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“Como no estás experimentado en las cosas del mundo, 

todas las cosas que tienen algo de dificultad te parecen imposibles. 

Confía en el tiempo, 

que suele dar dulces salidas 

a muchas amargas dificultades.” 

Miguel de Cervantes 
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Resumen 

La COVID-19, enfermedad provocada por el SARS-CoV-2, ha causado un evento 

pandémico sin precedentes. Una de las características clínicas más relevantes de 

la COVID-19 es su amplio espectro sintomatológico, que abarca desde un 

desarrollo asintomático de la enfermedad hasta cuadros críticos y fatales. Por esta 

razón, la investigación clínica y biomédica ha centrado esfuerzos en el desarrollo 

de nuevos tratamientos farmacológicos, vacunas y en encontrar biomarcadores 

inmunológicos capaces de no solo estratificar a pacientes, sino de anticiparse al 

desarrollo grave de la COVID-19. En ese contexto la función de los linfocitos T 

es esencial.  

Los linfocitos T actúan directamente sobre el virus y coordinando al resto de 

células del sistema inmunitario y se caracterizan por la persistencia en la 

respuesta durante la infección y la versatilidad en reaccionar adecuadamente 

frente a diferentes variantes del SARS-CoV-2.  Estas propiedades se deben, entre 

otros factores al gran número de linfocitos T distintos si se toma como referencia 

la alta variabilidad de la secuencia de aminoácidos de la región determinante de 

la complementariedad 3(CDR3) del Receptor de Linfocitos T (TCR), responsable 

del reconocimiento de antígenos. El conjunto de TCRs distintos y funcionales 

presentes en un individuo se lo conoce como repertorio de TCR o de linfocitos T 

y cambios en sus dinámicas poblacionales están estrechamente asociadas con el 

pronóstico de la enfermedad. Gracias al auge de la inmunoinformática, la 

caracterización del repertorio de linfocitos T puede abordarse de forma rápida y 

precisa. Así, en esta tesis doctoral se ha estudiado el repertorio de linfocitos T en 

pacientes COVID-19 no vacunados, con el objetivo de lograr una estratificación 

robusta entre pacientes con distinto pronóstico. Para ello se ha realizado un 

abordaje bioinformático en diferentes modalidades (dinámicas poblacionales, 

agrupamiento de secuencias CDR3 e identificación de subfenotipos mediante la 

integración de datos), los cuales han sido divididos en dos estudios.      
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En el primer estudio se caracterizó al repertorio de linfocitos T mediante la 

secuenciación y posterior análisis bioinformático del TCR (TCRseq) sobre una 

cohorte de nueva creación de 173 pacientes, incluyendo 98 casos leves y 75 

graves y con una edad media de 53 años. Específicamente, se amplificó y 

secuenció la región determinante de complementariedad 3 de la cadena β del TCR 

(CDR3b) y se realizaron análisis bioinformáticos para evaluar la diversidad del 

repertorio, la clonalidad y el uso de alelos V/J según edad, sexo y gravedad.  

Los resultados mostraron una reducción significativa en la diversidad del 

repertorio TCR y un aumento en la expansión clonal en pacientes graves menores 

de 55 años, reflejando tendencias similares a las observadas en pacientes mayores 

de 55 años, tanto leves como graves. Por otro lado, los análisis de frecuencia de 

alelos V y J identificaron una reducción en el uso de alelos V clave (TRBV14, 

TRBV19, TRBV15 y TRBV6-4) asociados con la gravedad de la enfermedad, y 

se observó que los pacientes graves menores de 55 años presentaban patrones 

alélicos similares a los de los mayores de 55, junto con una frecuencia sesgada 

de motivos estructurales reactivos a antígenos del SARS-CoV-2. Por tanto, los 

resultados obtenidos del primer estudio sugieren que los pacientes graves 

menores de 55 años podrían tener un repertorio de linfocitos T comprometido, 

propio al de una persona mayor, lo que contribuiría a un peor pronóstico. 

El segundo estudio integró la información obtenida del análisis TCRseq con 

información sobre la respuesta inmunológica innata (conteo de subpoblaciones 

de monocitos y macrófagos mediante citometría de masas), genotipos de 

Polimorfismos de Nucleótido Unico (SNPs) asociados a la infección por SARS-

CoV-2 y datos sintomatológicos. Se analizó una subcohorte de 61 pacientes (33 

leves y 28 graves) que contaban con estos datos junto con los obtenidos mediante 

TCRseq, con el objetivo de identificar subgrupos de pacientes (subfenotipos) no 

identificados por el criterio clínico inicial, y así lograr una estratificación robusta 

de los pacientes. Para ello, utilizamos el algoritmo Latent Class Model con 

Bayesian Information Criterion (LCM-BIC). Además, se aplicaron técnicas de 
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aprendizaje profundo (deep learning) para examinar las firmas de aminoácidos 

con potencial valor pronóstico en la región CDR3b de la cadena β del TCR. 

Los resultados identificaron tres subgrupos de pacientes (Clusters 1, 2 y 3) a partir 

de 70 variables relevantes seleccionadas por BIC, con diferencias significativas 

en la clasificación de casos leves y graves. El Clúster 1 mostró un mayor 

predominio de casos graves, mientras que los clusters 2 y 3 presentaban 

distribuciones diferenciadas en variables clave como subpoblaciones de 

monocitos, diversidad del TCR, uso de alelos V y motivos de secuencia. El 

análisis de deep learning permitió distinguir con precisión el Clúster 1 de los 

otros dos, destacando la presencia de un gran número de secuencias CDR3b con 

alto valor predictivo, reactivas a SARS-CoV-2 y asociadas a distintos niveles de 

gravedad de la enfermedad. Esta capacidad de distinción no se observó cuando 

las muestras fueron divididas entre leves y graves, siguiendo la clasificación 

inicial. 

Con todo ello, en esta tesis doctoral se ha conseguido por un lado dar una 

descripción de la arquitectura del repertorio de linfocitos T en una cohorte 

representativa, teniendo en cuenta la complejidad y la alta variabilidad de 

repertorios entre muestras. Por otro lado, también se ha conseguido abordar una 

estratificación de pacientes COVID-19 robusta, capaz detectar secuencias 

hipervariables del TCR reactivas al SARS-CoV-2 con potencial valor en la 

reclasificación de pacientes. Aun cuando es necesario realizar futuros estudios 

que confirmen los hallazgos a nivel bioinformático y laboratorio, este trabajo 

constituye un  punto de partida a nuevas aproximaciones que consigan un mejor 

entendimiento de la respuesta inmunológica de la COVID-19 y de patologías 

futuras.
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1.1 La COVID-19: Una pandemia sin 

precedentes. 

El 31 de diciembre de 2019, la Organización Mundial de la 

Salud (OMS) es informada de la irrupción de una neumonía que 

afectaba a una proporción preocupante de habitantes de la ciudad china 

de Wuhan. Los posteriores análisis metagenómicos de fluidos 

broncoalveolares en pacientes graves de esta neumonía, dan como 

resultado que el patógeno responsable es un tipo de coronavirus, 

similar al Coronavirus del Síndrome Respiratorio Agudo Grave 

(SARS-CoV). Este virus, junto con el Coronavirus del Síndrome 

respiratorio de Oriente Medio (MERS-CoV) ya habían causado brotes 

de infección graves a inicios de este siglo.  Ante la expansión de este 

nuevo patógeno entre los habitantes de la ciudad, el 30 de enero la 

OMS declara este nuevo brote como una emergencia sanitaria. El 11 

de febrero, con Wuhan y prácticamente toda China sometida a estrictas 

medidas de control sanitario, el Comité Internacional de Taxonomía de 

Virus nombra por primera vez dos términos que ya forman parte de la 

historia reciente de la humanidad en todos sus aspectos. Al nuevo virus 

se le denominó SARS-CoV-2 dada la alta similitud con el anterior, y a 

la enfermedad que provocaba: COVID-19.  
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La irrupción del SARS-CoV-2 en la ciudad de Wuhan por 

causas zoonóticas y su rápido contagio entre personas por medio de 

aerosoles, expande la COVID-19 por el mundo. El 11 de marzo de 

2020, la OMS declara oficialmente a esta enfermedad como pandemia. 

Cinco años después, la COVID-19 ha dejado tras de sí centenares de 

millones de contagios que han causado más de 7 millones de vidas 

perdidas a nivel global, de las cuales aproximadamente más de 150000 

fueron en España. Consecuencia de ello, la pandemia provocó sistemas 

sanitarios colapsados, medidas de cuarentena, crisis económicas y el 

desarrollo de uno de los procesos de creación y posterior campaña de 

vacunación más rápido y amplio de la historia. El SARS-CoV-2 sigue 

a día de hoy infectando y, pese a que muchos de nosotros la sufrimos 

de forma leve, sigue habiendo muertes y sigue habiendo personas que 

desarrollan síntomas que perduran durante meses y que les condiciona 

su vida cotidiana (COVID-19 persistente).  Pese a que la investigación 

biomédica en este campo tomó un impulso como nunca se había visto 

con otra patología, muchas preguntas quedan por responder aún. Si 

todos reconocemos esta complejidad subyacente de la COVID-19, 

¿Qué hay de la aún más compleja respuesta inmunitaria que hay 

detrás? 
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1.1.1 Breve introducción al virus SARS-Cov-2 

El virus del SARS-CoV-2 se clasifica en la familia Coronaviridae, 

dentro del género Betacoronavirus y en el subgénero Sarbecovirus [1–4]. 

Los Coronaviridae son virus cuyo genoma es de ARN de sentido positivo 

y envueltos por una membrana lipídica [1,4] (Figura 1.1 A). En dicha 

membrana se sitúan las proteínas de espiga o espícula (S), las cuales dan 

al virus la característica forma de corona [5]. Concretamente, el genoma 

del SARS-CoV-2 posee un tamaño cercano a las 30 kilobases [3,6] , con 

una similitud de aproximadamente el 80% al genoma del SARS-CoV 

[4,7,8]. 

El genoma del SARS-CoV-2 posee seis pautas de lectura abiertas 

funcionales: replicasa (Pautas de lectura abiertas: ORF1a/ORF1b), y las 

proteínas estructurales de espiga (S), membrana (M) nucleocápside (N) y 

envoltura (E) [3,4,8] (Figura 1.1 B).  Además, cuenta con otras siete pautas 

de lectura abiertas codificantes de proteínas accesorias. La replicasa es una 

proteína compleja cuyo ORF cubre gran parte del genoma del virus. 

Codifica para 16 proteínas no estructurales implicadas en las funciones de 

transcripción y replicación vírica [4,8,9]. Por su parte, la proteína S es una 

de las más importantes tanto en la biología del virus como en el cambio de 

patogenicidad, surgimientos de nuevas variantes y el desarrollo de vacunas 

[4,5]. Se trata de un homotrímero, y cada monómero está compuesto por 
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las subunidades S1 y S2 [3,4]. Para entrar a las células endoteliales del 

tracto respiratorio, la proteína S se acopla al receptor de la Enzima 

Conversora de la Angiotensina 2 (ACE2) a través del Dominio de Unión 

al Receptor (RBD) de S. Para completar su internalización dentro de la 

célula hospedadora, es necesaria la acción de la Proteasa Transmembrana 

de la Serina 2 (TMPRSS2) sobre S2 para promover la fusión de 

membranas y la liberación de genoma vírico [9,10].   

Figura 1.1. Esquema representanto la estructura molecular y genética básica del SARS-CoV-

2. (A). Diagrama de la estructura viral del SARS-CoV-2 y sus principales proteínas. (B). Esquema 

de los principales componentes del genoma del SARS-CoV-2, distinguiendo entre proteínas 

estructurales y no estructurales. PLpro (Papain-Like Protease); 3CLpro – (3C-Like Protease); RdRp 

(RNA-dependent RNA polymerase); Hel – Helicasa (Helicase). Figura adaptada de Vega Asensio, 

CC BY-SA 4.0 <https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0>, via Wikimedia Commons. 

B) 

A) 
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Otro mecanismo de entrada se produce por endocitosis, mediado 

esta vez por ACE2 y L-catepsina [11]. El SARS-CoV-2, tras este proceso 

el virus se replica y libera para infectar nuevas células hasta llegar a las 

correspondientes del epitelio alveolar. Durante la infección en esta fase, 

los casos severos producen una fuerte y desregulada respuesta inmunitaria, 

caracterizada por el síndrome de la tormenta de citoquinas [12–14]. A esta 

alteración se le atribuye el posterior desarrollo del síndrome de distrés 

respiratorio agudo e insuficiencia respiratoria, principales complicaciones 

críticas de la COVID-19 [12,15,16]. 

Las manifestaciones clínicas de la COVID-19 cubren un amplio 

espectro de sintomatologías. En pacientes no vacunados, tras el contagio 

la COVID-19 desarrolla un periodo de incubación que dura 

aproximadamente 5-7 días [16–18]. En este período se da el cuadro 

asintomático de la enfermedad, en la que algunos pacientes, en especial 

los más jóvenes, desarrollan la enfermedad en este estado hasta completar 

la descarga viral. Un 81% de los pacientes desarrolla tras el periodo de 

incubación sintomatología leve, con una duración aproximada de 8 días 

desde el momento de la infección [15,16]. El cuadro leve se caracteriza 

por el desarrollo de fiebre, fatiga, tos seca o neumonía leve en casos 

moderados. Un 14% de los pacientes desarrollan síntomas severos, como 

es el caso de la disnea, y en los casos críticos se requiere el ingreso en la 
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Unidad de Cuidados Intensivos (UCI) [15,16,19]. De no haber una 

reducción de la carga viral y con ello una mejoría de síntomas, los 

pacientes pasan a un estado crítico a los 14-20 días tras la aparición de 

síntomas [20] aunque hay estudios que indican un desarrollo crítico más 

temprano [15]. Esta nueva fase se caracteriza por el desarrollo del 

síndrome de distrés respiratorio agudo, insuficiencia respiratoria y fallo 

multiorgánico. El 5% de los pacientes desarrollan este cuadro crítico de 

diversa intensidad y duración, causando en algunos de ellos la muerte por 

COVID-19 [15,16,19]. 

Es conocida que la edad, así como la existencia de otras 

complicaciones como el asma influyen fuertemente en la progresión de la 

COVID-19 de un estado leve a uno grave-crítico. En términos generales, 

las personas mayores de 60 años son susceptibles a desarrollar 

sintomatología grave, mientras que en los mayores de 70 las 

probabilidades de desarrollar un cuadro crítico se incrementan [21,22]. 

Como se verá más adelante, una de las principales causas se debe al estado 

del sistema inmunitario adaptativo. 

1.1.2 Epidemiología de la COVID-19 en el mundo 

A fecha en la que este proyecto de tesis está siendo acabada (marzo 

de 2025) el número acumulado de casos de COVID-19 a nivel mundial es 
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de 777 millones, y el de muertes por esta patología asciende a 7 millones. 

La propia OMS tiene en cuenta la infraestimación de estas cifras, en 

especial las relacionadas con el diagnóstico y la positividad, con grandes 

diferencias entre países. De acuerdo con estimaciones obtenidas a partir de 

mediciones en aguas residuales, el número de casos confirmados 

clínicamente sufre una infraestimación de 2 a 19 veces inferior. Mientras 

que en regiones de la OMS como Europa, Américas o Sureste asiático se 

está produciendo una disminución de nuevos casos, en regiones como 

África o el Mediterráneo Este (Norte de África y Oriente Medio), se está 

produciendo un nuevo incremento. Con todo ello, el porcentaje global de 

positividad se sitúa actualmente en un 10.86%, con 92 países reportando 

casos activos. 

1.1.3 Epidemiología de la COVID-19 en España 

En el caso de España, la Organización Mundial de la Salud reportó 

que hasta junio de 2024 un número acumulado de casos de casi 14 millones 

de personas con 154.490 muertes desde el inicio del registro de casos. La 

positividad se encuentra actualmente en el 17.07 %, con un incremento del 

36.55 respecto a la semana anterior.  No existen datos epidemiológicos 

disponibles actualizados a marzo de 2025 



Capítulo 1  

36 
 

Desde el inicio de la contabilización de casos a inicios de 2020, en 

nuestro país podemos distinguir 6 olas de infección, con diferentes 

impactos en función de la mortalidad y saturación del sistema sanitario. La 

primera ola, que comenzó en marzo del 2020, se caracterizó por ser la que 

más mortalidad presentó y la causante de la activación del Estado de 

Alarma, con una saturación grave del sistema sanitario. Con el desarrollo 

de las primeras vacunas y su administración preferente a la población 

vulnerable (mayores de 60 o personas de riesgo por comorbilidades) y a 

personal sanitario, las siguientes olas se caracterizaron por una menor 

mortalidad y saturación, aunque todavía presente. Una excepción en 

cuanto a la saturación de ingresos hospitalarios fue la cuarta ola, ubicada 

entre enero y marzo de 2022, que se caracterizó por ser la de mayor 

incidencia acumulada. Cabe señalar que la menor incidencia en olas 

posteriores puede estar fuertemente sesgadas por la ausencia de una prueba 

específica de detección del SARS-CoV-2 o la dificultad de acceso a la 

misma, además de la creación por ese momento del sistema de seguimiento 

de la pandemia.  

Si bien hemos pasado un periodo de baja incidencia en todos los 

indicadores (casos confirmados, ingresos hospitalarios y/o mortalidad), en 

el momento en el que esta tesis se estaba comenzando a escribir (verano 

de 2024) nuestro territorio experimentó un nuevo incremento de casos, 
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debido a la irrupción de FliRT. Se trata de una subvariante de la ya 

contagiosa y menos severa Variante de Preocupación (VOC) Ómicron, la 

cual es dominante en nuestro país desde inicios de 2022 y es responsable 

de las últimas olas de contagio. El impacto de Ómicron a partir de ese 

periodo ha traído consigo la detección y rastreo de diversas subvariantes 

como BA.1*, BA.5* o BQ.1*. 

1.2 Linfocitos T: mediadores en la respuesta 

frente a la COVID-19 

El sistema inmunitario adaptativo consiste en una colección de 

células, factores y mecanismos que responden a elementos reconocidos 

como extraños. Estos elementos pueden ser intrínsecos, como tumores o 

tejidos en enfermedades autoinmunes, o externos, como alérgenos y virus 

como el SARS-CoV-2. El proceso central de este sistema es la 

identificación por medio de receptores celulares específicos de pequeños 

fragmentos de dichos elementos extraños, conocidos como antígenos. Las 

principales células responsables de tal reconocimiento se las conoce como 

linfocitos, y existen dos grandes tipos, los linfocitos B y los linfocitos T. 

Los linfocitos B actúan mediante la secreción de moléculas conocidas 

como anticuerpos, mientras que los linfocitos T poseen funciones de 

modulación, eliminación de células afectadas y adquisición de una 

capacidad de respuesta mayor y más rápida en caso de una nueva presencia 
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de ese mismo elemento extraño en episodios futuros. Son estas 

propiedades las que hacen a los linfocitos T uno de los componentes más 

importantes en la respuesta inmunitaria frente al SARS-CoV-2. En esta 

sección, se presenta el potencial de los linfocitos T en el desarrollo de la 

respuesta inmunitaria a partir del fenómeno conocido como 

“Sensibilización celular sin seroconversión”, y se resumen las principales 

alteraciones de esta población de células inmunitarias asociadas a la 

gravedad de la COVID-19 y la influencia de otros factores como la edad y 

el sexo de la persona en dicha respuesta. 

1.2.1 Inmunidad adaptativa frente a la COVID-19: 

“Sensibilización celular sin seroconversión”. 

El control efectivo de la infección por SARS-CoV-2 requiere una 

respuesta coordinada entre la inmunidad innata y adaptativa [23,24]. La 

inmunidad innata consiste en una respuesta tanto celular como humoral 

que es rápida y específica, actuando contra cualquier elemento reconocido 

como extraño. Una de las principales características es que su respuesta no 

es dependiente de que haya existido un evento de exposición previa a dicho 

agente extraño. Dentro de las células que componen el sistema inmunitario 

innato, destacamos en la lucha contra la COVID-19 las células de la línea 

monocito-macrófago, y en especial subtipos como los monocitos CD14+ 
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o CD33- [25,26]. De hecho, la caracterización de subpoblaciones 

específicas de la línea monocito-macrófago supone uno de los principales 

tipos de análisis englobado dentro de un amplio conjunto conocido como 

análisis de inmunofenotipado. Para ello, el desarrollo de técnicas de 

citometría como es el caso de la citometría de masas (CyTOF) permite 

caracterizar de forma muy precisa diferentes subpoblaciones de células 

inmunitarias y sus diferentes estadíos de activación, en especial para la 

línea monocito-macrófago [27]. Esto es debido al amplio conjunto de 

proteínas y otras biomoléculas que pueden ser marcadas para su posterior 

detección.  Fruto de ello, son numerosos los estudios donde se ha aplicado 

CyTOF para inmunofenotipado de COVID-19 [28–31]. 

 En el caso de la inmunidad adaptativa, dicha respuesta ha de ser 

específica, diversa y con capacidad de memoria (es decir, la creación de 

subtipos celulares capaces de responder de nuevo a un determinado 

antígeno), a la vez de evitar la reactividad frente a lo propio. Los 

anticuerpos desempeñan un papel crítico en la neutralización del virus, 

mientras que la respuesta celular es clave para la eliminación del virus una 

vez establecida la infección.  Los linfocitos B son células especializadas 

en la secreción de moléculas conocidos como anticuerpos, los cuales se 

unen y neutralizan al elemento extraño a partir del reconocimiento a uno o 

varios antígenos específicos [32,33]. Este proceso constituye el núcleo de 
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la inmunidad humoral, y ha sido el principal foco en la investigación y 

desarrollo de vacunas frente al SARS-CoV-2 [32,34] . Por otro lado, los 

linfocitos T son los principales mediadores de la inmunidad celular y 

también participan como mediadores de la respuesta humoral [35] (Figura 

1.2). Esta población está a su vez dividida en diversos grupos, en donde 

destacan las grandes poblaciones de linfocitos T CD4 (helper) y T CD8 

(citotóxicos) [35–37] . Ambos tipos son inicialmente activados mediante 

el reconocimiento del receptor de linfocitos T (TCR) a antígenos 

presentados por células específicas en esta función. Los linfocitos T CD4 

activados poseen varias funciones efectoras encargadas de modular la 

respuesta celular, mientras los linfocitos T CD8 matan aquellas células que 

expresan en su superficie antígenos de elementos extraños [24,35–37]. En 

el caso de la COVID-19 serán eliminadas aquellas células infectadas por 

el virus. 

 Aunque tradicionalmente se ha considerado que la producción de 

anticuerpos es la mejor medida para evaluar la protección contra la 

infección, la evidencia acumulada sugiere que los linfocitos T también 

desempeñan un papel esencial en la prevención de infecciones [35–37]. Se 

ha observado que algunas personas desarrollan respuestas celulares 

específicas sin generar anticuerpos detectables, lo que se conoce como 

"sensibilización celular sin seroconversión" [37] .  La infección por SARS-
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CoV-2 generalmente conduce a respuestas frente antígenos específicos, 

aclaramiento viral y creación de memoria inmunológica. Se ha observado 

que los linfocitos T CD4 y CD8, así como los linfocitos B, persisten en el 

pulmón, médula ósea, bazo y múltiples ganglios linfáticos hasta al menos 

seis meses después de la infección [38]. Otros estudios han demostrado 

correlaciones significativas entre linfocitos T de memoria circulantes y 

residentes en los tejidos [39]. Además, personas no expuestas previamente 

al SARS-CoV-2 presentan reactividad de linfocitos T de memoria hacia 

los epítopos del virus [40] . Este descubrimiento sugiere una existencia de 

linfocitos T inducidos por patógenos anteriores como SARS-CoV o 

MERS, y que podrían desempeñar un papel relevante en la respuesta 

inmunitaria frente a la COVID-19 [39].  

La inmunidad adaptativa mediada por linfocitos T muestra 

diferentes patrones de estabilidad. Mientras que los anticuerpos se 

degradan rápidamente, las respuestas celulares tienden a permanecer 

estables [39]. Incluso con VOCs del SARS-CoV-2 con alta tasa de 

mutación como Ómicron, se ha detectado que del 70% al 80% de la 

respuesta de células T CD4 y CD8 frente a la proteína S se mantiene [41]. 

Además, la infección por SARS-CoV-2 induce respuestas vigorosas de 

células T CD4 y CD8 que están dirigidas no solo contra el antígeno de la 

proteína S, ampliamente utilizado en la mayoría de las estrategias de 
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vacunación, sino también contra otros antígenos, como los provenientes 

de la nucleocápside, proteína de la membrana y proteínas no estructurales 

[42]. Además, la efectividad de la respuesta queda influenciada también 

por la acción de las vacunas actuales contra la COVID-19. En esta línea, 

los análisis bioinformáticos han revelado que la inmensa mayoría de los 

epítopos de SARS-CoV-2 reconocidos por los linfocitos T se conservan en 

el resto de las VOCs virus, incluso en aquellas variantes con un mayor 

número de mutaciones acumuladas como es el caso de Ómicron [43].  

1.2.2 Linfocitos T y severidad de la COVID-19 

Los linfocitos T desempeñan un papel fundamental tanto en la 

prevención de infecciones por SARS-CoV-2 como en la limitación de su 

gravedad. Su función cobra especial importancia dada la alta divergencia 

en los diferentes cuadros pronósticos observados en individuos no 

vacunados, en donde existen diferencias clave asociadas a un desarrollo de 

la enfermedad leve o grave/crítico. En el siguiente apartado se describen 

las principales alteraciones de la respuesta de los linfocitos T asociado al 

pronóstico de la COVID-19. 

Una de las principales características en los casos graves de 

COVID-19 en relación con los linfocitos T es el desarrollo de linfopenia 

profunda, es decir, una reducción del conteo total de linfocitos T, en 
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especial a las poblaciones CD4 y CD8 [37,44–47]. Se ha observado 

linfopenia profunda en poblaciones CD8 en tejido pulmonar en casos 

graves y fatales. Sin embargo, en casos leves la linfopenia es mucho menos 

acusada [23,24,37,46]. Incluso en pacientes asintomáticos se ha detectado 

una respuesta linfocitaria T frente a la infección.  Una de las principales 

causas de la linfopenia podría ser un incremento en la apoptosis de los 

linfocitos T debido a una desregulación en la acción del interferón 1 (INF-

1) [48]. Se ha demostrado que la modulación por INF-1 juega un papel 

crítico en la respuesta inmunitaria y en la progresión de la COVID-19 [42]. 

