en ratones con una dieta sin grasas (Ipsen, Lykkesfeldt, and 

Tveden-Nyborg 2018). 
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Se ha descrito que FDFT1 es un factor genético asociado con la progresión a EHNA en 

pacientes con HGNA (SNP rs2645424 en FDFT1), así como el papel de su polimorfismo en 

la EHGNA (Chalasani et al. 2010; Ballestri, Day, and Daly 2011). De manera similar, se ha 

informado de la importancia de la lanosterol sintasa en la patogenia de EHGNA, sobre todo 

en modelo animales, que vinculan su participación en el metabolismo de los lípidos (Roberts 

et al. 2015). En nuestro estudio, FDFT1, LSS y FASN fueron DEG más significativos en 

EHNA, y los posteriores análisis de enriquecimientos sugirieron que dichas moléculas 

pueden desempeñar un papel clave en la progresión de EHNA a través de múltiples vías 

funcionales, como la regulación y participación de metabolismo de los lípidos, en especial 

del colesterol. 

Asimismo por medio de análisis bioinformáticos y meta-análisis Ryaboshapkina, & Hammar 

identificaron 4 genes relacionados con la familia de los citocromos y las apolipoproteinas, 

que podrían funcionar como biomarcadores para identificar pacientes en riesgo de progresión 

hacia EHGNA grave de un total de 218 genes (Ryaboshapkina and Hammar 2017).  De igual 

manera, el estudio de Jia y colaboradores encontró que  genes diferencialmente expresados 

se enriquecieron principalmente en procesos metabólicos del ácido carboxílico, procesos 

metabólicos del ácido monocarboxílico y procesos de oxidación-reducción, además pueden 

estar involucrados en la biosíntesis de hormonas esteroides y la vía de señalización PPAR 

(Jia and Zhai 2019). Estos datos apoyan los resultados encontrados en nuestro estudio, ya 

que tenemos vías en común con las ya reportadas, sobre todo las orientadas al metabolismo 

y biosíntesis de lípidos.  

En conjunto los resultados determinados en nuestro proyecto demuestran el rol valioso de la 

bioinformática como herramienta para dilucidar candidatos a biomarcadores de la EHGNA, 

además de aportar conocimiento que pueden sentar las bases para conocer mejor los 

mecanismos implicados en el desarrollo de la enfermedad, este análisis comparativo de la 

expresión génica en biopsias hepáticas de EHGNA, se identificaron genes presentes en la 

progresión de EHGNA, propone muchos puntos en común en las vías relacionadas al 

metabolismo de lípidos, en especial del colesterol en las etapas de HGNA y EHNA ,asimismo 

los genes fueron validados en múltiples conjuntos de datos de modelos de seres humanos y 
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mostramos un perfil genético específico para cada etapa de la enfermedad. La identificación 

de esta firma génica permitió sugerir candidatos a biomarcadores para la EHGNA. 

 

9 CONCLUSIONES 

 

• Se encontraron genes diferencialmente expresados para cada etapa de la EHGNA 

provenientes de micro-arreglos mediante la realización de meta-análisis. 

• Las vías relacionadas al metabolismo de colesterol fueron las más enriquecidas en el 

análisis de vías de Hallmark ,WiKipathways y Reactome. 

• Se identificaron genes diferencialmente expresados en bases de datos de proteómica 

y en la categoría de liberación al torrente sanguíneo, para cada etapa de la EHGNA. 

• Se identificaron como candidatos a biomarcadores para la etapa de HGNA a ACSS2, 

PCSK9, CYP7A1. 

• Se identificaron como candidatos a biomarcadores para la etapa de EHNA a 

ANGPTL3, CD36, CYP51A1, FASN, FDFT1, LSS. 
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10 PERSPECTIVAS  

 

• Incrementar el número de muestras de pacientes con EHGNA para establecer un 

banco de muestras robusto. 

• Validar las moléculas candidatas a biomarcadores en una prueba piloto o de primera 

fase, en pacientes con EHGNA.  

• Ampliar el número de bases de datos proteómicos que evalúen la progresión de la 

EHGNA. 
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