Otros de los factores observados es el retraso en la respuesta 

linfocitaria. Las respuestas tempranas de las células T CD4 específicas 

para el SARS-CoV-2 se encontraron que tenían la asociación más fuerte 

con la reducción de la gravedad de la enfermedad [42]. Las células T CD4 

específicas del SARS-CoV-2 también pueden detectarse en los días 2-4 

después de la aparición de los síntomas y son más prominentes que las 

respuestas de células T CD8+ [46]. Por otro lado, el desarrollo precoz de 

una respuesta citotóxica de células T CD8, que suele observarse a los 7 

días de los síntomas y alcanza su punto máximo a los 14 días, se 

correlaciona con un aclaramiento vírico eficaz y una enfermedad leve, y 

coincide con una cinética similar de las respuestas humorales [46,49]. Esta 

respuesta rápida viene de nuevo coordinada por INF-1 [50]. 
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Por el contrario, una ausencia de respuesta temprana y efectiva de 

los linfocitos T está asociada a una progresión grave de la enfermedad, 

provocando una descoordinación entre la respuesta celular y humoral.  Los 

pacientes que no desarrollan una respuesta celular específica temprana e 

inician una respuesta inmunitaria humoral con la consiguiente producción 

de altos niveles de anticuerpos desarrollan síntomas graves [39]. 

Específicamente, en pacientes hospitalizados se ha reportado una 

respuesta tardía y persistente de los linfocitos CD8+ [39].  

La persistencia en la respuesta también es otro factor determinante. 

En esta línea, respuesta linfocitaria T queda preservada enormemente, 

detectándose presencia de células T de memoria específicas para el SARS-

CoV-2 en la sangre hasta 22 meses después de la infección [46]. Además, 

se ha detectado que la ausencia de respuesta linfocitaria a los 22 días post 

aparición de síntomas está asociada a un desarrollo crítico o mortal de la 

enfermedad [51] . 

No solo influye la cantidad (presencia/ausencia de linfopenia) o la 

velocidad y persistencia de la respuesta, también influye la efectividad de 

la misma y su coordinación con otros componentes del sistema 

inmunitario. Esta desregulación del sistema inmunitario es un elemento 

común en la patogenicidad de otros coronavirus, como el SARS-CoV1 y 

el MERS [24,37,42,46]. En la COVID-19 se ha observado que la 
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heterogeneidad en la funcionalidad de las células T CD8 está relacionada 

con la evolución de la enfermedad [42]. En esta línea, se ha detectado que 

una mayor expresión de moléculas efectoras de la respuesta CD8+ en fases 

agudas de la infección está asociada a un cuadro leve [46,52,53]. Otra 

observación sobre la efectividad de la respuesta linfocitaria T tiene que ver 

con la reactividad a determinados antígenos del SARS-CoV-2. Las 

respuestas de las células T CD8 contra el epítopo NP105–113 restringido 

por B*07:02 demuestran una fuerte actividad antiviral y se correlacionan 

con la protección contra enfermedades graves [54].  

En relación con la descoordinación y la falta de efectividad, existen 

poblaciones específicas de linfocitos T cuyos cambios son provocados y a 

su vez consecuentes de un desarrollo grave de la enfermedad. Las células 

T CD4 específicas del SARS-CoV-2 que responden a la infección son 

predominantemente de los tipos T cooperadores 1 (Th1) y T cooperadores 

foliculares (Tfh) [23,42,46]. Un desequilibrio de la ratio de linfocitos 

Th1/Th2 así como de la ratio Th1/Th17 y consecuente alteración en la 

secreción de citoquinas estaría asociado a una mayor gravedad de la 

enfermedad [55,56] (Figura 1.2). Por otro lado, se ha encontrado una 

asociación entre un desarrollo grave de la enfermedad y cambios en la 

frecuencia de linfocitos Tfh circulantes y específicos de SARS-CoV-2 

[57].  



Capítulo 1  

46 
 

 

 

 

Figura 1.2. Esquema con los principales grupos de linfocitos, citocinas secretadas y sus funciones 

durante la infección del SARS-CoV-2. Se hace énfasis en las distintas subpoblaciones de linfocitos 

T. Adaptación de la Figura 3 de Flanagan y colaboradores [47]. 
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1.2.3 Linfocitos T frente al COVID-19: influencia de la 

edad. 

La edad influye significativamente en el desarrollo de la respuesta 

adaptativa de los linfocitos T al SARS-CoV-2. Se ha observado un 

incremento significativo en el desarrollo de COVID-19 severo y de 

fallecimientos en individuos mayores de 65 años [46,58]. Esto es debido a 

que, entro otros factores, las personas mayores tienden a tener una 

respuesta más débil debido a una reducción en el número de células T 

naïve, así como a cambios en la inmunidad innata con la edad [22,23,52].  

Además, los cambios en el sistema inmunológico relacionados con el 

envejecimiento pueden reducir la eficacia de las vacunas en los ancianos 

[59]. Las personas mayores también pueden tener una mayor 

predisposición a desarrollar formas graves de COVID-19 debido a la 

inmunosenescencia, que se asocia con una disminución de la inmunidad 

mediada por células T y un aumento de la inflamación sistémica [46].  

Finalmente, con el aumento de la edad existe un desajuste del mecanismo 

de acción del INF-1 con las consecuentes alteraciones en la respuesta 

efectiva de los linfocitos T [59,60] 
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1.3 El receptor de linfocitos T: función, 

estructura y mecanismo de acción 

La importancia de la respuesta inmunitaria mediada por linfocitos 

T no sería la misma en ausencia del receptor de linfocitos T (TCR). Este 

receptor de membrana es, junto con otros componentes que se mencionan 

a continuación, el principal mediador en la respuesta adaptativa por 

linfocitos T. Por lo tanto, es necesario introducir sus principales 

características estructurales, mecanismo de acción y de síntesis, que nos 

servirán posteriormente para definir uno de los conceptos centrales de esta 

tesis doctoral: el repertorio de linfocitos T o repertorio de TCR. 

1.3.1 Inmunorreceptores y el complejo TCR-pMHC 

Los TCR, junto con los receptores de células B (BCR), forman una 

amplia familia de proteínas de membrana llamadas inmunorreceptores 

[61,62]. Sus principales características son la alta complejidad de sus 

dominios extracelulares, adaptados a la interacción con ligandos, y una 

marcada ausencia de actividad catalítica en los dominios intracelulares 

[61]. Una vez unido el ligando (antígenos en el TCR), se desencadena una 

serie de cambios conformacionales que, a su vez, activan una cadena de 

fosforilación de residuos en el propio receptor y en proteínas adicionales, 

dando como resultado un complejo mecanismo de segundos mensajeros.  
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Un antígeno es una molécula o fragmento de molécula que el 

sistema inmunológico reconoce como extraño o potencialmente dañino, 

provocando una respuesta inmunitaria. Pueden ser proteínas, 

polisacáridos, lípidos o ácidos nucleicos presentes en patógenos como 

bacterias, virus, hongos y parásitos, así como en células dañadas o 

anormales del propio organismo. Dichos antígenos son, en el caso del 

TCR, expuestos por células alteradas por algún tipo de patología. En el 

COVID-19, los antígenos son fragmentos de proteínas del propio SARS-

CoV-2 [63]. El antígeno es expuesto en la superficie celular de la célula 

infectada mediante su unión al Complejo Principal de Histocompatibilidad 

(MHC) [35,62,64], formando lo que se conoce como el complejo péptido-

MHC (pMHC) [62,65]. En humanos, el MHC también se lo conoce como 

Antígeno Leucocitario Humano (HLA) [66]. 

1.3.2 Estructura del TCR 

La estructura del TCR es un complejo proteico formado por las 

subunidades alfa y beta (TCRα y TCRβ) y el complejo CD3[61,62,67,68] 

(Figura 1.3 A-B). Las subunidades TCRα y TCRβ forman parte de la 

región extracelular del TCR, conociéndose como TCRαβ [61,62,65,68] . 

Aunque la mayoría de los linfocitos T poseen el receptor TCRαβ, entre un 

0.5% y un 5% de los linfocitos T circulantes en sangre poseen el receptor 
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gamma-delta (TCRγδ), el cual se caracteriza por reconocer antígenos sin 

necesidad del complejo pMHC [67,69–71] . 

Podemos distinguir en TCRα y TCRβ regiones variables (Vα y Vβ) 

y constantes (Cα y Cβ) [62,65,68,72]. Las regiones variables son las 

encargadas de establecer contacto con el pMHC [62]. Para que se realice 

esta interacción, cada región variable posee tres secuencias de 

aminoácidos hipervariables conocidas como Regiones Determinantes de 

la Complementariedad (CDR1, CDR2 y CDR3, respectivamente) 

[62,65,68]. Mientras que los CDR1 y CDR2 establecen contacto con 

regiones variables del MHC, el CDR3 interactúa directamente con el 

antígeno [62]. Por otro lado, las regiones constantes proporcionan una 

estructura estable al TCR, asegurando su integridad mediante su anclaje a 

la membrana plasmática y su interacción con proteínas del complejo CD3 

[61,62,73]. Ambas subunidades, TCRα y TCRβ, se encuentran unidas 

mediante un enlace disulfuro entre las regiones Cα y Cβ [61,62]. Además, 

dicha unión de subunidades se refuerza mediante interacciones no 

covalentes entre otros residuos de las regiones tanto variables como 

constantes [62] . 

El complejo CD3 forma parte de la región transmembrana y 

citosólica, y su principal función es la de transductor de señal mediante la 

regulación de procesos de fosforilación y desfosforilación. Está compuesto 



   Introducción 

51 
 

por las subunidades épsilon (CD3ε), gamma (CD3γ), delta (CD3δ) y dseta 

(CD3ζ), que forman heterodímeros (CD3εγ y CD3εδ) y un homodímero 

(CD3ζζ) [61,62,68,72]. Estas subunidades poseen dominios extracelulares 

(ECDs) del tipo inmunoglobulina-like, los cuales establecen los puntos de 

unión a las regiones constantes de TCRαβ [61].  

Concretamente, el dominio constante de TCRα (Cα) interactúa con 

el ECD de CD3δ, mientras que Cβ se conecta con los ECDs de CD3δ y 

CD3γε [61]. Además, el ECD de CD3ε del heterodímero δε interactúa con 

el ECD de CD3γ [61] (Figura 1.3 A-B). Los avances técnicos en la 

modelización de la estructura tridimensional de proteínas han revelado que 

el TCRαβ se asocia con los tres módulos de señalización dimerizados 

CD3εγ, CD3εδ y CD3ζζ en una estequiometría 1:1:1:1, formando un 

ensamblaje octamérico [61,74]. 

Además de los ECDs, las subunidades del complejo CD3 contienen 

dominios transmembrana que estabilizan el complejo y dominios 

citoplasmáticos con Motivos de Activación Basados en Tirosina (ITAMs) 

(Figura 1.3 A) [61,62,68]. El gran número de ITAMs contribuye a la alta 

sensibilidad del complejo TCR [61]. Las colas citosólicas de las 

subunidades CD3 que contienen ITAMs están cargadas positivamente y 

podrían estar inicialmente protegidas de la fosforilación al interactuar con 

lípidos cargados negativamente en la cara interna de la membrana 
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plasmática [61,62]. La estructura del TCR guarda por tanto un complejo 

sistema de transducción de señal que comienza con la unión del TCRαβ al 

pMHC y se traslada a la región citosólica mediante la exposición y 

fosforilzación de ITAMs.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

A) 

B) 

Figura 1.3. Estructura del TCR. (A) Esquema de los principales componentes del TCRαβ y 

TCRγδ con la distribución de sus correspondientes CD3. Extraído de la Figura 1A de Shah y 

colaboradores [61]. (B). Estructura tridimensional del complejo TCRαβ-CD3 (ID de Protein Data 

Bank 6JXR). Extraído de la Figura 2 A de Mariuzza y colaboradores [72] 
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1.3.4 La variabilidad de la región CDR3: la 

recombinación V(D)J. 

El TCR, al igual que BCR y los anticuerpos, está codificado por una serie 

de segmentos de ADN que forman el vasto locus del TCR, abarcando 

varios centenares de kilobases [75]. En estos loci se distinguen segmentos 

que codifican para la región constante del TCR y aquellos que forman la 

región variable, la cual se divide en tres tipos de segmentos: V (Variable), 

J (Joining) y D (Diversity) [76–78]. En el TCRα hay aproximadamente 42 

segmentos V y 61 segmentos J, mientras que en el TCRβ hay 47 segmentos 

V, 12 segmentos J y 2 segmentos D [79], aunque otras revisiones apuntan 

a otros valores sumando o restando una o pocas unidades a al conteo final 

de segmentos [65]. La región CDR3, responsable de la unión del TCR con 

el antígeno, se codifica en la región comprendida entre los segmentos V y 

J para el TCRα, y entre los segmentos V, D y J para el TCRβ [76–78]. 

La recombinación V(D)J es posible mediante la acción coordinada de 

elementos en cis y trans. Los elementos en cis están formados 

principalmente por las secuencias de señal de recombinación (RSS), las 

cuales flanquean cada alelo V, D y J [77,78,80]. Consisten en un heptámero 

y un nonámero de secuencias conservadas, separadas por una región 

espaciadora de 12 a 23 nucleótidos (12RSS y 23RSS, respectivamente) 
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[77,80].  En los elementos en trans, las enzimas recombinasa RAG1 y 

RAG2 son esenciales, junto con las proteínas B1 del Grupo de Alta 

Movilidad (HMGB1) y HMGB2. Este proceso se divide en dos fases: 

escisión y unión [77,78,80].  

En la fase de escisión, el complejo RAG-HMGB1 se une a un 12RSS y 

otro complejo similar a un 23RSS en la cadena complementaria, formando 

un complejo pareado o sinapsis [76,77] . Esta preferencia a la hora de 

combinar 12RSS con 23RSS se lo conoce como regla 12/23 [76,78].  El 

complejo RAG-HMGB1 corta el ADN entre el heptámero del RSS y el 

alelo, generando horquillas de cierre y separando los alelos V(D)J [76]. El 

resultado son segmentos de ADN bicatenario-unidos a sí mismos por una 

horquilla y un complejo de fin de señal compuesto por RAG-HMGB1 

unido a los fragmentos de ADN de los RSS [77,80]. 

La fase de unión, las horquillas formadas por los alelos escindidos son 

procesadas para ser cortados y unidos a la secuencia del otro alelo, 

quedando finalmente unidos en una misma secuencia un alelo V con otro 

J con un paso extra incluyendo a D en el caso del TCRβ [76]. El proceso 

se unión de ambos ADN bicatenarios se realiza mediante la Unión No 

Homóloga de Extremos (NHEJ en sus siglas en inglés), realizado por la 

acción coordinada de enzimas de reparación y unión al ADN [76–78] . 

Durante el NHEJ, la enzima Desoxinucleotidil Transferasa Terminal (TdT) 
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añade nuevos nucleótidos en la unión de alelos, sumando aún más 

variabilidad a la añadida por NHEJ [76–78]. 

1.4 El repertorio de linfocitos T 

El número de alelos V(D)J presentes y el sofisticado mecanismo de 

recombinación con adición de nucleótidos al azar descrito en el apartado 

anterior genera una ingente cantidad de CDR3s y por ende de TCRs 

distintos. Al conjunto de TCRs que encontramos en un organismo lo 

catalogamos como repertorio de linfocitos T o de TCR [81] y su 

diversificación viene a responder lo definido en la teoría de la selección 

clonal, en la que una respuesta vigorosa ante patógenos junto con la 

ausencia de reactividad a lo propio viene determinada por un repertorio de 

TCR diverso, clonalmente distribuido y con especificidad a antígeno [82]. 

Por tanto, este proceso de generación de diferentes TCRs es la forma en el 

que el sistema inmunitario trata de garantizar que el organismo sea capaz 

de reaccionar en un evento futuro frente a la presencia de un patógeno de 

forma precisa y efectiva. En este apartado se describirá cuáles son las 

principales características del repertorio TCR en humanos, desde el final 

de la recombinación V(D)J hasta llegar a la población de linfocitos 

funcionales y específicos de antígenos, qué son los clonotipos y su 

potencial como biomarcadores de una enfermedad concreta. 
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1.4.1 ¿Qué son los clonotipos? 

La unidad básica del repertorio de TCR es el clonotipo. Atendiendo 

a su definición estricta, un clonotipo corresponde a cada secuencia de 

nucleótidos V(D)J única tras el proceso de síntesis del CDR3 al que 

pertenece [83–85]. Sin embargo, también hay estudios en donde se refieren 

a clonotipo atendiendo a la secuencia final de aminoácidos y no de 

nucleótidos [86,87]. Teniendo en cuenta que el TCR está formado por una 

cadena α y otra β con sus respectivos CDR3s (también aplicable a los 

TCRγδ), también se define como clonotipo a aquel linfocito T idéntico a 

los demás de la población, pero con un TCR distinto al de los demás a 

partir de la secuencia CDR3 de una o de las dos cadenas. Un término nuevo 

fruto del avance en el estudio de los repertorios de TCR es el concepto de 

meta-clonotipo: conjuntos de clonotipos con estereotipia, es decir, 

distintos pero que poseen combinaciones V(D)J casi idénticas [85]. Estos 

clonotipos con estereotipia comparten características comunes como la 

afinidad por un mismo conjunto de HLAs [84] .  

1.4.2 La diversidad estructural del TCR en números 

El resultado del proceso de síntesis de las regiones CDR3, se ha 

estimado que gracias a este proceso se puede obtener 1-5.2x1015 posibles 

TCRs, a partir de numerosas recombinaciones V(D)J y adición de 
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nucleótidos y la unión de las cadenas α y β resultantes, en lo que se conoce 

como diversidad teórica [64,66]. Otro estudio ha llegado a calcular una 

estimación de hasta 1061 TCRs distintos tras esta fase de síntesis [88,89], 

un número tremendamente más grande que la estimación clásica 

anteriormente mencionada, e inconmensurablemente mayor que la 

cantidad total de linfocitos T que un humano podría generar a lo largo de 

su vida [88]. 

 Sin embargo, y atendiendo únicamente a la estimación clásica, los 

5.2x1015 TCRs posibles difieren en gran cantidad respecto a lo observado 

en la realidad. En la diferenciación y selección de timocito a linfocito T en 

el timo, se ha estimado con una estimación inicial de 10x13 linfocitos T 

inmaduros o naïve [64], aunque estimaciones más conservadoras dan un 

repertorio de 1x109 o 1x108 [66,83,88,89]. Una estimación más reciente 

del 2023 propone un valor del tamaño del repertorio (contando TCRs αβ) 

de 3.8x108 [81]. No obstante, se han detectado experimentalmente en 

órganos periféricos 2x107 clonotipos de linfocitos T completamente 

funcionales [64]. Esta observación se ve apoyada por la aparición de 

clonotipos públicos, es decir, TCRs compartidos entre dos o varios 

individuos, en ocasiones entre grandes grupos [58,66,88–90]. Por lo tanto, 

varios factores y procesos contribuyen a la reducción de la diversidad 
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estructural, afectando la recombinación V(D)J, la selección tímica y la 

especificidad antigénica. 

1.4.3 Factores influyentes en la diversidad estructural  

La diversidad estructural del repertorio de linfocitos T funcionales 

se genera mediante procesos deterministas, que influyen tanto en la 

recombinación V(D)J como en la selección tímica y en la ya población 

activa de linfocitos T. 

La recombinación V(D)J vendría regulada por los mecanismos 

agrupados dentro de la hipótesis de accesibilidad [90]. En este proceso, los 

diferentes segmentos V, D y J deben de estar previamente accesibles al 

complejo RAG [80,88,91]. Esta accesibilidad espaciotemporal viene dada 

por cambios epigenéticos como la organización de la cromatina, el estado 

de metilación del ADN o la acción de potenciadores de la transcripción 

[80,90,92]. En consecuencia, se observa un sesgo durante la 

recombinación V(D)J, lo que se conoce como recombinación convergente 

[66,90,93]. Este proceso favorece un uso preferente de ciertos segmentos 

V, D y J frente a otros. 

El mecanismo de reducción de la diversidad estructural del 

repertorio desde las estimaciones iniciales hasta los valores observados 

más influyente es el producido durante la selección tímica [82] . En este 
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proceso, los timocitos recién formados pasan un exhaustivo control con el 

objetivo de garantizar una reactividad efectiva a lo ajeno y prevención de 

lo propio. La selección tímica consta de dos fases: selección positiva y 

selección negativa [82,94]. En la selección positiva, las células epiteliales 

del timo presentan complejos pMHC I y pMHCII, los cuales tratarán de 

unirse a los TCR recién formados de los timocitos [94]. Aquellos timocitos 

cuyo TCR concreto no llegue a unirse a ninguno de los MHC serán 

eliminados mediante la activación de rutas por apoptosis. En este paso 

también se produce la diferenciación a linfocito CD4 o CD8 en un proceso 

mediado por thPOK y RUNX3 [82,95,96]. En la selección negativa, los 

linfocitos inmaduros se someten a la presentación de antígenos por parte 

de Células Presentadoras de Antígeno (APCs). Un grupo especializado de 

APCs expresan el Regulador Autoinmune (AIRE), el cual a su vez permite 

la expresión y consecuente exposición como antígeno de numerosas 

proteínas propias de diferentes tejidos del organismo [82,97,98]. En esta 

selección, aquellos linfocitos T que se unen con una alta afinidad con el 

pMHC de las APCs son eliminados, pues presentan un riesgo para el 

desarrollo futuro de enfermedades autoinmunes [66]. 

Tras el proceso de selección positiva y negativa, los linfocitos T 

naïve resultantes sufren un proceso denominado competencia de 

proliferación, que consiste en un cambio en los procesos metabólicos que 
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permite a las células poder migrar y activarse a partir de una fuerte cascada 

de señalización proveniente del TCR [82,94,99]. Aquellos linfocitos T 

naïve que no desarrollan este proceso de forma adecuada, son inducidas a 

apoptosis. Finalmente, los linfocitos T maduros pasan a la periferia hasta 

los órganos linfoides secundarios, en donde comienzan con las funciones 

como células del sistema adaptativo [82]. En la Figura 1.4 se resume de  

forma esquemática los diferentes niveles del repertorio de linfocitos T y 

los principales procesos de moldeado del repertorio. 

1.4.4 La importancia de los repertorios de TCR durante 

la enfermedad. 

Los linfocitos T maduros reconocen el antígeno presentado por las 

APCs e inician las correspondientes funciones como la secreción de 

citocinas, memoria, citotoxicidad y proliferación. El mecanismo de 

proliferación resulta esencial para una correcta respuesta 

inmunitaria adaptativa celular al ser uno de sus primeros pasos. Durante la 

proliferación, aquellos clonotipos (linfocitos T con una misma secuencia 

de CDR3 y por extensión de TCR) que reconocen con buena afinidad al 

complejo pMHC en cuestión, se dividen para aumentar en primer lugar la 

población de clonotipos reactivos para ese antígeno y en segundo lugar 

para adquirir las correspondientes funciones mencionadas. A este proceso 



   Introducción 

61 
 

se le denomina selección o expansión clonal y supone un cambio en el 

repertorio de linfocitos T [82,100,101] . Ante una infección, como es el 

caso del SARS-CoV-2 el repertorio disminuye su diversidad hacia un 

estado oligoclonal, en donde se produce una expansión clonal de aquellos 

clonotipos reactivos a antígenos del virus, cuya abundancia será mayor, en 

detrimento de los no reactivos [102–104]  (Figura 1.4). 

 

 

Figura 1.4. Esquema básico ilustrativo de los cambios en el tamaño del repertorio de linfocitos T.  

Se representa el cambio proporcional del tamaño del repertorio tras la recombinación V(D)J 

(preselección), tras el proceso de selección tímica (Linfocitos T naïve) y una vez madurados, liberados a 

la periferia y tras interactuar con un antígeno durante una infección u otra patología (Linfocitos con 

experiencia). Al proceso de selección de linfocitos maduros mediado por el antígeno se lo conoce por 

selección clonal y viene determinado por la afinidad del TCR por el complejo pMHC. Figura modificada 

a partir de la original publicada por Attaf, Huseby y Sewell [57]. 
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 A lo largo de la vida de un individuo, la exposición a diversos 

patógenos modula la arquitectura del repertorio. Estos cambios son 

extremadamente diversos y complejos, e incluso con la presencia de 

clonotipos públicos y el mismo trasfondo genético.  Se ha observado que 

hasta en gemelos monocigóticos el repertorio es distinto pese a poseer el 

mismo conjunto de genotipos también en el HLA, un factor altamente 

influyente en la arquitectura del repertorio junto con la edad [66]. Tales 

observaciones apuntan a que el repertorio de TCR representa un complejo 

sistema sujeto a cambios que determinan las diferentes evoluciones 

clínicas de la enfermedad [58]. Esta característica va en concordancia con 

el papel clave y las propiedades observadas de la respuesta de los linfocitos 

T frente a la COVID-19 mencionadas en la sección 1.2.  

Por tanto, el estudio de la respuesta inmunitaria de los linfocitos T 

a partir del repertorio de TCR supone una aproximación prometedora para 

poder entender las consecuencias patogénicas de la COVID-19, una 

enfermedad diversa y compleja en el sentido clínico y epidemiológico. 

Dicho estudio debe estar orientado hacia las bases de la Medicina 

Personalizada y de Precisión, lo que requiere el desarrollo de técnicas de 

análisis de laboratorio y bioinformáticas que permitan un abordaje 

profundo, detallado y que minimice el coste económico y las molestias al 
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paciente. Para ello, ha sido clave el desarrollo de una nueva subdisciplina 

de la bioinformática: la inmunoinformática. 

1.5 El uso de la inmunoinformática para estudiar 

el repertorio de linfocitos T 

Para lograr los objetivos marcados en la Medicina Personalizada y 

de Precisión, el auge de la inmunoinformática ha logrado desarrollar 

sofisticadas técnicas analíticas enfocadas a comprender algo tan complejo 

como es nuestro sistema inmunitario. La inmunoinformática a su vez ha 

favorecido la puesta a punto del TCRseq, un conjunto de análisis 

bioinformáticos cada vez más popular que permite un estudio detallado del 

repertorio de linfocitos T. En este último apartado, presentaremos sus 

principales características y potenciales aplicaciones, junto con una breve 

introducción a la importancia de la integración de datos inmunológicos en 

el contexto de la COVID-19. 

1.5.1 ¿Qué es la inmunoinformática? 

La inmunoinformática es la rama de la bioinformática 

especializada en unir la inmunología y las ciencias computacionales, 

mediante el uso de recursos, material y métodos computacionales sobre 

datos inmunológicos [105,106]. La aplicación de la inmunoinformática va 
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desde el análisis de datos obtenidos en laboratorio hasta el análisis in-

silico, mediante la simulación o reciclaje de datos para generar nuevo 

conocimiento. Se trata de una disciplina emergente con gran potencial en 

aplicaciones como la vacunómica [107,108], interacciones huésped-

patógeno [109,110], inmunoterapia [111–113] o identificación y 

seguimiento de la virulencia [114,115]. Estas aplicaciones se han 

conseguido mediante la implementación de técnicas ya consolidadas en 

bioinformática, como el RNA-seq, Genome-Wide Assotiation studies 

(GWAS) [116] , resposición de fármacos [117] o implementaciones 

específicas de machine learning y deep learning [118–120]. Sin embargo, 

en los últimos años han aparecido nuevas técnicas analíticas específicas de 

la inmunoinformática, siendo una de las más populares el análisis del 

repertorio de linfocitos T.  

1.5.2 El análisis del repertorio de linfocitos T (TCRseq) 

El análisis de repertorios de linfocitos T o TCRseq es un conjunto de 

técnicas de laboratorio y principalmente bioinformáticas que se basan en 

la amplificación, secuenciación y posterior análisis computacional para 

poder extraer numerosa información en relación con el repertorio de 

linfocitos T. A continuación de describen las principales características de 

las distintas modalidades y métodos analíticos. 
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1.5.2.1 Modalidades 

Un uso más popular ha llevado al desarrollo de numerosas 

variantes del TCRseq orientado al estudio de una o las dos cadenas del 

TCR (βTCRseq o αβTCRseq, respectivamente) y combinado desde un 

enfoque de células únicas (scTCRseq) o a partir de poblaciones celulares 

agrupadas (bulk TCRseq) [121,122] . Cada modalidad presenta diferentes 

ventajas y desventajas.  El scTCRseq permite una distinción de repertorios 

en alta resolución al discernir subtipos celulares de linfocitos T y una 

rápida integración con los datos de scRNAseq [123–125], pero a su vez 

implica un mayor coste económico, computacional y el empleo de una 

menor cohorte de muestras, con el riesgo que supone la pérdida de 

información por problemas de viabilidad celular. Por su parte, el bulk 

TCRseq permite un estudio de cohortes más grandes a un menor coste 

económico y en especial con una mayor sencillez metodológica y analítica, 

a cambio de la pérdida de la resolución a nivel celular [126,127].  

Dentro del bulk TCRseq, muchos estudios se han orientado hacia 

una cadena (bulk βTCRseq) [128], como es el caso de esta tesis doctoral. 

El tamaño relativamente pequeño de la cadena β y una mayor variabilidad 

en la secuencia CDR3 en comparación a la cadena α debido al uso del 

segmento D lo convierte en una variante más rápida, económica y 

manejable que el bulk αβTCRseq, a la vez que se conserva la mayor parte 
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de la diversidad estructural [113,127]. Debido a estas características, la 

mayoría de los estudios que conllevan análisis de TCRseq en COVID-19 

aplican la modalidad βTCRseq). Tal y como se recopila en la revisión de 

Kockelbergh y colaboradores 9 de los 15 análisis de bulk TCRseq en 

COVID-19 recopilados fueron en la modalidad βTCRseq, y los 6 restantes 

mediante αβTCRseq [129]. Además, el coste más reducido de preparación 

de librerías y secuenciación únicamente de la cadena β supone un aumento 

considerable del tamaño de las cohortes estudiadas. De esta forma, el 

tamaño promedio redondeado de las cohortes de las modalidades bulk 

αβTCRseq es de 28 muestras frente a las 128 del conjunto de estudios de 

βTCRseq recopilados en [129]. Por otro lado, herramientas de clustering 

de TCRs popularmente usadas como GLIPH2 (descritas más adelante), 

dan importancia a la cadena β del CDR3 y los correspondientes alelos V J, 

dejando a la cadena α del CDR3 como información adicional. La base 

biológica para que exista esta preferencia en el análisis no solo se basa en 

la mayor diversidad de la cadena β como ya se ha comentado. Diversos 

estudios han demostrado que la frecuencia de cadenas β específicas de 

epítopos es concordante con la de sus respectivas cadenas α, lo cual 

respalda su uso aislado en análisis del repertorio de linfocitos T [130,131]. 
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1.5.2.2 Principales técnicas de preparación de librerías de TCRseq 

Podemos distinguir 3 tipos principales de captura, amplificación y 

posterior secuenciación para ensayo de bulk TCRseq: Amplificación 

Rápida de los Extremos 5’ complementarios de ADN (5’ RACE en sus 

siglas en inglés), la captura por hibridación, y la reacción en cadena de la 

polimerasa múltiple (Multiplex PCR).  

La técnica 5’ RACE se orienta al ARN e incluye la transcripción 

reversa a ADN complementario (cADN), seguida de elongación con 

desoxicitidina trifosfato (dCTPs) y dos ciclos de amplificación con 

adaptadores 5’ y 3’, los cuales hibridan en el extremo dCTPs elongado y 

la región constante del TCR, respectivamente [126,132,133]. Este método 

flanquea la región V(D)J, reduciendo sesgos en PCR y permitiendo la 

adición de UMIs, aunque presenta cierta complejidad técnica. 

La captura por hibridación se aplica tanto a ADN como a ARN. 

Involucra la preparación de librerías de secuenciación (fragmentación. 

reparación de extremos, poliadenilación, unión de adaptadores e 

indexado). Tras ello se procede a la hibridación con oligonucleótidos 

biotinilados específicos para loci de TCR, y su consecuente captura 

mediante microesferas magnéticas [132].  
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La PCR múltiple puede emplear ADN o ARN como sustrato 

inicial, requiriendo transcripción reversa para ARN. Utiliza múltiples 

cebadores para unirse a regiones V conocidas y, en el caso del ARN, 

también a regiones C para el extremo 3’, mientras que, para ADN, estos 

últimos cebadores hibridan con alelos J debido a la separación intrónica de 

V(D)J respecto a C [128,132,133]. Este método es sencillo y popular, 

ampliamente implementado en kits comerciales, aunque presenta 

limitaciones con cebadores dirigidos a alelos conocidos y dificultades para 

añadir UMIs. En cuanto a la secuenciación las plataformas Illumina MiSeq 

y HiSeq son las más comúnmente usadas. 

1.5.2.3 Análisis primario de los repertorios de linfocitos T 

El análisis primario consiste en el primer bloque de procesos 

bioinformáticos, los cuales están orientados al preprocesamiento de 

muestras. Concretamente, este pre-procesamiento trata de convertir los 

archivos. fastq resultantes de la secuenciación de las librerías en archivos 

de repertorios (uno por muestra en el caso del bulkTCRseq). Los archivos 

de repertortios son archivos tabulados en donde se guarda la información 

de los clonotipos detectados, su abudancia y frecuencia, secuencia de 

nucleótidos y aminoácidos de su CDR3 y de los alelos V(D)J que codifica, 

entre otras variables de interés. 
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Para llegar a este archivo de repertorios, las secuencias de ADN 

almacenadas en los archivos. fastq son inicialmente alineadas y anotadas 

para extraer qué alelos V(D)J codifican estas lecturas. Para ello, se 

emplean como referencia archivos con secuencias y coordenadas de alelos 

V(D)J, en este caso [121,134,135] . Tras ello, las lecturas mapeadas a 

diferentes alelos son reorganizadas para construir la secuencia completa 

del CDR3, pudiendo de esta manera asociar un alelo V con su 

correspondiente J y, dependiendo del protocolo, C. Los clonotipos 

reconstruidos son procesados para corregir errores durante la preparación 

de librerías y secuenciación. Al resultado de esta nueva fase se le denomina 

ensamblaje de clonotipos, y tiene como resultado la creación el archivo 

tabular de repertorios inicial  [136]. 

El archivo de repertorios inicial es sometido ahora a un proceso de 

filtrado en varios aspectos. Primero, se eliminan clonotipos con 

mutaciones fuera de marco de lectura. Luego, se eliminan alelos no 

específicos de TCR, como los de inmunoglobulinas, especialmente en 

procesos que alinean conjuntamente TCR y BCR. El archivo final puede 

ser normalizado para ajustar las abundancias de clonotipos, asegurando 

que las diferencias en abundancias reflejan motivos biológicos y no 

variaciones en la profundidad de secuenciación. Una técnica común de 
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normalización es el downsampling, detallada en la sección de materiales y 

métodos. 

1.5.2.4 Análisis secundario de los repertorios de linfocitos T 

El análisis secundario se realiza sobre los archivos de TCR ya 

generados, filtrados y normalizados. El objetivo principal es el de, 

mediante técnicas estadísticas, obtener información acerca de las 

arquitectura, dinámicas y firmas del repertorio de TCR (Figura 1.5). 

Orientado a la arquitectura y la dinámica general del repertorio, 

encontramos los análisis de diversidad, clonalidad y solapamiento de 

repertorios [126,137]. La estadística empleada se basa en el cálculo de 

índices ampliamente usados en el campo de la ecología, como es el 

estimador Chao 1 para la riqueza de especies, índice de Gini-Simpson para 

la diversidad α o el índice de Morisita para el solapamiento de repertorios 

(diversidad β) [113,126,137,138]. Las bases de estos índices y otros 

empleados en el desarrollo de esta tesis doctoral se describen con detalle 

en el capítulo de Materiales y Métodos. Otras métricas más propias del 

análisis del repertorio de linfocitos T es el uso de genes: concretamente el 
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cálculo de frecuencias alélicas de los diferentes alelos V, D o J y su  

inferencia estadística entre repertorios [121]. 

 
Figure 1.5. Análisis posibles con TCR-seq. La secuenciación de receptores de células T (TCR-seq) 

permite una variedad de análisis, incluyendo la evaluación de la diversidad clonal, el solapamiento entre 

repertorios, el uso de alelos V(D)J, la identificación de motivos estructurales del CDR3, el agrupamiento 

de clonotipos basado en redes de similitud, la inferencia del CDR3, la modelización de interacciones TCR-

pMHC y el seguimiento dinámico de clonotipos a lo largo del tiempo. Figura modificada a partir de la 

original publicada por Valkiers y colaboradores [78]. 
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Un elemento que tienen en común el cálculo de las métricas 

mencionadas anteriormente es que son catalogadas como ‘sequence 

agnostic’, es decir, no realizan una inferencia directa sobre la secuencia de 

nucleótidos o aminoácidos del CDR3 de cada clonotipo [128]. De forma 

más reciente, se han desarrollado nuevas herramientas basadas en el 

agrupamiento (clustering) de secuencias CDR3 en base a similitudes o 

diferencias en su secuencia de aminoácidos y/o propiedades 

fisicoquímicas de los mismos [121,139–141] (Figura 1.5). El principal 

objetivo de estas técnicas es la de poder extraer firmas (por ejemplo, 

motivos estructurales) distintivos en cada conjunto de repertorios 

analizados. Otro valor añadido es el de agrupar distintas secuencias CDR3 

en base a la afinidad a uno o varios antígenos a partir de la consulta de 

información de fuentes de datos externas [128,142]. Algunos de los 

algoritmos y/o programas más populares son GLPIH2 [143]. TCRdist 

[144],  GIANA [145] o iSMART  [146] y recientemente se han creado 

nuevas herramientas con funcionalidades como el modelaje 3D y el 

docking del complejo con pMHC [147].  

Recientemente. la inferencia en la secuencia del CDR3 ha cobrado 

mayor importancia con el auge de la inteligencia artificial, se han 

desarrollado nuevos y sofisticados métodos de análisis de machine 

learning o deep learning [128]. Estas nuevas técnicas incluyen nuevas y 
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diversas funcionalidades que permiten un estudio más profundo y amplio.  

Algunos de estos programas son DeepTCR [148], MixTCRpred [149] o 

immuneML [150].  

1.5.3 La combinación de TCRseq y CyTOF en favor de 

la medicina de precisión. 

La ventaja y el potencial que supone la aplicación del TCRseq en 

sus diferentes modalidades y métodos analíticos es aún mayor cuando es 

incorporado dentro de una estrategia multiómica de inmunofenotipado. 

Dentro de este marco de posibilidades una de las estrategias que más valor 

añadido aporta al avance de la medicina de precisión es la combinación 

del TCRseq con CyTOF. Son varios los estudios donde se ha hecho una 

caracterización del sistema inmunitario de los pacientes aplicando estas 

dos estrategias junto con otras más. Por ejemplo, en el estudio de 

Napolitani y colaboradores aplicaron inicialmente CyTOF para detectar 

subpoblaciones muy específicas de linfocitos T CD4+ efectores relevantes 

en la respuesta a la infección por Salmonella [151]. Posteriormente, se 

aplicó un análisis de TCRseq sobre esta población específica para detectar 

clonotipos asociados a antígenos de serovariantes de este patógeno. 

Otro ejemplo es el publicado recientemente por Wang y 

colaboradores [152]. Se realizó un enfoque multiómico, combinando estas 
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dos técnicas con análisis de scRNAseq y bulkRNAseq en un estudio de 

inmunofenotipado a gran escala para estudiar los cambios del sistema 

inmunitario asociado a la edad. Concretamente, en este enfoque holístico 

se empleó el CyTOF como técnica de validación experimental de los 

resultados de interés extraídos de los análisis de scRNAseq, a la hora de 

identificar supoblaciones inmunitarias asociadas a la edad. En los grupos 

de linfocitos T validados a partir de esta estrategia (principalmente los 

linfocitos T efectores de memoria GNLY+CD8+ ) se evaluó su grado de 

expansión clonal por TCRseq y el rol de los genes responsables de tal 

proceso por RNAseq. Finalmente, a partir de los datos de inmunifenotipado 

de las diferentes estrategias empleadas se entrenó un algoritmo de 

predicción de la edad inmunitaria [152]. 

En el contexto de la COVID-19 también se ha empleado de forma 

conjunta TCRseq y CyTOF, aunque de forma puntual. Uno de los mejores 

ejemplos es el aplicado en el Chu y colaboradores, en donde caracterizan 

el rol de linfocitos T citotóxicos específicos de SARS-CoV-2. 

Concretamente se aplicó bulk βTCRseq sobre linfocitos T reactivos a 

COVID-19 y activados por interferón gamma. Junto con la caracterización 

de estas poblaciones por CyTOF se observó que existían cambios en la 

diversidad y clonalidad de linfocitos T de memoria efectora, es decir, 

linfocitos T ya activados previamente [153]. 
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En definitiva, la combinación de TCR-seq y CyTOF se orienta 

fundamentalmente a la caracterización detallada de subpoblaciones 

específicas de linfocitos T, ofreciendo una visión complementaria y más 

profunda de las dinámicas de la inmunidad adaptativa. No obstante, hasta 

donde alcanza nuestro conocimiento, aún no se han desarrollado estudios 

sobre COVID-19 que integren de manera simultánea ambos conjuntos de 

datos mediante herramientas de inteligencia artificial. Este enfoque 

integrador resulta especialmente prometedor cuando se busca establecer 

vínculos entre las características moleculares de la inmunidad adaptativa 

(a través de TCR-seq) y los perfiles funcionales de la inmunidad innata 

(analizados mediante CyTOF). 
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2.Hipótesis y objetivos 

 

 

 

 



Capítulo 2  

78 
 

2.1 Hipótesis. 

La acción de los linfocitos T frente a la infección por SARS-CoV-

2 ha demostrado ser crítica para la progresión de la COVID-19. 

Caracterizar el repertorio de TCR nos permite dar un enfoque muy 

profundo a las dinámicas de la respuesta inmunitaria de linfocitos T frente 

al desarrollo del COVID-19.  

El estudio por TCRseq permitiría comprender la respuesta de 

linfocitos T en el COVID-19 y su importancia en la progresión de la 

enfermedad. En España los estudios de TCRseq frente a la COVID-19 de 

grandes cohortes son relativamente escasos. Sumado a la alta variabilidad 

no sólo entre poblaciones sino también entre individuos, dificulta 

enormemente la detección de cambios y/o clonotipos específicos y que 

permitan una estratificación adecuada a un pronóstico más preciso de la 

COVID-19. 

Por otro lado, en el contexto de la COVID-19 todavía son escasos 

los estudios donde se hace una integración de datos de inmunidad innata 

(datos CyTOF) e inmunidad adaptativa (TCRseq), teniendo en cuenta 

además otras variables informativas y cualitativas, como son genotipos o 

sintomatología.  Unido al alto nivel de variación en el repertorio de 
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linfocitos T, urge el poder detectar subfenotipos de pacientes a partir de la 

integración de datos.  

Así, la hipótesis principal de esta tesis doctoral es que la población 

española de pacientes COVID-19 no vacunados presenta un repertorio de 

TCR con características específicas, vinculadas a un desarrollo grave de la 

enfermedad y cuya integración con datos de inmunología innata, 

genotipado y sintomatología permitiría detectar subfenotipos previamente 

no identificados que nos permitirían estratificar a los pacientes según la 

gravedad de sus síntomas. 

2.1 Objetivos. 

El objetivo principal de la tesis es investigar los cambios en el 

repertorio de linfocitos T mediante bulk-TCRβ seq en una cohorte de 173 

pacientes no vacunados con COVID-19 que nos permitan identificar 

marcadores de predisposición a la patología.  

Se han fijado los objetivos específicos de este proyecto de tesis 

doctoral: 

• Estudiar los cambios en la dinámica poblacional del repertorio de 

linfocitos T en función de la gravedad, edad y sexo del paciente. 



Capítulo 2  

80 
 

• Detectar alelos V(D)J asociados a la gravedad de la COVID-19 a 

partir del cálculo de frecuencias alélicas ponderadas en dichos 

repertorios. 

• Detectar subgrupos de clonotipos reactivos a SARS-CoV-2 a partir 

de la inferencia sobre la secuencia de aminoácidos del CDR3b, 

aplicando técnicas de agrupamiento a partir del cálculo de 

afinidades a antígenos. 

• Integrar datos de bulk-TCRβ seq, CyTOF, genotipado y 

sintomatología en un modelo de clases latentes (LCM) como 

técnica de machine learning no supervisado para detectar 

subgrupos de pacientes. 

• Estudiar la distribución de observaciones y grupos creados por 

LCM mediante análisis univariables y multivariables. 

• Detectar los clonotipos y residuos críticos en la secuencia de 

CDR3b entre los grupos creados por LCM, a partir de la inferencia 

por deep learning. 

• Filtrar y estudiar residuos críticos, afinidad por antígenos y 

detección de motivos estructurales de los clonotipos más 

predictivos, mediante herramientas basadas en alineamiento de 

secuencias. 
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3.Materiales y métodos 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



                                                                  Materiales y métodos 

83 
 

En el siguiente capítulo describiremos la metodología empleada para 

llevar a cabo esta tesis doctoral. El contenido está dividido en dos grandes 

apartados, de acuerdo con los dos principales estudios definidos en el 

objetivo principal y objetivos específicos presentados anteriormente. En 

primer lugar, describiremos la metodología empleada para el análisis de 

TCRseq (apartado 3.1). Tras ello, se continuará con la metodología 

empleada para la integración de datos por modelos de clases latentes y 

posterior inferencia por deep learning (apartado 3.2). Para ambas 

secciones, se describe de forma detallada la cohorte de estudio, obtención 

de datos, preprocesado de datos, bases estadísticas de los principales 

análisis y software empleado. 

3.1 Metodología para el análisis del 

repertorio de linfocitos T 

3.1.1 Población de estudio 

Se reclutó una cohorte inicial de 174 pacientes. Tras los análisis de 

preprocesamiento del repertorio de linfocitos T (descrito a continuación), 

se eliminó una muestra, siendo la cohorte final de 173 pacientes (98 leves 

y 75 graves). Las muestras fueron tomadas entre 2020 y 2021 desde 

centros de atención primaria y hospitales de Granada. Cabe señalar que, 

durante este periodo la situación de saturación de infraestructuras y 
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consecuentes medidas restrictivas añadieron una mayor dificultad a la hora 

de poder reunir una cohorte de tales características, en especial en la 

situación dada en 2020. Para cada muestra se extrajeron muestras de 

sangre y se almacenaron en tubos “Tempus™ Blood ARN” para la 

posterior extracción de ARN total. Los síntomas clínicos registrados 

incluyeron afectación dermatológica, anosmia, ageusia, mialgia, cefalea, 

fiebre, disnea, astenia y tos. A continuación, se definieron los criterios de 

clasificación de pacientes leves y graves. Dichos criterios de inclusión se 

basan en las pautas de clasificación de la OMS [154] y se revisaron 

periódicamente, con el objetivo de actualizar la base de datos y tratar de 

tener muestras poblacionales balanceadas según edad, sexo y gravedad.  

Los pacientes catalogados como “enfermedad leve” se caracterizan por 

presentar fiebre, malestar, tos, síntomas respiratorios superiores y/o 

características comunes de COVID-19 (cefalea, pérdida del gusto o del 

olfato, etc.). Por otro lado, pacientes en el grupo de “enfermedad grave” 

cumplían con los criterios de admisión hospitalaria y las siguientes 

características: (i) hipoxia: SPO2 ≤ 93% al aire atmosférico o PaO2:FiO2 

< 300 mmHg (relación SF < 315); taquipnea: en dificultad respiratoria o 

FR (frecuencia respiratoria) > 30 respiraciones por minuto; o más del 50% 

de afectación observada en imágenes del tórax. La infección por SARS-

CoV-2 se confirmó mediante prueba positiva de Reacción en Cadena de la 
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Polimerasa con Transcriptasa Inversa (RT-PCR) o mediante prueba de 

Inmunoglobulina M (IgM) positiva.   

Las diferencias en los síntomas fueron estudiadas según la 

severidad, el género y el grupo de edad. El protocolo para este estudio fue 

aprobado por el Comité Ético de Investigación de Granada (CEI Granada) 

con el código interno 1329-N-21. Se obtuvo el consentimiento informado 

por escrito de todos los participantes de acuerdo con los principios de la 

Declaración de Helsinki. 

3.1.2 Preparación de librerías y secuenciación de nueva 

generación (NGS) 

La extracción de ARN total de muestras de sangre completa se 

realizó usando el kit "Tempus™ Spin ARN Isolation Reagent" (Applied 

Biosystems, EE. UU.). Para comprobar su rendimiento se realizó un 

control de calidad calculando el valor de integridad del ARN (RIN) y se 

normalizó a 1 µg total. Las librerías de secuenciación se prepararon 

utilizando el kit "AmpliSeq for Illumina Immune Repertoire Plus TCR 

beta Panel" (Illumina, San Diego, CA, EE. UU), un kit de secuenciación 

dirigido altamente multiplexado para medir la diversidad de células T y la 

expansión clonal a través de la secuenciación del TCRβ. 
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La preparación de la librería comienza con la conversión del ARN 

total a cADN, seguido por un protocolo basado en la reacción en cadena 

de la polimerasa (PCR) para amplificar las regiones objetivo de las 

muestras de cADN y la digestión parcial del amplicón. En el siguiente 

paso, los adaptadores Índice 1 (i7) e Índice 2 (i5) se ligan a cada muestra, 

preparando las librerías para la hibridación en una celda de flujo. 

Posteriormente, las librerías se enriquecen mediante PCR y finalmente se 

normalizan, se agrupan y se secuencian utilizando secuenciación de nueva 

generación (NGS). 

La secuenciación masiva de librerías de ARN multiplexadas se 

realizó en la plataforma NextSeq 500 (Illumina, San Diego, CA, EE. UU.), 

utilizando una celda de flujo de alto rendimiento con secuenciación tipo 

paired-end (150 bp x 2) y una profundidad final de aproximadamente 1 

millón de lecturas por librería. 

3.1.3 Preprocesamiento de datos 

Después de la secuenciación de las cadenas TCRβ, los archivos 

FASTQ con lecturas fueron procesados en la misma plataforma Illumina 

usando el software MiXCR v4.0.0 [134]. En este marco y usando la 

configuración predeterminada, las lecturas se filtraron y luego se alinearon 

a los segmentos variable (V), diversidad (D), unión (J) y constante (C) del 
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CDR3b para ensamblar clonotipos.. Para cada muestra, se genera un 

archivo de repertorio que contiene los alelos V(D)J anotados para cada 

clonotipo, su abundancia basada en lecturas anotadas (recuentos, también 

llamado clones), frecuencia y secuencias de aminoácidos y nucleótidos del 

correspondiente clonotipo. Posteriormente, se empleó VDJtools v1.2.1 

para un segundo paso de filtrado del repertorio [155]. Este proceso 

involucró la eliminación de clonotipos no funcionales (aquellos con 

codones de parada o cambios en el marco de lectura) usando la función 

FilterNonFunctional negative. Posteriormente, se eliminaron clonotipos 

con alelos diferentes a los presentes en TRB, ya que había clonotipos con 

alelos del CDR3 de la cadena α del TCR (TRAV/J) e inmunoglobulinas 

(IGV/D/J). Para ello se utilizó la función FilterBySegment –negative, 

especificando los alelos detectados. 

Para abordar problemas relacionados con diferencias en el tamaño 

de la librería y facilitar comparaciones entre muestras, empleamos el 

submuestreo (también llamado downsampling) para normalizar los 

repertorios. El downsampling ajusta el tamaño del repertorio al valor de la 

profundidad de secuenciación más pequeña aceptable. Para determinar 

este valor aceptable, calculamos la profundidad de secuenciación de cada 

repertorio basado en la suma total del recuento, identificando muestras 

clasificadas como valores atípicos inferiores utilizando el criterio de 
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Tukey. De no eliminar estas muestras atípicas, el downsampling a estos 

valores conllevaría una pérdida excesiva de clonotipos raros y una 

reducción drástica en la frecuencia de los que quedan. Detectamos 

únicamente una muestra clasificada como un valor atípico inferior, la cual 

fue descartada. De esta forma, el número de final de repertorios (uno por 

muestra) que pasaron a los análisis secundarios pasaron de 174 a 173.  Tras 

ello, se eligió el valor de profundidad de secuenciación de la segunda 

muestra más pequeña (334699 clones), la cual presenta el mínimo sin ser 

valor atípico. Si bien el downsampling reduce los recuentos 

proporcionalmente en clonotipos con recuentos más altos y elimina 

clonotipos únicos (1 recuento), también facilita comparaciones métricas 

directas, que estarían sesgadas al comparar repertorios con profundidades 

de secuenciación diferentes. Aunque los clonotipos de baja frecuencia 

pueden verse afectados, su pérdida es menos crítica al analizar métricas de 

diversidad y clonalidad, ya que éstas se encuentran dominadas por 

clonotipos expandidos [156]. 

Esta técnica de normalización se aplicó a los 173 repertorios finales 

usando la función DownSample size. Finalmente, los repertorios 

procesados fueron importados a R v4.1.3 para análisis posteriores usando 

immunarch v.0.6.0 [157]. 
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3.1.4 Análisis de diversidad y clonalidad 

Para cada muestra, se calcularon índices de riqueza, α-diversidad y 

clonalidad ampliamente utilizados en ecología y análisis de repertorio de 

TCR [158,159]. La riqueza de clonotipos por repertorio se calculó 

utilizando el estimador Chao1. Para la α-diversidad, se utilizaron el índice 

de Shannon-Wiener normalizado (índice tipo 1) y el índice de Gini-

Simpson (índice tipo 2). La diferencia entre los dos radica en la mayor 

sensibilidad del índice de Shannon-Wiener a la presencia de clonotipos 

raros, mientras que el índice de Gini-Simpson da mayor peso a los 

clonotipos más abundantes [158]. Para evaluar la clonalidad, se aplicaron 

el índice de Diversidad 50 (DE50) y el coeficiente de desigualdad de Gini. 

Los cálculos para cada índice se describen a continuación: 

El estimador Chao1 viene dado por la siguiente fórmula: 

𝐸𝑠𝑡𝑖𝑚𝑎𝑑𝑜𝑟 𝐶ℎ𝑎𝑜1 =  𝑆𝑜𝑏𝑠

𝑛1
2

2𝑛2
 

Donde 𝑆_𝑜𝑏𝑠 es el número observado de especies, 𝑛_1 es el 

número de singletons (clonotipos con recuento = 1), 𝑛_2 es el número de 

doubletons (clonotipos con recuento = 2) [159]. 

𝑁𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙𝑖𝑧𝑒𝑑 𝑆ℎ𝑎𝑛𝑛𝑜𝑛 − 𝑊𝑖𝑒𝑛𝑒𝑟 𝑖𝑛𝑑𝑒𝑥 =
 − ∑ 𝑝𝑖 𝑙𝑜𝑔𝑏 (𝑝𝑖)

𝑁
𝑖=1

log (𝑁)
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Donde N es el número de clonotipos únicos y 𝑝_𝑖 es la frecuencia 

del clonotipo 𝑖 dentro de un repertorio. Los valores van de 0 (diversidad 

mínima con dominio de clonotipos hiperexpandidos) a 1 (diversidad 

máxima) [158]. 

El índice de Gini-Simpson se deriva del índice de Simpson, que 

representa la probabilidad de que dos clones seleccionados al azar con 

reemplazo pertenezcan al mismo clonotipo. Se resta 1 para orientar valores 

altos hacia alta diversidad. Valores cercanos a 0 indican diversidad mínima 

con alta oligoclonalidad, mientras que valores cercanos a 1 representan 

diversidad máxima y policlonalidad [158]. 

𝐼𝑛𝑑𝑖𝑐𝑒 𝐺𝑖𝑛𝑖 − 𝑆𝑖𝑚𝑝𝑠𝑜𝑛 = 1 − 𝐼𝑛𝑑𝑖𝑐𝑒 𝑆𝑖𝑚𝑝𝑠𝑜𝑛 = 1 −  ∑ 𝑝𝑖
2

𝑁

𝑖=1

 

El índice DE50 es un indicador de clonalidad que representa el 

número mínimo de clonotipos requeridos para cubrir el 50% de los 

recuentos. Valores bajos de DE50 indican oligoclonalidad y dominio de 

clonotipos hiperexpandidos, mientras que valores altos sugieren una 

distribución de clonotipos más policlonal [158,159]. 

El coeficiente de Gini también se usa para estudiar la 

heterogeneidad del repertorio basada en la clonalidad. Cuantifica el 

equilibrio de un sistema basado en la equidad en la distribución de 
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frecuencias de sus elementos. Los valores van de 0 (todos los clonotipos 

están en proporciones iguales) a 1 (repertorios oligoclonales con la 

proporción concentrada en una o muy pocas secuencias) [158]. 

𝐺𝑖𝑛𝑖𝑐 =
∑ ∑ |𝑝𝑖 − 𝑝𝑗|𝑁

𝑗=1
𝑁
𝑖=1

2𝑁2𝑝̅
 

Donde 𝑝𝑖 y 𝑝𝑗  son las frecuencias de los clonotipos respectivos 𝑖 y 

𝑗 en el repertorio, 𝑝̅ es la frecuencia media de clones y 𝑁 es el número total 

de clonotipos únicos [158]. 

Chao1, Gini-Simpson, DE50 y las métricas de Gini se calcularon 

utilizando la función repDiversity() de Immunarch con la secuencia de 

aminoácidos CDR3b como clonotipo (argumento .col='aa'). El cálculo del 

índice de Shannon-Wiener normalizado se realizó utilizando la función 

CalcDiversityStats de VDJtools. 

3.1.5 Análisis de solapamiento de repertorios 

Para el análisis de solapamiento de repertorios, se utilizó la función 

repOverlap de Immunarch. Se siguieron dos enfoques basados en la 

selección de clonotipos: primero, se estudió la superposición considerando 

la secuencia de aminoácidos CDR3b de cada clonotipo, el alelo V y el alelo 

J (argumento. col="aa+v+j"). En segundo lugar, se realizó el mismo 

análisis basándose únicamente en la secuencia de aminoácidos CDR3b. En 
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ambos enfoques, se calcularon tres parámetros ampliamente utilizados en 

análisis de repertorio de TCR para los clonotipos totales en todas las 

muestras y por grupos. 

Clonotipos públicos: El número de clonotipos compartidos entre 

dos repertorios. 

𝐶𝑙𝑜𝑛𝑜𝑡𝑖𝑝𝑜𝑠 𝑢𝑛𝑖𝑐𝑜𝑠 = 𝐴 ∩ 𝐵  

Siendo 𝐴 y 𝐵 los clonotipos identificados en los repertorios 𝐴 y 𝐵, 

respectivamente [157]. 

Índice de Jaccard: Definido como el número de clonotipos 

superpuestos dividido por el tamaño de la unión de los dos repertorios 

comparados . 

𝐼𝑛𝑑𝑖𝑐𝑒 𝐽𝑎𝑐𝑐𝑎𝑟𝑑 = 𝐽(𝑖, 𝑗) =  
𝑐𝑖𝑗

𝑁𝑖 + 𝑁𝑗 − 𝑐𝑖𝑗
 

Donde 𝐶𝑖𝐽es el número de clonotipos superpuestos y  𝑁𝑖 y 𝑁𝑗  son 

el número total de clonotipos en los repertorios 𝑖 y 𝑗 respectivamente. El 

índice de Jaccard varía de 0 (sin similitud) a 1 (similitud completa) 

[158,159] . 
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Índice de superposición de Morisita: Este índice compara la 

distribución actual de clonotipos con una distribución aleatoria esperada 

[158]. 

𝐼𝑛𝑑𝑖𝑐𝑒 𝑑𝑒 𝑠𝑜𝑙𝑎𝑝𝑎𝑚𝑖𝑒𝑛𝑡𝑜 𝑑𝑒 𝑀𝑜𝑟𝑖𝑠𝑖𝑡𝑎 =
2 ∑ 𝑥𝑖𝑦𝑖

𝑆
𝑖=1

(𝐷𝑥 + 𝐷𝑦)𝑋𝑌
 

Para dos repertorios 𝑥 e 𝑦 con un total de 𝑋 e 𝑌 clonotipos,𝑥𝑖 y 𝑦𝑖 

representan el número de veces (recuentos) que el clonotipo 𝑖 aparece en 

las muestras 𝑥 e 𝑦 respectivamente. 𝐷𝑥 y 𝐷𝑦 son los índices de diversidad 

de Simpson para los repertorios 𝑥 e 𝑦. 𝑆 es el número total de clonotipos 

únicos en ambos repertorios. Similar al índice de Jaccard, el índice de 

Morisita varía de 0 (sin superposición) a 1 (superposición completa), con 

la ventaja adicional de que considera la frecuencia relativa de cada 

clonotipo, añadiendo robustez al resultado [160]. 

Además, la superposición de repertorios se estudió seleccionando 

los N clonotipos más abundantes basándose en su abundancia (top 100, 

500, 1000, 5000, 10000, 50000), usando el argumento. step en repOverlap. 

Para todas las selecciones, se calculó el grado promedio de superposición 

a partir de los tres tipos de cálculos descritos para cada agrupación de 

pacientes en función de severidad, grupo de edad y sexo. 
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3.1.6 Análisis de uso de alelos V y J. 

Para el cálculo del uso de los alelos V y J por separado, se empleó 

la función geneUsage de Immunarch, excluyendo clonotipos con 

anotación ambigua (argumento. ambig = "exc"), es decir, diferentes alelos 

V y J para la misma secuencia de aminoácidos CDR3b. Primero, el uso de 

genes se calculó basado en la frecuencia relativa de cada alelo, ponderada 

por la abundancia de recuentos de clonotipos donde se encuentra 

(argumento. quant="count"). La matriz resultante con la frecuencia 

relativa de cada alelo (columnas) en cada repertorio (filas) se utilizó para 

pruebas de comparación de grupos. En segundo lugar, se calculó la misma 

matriz, pero esta vez se emplearon los recuentos de cada alelo ponderados 

en lugar de su frecuencia. La matriz resultante de este segundo enfoque se 

estandarizó utilizando el método de z-score, y se empleó para el 

agrupamiento jerárquico y la representación en heatmaps; uno para los 

alelos V y otro para los alelos J. El agrupamiento jerárquico se realizó a 

partir del cálculo de distancias euclídeas.  

Para las matrices de recuentos de alelos V y J, también se calculó 

el índice de Divergencia de Jensen-Shannon utilizando la función 

geneUsageAnalysis. Este parámetro proporciona una medida de similitud 

entre dos distribuciones de probabilidad, en este caso, las distribuciones 

de los diferentes alelos V o J entre dos muestras [159]. Para dos 
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distribuciones del mismo alelo en repertorios 𝑋 e 𝑌, el índice JSD se 

calcula de la siguiente manera: 

𝐽𝑆𝐷(𝐴||𝐵)  =  0.5 ∗  (𝐾𝐿𝐷(𝐴||𝑀) +  𝐾𝐿𝐷(𝐵||𝑀)) 

Donde M = 0.5 * (A + B) - el punto medio entre las dos 

distribuciones (𝐴 y 𝐵) de los alelos V o J y 𝐾𝐿𝐷(𝐴||𝑀) y 𝐾𝐿𝐷(𝐵||𝑀) son 

la Divergencia de Kullback-Leibler de 𝐴 y 𝑀 y 𝐵 y 𝑀 respectivamente. El 

índice JSD varía de 0 a 1, siendo 0 la máxima igualdad de distribución [7]. 

La matriz simétrica resultante de divergencias que compara todos 

los pares de repertorios (173 x 173) se representó como un mapa de calor 

junto con el agrupamiento jerárquico. 

3.1.7 Agrupamiento y selección de clonotipos mediante 

análisis de motivos 

Los análisis anteriores permiten el estudio de la arquitectura y 

dinámica del repertorio de TCR pero no la inferencia directa sobre la 

secuencia CDR3b en sí. El estudio directo de la secuencia de aminoácidos 

CDR3b ayudaría a identificar grupos de clonotipos con motivos/firmas 

estructurales compartidos o similares entre diferentes grupos de pacientes, 

los cuales influyen en la especificidad de la unión a un cierto número de 

antígenos. Para agrupar clonotipos susceptibles de tener firmas con 
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especificidades de unión a antígenos similares, se seleccionaron los 100 

clonotipos más abundantes en cada uno de los 173 repertorios utilizando 

el algoritmo GLIPH2 (Grouping of Lymphocyte Interaction by Paratope 

Hotspots versión 2) a través del paquete turbogliph v0.99.2 [143,161]. Para 

el agrupamiento, el algoritmo toma como referencia una base de datos 

preconstruida de secuencias CDR3b presentes en linfocitos T CD8 y CD4. 

Para nuestro análisis, se utilizó la referencia combinada de linfocitos CD4 

y CD8 naïve proporcionada en http://50.255.35.37:8080/. Concretamente, 

se utilizó la función gliph2() para el agrupamiento, seleccionándose 

aquellos motivos presentes en al menos 5 secuencias CDR3b distintas 

(argumento cluster_min_size=5) y con una longitud de 3 a 5 aminoácidos 

(argumento motif_length=c(3,4,5)). Los grupos resultantes, 

significativamente representados por alineación global o local 

(fisher.score<0.05), fueron seleccionados para representación gráfica 

utilizando la función plot_network. 

Las secuencias de aminoácidos CDR3b que forman parte de los 

grupos seleccionados por GLIPH2 se sometieron a un segundo proceso de 

filtrado. Se seleccionaron aquellas secuencias CDR3b cuya unión a 

antígenos SARS-CoV-2 ha sido validada experimentalmente a través del 

ensayo MIRA (Multiplex Identification of T cell Receptor Antigen 

Specificity) de ImmuneCODE [162]. El conjunto de datos MIRA incluye 
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más de 135,000 TCRs específicos de SARS-CoV-2 altamente confiables 

[162]. Los clonotipos con sus respectivas secuencias CDR3b encontradas 

en MIRA se clasificaron como positivos para COVID-19 (COVID-19+). 

Para estudiar la distribución de motivos entre grupos de pacientes, 

se seleccionaron clonotipos COVID-19+ de los 173 repertorios finalmente 

estudiados, y se reagruparon según su grupo GLIPH2. Se generó una 

matriz de recuentos para cada motivo por repertorio. Posteriormente, se 

estudió la presencia/ausencia de grupos entre muestras (recodificando la 

matriz a valores de 0=no recuentos y 1=al menos 1 recuento) y su 

frecuencia (dividiendo el valor de recuento de cada grupo por el total de 

recuentos de todos los grupos en cada repertorio). Para visualizar las 

firmas estructurales de secuencias CDR3b pertenecientes a grupos con 

diferencias significativas entre grupos de edad y gravedad, se utilizó la 

herramienta WebLogo v2.8.2 [163].  

Finalmente, se utilizaron datos filtrados por motivos para construir 

modelos de regresión logística para seleccionar los motivos más relevantes 

y así distinguir grupos de pacientes basados en divisiones de gravedad y 

edad establecidas en este estudio. Para este propósito, se realizó una 

simulación de Monte Carlo con 1000 iteraciones utilizando scripts R 

propios. En cada iteración, los datos de frecuencia filtrados por motivos se 

dividieron en entrenamiento del 75% y una división de prueba del 25% y 
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se construyó un modelo logístico binomial. Luego, el modelo se sometió 

a una selección de características paso a paso empleando el Criterio de 

Información de Akaike (AIC) para optimizar el ajuste del modelo. El AIC 

sigue la fórmula: 

𝐴𝐼𝐶 = −2 × 𝑙𝑜𝑔𝑙𝑖𝑘𝑒𝑙𝑖ℎ𝑜𝑜𝑑 + 2 × 𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑝𝑎𝑟𝑎𝑚𝑒𝑡𝑒𝑟𝑠 

Donde loglikelihood es el logaritmo de la función de verosimilitud 

del modelo y número de parámetros es el recuento de parámetros 

estimados en el modelo, incluyendo el intercepto y los coeficientes de las 

variables predictoras [164]. 

Después de esto, se hicieron predicciones con el modelo 

seleccionado en cada iteración y se calculó la curva ROC con su 

correspondiente Área Bajo la Curva (AUC) utilizando los datos originales. 

Tras la finalización de la validación cruzada de Monte Carlo de 1000 

veces, se calculó el AUC promedio y se registró el número de veces que 

cada motivo filtrado fue considerado como una variable relevante en los 

modelos de regresión logística. Una mayor frecuencia de consideración 

indicó una mayor importancia de la característica para distinguir grupos 

de pacientes.  
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3.1.7 Análisis estadístico 

Para las variables de sintomatología, se aplicó la prueba de 

independencia Chi-cuadrado (χ2) y se calculó el tamaño del efecto 

utilizando V de Crammer. Para las variables de suero, métricas de 

diversidad, clonalidad y frecuencias, se verificó la normalidad utilizando 

la prueba de Lilliefors-Kolmogorov-Smirnov. Para distribuciones no 

normales, se utilizó la prueba U de Mann-Whitney para comparaciones 

entre dos grupos y la prueba de Kruskal-Wallis para comparaciones entre 

tres o más grupos, con la prueba de Dunn para comparaciones múltiples. 

Para comparaciones entre dos distribuciones normales, se utilizó la prueba 

t. Para tres o más grupos, se aplicó ANOVA con la prueba t o la prueba de 

Games-Howell para varianzas iguales o desiguales, respectivamente. El P 

valor resultante de comparaciones múltiples se ajustó utilizando el método 

Bonferroni-Holm. Se calcularon coeficientes de tamaño de efecto para 

cada prueba, incluyendo biserial-rangado (rrb),  d de Cohen (d), épsilon 

cuadrado (ER
2) y omega cuadrada (ω2

p) para Mann-Whitney, prueba t, 

Kruskal-Wallis y ANOVA, respectivamente. Todas las pruebas fueron de 

dos colas y se consideró significativa una P<0.05. Todos los análisis y la 

visualización de datos se realizaron utilizando R v4.1.3. El paquete nortest 

v1.0.4 se utilizó para pruebas de normalidad, el paquete rstatix v0.7.2 para 

comparaciones de grupos y el paquete effecsize v0.8.3 de easystats v0.6.0 
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para cálculos de tamaño de efecto [165]. Se generaron gráficos de caja y 

violín utilizando ggpubr v0.6.0 y los mapas de calor y el agrupamiento 

jerárquico se realizaron utilizando pheatmap 1.0.12. Los modelos de 

regresión logística binomial se construyeron utilizando la función glm. La 

función stepAIC del paquete MASS v.7.3 se especificó con el argumento 

direction establecido en "both", permitiendo la selección de características 

a través de eliminaciones y adiciones de variables al modelo [166]. 

3.1.8 Acceso a datos y código 

Los scripts de código utilizados en este estudio están disponibles en 

GitHub:https://github.com/fmarinb/bulk-TCR-beta-chain-repertorie-

analysis-COVID-19. Los conjuntos de datos de secuenciación de TCRβ 

utilizados en este proyecto están depositados en el European Genome-

Phenome Archive (EGA) con el número de acceso EGAD50000000477. 
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3.2 Metodología para la integración de 

datos CyTOF, TCRseq, genotipado y 

sintomatología y posterior inferencia por deep 

learning de las secuencias CDR3b. 

3.2.1 Población de estudio 

Se incluyeron un total de 61 pacientes (33 leves y 28 graves) con 

una edad media de 51 años que se recuperaron de COVID-19, 

constituyendo una subcohorte proveniente del análisis del repertorio del 

primer estudio. Por tanto, todos ellos se les realizaron análisis de TCR-seq, 

junto con análisis CyTOF y genotipado. Todas las muestras recolectadas 

fueron confirmadas en el diagnóstico de COVID-19 por RT-PCR y 

serología IgG positiva. Los criterios de inclusión y exclusión son los 

mismos que los descritos en la sección 3.1.1 

3.2.2 Preprocesamiento de datos 

Para los 61 pacientes, se generaron y analizaron datos de TCR-seq, 

CyTOF y genotipado en estudios separados como parte de cohortes más 

grandes. En total hay 143 variables, siendo 129 cuantitativas (métricas de 

TCRseq y CyTOF) y 14 cualitativas (sintomatología y genotipado). Para 

el análisis de agrupamiento y multivariante, las variables cuantitativas se 
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escalaron usando el z-score mientras que las variables cualitativas fueron 

factorizadas. 

3.2.2.1 Repertorios de células T 

Los datos del repertorio de células T se obtuvieron de 61 pacientes 

en el estudio de TCRseq y se analizaron en una cohorte más grande de 173 

pacientes. Los detalles de este análisis se describieron en la sección 

anterior.  

3.2.2.2 Recuento de células inmunitarias por CyTOF 

Se obtuvieron métricas CyTOF de un estudio llevado a cabo por 

nuestro grupo, en el cual se caracterizaron las diferentes poblaciones de 

células de sistema inmunitario, con especial interés en la línea monocito-

macrófago  [167].  Dicho estudio formó parte proyecto de tesis doctoral de 

la doctora Silvia Martínez Diz, investigadora adscrita a nuestro grupo de 

investigación. El artículo queda enmarcado dentro del mismo proyecto de 

investigación en el que queda englobada esta tesis (PECOVID-0006-

2020).  

El protocolo queda resumido a continuación. En primer lugar, las 

muestras de sangre recolectadas para análisis de citometría de flujo fueron 

procesadas fijando las células sanguíneas en estabilizador proteómico 

PROT1, congeladas a -80°C hasta su tinción. En segundo lugar, las 
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muestras se diluyeron, lisaron, tiñeron y fijaron antes de ser agrupadas en 

un solo tubo. Los antígenos de superficie se tiñeron usando un cóctel de 

anticuerpos seguido por fijación y tinción de ADN durante la noche. 

Después del fenotipado, las muestras se congelaron y descongelaron para 

el análisis CyTOF usando un panel CyTOF de 15 marcadores orientados a 

la detección de subpoblaciones de monocitos y macrófagos en un 

citómetro de masas Helios®. Las muestras se filtraron a través de tubos 

capilares de tamiz celular de 35µm y se resuspendieron en Buffer de 

Adquisición de Células Maxpar. La adquisición se realizó a una tasa de 

250–300 eventos por segundo usando el software CyTOF versión 

6.7.1016. Tras aplicar el protocolo descrito, se obtuvo una matriz de 

proporciones de expresión fenotípica (en tantos por ciento) de un conjunto 

de 37 subpoblaciones celulares (Tabla Suplementaria 9.1) 

3.2.2.3 Datos de genotipado. 

Los datos de genotipado de los 61 pacientes fueron extraídos de un 

estudio previo de nuestro grupo en el cual se analizaron un total de 330 

muestras [168]. Se extrajo ADN genómico de sangre total usando el kit 

'RealPure SSS' de Durviz. La cuantificación del ADN se realizó usando el 

fluorómetro Qubit™ 3.0 de Invitrogen™ por Thermo Scientific y el 

sistema nanodrop 2000 de Thermo Scientific, EE.UU. Se verificó la 

relación 260/280 como control de calidad. El ADN extraído se almacenó 
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a -20°C hasta el genotipado. Para seleccionar los SNPs, consultamos datos 

del sitio web de NCBI sobre artículos publicados relacionados con 

COVID-19 y TMPRSS2 hasta 2022. Seleccionamos aquellos SNPs con 

una frecuencia alélica menor superior al 10% en la población caucásica de 

la base de datos Ensembl. Específicamente seleccionamos ACE2 

(rs2285666), MX1 (rs469390) y TMPRSS2 (rs2070788) para el análisis 

presente. Realizamos el genotipado de ADN utilizando la TaqMan® 

Genotyping Master Mix de Applied Biosystems. El sistema PCR a tiempo  

real 7900HT de Applied Biosystems se utilizó para realizar pruebas de 

discriminación alélica. 

3.2.2.3 Datos de sintomatología 

Se registraron síntomas clínicos por su presencia o ausencia, 

incluyendo afectación dermatológica, anosmia, ageusia, mialgia, dolor de 

cabeza, fiebre, disnea, astenia, respuesta inflamatoria sistémica y tos.  

3.2.3 Agrupamiento no supervisado de datos mixtos mediante 

modelo de clase latente (LCM) 

Tras escalar el conjunto de datos, este fue sometido a agrupamiento 

no supervisado utilizando el paquete VarSelLCM [136]. VarSelLCM es un 

paquete de R que permite la selección completa de modelos en 

agrupamiento basado en modelos, incluyendo la identificación de 
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características relevantes y la selección del número de clústeres. El 

protocolo LCM tiene una funcionalidad útil para seleccionar variables 

relevantes para la división de clústeres, lo que es particularmente 

beneficioso dada la gran cantidad de variables iniciales. La función de 

densidad de probabilidad de la distribución de mezclas de LCM es: 

𝑓(𝑥𝑖|𝑚, 𝜃) = ∏ ℎ𝑗(𝑥𝑖𝑗|𝛼1𝑗) ∑ 𝜏𝑔

𝐺

𝑔=1

∏ ℎ𝑗

𝑗∈Ω

(𝑥𝑖𝑗|𝛼𝑔𝑗)

𝑗∈Ω𝑐

 

En donde cada observación 𝑥𝑖  proviene de una mezcla de 𝐺 

componentes y la relevancia de una variable se define por el vector binario 

𝜔: si 𝜔𝑗 = 0, la variable es irrelevante e independiente de la mezcla, 

mientras que si 𝜔𝑗 = 1, es informativa y depende de las clases latentes. La 

función de probabilidad incluye tres términos clave: la probabilidad de las 

variables irrelevantes (𝑓(𝑥𝑖|𝑚, 𝜃) = ∏ ℎ𝑗(𝑥𝑖𝑗|𝛼1𝑗)𝑗∈Ω𝑐 ), la suma ponderada 

de probabilidades de cada clase latente (∑ 𝜏𝑔 )
𝐺
𝑔=1   , y la probabilidad de 

las variables relevantes dentro de cada clase (∏ ℎ𝑗𝑗∈Ω (𝑥𝑖𝑗|𝛼𝑔𝑗)) [136,169]. 

Esto permite identificar automáticamente las variables útiles para el 

clustering y estimar el número óptimo de clusters. Además, LCM aplica 

selección de características utilizando el Criterio de Información 

Bayesiano (BIC), que penaliza modelos con más parámetros, fomentando 

la selección de modelos más simples que son menos propensos a 



Capítulo 3 

106 
 

sobreajustar [136]. Para lograr una estratificación de severidad más 

integral, construimos 100 modelos LCM-BIC y seleccionamos el modelo 

con el índice Rand ajustado (ARI) más alto de la división inicial por 

severidad y el grupo combinado de severidad y edad. El ARI calcula una 

puntuación de similitud considerando todos los pares de muestras y 

contando pares que están asignados al mismo o diferentes clústeres en 

ambos el agrupamiento predicho y real. Su fórmula es la siguiente [170]: 

𝐴𝑅𝐼 =  
𝑅𝐼 − 𝑒𝑥𝑝𝑒𝑐𝑡𝑒𝑑𝑅𝐼

max 𝑅𝐼 − 𝑒𝑥𝑝𝑒𝑐𝑡𝑒𝑑𝑅𝐼
 

 

Donde RI es el índice de Rand, el cual se expresa como: 

𝑅𝐼 =
(𝑎 + 𝑏)

(𝑛𝐶2)
 

En la fórmula de RI, 𝑎 es el número de veces que un par de 

elementos pertenece al mismo clúster a través de dos métodos de 

agrupamiento. Para 𝑏 el número de veces que un par de elementos 

pertenecen a clústeres diferentes a través de dos métodos de agrupamiento 

y 𝑛 es el número de pares no ordenados en un conjunto de 𝑛 elementos. El 

índice ARI toma valores entre 0 (los dos métodos de agrupamiento no 

están de acuerdo) hasta 1 (los dos métodos de agrupamiento están 

perfectamente de acuerdo respecto al agrupamiento de cada par de 
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elementos). El modelo LCM-BIC seleccionado ha sido guardado como un 

objeto. RData para uso futuro. 

3.2.4 Análisis factorial de datos mixtos (FAMD) 

Se definieron dos conjuntos de datos: el 'conjunto de datos pre-

LCM' contenía todas las variables y no fue sometido a agrupamiento por 

LCM-BIC, mientras que el 'conjunto de datos post-LCM' resultó de aplicar 

LCM-BIC y seleccionar las 70 variables principales. Ambos conjuntos se 

sometieron a análisis de correspondencias múltiples (FAMD) utilizando 

los paquetes FactoMineR y factoextra [171,172]. Las observaciones 

fueron trazadas en un plano factorial con dos dimensiones principales para 

identificar agrupaciones de muestras en un espacio de menor dimensión. 

Se calcularon los valores propios y el porcentaje de varianza explicada 

para estas dimensiones. La contribución de las variables principales a cada 

una de las dos dimensiones principales fue evaluada calculando el coseno 

cuadrado (cos2) para las 20 variables principales con el mayor porcentaje 

de contribución. El valor de cos2 representa la proporción de varianza en 

la variable original que es explicada por el plano factorial [172]. Un valor 

cercano a 1 indica una alta representación y contribución significativa de 

la variable al plano factorial. También se generaron biplots para las 

variables cuantitativas para estudiar eficazmente su varianza y grado de 

correlación. 
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3.2.5 Análisis de deep learning de Repertorios de TCR 

Para un análisis más integral de las secuencias CDR3b, utilizamos 

el paquete de Python DeepTCR [148]. Este paquete proporciona 

herramientas especializadas para el análisis de deep learning de 

repertorios, tomando como entrada las secuencias CDR3, sus 

correspondientes alelos V y J, y datos de tipo de antígeno HLA. Aplicamos 

el análisis de deep learning tanto supervisado como no supervisado a los 

1000 clonotipos expandidos principales de cada muestra en el conjunto 

post-LCM. Para el análisis no supervisado, utilizamos el algoritmo de 

Variational Autoencoders (VAE) con la función Train_VAE. Se seleccionó 

el número de características latentes que explican el 99% de la varianza 

total para simplificar el proceso de entrenamiento del modelo VAE y se 

eligió un tamaño compacto para las 3 redes convolucionales. 

Para evaluar la capacidad predictiva del modelo VAE, utilizamos 

el Clasificador de Repertorio de Vecino Más Cercano 

(KNN_Repertoire_Classifier) con distancia euclidiana. Realizamos 50 

divisiones con una división de entrenamiento del 75% y prueba del 25%. 

Los valores del área bajo la curva (AUC) para cada clase se representaron 

visualmente usando gráficos de violín. Para el análisis supervisado, se 

utilizó Monte_Carlo_CrossVal para modelar comparaciones de pares de 

clases. Se realizaron cien simulaciones de Monte Carlo con una división 
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de entrenamiento del 75% y prueba del 25% para la validación cruzada. 

Los parámetros de la arquitectura del modelo consisten en un tamaño de 

red reducido con 12, 32 y 64 neuronas para las capas respectivas. El 

modelo se entrenó utilizando información de secuencias de aminoácidos 

CDR3, alelos V y J con parámetros predeterminados. Para mejorar aún 

más el rendimiento de la red neuronal y acelerar el proceso de 

entrenamiento, se habilitó el abandono de múltiples muestras. El 

hiperparámetro num_of_concepts se ajustó a 64 para gestionar 

eficazmente la heterogeneidad entre repertorios. Para mejorar la velocidad 

de entrenamiento y promover una mayor regularización, submuestreamos 

con confianza 100 secuencias por repertorio en cada pliegue. Además, en 

nuestro estudio, ajustamos el modelo utilizando el argumento 

weight_by_class para evitar sesgos debido a diferencias en el número de 

muestras por clase. 

Para identificar residuos críticos y motivos estructurales distintivos 

para cada clase, seleccionamos aquellos CDR3b con mayor poder 

predictivo (AUC ≥0.99) para cada clase en los modelos supervisados 

generados. Luego utilizamos la función Logos de Sensibilidad de Residuos 

(RSLs) para crear logotipos para los 25 predictores principales con el 

mayor poder predictivo. Para detectar motivos estructurales 

significativamente enriquecidos entre los CDR3b más relevantes, 
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aplicamos la función Motif_Identification en el modelo supervisado 

generado. 

3.2.5 Detección de Secuencias Específicas de SARS-CoV-2 

Las secuencias CDR3 top definidas en la sección anterior fueron 

procesadas para encontrar aquellas catalogadas como reactivas a SARS-

CoV-2 y estudiar su especificidad para antígenos virales. Para este 

propósito se utilizó el software TCRmatch utilizando los parámetros 

predeterminados (umbral=0.97) [173]. Se utilizó la base de datos de 

Epítopos Inmunes y Herramientas (IEDB) como referencia [174]. Las 

distribuciones de secuencias totales compartidas y reactivas a SARS-CoV-

2 entre los clústeres resultantes se representaron mediante gráficos de 

pastel y diagramas de intersección. Las secuencias frente al SARS-CoV-2 

seleccionadas se estudiaron posteriormente a través de la base de datos 

IEDB para estudiar la distribución de los antígenos específicos a los que 

se unen. 

3.2.6 Análisis estadísticos 

En los análisis FAMD, se realizó la prueba PERMANOVA 

utilizando la función adonis2 del paquete vegan [175]. Se realizaron 1000 

permutaciones con distancia euclidiana. Las comparaciones post-hoc se 

llevaron a cabo utilizando la función pairwise.perm.manova del paquete 
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RVAideMemorie [176], permitiendo 1000 permutaciones con distancia 

euclidiana y corrección del P valor con el método Bonferroni-Holm. Para 

comparar variables cualitativas de interés entre grupos, utilizamos la 

prueba de chi-cuadrado permitiendo 1000 permutaciones para calcular el 

P valor. Para comparar dos grupos con variables continuas, utilizamos la 

prueba de Mann Whitney U. Para comparaciones de dos o más grupos, 

utilizamos la prueba de Kruskal-Wallis. Para comparaciones post-hoc, 

aplicamos la prueba de Dunn con el P valor corregido por el método 

Bonferroni-Holm. Se calcularon coeficientes de tamaño de efecto para 

cada prueba, incluyendo biserial-rangado (rrb), Cohen's d (d), epsilon-

rangado cuadrado (ER
2) y omega cuadrada (ω2

p) para Mann-Whitney, 

prueba t, Kruskal-Wallis y ANOVA, respectivamente. Un p-valor de dos 

colas menor que 0.05 se consideró significativo. Los análisis que 

involucran paquetes de R se realizaron con R v 4.1.3. 

3.2.7 Acceso a datos y código 

El código fuente de los scripts de R y Python (Jupyter notebooks) se puede 

encontrar en https://github.com/fmarinb/COVID19_LCM_integration y 

en Figshare con el DOI: 10.6084/m9.figshare.26994868.  Los conjuntos 

de datos están disponibles en el EGA con los identificadores 

EGAD50000000477) (https://ega-

archive.org/datasets/EGAD50000000477)  para el conjunto de repertorios 
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de TCR (mismo conjunto descrito en 3.1.7) y EGAD50000000840 

(https://ega-archive.org/datasets/EGAD50000000840) para el dataset 

conjunto de variables TCRseq, CyTOF, genotipado y sintomatología. 

Hemos desarrollado un sitio web para garantizar que nuestros resultados 

sean fácilmente accesibles y reproducibles, permitiendo a los usuarios 

explorar los hallazgos clave, ver gráficos interactivos y acceder a bases de 

datos curadas: LCM-BIC immunophenotyping clustering in COVID-19 

patients Interactive Results and Databases. 
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4.1 Antecedentes 

Este capítulo constituye el primero de la serie de resultados 

expuestos en este proyecto de tesis doctoral. Se describirán los principales 

resultados obtenidos del análisis del repertorio de linfocitos T en la cohorte 

principal de 173 pacientes COVID-19 recuperados. Se ha abordado el 

análisis desde el punto de vista de la arquitectura del repertorio y la 

inferencia directa de la secuencia del CDR3b (consultar sección 1.5.2.4 y 

la sección 3.1). Entre 2020 y 2021, se reclutaron a 173 pacientes (98 con 

síntomas leves y 75 graves) en distintos centros de salud y hospitales en 

Granada. La infección por SARS-CoV-2 se confirmó mediante RT-PCR o 

pruebas de IgM positivas, y se registraron síntomas de acuerdo a los 

criterios establecidos por la OMS. Para facilitar la comparación, dividimos 

a los pacientes en dos grupos de edad: mayores y menores de 55 años. 

El repertorio de TCR se analizó mediante AmpliSeq y 

secuenciación paired-end en NextSeq 500 (~1 millón de lecturas por 

muestra). Los datos se procesaron con MiXCR para ensamblar clonotipos 

e identificar alelos V(D)J y regiones CDR3. Se filtraron clonotipos no 

funcionales con VDJtools y se normalizaron las librerías. Con Immunarch 

se calcularon métricas de diversidad y clonalidad, y se evaluó el 

solapamiento entre repertorios. También se analizó el uso de alelos V/J. 

Los clones más expandidos se agruparon con GLIPH2 y se identificaron 
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clonotipos específicos de SARS-CoV-2 usando MIRA. Finalmente, se 

construyeron modelos de regresión para clasificar pacientes por severidad 

y edad. En el siguiente graphical abstract se presenta un resumen 

esquemático del protocolo bioinformático realizado (Figura 4.1).  

 

 

 

 

Figure 4.1 Resumen esquemático del primer estudio de esta tesis doctoral.  
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4.2. Asociaciones entre sintomatología y 

gravedad, edad y sexo del paciente. 

Se puede encontrar una descripción resumida de la cohorte en la 

Tabla 1.1. Las figuras y tablas suplementarias se encuentran en el capítulo 

7: Apéndice I y en el Material Suplementario Online (MSO). Antes de 

nuestro análisis del repertorio de linfocitos T, realizamos estudios para 

investigar los cambios en la distribución de síntomas según la gravedad 

del paciente, el sexo y el grupo de edad. Los resultados se pueden encontrar 

en la Tabla suplementaria 8.1. El análisis chi-cuadrado no reveló 

asociaciones significativas entre la gravedad y las variables de sexo, grupo 

de edad o el grupo combinado de ambas variables (Tabla suplementaria 

8.2). 

  Leve (n=98) Grave (n=75) Total (n=173) 

Severity, n (%)       

Asintomático 37 (37.8%)  37 (21.4%) 

Leve 61 (62.2%)  61 (35.3%) 

Grave  65 (86.7%) 65 (37.6%) 

Grave/Crítico  10 (13.30%) 10 (5.80%) 

Sexo, n ( %)        

Hombre 45 (45.9%) 40 (53.3%) 85 (49.1%) 

Mujer 53 (54.1%) 35 (46.7%) 88 (50.9%) 

Edad (yr), mediana 

[IQR] 
52 [14,75] 55 [13,5] 53 [14] 

Mayores de 55 años, n 

(%)       

<55 58 (59.2%) 35 (46.7%) 93 (53.8%) 

≥55 40 (40.8%) 40 (53.3%) 80 (46.2%) 

Tabla 4.1.  Principales variables descriptivas de la cohorte de estudio empleada para 

el análisis TCRseq. 
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Se encontró una asociación significativa entre la gravedad del 

paciente y la presencia de varios síntomas. Los síntomas más fuertemente 

asociados fueron fiebbre (p<0,001, V de Cramer 0.66), la disnea (p<0.001, 

V de Cramer 0.59) y la astenia (0.001 y V de Cramer 0.508). Al categorizar 

según grupos de edad (<55 y ≥55), no se encontraron asociaciones 

significativas. Sin embargo, hubo una débil asociación entre la fiebre y el 

género, siendo la fiebre más frecuente en mujeres que en hombres 

(p=0.011, V de Cramer=0.197). 

4.3 Cambios en la diversidad, clonalidad y 

solapamiento de repertorios entre grupos de pacientes. 

4.3.1 Diversidad y clonalidad. 

Para el análisis comparativo de los repertorios de linfocitos T, 

realizamos una normalización de muestras mediante downsampling. 

Después del downsampling, nuestras bibliotecas TCRseq produjeron un 

total de 334,599 clones (Figura Suplementaria 8.1). 

Al comparar los estimadores de riqueza, los índices de diversidad 

y los índices de clonalidad, encontramos diferencias significativas entre 

pacientes menores de 55 años y aquellos de 55 años o más. (Figura 

Suplementaria 8.2). Específicamente, para los pacientes de 55 años o más, 
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observamos un repertorio con una riqueza de especies reducida (Chao1: 

p=0.034, rrb=0.188), así como una diversidad general disminuida 

(Shannon-Wiener normalizado: p=0.034, rrb=0.188) y una diversidad 

disminuida hacia clonotipos más expandidos (Gini-Simpson: p=0.006, 

rrb=0.258). Esta reducción en la riqueza y diversidad de clonotipos 

condujo a un repertorio más pobre, evidenciado por una disminución en el 

índice de Gini (Gini: p=0.004, d=0.450) y una mayor dominancia clonal 

(DE50: p=0.006, rrb=0.244). 

No se observaron diferencias significativas al dividir a los 

pacientes en categorías de leve y severo. Sin embargo, cuando se 

combinan gravedad y grupos de edad, los pacientes graves menores de 55 

años tienen un repertorio menos diverso y más oligoclonal que los 

pacientes leves del mismo grupo de edad. Además, los resultados indican 

que la diversidad y clonalidad de este grupo de pacientes es similar a la de 

los pacientes mayores, ya sean leves o severos. Estas diferencias mostraron 

un tamaño del efecto moderado para todas las métricas (Chao1: p<0.001, 

E2R2=0.071, Shannon-Wiener normalizado: p<0.001, E2R=0.096, Gini-

Simpson: p<0.001, E2R=0.100, Gini: p<0.001, E2R=0.107, DE50: 

p<0.001, E2R=0.095) (Figura 4.2). No se encontraron diferencias 

significativas en las métricas de diversidad basadas en el sexo del paciente, 

ni en el grupo combinado de sexo y gravedad. Sin embargo, se observaron 
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diferencias significativas en el grupo combinado de sexo y edad, indicando 

un repertorio diverso en pacientes femeninas menores de 55 años y un 

aumento moderado en pacientes masculinos menores de 55 años, 

sugiriendo una influencia sustancial de la edad al comparar estas métricas 

(Tabla Suplementaria 8.3) 

 

 

 

 

Figura 4.2. Resultados principales en los análisis de α-diversidad y clonalidad para el 

grupo combinado de edad y severidad. Estimador de riqueza CHAO1, índices de α-

diversidad Shannon-Wiener normalizados y el índice Gini-Simpson, índice de clonalidad 

DE50 y coeficiente de desigualdad Gini para los grupos de pacientes Para comparaciones de 

más de dos grupos, se utilizó la prueba de Kruskal-Wallis con la prueba a posteriori de Dunn. 

Para múltiples comparaciones post-hoc, el P valor se corrigió con el método de Bonferroni-

Holm. Nivel de significancia de 0.05. 
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Los cálculos de las diferentes categorías clonalidad del repertorio 

de cada paciente muestran patrones de distribución observables en los 

clonotipos hiperexpandidos y raros (Figura Suplementaria 8.3). La 

proporción de clones hiperexpandidos es significativamente mayor en el 

grupo de ≥ 55 años (p=0.003, rrb=0.261). También se observó un aumento 

no significativo en la proporción de clones hiperexpandidos en pacientes 

severos en comparación con pacientes leves (p=0.052, rrb=0.172). Como 

en métricas anteriores, la clasificación combinada de pacientes por 

gravedad y grupo de edad indica que los pacientes severos menores de 55 

años tienen una distribución de clones hiperexpandidos y raros más similar 

a la de los mayores de 55 años que a los pacientes leves del mismo grupo 

de edad (Figura 4.3, Tabla Suplementaria 8.4). Según las comparaciones 

de sexo, los cambios sólo se observaron en el grupo combinado con edad 

(Tablas Suplementarias 8.5 y 8.6) 

4.3.2 Solapamiento de repertorios 

En cuanto a las métricas de solapamiento (clonotipos públicos, 

índice de Jaccard e índice de Morisita), encontramos un alto nivel de 

unicidad, considerando un clonotipo la combinación de su secuencia de 

aminoácidos CDR3 y además al  V y J que codifica (Figura Suplementaria 

8.5). Esta unicidad también se reporta al comparar el solapamiento en 
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diferentes profundidades de repertorio (primeros 50,000, 10,000, 5,000, 

1,000, 500 y 100 clonotipos expandidos) y también los hiperexpandidos 

(Figuras suplementarias 8.6 y 8.7). Cuanto mayor es el grado de expansión 

clonal, menor es el grado de solapamiento.  

 

 

 

Al comparar el solapamiento entre pacientes dentro del mismo 

grupo, encontramos que los pacientes leves y severos mantienen cierto 

grado de solapamiento, particularmente con el índice de Morisita. Estos 

hallazgos sugieren que el grado de solapamiento es inversamente 

Figura 4.3. Resultados principales en los análisis de expansión clonal para el grupo 

combinado de edad y severidad. Diferencias en la proporción de clones 

hiperexpandidos, grandes, medianos, pequeños y raros. La clasificación de clones 

basada en su expansión clonal se basa en los intervalos de frecuencia de un clonotipo 

en un repertorio: Raro (0-1e-5), Pequeño (1e-5-1e-4), Mediano (1e-4-0.001), Grande 

(0.001-0.01), Hiperexpandido (0.01-1). Para comparaciones de más de dos grupos, se 

utilizó la prueba de Kruskal-Wallis con la prueba a posteriori de Dunn. Para múltiples 

comparaciones post-hoc, el P valor se corrigió con el método de Bonferroni-Holm. 

Nivel de significancia de 0.05. 



Capítulo 4 

124 
 

proporcional al nivel de expansión clonal. Además, los pacientes leves 

menores de 55 años mostraron una mayor similitud en sus repertorios, en 

contraste con los pacientes severos mayores de 55 años. Además, 

observamos tendencias similares al considerar solo la secuencia de 

aminoácidos CDR3 como clonotipo. 

4.4. Uso de alelos V y J 

4.4.1 Frecuencias alélicas ponderadas 

Las principales diferencias en la arquitectura del repertorio TCR 

están relacionadas con la gravedad y la edad. Esta sección estudia la 

gravedad, la edad y su combinación. El análisis del uso de alelos V reveló 

cambios significativos en las frecuencias de alelos al examinar la 

gravedad, los grupos de edad y los grupos combinados (Figura 4.3). Los 

resultados indicaron una disminución en la frecuencia del alelo TRBV19 

en pacientes graves (p=0.008, rrb=0.236). Las frecuencias de TRBV12-3 

(p=0.002, rrb=0.271) y TRBV10-3 (p=0.045, rrb=0.177) están reducidas 

en el grupo ≥ 55 años. Adicionalmente, las frecuencias de TRBV12-3 

(p=0.002, rrb=0.271) y TRBV10-3 (p=0.045, rrb=0.177) se encontraron 

reducidas en el grupo de edad ≥ 55 años. Las frecuencias de TRBV14 

exhibieron una disminución significativa entre los pacientes graves 

(p=0.029, rrb=0.194) y en aquellos de ≥ 55 años (p=0.041, rrb=0.181), con 
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cambios aún más pronunciados observados en TRBV6-4 (p<0.001, 

rrb=0.314 y p<0.001, rrb). Al comparar los grupos combinados de edad y 

gravedad, los resultados son consistentes con los cambios previamente 

reportados en diversidad y clonalidad en las frecuencias de alelos V como 

TRBV14 (p=0.001, E2R=0.09), TRBV6-4 (p<0.001, E2R=0.106) y 

TRBV15 (p=0.0017, E2R=0.09) (Figura 4.4) 

 

 

 
Figura 4.4. Frecuencias significativas de TRBV entre el grupo combinado de edad y 

severidad. La frecuencia del alelo se calcula ponderando el grado de expansión clonal del 

clonotipo en el que se encuentra. Para comparaciones de más de dos grupos, se utilizó la 

prueba de Kruskal-Wallis con la prueba a posteriori de Dunn. Para múltiples 

comparaciones post-hoc, el P valor se corrigió con el método de Bonferroni-Holm. Nivel 

de significancia de 0.05. 

 

A) 

B) 
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4.4.2 Distribuciones generales 

El clustering jerárquico utilizando los recuentos generales de alelos 

V y J no diferencia claramente los grupos de pacientes por gravedad, grupo 

de edad o sexo (Figura 4.5 A-B). Sin embargo, algunos alelos V y J 

exhiben un uso más alto en todos los pacientes. TRBV5-1, TRBV20-1, 

TRBV29-1, TRBV19, TRBV7-2 y TRBV28 tienen la mayor 

representación, mientras que TRBV9 y TRBV10-3 son más frecuentes en 

ciertos individuos. TRBJ2-7, TRBJ2-1, TRBJ2-5 y TRBJ2-3 fueron los 

alelos J más prevalentes, mientras que otro grupo compuesto por TRBJ1-

1, TRBJ1-2 y TRBJ2-2 mostró una distribución más diversa. El índice de 

divergencia de Jenssen-Shannon detectó subgrupos con distribuciones de 

uso de alelos comparables, específicamente para alelos V (Figura 

suplementaria 8.8). Los dendrogramas de clustering jerárquico 

proporcionaron clasificaciones más claras de clados, aunque la 

heterogeneidad en gravedad, edad y sexo persiste.  
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Figura 4.5. Heatmaps con agrupamiento jerárquico (distancia Euclídea) del número 

total de pacientes con el número total de alelos V (A) y alelos J (B) detectados. Los 

niveles de expresión en ambos mapas de calor se han representado mediante 

estandarización de puntuación z de los recuentos totales para cada alelo.  

A) 

B) 
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4.5 Inferencia sobre la secuencia CDR3b: 

agrupación de clonotipos mediante GLIPH2. 

4.5.1 Distribución de los motivos estructurales GLIPH2 

entre grupos de pacientes. 

Aplicamos GLIPH2 a los 100 clonotipos más expandidos por 

repertorio, identificando 16 clusters de alineación local y 20 global (MSO). 

Cada clúster tiene en promedio 5-6 secuencias CDR3b, con algunos 

clústeres globales teniendo 11-13 secuencias (MSO). El análisis de red de 

estos 36 clústeres reveló algunos compuestos exclusivamente por CDR3b 

expandidos en pacientes leves (clúster LSPLA_4_22), severos (clúster 

S%GSYE_EGQST) o el subgrupo severo menor de 55 años combinado 

con pacientes de ≥55 años (clúster YSSGE_4_22) (Figura 4.6), 

alineándose con los resultados de diversidad, clonalidad y uso de genes. 

Sin embargo, la mayoría de los clústeres contenían secuencias CDR3b de 

los cuatro subgrupos de pacientes o subgrupos no relacionados. 

4.5.2 Frecuencias de los motivos GLIPH2 con 

clonotipos reactivos al SARS-CoV-2. 

Para mejorar la significancia funcional, filtramos las secuencias 

CDR3b de los 36 clústeres globales y locales, priorizando aquellas 

validadas experimentalmente frente a COVID-19 en el ensayo MIRA 

(etiquetadas como "COVID-19+"). Luego, extrajimos y sumamos las 
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frecuencias de estas secuencias COVID-19+ por repertorio, agrupándolas 

por su clúster GLIPH2. Después de esto, el número de clústeres  se redujo 

de 36 a 24 eliminando los clústeres  sin secuencias COVID-19+ CDR3b 

(MSO). 

 

Nuestros resultados mostraron que cuatro clústeres con secuencias 

CDR3b "COVID-19+" (S%GYE_AEFGHLRSVWY, SS%YE_AGST, 

SP%YE_GHNRST, SL%SYE_DGNST) exhibieron diferencias 

Figura 4.6 Principales resultados del análisis GLIPH2. Red con los 36 clusters globales 

y locales identificados inicialmente después de seleccionar los 100 clonotipos más 

expandidos de cada repertorio.  
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significativas de frecuencia entre grupos combinados de gravedad y edad, 

a pesar de no ser exclusivos en la red GLIPH2 (Figura 4.7). Los clústeres 

S%GYE_AEFGHLRSVWY y SL%SYE_DGNST fueron de particular 

interés ya que mostraron una tendencia en pacientes severos menores de 

55 años a tener un perfil similar al de los pacientes mayores de 55, aunque 

no tan pronunciado como en las secciones anteriores. Esta tendencia 

menos pronunciada se refleja en los modelos de regresión logística, con 

un número variable de veces que cada clúster es seleccionado como 

relevante. Sin embargo, otro clúster GLIPH2 (SPT%AGE-ASV) se 

destaca como un motivo relevante en ambos grupos de edad y en los 

grupos combinados de edad-gravedad (Tablas suplementarias 8.7 y 8.8). 

4.5.3 Distribución de las secuencias CDR3b reactivas a 

SARS-CoV-2 entre repertorios. 

Las diferencias entre repertorios fueron notables al visualizar las 

frecuencias de secuencias "COVID-19+" CDR3b en cada grupo (Figura 

suplementaria 8.8). Estas diferencias permanecieron significativas 

después de eliminar los valores atípicos. El análisis WebLogo identificó 

variaciones características en posiciones intermedias en la secuencia 

CDR3b (Figura 4.8), influyendo en la afinidad del antígeno según el tipo 

de molécula o la fuerza de unión. Un examen adicional de las secuencias 
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CDR3b COVID-19+ reveló varios alelos V mencionados anteriormente. 

Notablemente, TRBV12-3 estaba presente en las cadenas CDR3b de los 

cuatro grupos seleccionados, con una presencia menor de TRBV5-5 y 

TRBV14/TRBV04-02, indicando una codificación ambigua de alelos V 

(MSO). 

 

 

Figura 4.7 Gráfico de caja y violín de los 4 clusters identificados por GLIPH2 

después de seleccionar y filtrar las secuencias CDR3b COVID-19+ con cambios 

significativos. Para las comparaciones de dos grupos, se aplicó el test de Wilcoxon 

para muestras independientes. Nivel de significancia de 0.05 
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Figura 4.8. Logos de secuencias de las CDR3b COVID-19+ de cada clúster 

GLIPH2 mostrado en 4.7.  
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5. Resultados (II).  La 

integración de datos de 

citometría, repertorio de 

TCR, genotipado y 

sintomatología revela 

nuevos subgrupos de 

pacientes COVID-19
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5.1  Antecedentes 

Se incluyó una subcohorte de 61 pacientes recuperados de COVID-

19 (33 leves, 28 graves; edad media: 51 años). Se analizaron 143 variables 

(129 cuantitativas, 14 cualitativas) relacionadas con TCRseq, CyTOF, 

sintomatología y genotipado. Las variables cuantitativas se escalaron con 

puntuación z y las cualitativas se factorizaron. Se seleccionaron síntomas 

relevantes con <95% de datos faltantes, codificados como 

presencia/ausencia: fiebre, tos, disnea, astenia, mialgia, cefalea, anosmia, 

ageusia, afectación dermatológica, respuesta inflamatoria sistémica. 

Del repertorio T se incluyeron métricas de diversidad, clonalidad, 

uso de alelos V/J y motivos GLIPH2 asociados a COVID-19. Los datos 

CyTOF consisten en los valores de porcentaje de 37 poblaciones de células 

del sistema inmunitario innato, con especial detalle en la línea monocito 

macrófago (Tabla Suplementaria 9.1).  El genotipado analizó SNPs en 

ACE2, MX1 y TMPRSS2 mediante PCR en tiempo real. La integración se 

hizo con LCM-BIC para identificar variables relevantes y clústeres. Sobre 

los subgrupos, se usaron modelos de deep learning. El análisis no 

supervisado empleó VAE, mientras que para el análisis supervisado aplicó 

validación cruzada Monte Carlo. 
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Se seleccionaron secuencias CDR3b con AUC ≥ 0.99, 

identificando motivos clave. Estas se evaluaron con TCRmatch para 

detectar reactividad a SARS-CoV-2. Las secuencias resultantes se 

alinearon con Clustal Omega y se agruparon por similitud mediante 

dendogramas.  Los diferentes análisis quedan esquematizados en la Figura 

5.1. 

 

 

 

 

Figure 5.1 Resumen esquemático del segundo estudio de esta tesis doctoral.  
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5.2 Resultados del análisis FAMD en los 

conjuntos pre-LCM y post-LCM. 

5.2.1 Conjunto pre-LCM 

En el análisis FAMD del conjunto de datos pre-LCM, se evaluaron 

142 variables (128 continuas y 14 categóricas). La dimensión 1 (8.1% de 

variabilidad) destacó variables relacionadas con la diversidad y clonalidad 

del repertorio TCR, con métricas clave como el índice de Shannon-Wiener, 

DE50, coeficiente de Gini y clonotipos hiperexpandidos siendo las más 

influyentes (valores cos2 0.5-0.8) (Figura 5.2 A). Motivos GLIPH2 y 

algunos alelos V como TRBV25-1, TRBV5-1, TRBV19, TRBV6-8 y la 

presencia de neumonía también fueron relevantes. La dimensión 2 (6.5%) 

destacó contribuciones de poblaciones de monocitos y alelos V, con 

monocitos transicionales y no clásicos, monocitos CD33+Dim14, alelos V 

(TRBV2, TRBV6-5, TRBV28) y alelos J (TRBJ1-1, TRBJ1-4, TRBJ2-7) 

siendo clave. El genotipo TMPRSS2-rs2070788 fue la única variable 

categórica en la dimensión 2. El gráfico FAMD mostró una débil 

separación entre casos leves y graves, particularmente en el componente 

1, impulsado por la diversidad y clonalidad del repertorio TCR (Figura 5.2 

B). Las pruebas PERMANOVA con 128 variables cuantitativas no 

revelaron diferencias significativas entre casos leves y graves (p=0.893) ni 
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con la gravedad combinada con el grupo de edad (p=0.287) (Figura 

Suplementaria 9.2).  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 5.2. Resultados de FAMD para los conjuntos de datos pre y post-LCM. (A) 

Biplots de los FMAD para los conjuntos pre-LCM y post LCM. Se muestran las 20 variables 

más importantes según el valor de cos2. (B) Gráficos de las dos principales dimensiones 

obtenidas por FAMD.  Los valores p representan los resultados de la prueba PERMANOVA 

con 1000 permutaciones.  Nivel de significancia de 0.05. 

A) 

B) 
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Resultados similares se observaron para los genotipos ACE2-

rs2285666, MX1-rs469390 y TMPRSS2-rs2070788, con valores p de 

0.128, 0.445 y 0.892, respectivamente (Figura Suplementaria 9.3). Para las 

variables cualitativas, la neumonía y el genotipo TMPRSS2-rs2070788 

mostraron resultados limitados con valores cos2 bajos (Figura 

Suplementaria 9.4). 

5.2.2 Conjunto post-LCM 

La agrupación no supervisada por LCM, con selección de variables 

mediante BIC, dividió las 61 muestras en 3 clústeres (Clúster 1: 28, Clúster 

2: 20, Clúster 3: 13), clasificando 70 de las 142 variables como relevantes, 

siendo el desarrollo de neumonía la única variable cualitativa. El conjunto 

de datos de las 70 variables seleccionadas por LCM-BIC puede consultarse 

en la página web de la publicación (LCM-BIC immunophenotyping 

clustering in COVID-19 patients Interactive Results and Databases.). La 

correspondiente tabla se presenta en formato interactivo, con la posibilidad 

de ordenar y filtrar valores de interés, así como de descargar la tabla 

resultante en .csv. .xlsx o .txt. En el análisis FAMD con el conjunto de 

datos post-LCM, las contribuciones a las dimensiones 1 (12.3%) y 2 

(6.9%) aumentaron en comparación con los datos pre-LCM (Figura 5.2, 

Figura Suplementaria 9.1). Las métricas de diversidad y clonalidad, 

especialmente el índice de Shannon-Wiener, DE50 y el coeficiente de 
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Gini, siguieron siendo significativas en la dimensión 1, con los alelos V 

siendo altamente influyentes.  

 

 

 

 

En la dimensión 2, los alelos TRBV11-2, TRBV6-5 y TRBV7-6 

hicieron contribuciones notables, junto con cambios en las poblaciones de 

monocitos, disminuyendo los monocitos transicionales y aumentando los 

Figura 5.3. Resultados de FAMD para los conjuntos de datos post-LCM y 

agrupados. Las observaciones quedan divididas en función del correspondiente clúster 

LCM al que pertenezcan. Los valores p representan los resultados de la prueba 

PERMANOVA con 1000 permutaciones sobre las variables cuantitativas, con un nivel 

de significancia de 0.05. 
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monocitos no clásicos (Figura 5.2 A, Figura Suplementaria 9.1). Las 

métricas de diversidad y clonalidad, como la proporción de clonotipos 

grandes y pequeños, también fueron relevantes. La distribución post-LCM 

por gravedad en el gráfico FAMD mostró cierta separación entre pacientes 

graves a la derecha y pacientes leves a la izquierda, pero con alto grado de 

solapamiento (Figura 5.2 B). Las pruebas PERMANOVA no revelaron 

cambios significativos según la gravedad y la gravedad combinada con el 

grupo de edad (p=0.910, p=0.312) (Figura Suplementaria 9.2), pero se 

observaron diferencias significativas entre los tres grupos de clústeres 

(p=0.001). El gráfico FAMD muestra una clara división entre el Clúster 1 

y los Clústeres 2 y 3 (Figura 5.3).  

5.3 Distribución de las variables seleccionadas 

por LCM-BIC entre grupos de pacientes. 

5.3.1 Descripción general 

Siguiendo los resultados de FAMD y PERMANOVA, nos 

centramos en analizar la distribución de las 70 variables seleccionadas por 

el criterio BIC en nuestro modelo LCM. La selección afectó 

negativamente a las variables de síntomas y genotipos, dejando a la 

neumonía como la única variable cualitativa (Figura 5.4 A). El número de 

poblaciones de leucocitos obtenidas por CyTOF también se redujo. Sin 
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embargo, los motivos GLIPH2 y los alelos V ganaron relevancia en el 

nuevo conjunto de datos post-LCM, representando 11 de las 25 variables 

más relevantes (Figura 5.4 B). Motivos notables incluyen SYGGE_4_22, 

S%GGE-FIY, SY%GE-GST, y SL%SYE-DGNST, y alelos V como 

TRBV11-3, TRBV6-3, TRBV9, TRBV12-3, TRBV16, TRBV18 y 

TRBV15. CM-CD36+ fue la única variable CyTOF presente en el top 25. 

Al estudiar la distribución de pacientes por gravedad, se observó una 

distribución significativa (p=0.009), con una predominancia de pacientes 

graves en el Clúster 1 y pacientes leves en el Clúster 2, mientras que el 

Clúster 3 mostró una distribución más equilibrada (Figura 5.4 C). En el 

reducido grupo de pacientes leves en el Clúster 1, la mayoría eran mayores 

de 55 años, mientras que en el Clúster 2 eran menores de 55 años.  

5.3.2 Distribución de la diversidad y la clonalidad 

Los gráficos de radar mostraron una distribución sesgada entre los 

clústeres y los valores promedio de las principales seleccionadas por 

LCM-BIC (Figura 5.5 A). En cuanto a la distribución individual de las 70 

variables seleccionadas entre los tres clústeres, las métricas de diversidad 

y clonalidad mostraron que los repertorios de células T eran 

significativamente menos diversos y más oligoclonales en el Clúster 1 en 

comparación con los Clústeres 2 y 3, que tenían valores similares (Figura 

5.5 B), ver MSO). Además, todas las métricas de diversidad y clonalidad, 
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así como la proporción de clonotipos raros e hiperexpandidos, exhibieron 

un gran tamaño del efecto (MSO), consistente con las observaciones en el 

FAMD. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

A) B) 

C) 

Figura 5.4. Resultados de FAMD para los conjuntos de datos post-LCM y agrupados. (A). 

Distribución de las variables agrupadas por tipo de dato (TCRseq, CyTOF, genotipado y 

sintomatología) en los conjuntos pre-LCM y post-LCM. (B). 20 primeras variables ordenadas 

por porcentaje de relevancia según LCM-BIC. (C). Diagrama de flujo entre las muestras leves 

y graves respecto a los clústeres generados por LCM, teniendo en cuenta además el grupo 

combinado de severidad y edad. 
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5.3.3 Distribución de los alelos V  

En cuanto a los alelos V, encontramos un total de 15 con cambios 

significativos en la frecuencia (MSO). TRBV6-3, TRBV12-3 y TRBV15 

fueron particularmente relevantes (Figura 5.5 B), mientras que TRBV19, 

TRBV6-6, TRBV5-1 y TRBV5-5 también mostraron un notable tamaño 

del efecto. Aunque el Clúster 1 mostró una frecuencia significativamente 

menor en comparación con los Clústeres 2 y 3 para algunos alelos V, hubo 

casos en los que el Clúster 3 tenía valores intermedios entre 1 y 2, como 

TRBV15, TRBV7-4 o TRBV6-8. En cuanto a los motivos GLIPH2, se 

encontró una representación notable de variables con cambios 

significativos (MSO) y Figura 5.5 B). 

5.3.4 Distribución de los motivos estructurales GLIPH2 

Los clústeres S%GGE_FIY y SYGGE-4-22 fueron las dos 

variables más relevantes. A pesar de tener secuencias CDR3b 

diferenciadas inicialmente, ambos clústeres presentaron los mismos 

CDR3b específicos de COVID-19 después del filtrado, reflejándose en 

resultados similares en gráficos de cajas y estadísticas. Entre los motivos 

GLIPH2 significativos con un mayor tamaño del efecto, encontramos 

SS%YE-AGST, S%GNE-AGLIV y S%GGYE-FLY.  
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A) 
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Figura 5.5. Principales resultados de la tipología y distribución de variables seleccionadas 

por el modelo LCM-BIC. (A). Gráficos de radar para las 70 variables seleccionadas en el 

modelo LCM-BIC. Cada gráfico de radar representa un conjunto de variables definidas en los 

grupos de las Figuras 5.4 A y B. Las variables de diversidad y clonalidad fueron estandarizadas 

previamente a z-score para una representación correcta. (B) Diagramas de caja que muestran las 

25 variables principales con cambios significativos entre los tres clústeres tras realizar una 

prueba de Kruskal-Wallis de una vía. La prueba de Dunn se utilizó para post-hoc y los valores p 

se ajustaron usando el método de Benjamini-Hochberg para comparaciones múltiples. El nivel 

de significancia es 0.05. 
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5.3.5 Distribución de las subpoblaciones celulares por 

CyTOF 

En cuanto a las variables CyTOF, encontramos 4 poblaciones de 

monocitos con cambios significativos: CM-CD36+, TM-CD36+, NCM-

CD163-CD206+ y NCM-CD11b+ (MSO). A diferencia de las variables 

anteriores, no exhibieron grandes tamaños del efecto, y los cambios 

reflejaron una presencia significativamente mayor de estas poblaciones en 

el Clúster 2 en comparación con los Clústeres 1 y 3, que tenían valores 

similares. Una excepción fue la población CM-CD36+, que aumentó a 

niveles similares al Clúster 2 y fue la única variable CyTOF en el top 25 

(Figura 5.4 B y 5.5 B).  

5.4 Detección de firmas en las secuencias 

CDR3b entre clústeres LCM. 

Para investigar más a fondo las diferencias entre los clústeres, 

analizamos el repertorio de células T usando la secuencia de aminoácidos 

de CDR3b y sus correspondientes TRBV y TRBJ. Seleccionamos los 1000 

clonotipos más abundantes de cada repertorio y aplicamos deep learning 

no supervisado y supervisado utilizando las plataformas DeepTCR. 
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5.4.1 Deep learning no supervisado. 

Los resultados del análisis no supervisado por VAE indicaron que 

el 99% de la varianza se explicó mediante las primeras 15 divisiones 

latentes. Al graficar las observaciones contra el P valor promedio de cada 

una de las 15 dimensiones latentes utilizando un mapa de calor (Figura 

suplementaria 9.5 B), pudimos diferenciar la mayoría de las muestras del 

Clúster 1 de los Clústeres 2 y 3. La evaluación del poder predictivo del 

modelo VAE usando el método K-nearest neighbour confirmó su 

capacidad predictiva sobre el Clúster 1, con un AUC promedio de 0.7 

(Figura Suplementaria 9.5 A). 

5.4.2 Deep learning supervisado 

Los resultados del análisis supervisado mediante deep learning con 

DeepTCR generaron modelos capaces de distinguir moderadamente las 

muestras del Clúster 1 de los Clústeres 2 y 3, con un AUC de 0.645 y 

0.796, respectivamente (Figura 5.6). Sin embargo, el modelo generado 

para la comparación entre los Clústeres 2 y 3 no logró detectar 

características con suficiente poder predictivo (AUC=0.442). Estos 

resultados se alinean con los obtenidos en el análisis no supervisado de 

DeepTCR utilizando VAE. Además, el modelo supervisado creado en 
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DeepTCR para la comparación entre casos leves y graves también carecía 

de poder predictivo (AUC = 0.444, Figura Suplementaria 9.6), subrayando 

la relevancia de la agrupación por LCM para detectar características 

previamente indistinguibles mientras se mantiene una división 

significativa por gravedad. 

 

 

5.4.3 Residuos de aminoácidos críticos en los CDR3b 

con mayor poder predictivo 

Por otro lado, los RSL de las 25 secuencias de CDR3b con mayor 

poder predictivo (AUC ≥0.99) para las comparaciones Clúster 1 vs Clúster 

2 y Clúster 1 vs Clúster 3 revelaron la importancia de varios aminoácidos 

ubicados en las posiciones centrales debido a su alta sensibilidad (Figura 

5.7 A-B). Es notable que en las 25 secuencias de CDR3b pertenecientes al 

Clúster 1, la relevancia se concentra principalmente en las posiciones 5, 6 

Figura 5.6 Principales resultados de los análisis de aprendizaje profundo supervisado 

utilizando DeepTCR. Curvas AUC-ROC de los modelos clúster 1 vs clúster 2 (izquierda), 

clúster 1 vs clúster 3 (centro) y clúster 2 vs clúster 3 (derecha). Los análisis fueron validados 

utilizando 100 simulaciones de Monte Carlo y una división de 75% de entrenamiento y 25% 

de prueba.   
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y 7, con una mayor presencia de residuos de ácido glutámico (E), ácido 

aspártico (D) y prolina (P). Estas observaciones facilitaron la distinción de 

firmas significativas entre los Clústeres 1 (p=0.005) y 2 (p=0.011 y 

p=0.007) (Figura 5.7 C). Sin embargo, en la comparación entre el Clúster 

1 y el Clúster 3, no se encontraron firmas representativas significativas. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 5.7. Principales resultados del estudio de residuos críticos en los CDR3b más 

predictivos. (A). Gráficos RSL que muestran los 25 CDR3b con mejor predicción para cada 

clúster en el modelo clúster 1 vs clúster 2 y (B) en el modelo clúster 1 vs clúster 3. (C) Logotipos 

de los motivos estructurales de los 50 CDR3b más representativos para cada clúster en el modelo 

clúster 1 vs clúster 2. P valor obtenido de la prueba de Mann-Whitney. Nivel de significancia de 

0.05. 

 

B) A) 

C) 
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5.5 Distribución de las secuencias en CDR3bs 

predictivas reactivas al SARS-CoV-2. 

Las secuencias más predictivas de las comparaciones entre el 

Clúster 1 vs. Clúster 2 y el Clúster 1 vs. Clúster 3 seleccionadas por 

DeepTCR (AUC ≥ 0.99) fueron elegidas para estudiar su grado de 

compartición y su reactividad al SARS-CoV-2. Para identificar las 

secuencias CDR3b afines al SARS-CoV-2, se utilizó el programa 

TCRmatch con parámetros predeterminados. Los resultados muestran que 

entre el 23.52% (clúster 1) y el 28.91% (clúster 3) de las secuencias 

predictivas de CDR3b son reactivas al SARS-CoV-2 (Figura 

Suplementaria 9.7).  Información adicional sobre las secuencias CDR3b 

analizadas y su afinidad a diferentes antígenos puede encontrarse en la web 

asociada: LCM-BIC immunophenotyping clustering in COVID-19 

patients Interactive Results and Databases.  Los detalles de las bases de 

datos creadas en este recurso online se describen más adelante. 

 La distribución de secuencias por tipo de antígeno no difirió 

significativamente, excepto por algunos antígenos con baja cobertura 

(Figura Suplementaria 9.8). El número de secuencias CDR3b compartidas 

entre los clústeres indica una compartición casi nula entre el clúster 1 y los 
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clústeres 2 y 3, ya que no hay secuencias con alta fuerza predictiva 

compartidas entre ellos (Figura 5.8 A).  

Para las secuencias afines al SARS-CoV-2, la superposición fue de 

59 secuencias para el clúster 1 en cada comparación, y 115 para los 

clústeres 2 y 3. Las 59 secuencias en el clúster 1 con alta capacidad para 

discriminar los clústeres 2 y 3 provocaron una investigación adicional. El 

MSA de estas 59 secuencias CDR3b reactivas al SARS-CoV-2 reveló 

residuos centrales-distales conservados (Figura 5.8 B y Figura 

Suplementaria 9.9 A).  

 El MSA identificó dos grandes subgrupos según un dendrograma 

de la matriz de sustitución BLOSUM62 (Figura 5.8 C). Las diferencias 

entre los grupos se encuentran principalmente en posiciones centrales-

distales (Figura 5.8 D). El subgrupo uno tiene la firma E/DTQYF y 

residuos de guanina en la posición 6 (Figura Suplementaria 9.9 A), 

mientras que el subgrupo dos es más numeroso y variable en posiciones 

centrales. Los RSLs para el total de 59 secuencias CDR3b muestran una 

mayor variabilidad en los residuos críticos en comparación con los 25 

principales logotipos de sensibilidad de residuos, aunque la posición 6 

sigue siendo importante (Figura Suplementaria 9.9B-C). 
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Figura 5.8. Secuencias del clúster 1 reactivas a SARS-CoV-2 (A). Gráficos UpSet con la 

intersección de los clústeres de las dos comparaciones de interés (1 vs 2 y 2 vs 3). El panel 

superior indica el número de secuencias totales de CDR3b intersectadas, mientras que el panel 

inferior muestra el número de CDR3b específicas de SARS-CoV-2 después del análisis de 

TCRmatch. (B) Dendrograma generado por MSA de las 59 secuencias comunes de CDR3b 

reactivas a SARS-CoV-2 en el clúster 1 en ambas comparaciones. Se utilizó el software 

Jalview2.11.3.2 con la matriz de sustitución BLOSUM62 para el diagrama del árbol. Los dos 

subgrupos principales identificados en el árbol se muestran en color junto con las secuencias 

de CDR3b que quedan fuera de ellos (C). Logotipo de secuencia generado con el total de las 

59 secuencias de CDR3b seleccionadas del clúster 1. (D) Logotipo de secuencia de las 

secuencias de CDR3b pertenecientes a cada subgrupo obtenido del árbol en (B).  

 
A) B) 

C) 

D) 
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5.7 Creación de una base de datos interactiva 

El segundo estudio enmarcado en esta tesis doctoral ha supuesto la 

obtención de resultados de interés como es el de un subconjunto de 70 

variables de TCRseq, CyTOF y sintomatología (únicamente con la 

presencia/ausencia de neumonía) y de miles de secuencias CDR3b con alta 

capacidad predictiva entre clústeres y sus correspondientes antígenos 

afines. Con el objetivo de que el trabajo realizado gane mayor relevancia 

y utilidad para el conjunto de científicos y clínicos, se ha creado un portal 

web en el cual se presentan dos bases de datos interactivas de uso abierto 

(LCM-BIC immunophenotyping clustering in COVID-19 patients 

Interactive Results and Databases.). 

La primera base de datos consiste en el conjunto de las 70 variables 

LCM-BIC, con su correspondiente valor por cada muestra analizada 

(filas). Los valores no se encuentran transformados por z-score para 

favorecer así una mejor interpretabilidad y reutilización de los datos por 

parte de nuevos usuarios interesados. Además de las 70 variables, también 

se ha incluido el correspondiente clúster al que pertenece la muestra, así 

como la clasificación inicial de gravedad y severidad. 

La segunda base de datos consiste en el total de 7631 secuencias 

CDR3b, clasificadas como altamente predictivas tras los análisis 
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supervisados por DeepTCR, tendiendo en cuenta un AUC por secuencia 

igual o superior al 0.99. La tabla resultante resume información clave para 

cada secuencia analizada, incluyendo: la secuencia CDR3 de aminoácidos 

con una coincidencia validada en IEDB, la versión recortada de la CDR3β 

(sin el primer y último residuo) usada por compatibilidad con TCRmatch, 

la puntuación de similitud otorgada por TCRmatch, la secuencia del 

epítopo coincidente que sugiere especificidad antigénica, el nombre 

completo y abreviado de la proteína de origen del antígeno, el organismo 

patogénico del cual proviene, el clúster de pacientes al que pertenece la 

secuencia CDR3b, y el modelo supervisado de DeepTCR (Clúster 1 vs 2 

o Clúster 1 vs 3) donde se identificó originalmente. El epítopo, antígeno y 

patógeno de origen no se limita a la COVID-19, sino que también incluye 

otros organismos como el virus del dengue, hepatitis B y C, virus de 

Epstein Barr, influenza A (gripe), citomegalovirus e incluso autoantígenos 

humanos. 

Las bases de datos permiten filtrar por variables (por búsqueda, 

orden o intervalos) y realizar búsquedas globales. Los resultados pueden 

descargarse en formatos como Excel, CSV, PDF o copiarse al 

portapapeles. Para facilitar la navegación, se ha fijado la columna con los 

identificadores clave (ID de muestra y secuencia CDR3b). Además, cada 

base incluye un resumen de resultados con gráficos interactivos, un 
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graphical abstract y enlaces a los repositorios de datos y metodología. La 

interfaz se ha diseñado para ser clara y fácil de usar. Todo ello aporta un 

valor añadido a la tesis, al ofrecer una herramienta útil para el estudio del 

repertorio de linfocitos T en COVID-19 y otras enfermedades. 
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6. Discusión
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La COVID-19 presenta una gran variabilidad clínica, influida en 

parte por la respuesta de los linfocitos T. Esta tesis aplicó técnicas de 

inmunoinformática para caracterizar el repertorio TCR en pacientes 

españoles, integrando datos de TCRseq, CyTOF, genotipado y síntomas. 

Se identificaron subgrupos inmunológicos con perfiles distintos. A 

continuación, se discuten los principales hallazgos, la integración de datos 

con LCM, las limitaciones del estudio y perspectivas futuras. 

6.1 Análisis del repertorio de linfocitos T 

En este estudio, se detectó en pacientes graves una disminución en 

la diversidad pese a no ser significativa, así como un aumento en la 

clonalidad, en comparación con los pacientes leves. Estos cambios han 

sido también reportados en otros estudios [177,178]. Esta visible 

reducción en la diversidad y aumento en la clonalidad es atribuible 

principalmente a la característica linfopenia en pacientes graves, ya 

mencionada durante la introducción [178–181]. Por otro lado, la ausencia 

de cambios significativos en la diversidad y clonalidad puede atribuirse a 

la transición de los pacientes leves de una fase de alta a una de 

convalescencia [103]. Las diferencias en diversidad y clonalidad son más 

pronunciadas cuando los pacientes se dividen en grupos de edad <55 y 

≥55, observándose diferencias significativas. Estudios previos han 

demostrado que la diversidad de los repertorios TCR de pacientes con 
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COVID-19 disminuye con la edad [52,58,182]. Sin embargo, nuestro 

estudio ha revelado que los pacientes graves menores de 55 años tienen 

cambios significativos en diversidad y clonalidad, con valores muy 

similares a los de los pacientes mayores de 55 años, independientemente 

de la gravedad. Dada la producción constante de linfocitos T naïve en 

pacientes más jóvenes, una explicación plausible para este fenómeno 

podría ser la disfunción del interferón 1 (INF 1) en la gravedad de la 

enfermedad [50]. 

En cuanto al solapamiento de repertorios, nuestros hallazgos 

indican una disparidad significativa en la similitud de los repertorios entre 

pacientes leves y graves, particularmente con clones hiperexpandidos. El 

nivel de superposición de repertorios es bajo y disminuye a medida que 

aumenta la expansión clonal. Este resultado sigue los hallazgos de Chang 

et al., donde se detectó un mínimo solapamiento de clonotipos agrupados 

por GLIPH2 entre pacientes leves y graves [177]. Una posible explicación 

para el limitado solapamiento de repertorios sería la propiedad de que 

TCRs diferentes pueden tener un repertorio de antígenos afines similares, 

llevando a la expansión de TCRs generalmente similares pero variables en 

ciertas regiones, aunque con una afinidad igual para un determinado 

antígeno [14,183].  
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En el análisis del repertorio de linfocitos T, identificamos un uso 

predominante de los alelos V TRBV7-2, TRBV20-1 y TRBV27 y de los 

alelos J como TRBJ2-1, TRBJ2-3 y TRBJ2-7 en casi todos los pacientes 

con COVID-19. Otros estudios del repertorio de linfocitos T señalan un 

sesgo en el uso de alelos V y J mencionados en pacientes COVID-19 

respecto a controles sanos [179–181,183]. En nuestro estudio, los análisis 

muestran una disminución significativa en la frecuencia de TRBV19, 

TRBV15, TRBV6-4 y TRBV14 entre pacientes graves en comparación 

con casos leves. Estos hallazgos sugieren una posible asociación entre la 

frecuencia de estos alelos y la gravedad de la enfermedad. Como el uso 

diferencial de genes V/J entre diferentes grupos de gravedad es limitado 

[177], la presencia de alelos con cambios significativos en su frecuencia 

es relevante para la diferenciación de casos leves y graves. 

Centrándonos en estos alelos V, los pacientes graves menores de 

55 años tienen curiosamente una frecuencia de TRBV15, TRBV14 y 

TRBV6-4 similar a la de los pacientes mayores o con 55 años, siguiendo 

la misma línea que los resultados de diversidad y clonalidad. Varios 

estudios han reportado cambios notables en los alelos mencionados con 

respecto a la gravedad de COVID-19 [177,184]. Tanto nuestro estudio 

como los datos de Chen et al. encontraron frecuencias más bajas de los 

alelos TRBV19, TRBV15 y TRBV6-4 [184]. La excepción fue que Chen. 
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et al. encontraron un aumento pronunciado en la frecuencia del alelo 

TRBV14 entre los pacientes graves. Este evento se debe principalmente a 

la afinidad del TCR por las regiones superantigénicas del SARS-CoV-2 

[184]. Por otro lado, Li. et al. reportaron una disminución de TRBV15 y 

otros alelos V en pacientes convalecientes [177]. Basándonos en sus 

hallazgos, sugerimos que estas discrepancias pueden deberse a cambios 

significativos en las frecuencias de TRBV14 durante las fases posteriores 

de la infección, lo que puede tener un mayor impacto. La menor presencia 

del alelo TRBV6-4 en pacientes graves en comparación con los leves está 

vinculada a una menor presencia de células Tc17/MAIT; tanto en la fase 

aguda de la enfermedad como en las fases post-infección, ya que estas 

células tienen un uso preferencial de TRBV6-4 [53].  

Finalmente, el análisis por GLIPH2 sobre las secuencias más 

expandidas ha identificado clústeres con motivos distintos en las regiones 

centrales de CDR3, lo cual es consistente con hallazgos previos [179,185–

187]. Observamos que ciertos clústeres de secuencias MIRA-positivas de 

CDR3b tienen una distribución de frecuencia en pacientes graves menores 

de 55 años que sigue la misma línea que los resultados de diversidad, 

clonalidad y uso de genes. Sin embargo, se debe tener precaución a la hora 

de interpretar los resultados, ya que la presencia de motivos de secuencia 

podría estar influenciada por características específicas de la cohorte. Este 
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fenómeno se detectó mediante análisis de deep learning con VAE [188] 

para encontrar firmas de CDR3b vinculadas a la gravedad del COVID-19 

entre dos grandes conjuntos de datos de repertorios TCR como son las 

provenientes del Instituto Nacional de Salud de Estados Unidos 

(NIH/NIAID) y del (Instituto de Biología de Sistemas) ISB [189]. 

6.2 Integración de datos por medio de LCM 

Estudios previos han demostrado la capacidad de las 

aproximaciones basadas en clases latentes para detectar nuevos 

subfenotipos de COVID-19 a través de la integración de datos mixtos. Por 

ejemplo, se ha aplicado Análisis de Clases Latentes (LCA) para identificar 

subgrupos radiológicos basados en imágenes de tomografía computarizada 

[190], también para estudiar la distribución de síntomas cardiovasculares 

durante el COVID-19 prolongado [191,192] y la identificación de 

subgrupos con diferentes pronósticos [34]. Al probar diferentes modelos 

de agrupamiento de datos mixtos en datos simulados y reales, LCM se 

distingue por su robustez frente a perturbaciones de datos y su superior 

capacidad para detectar subgrupos de pacientes distintos, superando a otras 

técnicas como K-prototypes, Kamila y Partitioning Around Medoids 

[169]. Además, la función de selección de variables de LCM en 

implementaciones de software de código abierto como R mejora la 
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precisión del agrupamiento y facilita un examen más detallado de las 

variables clínicas. A diferencia del LCA, que requiere la discretización de 

variables continuas, LCM integra los datos de manera más completa al 

acomodar tanto entradas cuantitativas como cualitativas [193].  

El segundo estudio de esta tesis integró datos de CyTOF, repertorio 

T, genotipado y síntomas en 61 pacientes recuperados de COVID-19, 

aplicando agrupamiento no supervisado con LCM y selección de variables 

por BIC. Se identificaron tres subgrupos diferenciados por 70 variables, 

con distribución significativa entre casos leves y graves. Destacaron 

diferencias en SY%GE-GST, el alelo TRBV11-3 y monocitos CM-

CD36+. Mediante deep learning, se identificaron secuencias CDR3b que 

distinguen al grupo 1 (predominantemente graves) del resto, asociado a 

repertorios menos diversos y más oligoclonales, en línea con lo observado 

en el Capítulo 4.  También se detectaron alteraciones consistentes en alelos 

V como TRBV15, TRBV6-4 y TRBV19, y también en otros menos 

descritos como TRBV12-3, TRBV6-6, TRBV6-3 y TRBV5-5. Estos 

hallazgos refuerzan la relevancia del repertorio T en la evolución clínica y 

su potencial como marcador inmunológico.  

En cuanto a las alteraciones de los monocitos, se ha observado que 

los casos graves exhiben una disminución de monocitos no clásicos y 
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transicionales junto con un aumento de monocitos clásicos [194]. Los 

monocitos que expresan marcadores CD11b+, CD163+ y CD206+ están 

asociados con un fenotipo de respuesta inflamatoria [195,196]. 

Concretamente, los casos COVID-19 graves presentan niveles elevados de 

CD163 plasmático (sCD163) [197], mientras que los niveles de CD11b+ 

bajan [195]. En nuestro estudio se han detectado cambios significativos en 

cuatro subtipos de monocitos (CM-CD36+, TM-CD36+, NCM-CD163-

CD206+, NCM-CD11b+), que exhiben niveles reducidos en el grupo 3, 

aunque con un impacto moderado. Estudios previos utilizando muestras 

de esta cohorte no revelaron diferencias en CD163-/CD206+ entre grupos 

leves y graves [167], lo que sugiere la identificación de un nuevo subgrupo 

de pacientes con cambios distintivos en las poblaciones de monocitos. 

En este estudio también figuran numerosos clústeres de CDR3b 

obtenidos por GLIPH2) identificados como distintivos entre pacientes 

leves y graves. Una de las principales características comunes de estas 

variables es la considerable variabilidad en las muestras dentro del mismo 

grupo. Algo que ha sido reportado en otros trabajos [189]. Esta alta 

variabilidad entre muestras también es observable en los resultados del 

primer estudio de esta tesis doctoral, en donde los clústeres seleccionados 

mostraban valores de frecuencia dispares entre muestras. Nuestros 

resultados sugieren que los pacientes en los grupos 2 y 3 demuestran un 
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mayor uso de secuencias reactivas a COVID-19, tanto en cantidad como 

en frecuencia, lo que indicaría una respuesta potencialmente más efectiva 

contra el SARS-CoV-2.  

Por otro lado, los resultados del análisis por DeepTCR destacan la 

importancia de los aminoácidos centrales como firmas pronósticas, dada 

su función como la principal región de unión de antígenos, al igual que lo 

detectado en otros estudios sobre el CDR3 [184,185,188]. Los modelos de 

deep learning tanto supervisado como no supervisado son capaces de 

distinguir el grupo 1 respecto al 2 y al 3, algo que no sucede con la división 

inicial entre leves y graves. Además, identificamos un nuevo subconjunto 

de 59 secuencias CDR3b de alta predictibilidad y afines al SARS-CoV en 

el grupo 1, capaces de distinguir tanto los grupos 2 como 3. Estas 

secuencias predictivas mantienen la importancia de los residuos 5, 6 y 7. 

Estos resultados van en consonancia con los obtenidos por Sidhom y Baras 

en la aplicación de DeepTCR para distinguir firmas de TCR entre leves y 

graves en las cohortes NIH/NIAID e ISB [188]. Además de lograr una 

distinción entre leves y graves con muy buena capacidad predictiva entre 

individuos de la misma cohorte (AUC: 0.8-0.95), los RSL en pacientes 

graves muestran un patrón de uso de residuos muy similar a los obtenidos 

en este estudio con el clúster 1, en especial la cohorte de NIH/NIAID en 

cuanto a la centralidad de las posiciones críticas, aunque con diferente uso 
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de aminoácidos. Sin embargo, la comparación posterior entre pacientes 

graves de NIH/NIAID vs ISB (cohorte de pacientes de España) muestra 

una baja capacidad predictiva del modelo resultante, enfatizando que la 

buena capacidad para distinguir firmas entre pacientes leves y graves está 

condicionada a variaciones biológicas y técnicas en el estudio del 

repertorio. 

6.3 Limitaciones 

Los resultados y la bibliografía destacan la importancia de las 

técnicas bioinformáticas y su aporte al estudio de la respuesta inmunitaria 

en pacientes con COVID-19. No obstante, existen limitaciones que deben 

de ser mencionadas. 

Una de las principales limitaciones viene dada por la recolección 

de muestras entre 2020 y 2021, que estuvo condicionada por la saturación 

del sistema sanitario. De hecho, la recolección de muestras durante las 

primeras olas de la pandemia en España puede introducir un sesgo de 

selección no sistemático, debido a la inclusión de pacientes asintomáticos 

confirmados por pruebas de serología o la inclusión y/o exclusión de 

pacientes leves o graves por discrepancias en los criterios de selección 

empleados en ese tiempo. En consecuencia, existe la posibilidad de que 

algunos pacientes hayan contribuido a que los grupos de leves o graves 
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cuenten con casos infra- o sobreestimados. Por otro lado, también existen 

diferencias intrínsecas a los diferentes grupos de pacientes analizados, 

debido a diferencias en el tiempo de recolección de las muestras respecto 

al tiempo de infección del virus en algunos de estos pacientes, con el 

consecuente cambio en la actividad de los linfocitos T de acuerdo con lo 

descrito en la Introducción. 

Respecto al análisis del repertorio de linfocitos T, sobre la 

composición y dinámica de los mismos podría estar influenciado por el 

genotipo HLA [90,198,199] y los sesgos en la metodología de preparación 

de librerías de TCR [200]. Además, el análisis bulkTCRβseq no puede 

capturar la identidad clonal absoluta que comprende las cadenas α y β 

emparejada [87]. Otra limitación para considerar en este estudio es que los 

datos se recopilaron sin fraccionar las PBMCs (células mononucleares de 

sangre periférica), lo que dificulta distinguir las respuestas específicas de 

los linfocitos T CD8+ o CD4+. Finalmente, el filtrado de secuencias 

CDR3b en clústeres de GLIPH2 puede haber excluido secuencias no 

anotadas con especificidad desconocida para los antígenos del SARS-

CoV-2.  

Respecto los análisis de integración de datos y deep learning, la 

principal limitación de este estudio es el tamaño relativamente pequeño de 

la cohorte, en parte debido a los altos costos técnicos y económicos de los 
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protocolos experimentales desarrollados. Sin embargo, el descubrimiento 

de firmas características en CDR3 permite la creación de modelos 

enfocados únicamente en esta característica para clasificar muestras de 

repertorios de células T en los grupos 1-3. Este hallazgo, en especial 

cuando se han obtenido secuencias CDR3 reactivas a SARS-CoV-2, 

adquiere valor añadido ya que ha demostrado ser robusto ante los posibles 

sesgos de población mencionados anteriormente en las limitaciones. 

6.4 Perspectivas de futuro 

El principal estudio que se plantea en la actualidad es el de probar 

los modelos de deep learning creados en cohortes de repertorio de TCRβ 

de mayor tamaño. Un primer paso será el de la validación con el resto de 

las muestras de TCRseq que no han sido incluidas en los análisis de 

integración (112 muestras), controlando de esta manera las posibles 

diferencias poblacionales que influyen en el repertorio del TCR. Tras ello, 

se emplearán cohortes mayores de diferentes poblaciones, etnias y 

distribuciones de edad para comprobar su robustez e identificar CDR3b 

reactivos a COVID-19 que puedan servir como firma global. Por otro lado, 

sobre estas nuevas secuencias CDR3b se hará una inferencia mayor 

empleando herramientas de predicción de alelos del HLA con afinidad de 

unión, añadiendo un nuevo conjunto de variables y precisando en la 
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estratificación. Los resultados ponen en valor   el avance que suponen los 

estudios de esta tesis doctoral a la hora de comprender el papel de los 

linfocitos T en la respuesta inmunitaria frente a la COVID-19.  El potencial 

que guarda la inmunoformática, y en particular el análisis por TCRseq no 

solo se limita a esta enfermedad, sino a presentes y futuras patologías que 

afectan a la población.
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1. El análisis del repertorio de linfocitos T reveló que los pacientes 

graves menores de 55 poseen un repertorio poco diverso, 

oligoclonal y escasamente compartido, propio de personas 

mayores de 55 años con independencia de la severidad. 

2. El estudio del uso de alelos V(D)J identificó a alelos V específicos 

como TRBV6-4, TRBV19, TRBV12-3, TRBV15 con cambios 

significativos respecto a la gravedad y/o la combinación de 

gravedad y edad. 

3. La agrupación de clonotipos mediante la aplicación de GLIPH2 y 

posterior selección por modelos de regresión logística identificó a 

grupos de CDR3b relacionados con la severidad y la edad. 

4. La integración de datos de bulk-TCRβ seq, CyTOF, genotipado y 

sintomatología mediante LCM-BIC identificó 3 subgrupos de 

pacientes, estando el subgrupo 1 bien diferenciado respecto al 2 y 

3. 

5. El análisis de variables identificadas como relevantes mostró 

diferencias significativas entre los subgrupos. El clúster 1 está 

compuesto mayormente por pacientes graves y caracterizado por 

un repertorio menos diverso y oligoclonal, con perfiles distintivos 

de alelos V, clústeres de secuencias CDR3b y poblaciones 

monocitarias. El subgrupo 2 incluye principalmente pacientes 
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leves y el subgrupo 3 presenta una distribución balanceada de leves 

y graves.  

6. El análisis con deep learning mostró que el subgrupo 1 tenía un 

conjunto de secuencias CDR3b altamente predictivas, con un perfil 

de residuos críticos bastante restringido y capaces de diferenciarse 

de los subgrupos 2 y 3. Objetivo que no se pudo lograr con la 

clasificación inicial de leves y graves. 

7. Se identificaron computacionalmente 59 secuencias altamente 

predictivas y exclusivas al subgrupo 1, que presentaban afinidad 

por la unión a antígenos del SARS-CoV y que a su vez se dividían 

en dos clados en base al uso de aminoácidos centrales. 
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8.Apéndice I. Figuras y 

Tablas suplementarias   

de Resultados (I)
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Síntomas  Gravedad Mayores de 55 años Sexo 

    
Total 

(N=173) 

Leve 

(N=98) 

Grave 

(N=75) 
p-valor Asoc. 

<55 

(N=93) 

≥55 

(N=80) 
p-valor 

Hombre 

(N=85) 

Mujer 

(N=88) 
p-valor Asoc. 

Afección 

dermatológica 
        0.004 0.223     0.946   0.161    

     NA 5 5 0     2 3   2 3     

     no 
153 

(91.1%) 

90 

(96.8%) 
63 (84.0%)     

83 

(91.2%) 

70 

(90.9%) 
  73 (88.0%) 

80 

(94.1%) 
    

     si 
15  

(8.9%) 
3 (3.2%) 12 (16.0%)     8 (8.8%) 

7 

(9.1%) 
  10 (12.0%) 

5 

(5.9%) 
    

Anosmia         0.482       0.822   0.145    

     NA 5 5 0     2 3   2 3     

     no 
134 

(79.8%) 

76 

(81.7%) 
58 (77.3%)     

72 

(79.1%) 

62 

(80.5%) 
  70 (84.3%) 

64 

(75.3%) 
    

     si 
34 

(20.2%) 

17 

(18.3%) 
17 (22.7%)     

19 

(20.9%) 

15 

(19.5%) 
  13 (15.7%) 

21 

(24.7%) 
    

Ageusia         0.04 0.158     0.691   0.211    

     NA 5 5 0     2 3   2 3     

     no 
133 

(79.2%) 

79 

(84.9%) 
54 (72.0%)     

71 

(78.0%) 

62 

(80.5%) 
  69 (83.1%) 

64 

(75.3%) 
    

     si 
35 

(20.8%) 

14 

(15.1%) 
21 (28.0%)     

20 

(22.0%) 

15 

(19.5%) 
  14 (16.9%) 

21 

(24.7%) 
    

Mialgias         < 0.001 0.377     0.082   0.122    

     NA 6 5 1     2 4   3 3     

     no 
100 

(59.9%) 

71 

(76.3%) 
29 (39.2%)     

49 

(53.8%) 

51 

(67.1%) 
  54 (65.9%) 

46 

(54.1%) 
    

     si 
67 

(40.1%) 

22 

(23.7%) 
45 (60.8%)     

42 

(46.2%) 

25 

(32.9%) 
  28 (34.1%) 

39 

(45.9%) 
    

Dolor de cabeza         0.191       0.985   0.011  0.197 

     NA 6 5 1     3 3   3 3     

     no 
117 

(70.1%) 

69 

(74.2%) 
48 (64.9%)     

63 

(70.0%) 

54 

(70.1%) 
  65 (79.3%) 

52 

(61.2%) 
    

     si 
50 

(29.9%) 

24 

(25.8%) 
26 (35.1%)     

27 

(30.0%) 

23 

(29.9%) 
  17 (20.7%) 

33 

(38.8%) 
    

Fiebre         < 0.001 0.66     0.402   0.945    

     NA 6 6 0     2 4   2 4     

     no 
7 

 (44.3%) 

68 

(73.9%) 
6 (8.0%)     

43 

(47.3%) 

31 

(40.8%) 
  37 (44.6%) 

37 

(44.0%) 
    

     si 
93 

(55.7%) 

24 

(26.1%) 
69 (92.0%)     

48 

(52.7%) 

45 

(59.2%) 
  46 (55.4%) 

47 

(56.0%) 
    

Disnea         < 0.001 0.59     0.187   0.319    

     NA 5 5 0     2 3   2 3     

     no 
105 

(62.5%) 

82 

(88.2%) 
23 (30.7%)     

61 

(67.0%) 

44 

(57.1%) 
  55 (66.3%) 

50 

(58.8%) 
    

     si 
63 

 (37.5%) 

11 

(11.8%) 
52 (69.3%)     

30 

(33.0%) 

33 

(42.9%) 
  28 (33.7%) 

35 

(41.2%) 
    

Astenia          < 0.001 0.508     0.313   0.16    

     NA 5 5 0     2 3   2 3     

     no 
90 

(53.6%) 

71 

(76.3%) 
19 (25.3%)     

52 

(57.1%) 

38 

(49.4%) 
  49 (59.0%) 

41 

(48.2%) 
    

     si 
78 

(46.4%) 

22 

(23.7%) 
56 (74.7%)     

39 

(42.9%) 

39 

(50.6%) 
  34 (41.0%) 

44 

(51.8%) 
    

Tos         < 0.001 0.334     0.754         

  NA 0 0 0     0 0   0 0 0.617   

  no 
141 

(81.5%) 

91 

(92.9%) 
50 (66.7%)   

  
75 

(80.6%) 

66 

(82.5%) 
  68 (80.0%) 

73 

(83.0%) 
    

  si 
32 

(18.5%) 

7 

(7.1%) 
25 (33.3%)   

  
18 

(19.4%) 

14 

(17.5%) 
  17 (20.0%) 

15 

(17.0%) 
    

Tabla suplementaria 8.1.  Resultados del estudio de asociación entre sintomatología y grupos de 

pacientes por edad, gravedad y sexo. El p-valor se calculó mediante la prueba Chi-cuadrado.  La 

V de Crammer se calculó para el tamaño del efecto. 
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  Leve (n=98) Grave (n=75) Total (n=173) p-valor 

Sexo   0.334 0.334 

Hombre 45 (45.90%) 40 (53.30%) 85 (49.10%)   

Mujer 53 (54.10%) 35 (46.70%) 88 (50.90%)   

 Mayores de 55 años 
n (%) 

   0.102 0.102 

<55 58 (59.20) 35 (46.70%) 93 (53.80%)   

≥ 55 40 (40.80%) 40 (53.30%) 80 (46.20%)   

Grupo combinado de 

mayores de 55 años y 

sexo del paciente (%) 

    0.151 0.151 

Hombre;<55 27 (27.60%) 15 (20%) 42 (24.30%)   

Hombre;≥ 55 18 (18.40%) 25 (33,30%) 43 (24.90%)   

Mujer;<55 31 (31.60%) 20 (26.70%) 51 (29.50%)   

Mujer;≥ 55 22 (22.40%) 15 (20%) 37 (21.40%)   

Tabla suplementaria 8.2. Resultados del estudio de asociación entre grupos de pacientes 

en relación con la clasificación por gravedad. 

 

Figura suplementaria 8.1. Recuento de clonotipos leídos (profundidad del 

repertorio) para cada paciente antes (A) y después del downsampling (B). 
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Figura suplementaria 8.2. Principales resultados de los análisis de α-diversidad y 

clonalidad. (A) Estimador de riqueza CHAO1, índices de α-diversidad de Shannon-

Wiener normalizados e índice de Gini-Simpson, índice de clonalidad DE50 y 

coeficiente de desigualdad de Gini para grupos de pacientes divididos entre mayores y 

menores de 55 años. (B) Diferencias en la proporción de clonotipos hiperexpandidos 

entre pacientes leves y graves y entre pacientes mayores y menores de 55 años. La 

clasificación de los clones en función de su expansión clonal se basa en los intervalos 

de frecuencia de un clonotipo en un repertorio: Raro (0-1E-5), Pequeño (1E-5-1E-4), 

Mediano (1E-4-0,001), Grande (0,001-0,01), Hiperexpandido (0,01-1). Para los 

contrastes entre dos grupos, se utilizó la prueba U de Mann-Whitney para los datos no 

paramétricos y la prueba t para los datos paramétricos. Nivel de significancia de 0.05 
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Figura suplementaria 8.3. Distribución de frecuencias en % de clones raros, 

medianos, grandes e hiperexpandidos en el total de los repertorios. El criterio 

del grado de expansión clonal se define por los intervalos de frecuencia que un 

clonotipo dado tiene en un repertorio. 
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Índice Grupo 1 Grupo 2 n1 n2 Estadístico p-valor p.adj 

Shannon 

Wiener 
       

 Leve;<55 Leve;≥ 55 58 40 -3.697 0.000 0.001 

 Leve;<55 Grave;<55 58 35 -2.703 0.007 0.014 

 Leve;<55 Grave;≥ 55 58 40 -2.750 0.006 0.014 

 Leve;≥ 55 Grave;<55 40 35 0.783 0.434 0.520 

 Leve;≥ 55 Grave;≥ 55 40 40 0.871 0.384 0.520 

 Grave;<55 Grave;≥ 55 35 40 0.058 0.954 0.954 

CHAO1        

 Leve;<55 Leve;≥ 55 58 40 -3.257 0.001 0.007 

 Leve;<55 Grave;<55 58 35 -2.405 0.016 0.049 

 Leve;<55 Grave;≥ 55 58 40 -1.781 0.075 0.150 

 Leve;≥ 55 Grave;<55 40 35 0.669 0.504 0.521 

 Leve;≥ 55 Grave;≥ 55 40 40 1.357 0.175 0.262 

 Grave;<55 Grave;≥ 55 35 40 0.642 0.521 0.521 

Gini-Simpson        

 Leve;<55 Leve;≥ 55 58 40 -3.779 0.000 0.001 

 Leve;<55 Grave;<55 58 35 -2.944 0.003 0.010 

 Leve;<55 Grave;≥ 55 58 40 -2.572 0.010 0.020 

 Leve;≥ 55 Grave;<55 40 35 0.633 0.526 0.632 

 Leve;≥ 55 Grave;≥ 55 40 40 1.109 0.267 0.401 

 Grave;<55 Grave;≥ 55 35 40 0.438 0.661 0.661 

Tabla suplementaria 8.3 Resultados de las comparaciones de las métricas de riqueza de 

especies, diversidad y clonalidad entre los grupos combinados de edad y gravedad, edad y 

sexo del paciente y gravedad y sexo del paciente. Para todos ellos se aplicó la prueba de 

Dunn con p-valor corregido por el método de Bonferroni-Holm. Nivel de significación de 

0.05. 
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Índice Grupo 1 Grupo 2 n1 n2 Estadístico p-valor p.adj 

D50        

 Leve;<55 Leve;≥ 55 58 40 -3.707 0.000 0.001 

 Leve;<55 Grave;<55 58 35 -2.773 0.006 0.017 

 Leve;<55 Grave;≥ 55 58 40 -2.560 0.010 0.021 

 Leve;≥ 55 Grave;<55 40 35 0.727 0.467 0.561 

 Leve;≥ 55 Grave;≥ 55 40 40 1.054 0.292 0.438 

 Grave;<55 Grave;≥ 55 35 40 0.291 0.771 0.771 

Coeficiente 

de Gini 
       

 Leve;<55 Leve;≥ 55 58 40 3.963 0.000 0.000 

 Leve;<55 Grave;<55 58 35 2.820 0.005 0.012 

 Leve;<55 Grave;≥ 55 58 40 2.761 0.006 0.012 

 Leve;≥ 55 Grave;<55 40 35 -0.911 0.362 0.435 

 Leve;≥ 55 Grave;≥ 55 40 40 -1.105 0.269 0.404 

 Grave;<55 Grave;≥ 55 35 40 -0.157 0.876 0.876 

Tabla suplementaria 8.3 (cont.) 
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Índice Grupo 1 Grupo 2 n1 n2 Estadístico p-valor p.adj 

Shannon 

Wiener 
       

 Hombre;<55 Hombre;≥ 55 42 43 -0.417 0.677 0.677 

 Hombre;<55 Mujer;<55 42 51 2.540 0.011 0.022 

 Hombre;<55 Mujer;≥ 55 42 37 -1.015 0.310 0.465 

 
Hombre;≥ 

55 
Mujer;<55 43 51 2.994 0.003 0.008 

 Hombre;≥ 55 Mujer;≥ 55 43 37 -0.618 0.537 0.644 

 Mujer;<55 Mujer;≥ 55 51 37 -3.511 0.000 0.003 

CHAO1        

 Hombre;<55 Hombre;≥ 55 42 43 -0.441 0.659 0.791 

 Hombre;<55 Mujer;<55 42 51 1.977 0.048 0.096 

 Hombre;<55 Mujer;≥ 55 42 37 -0.448 0.654 0.791 

 
Hombre;≥ 

55 
Mujer;<55 43 51 2.452 0.014 0.053 

 Hombre;≥ 55 Mujer;≥ 55 43 37 -0.023 0.982 0.982 

 Mujer;<55 Mujer;≥ 55 51 37 -2.375 0.018 0.053 

Gini-Simpson        

 Hombre;<55 Hombre;≥ 55 42 43 -0.179 0.858 0.858 

 Hombre;<55 Mujer;<55 42 51 2.464 0.014 0.028 

 Hombre;<55 Mujer;≥ 55 42 37 -1.085 0.278 0.417 

 
Hombre;≥ 

55 
Mujer;<55 43 51 2.667 0.008 0.023 

 Hombre;≥ 55 Mujer;≥ 55 43 37 -0.918 0.359 0.430 

 Mujer;<55 Mujer;≥ 55 51 37 -3.510 0.000 0.003 

Tabla suplementaria 8.3 (cont.) 
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Index Grupo 1 Grupo 2 n1 n2 Estadístico p-valor p.adj 

D50        

 Hombre;<55 Hombre;≥ 55 42 43 -0.504 0.614 0.667 

 Hombre;<55 Mujer;<55 42 51 2.335 0.020 0.039 

 Hombre;<55 Mujer;≥ 55 42 37 -0.912 0.362 0.543 

 Hombre;≥ 55 Mujer;<55 43 51 2.878 0.004 0.012 

 Hombre;≥ 55 Mujer;≥ 55 43 37 -0.430 0.667 0.667 

 Mujer;<55 Mujer;≥ 55 51 37 -3.205 0.001 0.008 

Gini 

Inequality 
       

 Hombre;<55 Hombre;≥ 55 42 43 0.632 0.528 0.633 

 Hombre;<55 Mujer;<55 42 51 -2.547 0.011 0.022 

 Hombre;<55 Mujer;≥ 55 42 37 0.951 0.342 0.513 

 Hombre;≥ 55 Mujer;<55 43 51 -3.225 0.001 0.004 

 Hombre;≥ 55 Mujer;≥ 55 43 37 0.345 0.730 0.730 

 Mujer;<55 Mujer;≥ 55 51 37 3.450 0.001 0.003 

Tabla suplementaria 8.3 (cont.) 
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Index Grupo 1 Grupo 2 n1 n2 Estadístico p-valor p.adj 

Shannon 

Wiener 
       

 Hombre;Leve; Hombre;Grave; 45 40 -1.006 0.314 0.437 

 Hombre;Leve; Mujer;Leve; 45 53 1.284 0.199 0.434 

 Hombre;Leve; Mujer;Grave; 45 35 -0.037 0.970 0.970 

 Hombre;Grave; Mujer;Leve; 40 53 2.286 0.022 0.133 

 Hombre;Grave; Mujer;Grave; 40 35 0.908 0.364 0.437 

 Mujer;Leve; Mujer;Grave; 53 35 -1.234 0.217 0.434 

CHAO1        

 Hombre;Leve; Hombre;Grave; 45 40 -1.161 0.246 0.491 

 Hombre;Leve; Mujer;Leve; 45 53 0.694 0.488 0.732 

 Hombre;Leve; Mujer;Grave; 45 35 0.461 0.645 0.774 

 Hombre;Grave; Mujer;Leve; 40 53 1.876 0.061 0.364 

 Hombre;Grave; Mujer;Grave; 40 35 1.539 0.124 0.372 

 Mujer;Leve; Mujer;Grave; 53 35 -0.169 0.866 0.866 

Gini_Simpson        

 Hombre;Leve; Hombre;Grave; 45 40 -1.005 0.315 0.472 

 Hombre;Leve; Mujer;Leve; 45 53 1.081 0.280 0.472 

 Hombre;Leve; Mujer;Grave; 45 35 -0.228 0.820 0.820 

 Hombre;Grave; Mujer;Leve; 40 53 2.089 0.037 0.220 

 Hombre;Grave; Mujer;Grave; 40 35 0.722 0.471 0.565 

 Mujer;Leve; Mujer;Grave; 53 35 -1.242 0.214 0.472 

Tabla suplementaria 8.3 (cont.) 
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Index Grupo 1 Grupo 2 n1 n2 Estadístico p-valor p.adj 

D50        

 Hombre;Leve Hombre;Grave 45 40 -1.039 0.299 0.385 

 Hombre;Leve Mujer;Leve 45 53 1.170 0.242 0.385 

 Hombre;Leve Mujer;Grave 45 35 0.019 0.985 0.985 

 Hombre;Grave Mujer;Leve 40 53 2.210 0.027 0.163 

 Hombre;Grave Mujer;Grave 40 35 0.994 0.320 0.385 

 Mujer;Leve Mujer;Grave 53 35 -1.070 0.285 0.385 

Gini 

Inequality 
       

 Hombre;Leve Hombre;Grave 45 40 0.971 0.332 0.398 

 Hombre;Leve Mujer;Leve 45 53 -1.421 0.155 0.398 

 Hombre;Leve Mujer;Grave 45 35 -0.156 0.876 0.876 

 Hombre;Grave Mujer;Leve 40 53 -2.383 0.017 0.103 

 Hombre;Grave Mujer;Grave 40 35 -1.064 0.288 0.398 

 Mujer;Leve Mujer;Grave 53 35 1.161 0.246 0.398 

Tabla suplementaria 8.3 (cont.) 
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Metric Grupo1 Grupo2 n1 n2 statistic p-valor p.adj 

Rare               

  Leve;<55 Leve;>55 58 40 -3.545 0.000 0.002 

  Leve;<55 Grave;<55 58 35 -2.385 0.017 0.051 

  Leve;<55 Grave;>55 58 40 -2.011 0.044 0.089 

  Leve;>55 Grave;<55 40 35 0.943 0.346 0.415 

  Leve;>55 Grave;>55 40 40 1.411 0.158 0.237 

  Grave;<55 Grave;>55 35 40 0.420 0.674 0.674 

Small               

  Leve;<55 Leve;>55 58 40 0.620 0.535 0.937 

  Leve;<55 Grave;<55 58 35 0.297 0.766 0.937 

  Leve;<55 Grave;>55 58 40 -0.080 0.937 0.937 

  Leve;>55 Grave;<55 40 35 -0.275 0.783 0.937 

  Leve;>55 Grave;>55 40 40 -0.643 0.520 0.937 

  Grave;<55 Grave;>55 35 40 -0.346 0.730 0.937 

Medium               

  Leve;<55 Leve;>55 58 40 -0.257 0.798 0.798 

  Leve;<55 Grave;<55 58 35 -0.696 0.487 0.798 

  Leve;<55 Grave;>55 58 40 0.590 0.555 0.798 

  Leve;>55 Grave;<55 40 35 -0.416 0.678 0.798 

  Leve;>55 Grave;>55 40 40 0.778 0.437 0.798 

  Grave;<55 Grave;>55 35 40 1.167 0.243 0.798 

Large               

  Leve;<55 Leve;>55 58 40 1.996 0.046 0.138 

  Leve;<55 Grave;<55 58 35 1.759 0.079 0.157 

  Leve;<55 Grave;>55 58 40 2.134 0.033 0.138 

  Leve;>55 Grave;<55 40 35 -0.145 0.884 0.899 

  Leve;>55 Grave;>55 40 40 0.127 0.899 0.899 

  Grave;<55 Grave;>55 35 40 0.268 0.788 0.899 

Hyperexpanded               

  Leve;<55 Leve;>55 58 40 4.006 0.000 0.000 

  Leve;<55 Grave;<55 58 35 3.183 0.001 0.004 

  Leve;<55 Grave;>55 58 40 2.884 0.004 0.008 

  Leve;>55 Grave;<55 40 35 -0.614 0.539 0.647 

  Leve;>55 Grave;>55 40 40 -1.031 0.303 0.454 

  Grave;<55 Grave;>55 35 40 -0.382 0.702 0.702 

Tabla suplementaria 8.4.  Resultados de las comparaciones de las métricas de expansión 

clonal del repertorio entre los grupos combinados de edad y gravedad, para todos ellos se 

aplicó la prueba de Dunn con p-valor corregido con el método de Bonferroni-Holm. Nivel 

de significación de 0.05. 
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Métrica Grupo1 Grupo2 n1 n2 Estadístico p-valor p.adj 

Raro               

  Hombre;Leve Hombre;Grave 45 40 -0.989 0.323 0.629 

  Hombre;Leve Mujer;Leve 45 53 0.807 0.419 0.629 

  Hombre;Leve Mujer;Grave 45 35 0.399 0.690 0.735 

  Hombre;Grave Mujer;Leve 40 53 1.808 0.071 0.424 

  Hombre;Grave Mujer;Grave 40 35 1.317 0.188 0.563 

  Mujer;Leve Mujer;Grave 53 35 -0.339 0.735 0.735 

Pequeño               

  Hombre;Leve Hombre;Grave 45 40 0.256 0.798 0.931 

  Hombre;Leve Mujer;Leve 45 53 0.471 0.638 0.931 

  Hombre;Leve Mujer;Grave 45 35 -0.086 0.931 0.931 

  Hombre;Grave Mujer;Leve 40 53 0.190 0.849 0.931 

  Hombre;Grave Mujer;Grave 40 35 -0.324 0.746 0.931 

  Mujer;Leve Mujer;Grave 53 35 -0.527 0.598 0.931 

Mediano               

  Hombre;Leve Hombre;Grave 45 40 0.668 0.504 0.504 

  Hombre;Leve Mujer;Leve 45 53 -0.857 0.391 0.504 

  Hombre;Leve Mujer;Grave 45 35 -1.471 0.141 0.283 

  Hombre;Grave Mujer;Leve 40 53 -1.522 0.128 0.283 

  Hombre;Grave Mujer;Grave 40 35 -2.059 0.039 0.237 

  Mujer;Leve Mujer;Grave 53 35 -0.724 0.469 0.504 

Expandido               

  Hombre;Leve Hombre;Grave 45 40 0.876 0.381 0.572 

  Hombre;Leve Mujer;Leve 45 53 -1.021 0.307 0.572 

  Hombre;Leve Mujer;Grave 45 35 0.274 0.784 0.784 

  Hombre;Grave Mujer;Leve 40 53 -1.896 0.058 0.347 

  Hombre;Grave Mujer;Grave 40 35 -0.555 0.579 0.695 

  Mujer;Leve Mujer;Grave 53 35 1.234 0.217 0.572 

Hiperexpandido               

  Hombre;Leve Hombre;Grave 45 40 1.247 0.212 0.425 

  Hombre;Leve Mujer;Leve 45 53 -1.069 0.285 0.428 

  Hombre;Leve Mujer;Grave 45 35 0.345 0.730 0.730 

  Hombre;Grave Mujer;Leve 40 53 -2.329 0.020 0.119 

  Hombre;Grave Mujer;Grave 40 35 -0.835 0.404 0.484 

  Mujer;Leve Mujer;Grave 53 35 1.352 0.176 0.425 

Tabla suplementaria 8.5.  Resultados de las comparaciones de las métricas de expansión 

clonal del repertorio entre los grupos combinados de sexo y gravedad, para todos ellos se 

aplicó la prueba de Dunn con p-valor corregido con el método de Bonferroni-Holm. Nivel 

de significación de 0.05 



Apéndice I 

193 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Métrica Grupo1 Grupo2 n1 n2 Estadístico p-valor p.adj 

Raro               

  Hombre;<55 Hombre;>55 42 43 -0.476 0.634 0.752 

  Hombre;<55 Mujer;<55 42 51 2.124 0.034 0.067 

  Hombre;<55 Mujer;>55 42 37 -0.773 0.440 0.659 

  Hombre;>55 Mujer;<55 43 51 2.637 0.008 0.025 

  Hombre;>55 Mujer;>55 43 37 -0.316 0.752 0.752 

  Mujer;<55 Mujer;>55 51 37 -2.856 0.004 0.025 

Pequeño               

  Hombre;<55 Hombre;>55 42 43 0.376 0.707 0.957 

  Hombre;<55 Mujer;<55 42 51 0.338 0.735 0.957 

  Hombre;<55 Mujer;>55 42 37 0.253 0.800 0.957 

  Hombre;>55 Mujer;<55 43 51 -0.054 0.957 0.957 

  Hombre;>55 Mujer;>55 43 37 -0.109 0.913 0.957 

  Mujer;<55 Mujer;>55 51 37 -0.062 0.950 0.957 

Mediano               

  Hombre;<55 Hombre;>55 42 43 0.102 0.919 0.919 

  Hombre;<55 Mujer;<55 42 51 -1.624 0.104 0.313 

  Hombre;<55 Mujer;>55 42 37 -1.028 0.304 0.456 

  Hombre;>55 Mujer;<55 43 51 -1.742 0.082 0.313 

  Hombre;>55 Mujer;>55 43 37 -1.133 0.257 0.456 

  Mujer;<55 Mujer;>55 51 37 0.494 0.622 0.746 

Expandido               

  Hombre;<55 Hombre;>55 42 43 -0.003 0.998 0.998 

  Hombre;<55 Mujer;<55 42 51 -1.991 0.046 0.093 

  Hombre;<55 Mujer;>55 42 37 0.533 0.594 0.713 

  Hombre;>55 Mujer;<55 43 51 -2.001 0.045 0.093 

  Hombre;>55 Mujer;>55 43 37 0.539 0.590 0.713 

  Mujer;<55 Mujer;>55 51 37 2.477 0.013 0.079 

Hiperexpandido               

  Hombre;<55 Hombre;>55 42 43 0.476 0.634 0.634 

  Hombre;<55 Mujer;<55 42 51 -2.382 0.017 0.034 

  Hombre;<55 Mujer;>55 42 37 1.189 0.234 0.352 

  Hombre;>55 Mujer;<55 43 51 -2.896 0.004 0.011 

  Hombre;>55 Mujer;>55 43 37 0.735 0.462 0.555 

  Mujer;<55 Mujer;>55 51 37 3.540 0.000 0.002 

Tabla suplementaria 8.6.  Resultados de las comparaciones de las métricas de expansión 

clonal del repertorio entre la edad combinada y los grupos de edad, para todos ellos se aplicó 

la prueba de Dunn con el P valor corregido con el método de Bonferroni-Holm. Nivel de 

significación de 0.05. 
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Figura suplementaria 8.4 (A). Superposición del repertorio con el número de 

clonotipos totales e hiperexpandidos compartidos entre los grupos de gravedad, edad y 

sexo y (B) los grupos combinados de gravedad-edad, gravedad-sexo y sexo-edad. 



Apéndice I 

195 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 Figura suplementaria 8. Índice de Jenssen-Shanon para comparaciones de 

distribución alélica entre (A) alelo V y (B) alelo J. 
Figura suplementaria 8.6. Índices promedio de Jaccard, Morisita y recuento de 

repertorios en los diferentes grupos de pacientes (A) y en el grupo conjunto de edad 

y gravedad (B), seleccionando los 100, 500, 1000, 5000, 10000 y 50000 mejores clones 

expandidos de cada repertorio. En este caso, sólo se ha considerado la secuencia de 

aminoácidos de CDR3. 

Figura suplementaria 8.5. Índices promedio de Jaccard, Morisita y recuento de 

repertorios en los diferentes grupos de pacientes (A) y en el grupo conjunto de edad 

y gravedad (B), seleccionando los 100, 500, 1000, 5000, 10000 y 50000 mejores clones 

expandidos de cada repertorio. En este caso, se ha considerado la secuencia de 

aminoácidos de los alelos CDR3 y V-J. 
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Figura suplementaria 8.7. Índice de Jenssen-Shanon calculado para la distribución 

de alelos V (A) y J (B). 
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Figura suplementaria 8.8. Distribución de frecuencias por repertorio/muestra de cada 

secuencia CDR3b COVID-19+ para cada clúster GLIPH2 significativo entre los grupos 

combinados de edad y gravedad. 
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Motivos estructurales  

Severe;<55 v 

Leve;<55 

Severe;<55 v 

Leve; ≥55 

Severe;<55 vs 

Severe; ≥55 

AUC=0.595 AUC=0.59 AUC=0.592 

S%GET_AFLVWY† 921 518 220 

SPT%AGE_ASV* 889 756 843 

SLGL%YE_GHNRS† 633 133 938 

YSSGE_4_22 623 216 150 

G%YE_DEGNS 251 414 191 

S%GSYE_EGQST 250 491 373 

SLG%YE_AGSTV 236 450 398 

SL%SYE_DGNST‡ 220 708 392 

S%GGE_FIY 183 753 794 

SS%YE_AGST 182 245 599 

SP%TGE_DEGQRS 175 330 194 

S%GYE_AEFGHLRSVWY‡ 173 223 129 

SL%YE_AGST‡ 172 468 655 

S%GGYE_FLY 167 407 280 

SPG%E_DHNTWY 142 499 216 

S%SYE_AFGHLSVY 141 386 733 

SY%GE_GST 128 852 425 

SVG%E_DN 112 139 301 

SP%YE_GHNRST 87 317 155 

S%GNE_AGILV 38 673 263 

Tabla suplementaria 8.7. Se muestran los resultados de la validación cruzada con 

simulación Monte Carlo de 1000 repeticiones. Se muestra el número de veces que cada 

motivo COVID-19+ es seleccionado en el modelo basado en el cálculo AIC. Además, se 

proporciona el AUC medio de las 1000 simulaciones para cada comparación. 

* SPT%AGE_ASV se selecciona en aproximadamente el 75-89% de los modelos tras la selección 

de características. 

† SLGL%YE_GHNRS y S%GET_AFLVWY destacan para las comparaciones entre pacientes 

graves mayores de 55 años frente a menores de 55 años, y pacientes leves frente a graves menores 

de 55 años, respectivamente. 

‡ SL%SYE_DGNST y SL%YE_AGST, tienen un efecto de moderado a alto en comparaciones 

específicas, mientras que S%GYE-AEFGHLRSVWY muestra una relevancia baja. 
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COVID-19 + motifs 
Leve vs Grave 

AUC=0.54 

<55 vs ≥55 

AUC=0.56 

 

SPT%AGE_ASV* 825 679  

SLG%YE_AGSTV† 739 407 
 

S%GGYE_FLY 633 57 
 

S%GSYE_EGQST 503 707 
 

S%GET_AFLVWY 449 517 
 

S%SYE_AFGHLSVY‡ 398 787 
 

YSSGE_4_22 378 417 
 

SPG%E_DHNTWY 347 109 
 

SY%GE_GST 238 244 
 

S%GGE_FIY 234 177 
 

SS%YE_AGST‡ 207 721 
 

G%YE_DEGNS 203 73 
 

SL%SYE_DGNST 197 116 
 

SP%YE_GHNRST 161 75 
 

SL%YE_AGST 153 636 
 

S%GNE_AGILV 130 552 
 

SVG%E_DN 129 348 
 

SLGL%YE_GHNRS 90 120 
 

SP%TGE_DEGQRS 67 187 
 

S%GYE_AEFGHLRSVWY 45 177 
 

* SPT%AGE-ASV se selecciona 82,5% y 67,9% en modelos de regresión logística leve frente 

a grave y <55 frente a ≥ 55 años, respectivamente. 

† SLG%YE_AGSTV sigue siendo relevante y modelos leves vs grave. 

‡ S%SYE_AFGHLSVY y SS%YE_AGST son relevantes en los modelos de regresión logística 

<55 frente a ≥ 55 años. 

Tabla suplementaria 8.8. Se muestran los resultados de la validación cruzada con 

simulación Monte Carlo de 1000 repeticiones para las comparaciones de grupos de 

gravedad y edad. Se muestra el número de veces que cada motivo COVID-19+ es 

seleccionado en el modelo basado en el cálculo AIC. Además, se proporciona el AUC 

medio de las 1000 simulaciones para cada comparación. 
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Población CyTOF  

(Q1, mediana, Q3) 
Leves (n = 33) Graves (n = 28) Total (n = 61) 

Monocitos Clásicos       

  CM-CD38+ 96.23, 98.48, 99.23 95.96, 98.26, 99.32 96.17, 98.33, 99.26 

  CM-CD33+ 86, 99, 100 86, 95, 99 86, 98, 100 

  CM-CD11b+ 80, 93, 97 89, 96, 98 84, 95, 98 

  CM-CD36+ 99.70, 99.91, 99.97 99.80, 99.94, 99.99 99.73, 99.93, 99.98 

  CM-CD163+CD206- 69, 78, 85 74, 83, 87 73, 80, 86 

  CM-CD163-CD206+ 0.22, 0.44, 0.67 0.17, 0.34, 0.59 0.17, 0.38, 0.65 

  CM-CD163+CD206+ 4.02, 5.25, 6.59 3.92, 4.97, 7.29 4.02, 5.21, 6.76 

  CM-CD163-CD206- 8, 15, 23 6, 11, 20 8, 13, 20 

Monocitos Transicionales     

  TM-CD38+ 68, 81, 94 67, 82, 95 68, 81, 94 

  TM-CD33+ 93, 98, 99 88, 96, 99 90, 97, 99 

  TM-CD11b+ 56, 65, 74 50, 63, 80 55, 65, 77 

  TM-CD36+ 96.08, 98.42, 99.72 96.53, 98.36, 99.71 96.41, 98.42, 99.72 

  TM-CD163+CD206- 19, 53, 62 46, 62, 75 34, 55, 64 

  TM-CD163-CD206+ 1.1, 2.3, 5.5 0.7, 1.1, 2.7 0.8, 1.7, 4.0 

  TM-CD163+CD206+ 3, 8, 18 8, 13, 21 6, 10, 20 

  TM-CD163-CD206- 12, 38, 71 9, 16, 38 11, 29, 50 

Monocitos No Clásicos       

  NCM-CD38+ 4, 9, 11 5, 6, 16 5, 8, 13 

  NCM-CD33+ 37, 49, 74 18, 38, 66 27, 44, 68 

  NCM-CD11b+ 0.6, 2.5, 5.1 1.5, 2.4, 5.4 1.4, 2.5, 5.4 

  NCM-CD36+ 51, 55, 66 53, 56, 64 52, 55, 64 

  NCM-CD163+CD206- 3, 5, 9 3, 7, 11 3, 6, 10 

  NCM-CD163-CD206+ 0.73, 1.38, 2.54 1.10, 1.46, 3.25 0.79, 1.44, 2.64 

  
NCM-

CD163+CD206+ 
0.08, 0.41, 0.67 0.26, 0.54, 0.99 0.12, 0.49, 0.86 

  NCM-CD163-CD206- 87, 92, 94 82, 91, 93 85, 91, 94 



Apéndice II 

204 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Población CyTOF  

(Q1, mediana, Q3) 
Leves (n = 33) Graves  (n = 28) Total (n = 61) 

Monocitos 14 dim       

  14DIM-CD38+ 59, 76, 85 54, 69, 80 56, 71, 83 

  14DIM-CD33+ 32, 45, 53 26, 34, 46 27, 38, 50 

  14DIM-CD11b+ 9, 17, 26 12, 15, 19 11, 16, 22 

  14DIM-CD36+ 42, 51, 59 44, 50, 59 43, 50, 59 

  
14DIM-

CD163+CD206- 
11, 15, 23 9, 14, 19 10, 15, 21 

  
14DIM-CD163-

CD206+ 
6, 9, 11 6, 8, 13 6, 9, 12 

  
14DIM-

CD163+CD206+ 
4.8, 7.5, 10.9 3.8, 5.5, 10.6 4.3, 6.4, 10.9 

  
14DIM-CD163-

CD206- 
60, 65, 72 54, 70, 77 59, 68, 75 

Linfocitos T totales 

(CD3+) 
21, 23, 28 21, 25, 29 21, 23, 28 

Granulocitos 47, 54, 59 47, 54, 58 47, 54, 59 

Linfocitos B 2.19, 2.94, 3.78 1.96, 2.78, 3.69 2.14, 2.82, 3.75 

Células Natural Killer 2.37, 3.24, 4.23 1.92, 2.84, 4.85 2.20, 3.18, 4.58 

Células no leucocitarias 

(CD45-) 
1.5, 4.1, 6.8 0.9, 1.5, 3.8 1.1, 2.6, 5.1 

Tabla suplementaria 9.1 (cont.) 
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Figura suplementaria 9.1 Resultados de la FMAD en los conjuntos pre-LCM y post-

LCM. (A) Valores propios y porcentajes de varianza explicada por las cinco primeras 

dimensiones. (B) Porcentaje de contribución en las dimensiones 1 y 2 de las 20 variables 

principales. 
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Figura suplementaria 9.2. Gráficos FAMD para la reducción de la dimensionalidad 

de las observaciones etiquetadas por grupos combinados de gravedad y edad en (A) el 

conjunto de datos pre-LCM y (B) post-LCM. 

Figura suplementaria 9.3. Gráfico FAMD para la reducción de la dimensionalidad de 

las observaciones etiquetadas por su genotipo en los tres SNP estudiados. 
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Figura suplementaria 9.4. Gráfico de contribución de las variables cualitativas 

en el conjunto de datos pre-FAMD. Las variables con valores cos2 cercanos a 1 

están bien representadas en el eje. 
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Figura suplementaria 9.5. Principales resultados del análisis no supervisado utilizando la 

Autocodificación Variacional (VAE) de DeepTCR en los 1000 clonotipos más expandidos 

de cada muestra. (A) Valores AUC de cada clase tras aplicar una clasificación no 

supervisada K-Nearest Neighbourhood con 5 pliegues, utilizando la distancia euclidiana, al 

modelo VAE entrenado. (B) Mapa de calor con un dendrograma basado en la distancia 

euclidiana de los valores medios de las 15 dimensiones latentes principales del modelo VAE 

entrenado. 

Figura suplementaria 9.6. Curva AUC-ROC de DeepTCR del modelo de deepl 

learning supervisado para comparar muestras divididas por casos leves o graves. El 

modelo se entrenó utilizando los 1000 clonotipos principales de cada muestra. Los análisis 

se validaron utilizando 100 simulaciones de Monte Carlo y una división del 75 % de 

entrenamiento y el 25 % de prueba. 
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Figura suplementaria 9.7. Distribución del número de secuencias CDR3b 

seleccionadas (AUC igual o superior a 0,99) de las comparaciones clúster 1 vs clúster 2 

(izquierda) y clúster 1 vs clúster 3 (derecha). División basada en el número de CDR3b 

identificadas como reactivas al SARS-CoV2 por TCRmatch 

Figura suplementaria 9.8. Distribución de frecuencias en el uso de antígenos CDR3b 

seleccionados reactivos al SARS-Cov2, por clúster y en cada comparación (clúster 1 

vs clúster 2 y clúster 1 vs clúster 3). La relación CDR3b-antígeno se extrajo de la base de 

datos IEDB. 
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Figura suplementaria 9.9. Características de la secuencia de aminoácidos de las 

CDR3 reactivas y comunes del SARS-CoV2 en el clúster 1. (A) Visualización de los 

resultados del MSA con distinción de los clades principales. (B) Gráfico RSL de las 

selecciones de CDR3b dentro del clúster 1 frente a la comparación del clúster 2 y (C) 

clúster 2 frente a clúster 3. 
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