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RESUMEN

El método de Puntuacion de Riesgo Poligénico (PRS) evalta simultaneamente los efectos
de multiples SNPs asociados a una enfermedad de base genética compleja para obtener una
puntuacion individual que predice el riesgo de padecerla. Asi, el PRS permite estratificar los
individuos seglin su riesgo genético a padecer una enfermedad, lo cual es de utilidad clinica. En
los ultimos aflos, la pandemia de COVID-19 ha provocado millones de muertes globalmente. Las
manifestaciones clinicas de la enfermedad son muy variables y se ha demostrado la relevancia de
ciertos factores ambientales en la gravedad de la enfermedad. Sin embargo, los factores de riesgo
genéticos también pueden ser importantes, incluido el componente genético neandertal global de
cada individuo. En este contexto, el objetivo de este trabajo es utilizar el método PRS para estimar
el riesgo poligénico de desarrollar COVID-19 grave en diferentes poblaciones. Para ello, se
obtuvieron summary statistics de SNPs significativamente asociados a COVID-19 grave y
después, se adquirieron datos genotipicos de 5 poblaciones europeas del Proyecto 1000 Genomas
(P1000G) y de la poblacion espafiola. Ademas, para esta ultima se obtuvieron datos fenotipicos y
covariantes del consorcio SCOURGE. Mediante los programas PLINK y PRSice-2, se calcularon
PRS para las distintas poblaciones. Los resultados revelaron que la poblacion finlandesa del
P1000G mostraban un riesgo promedio mayor de COVID-19 grave y que el sexo no era una
variable relevante en el riesgo genético. Por otro lado, los PRS calculados se correlacionaron
débilmente con el componente genético neandertal global.
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ABSTRACT

The Polygenic Risk Score (PRS) method evaluates the effects of multiple SNPs associated
with a complex genetically based disease to obtain an individual score that predicts the risk of
having the disease. Thus, PRS allows stratification of individuals according to their genetic risk
for a disease, which is clinically useful. In the last three years, the COVID-19 pandemic has caused
millions of deaths globally. The clinical manifestations of the disease are highly variable and the
relevance of certain environmental factors in the severity of the disease has been demonstrated.
However, genetic risk factors may also be important, including the overall Neanderthal genetic
component of each individual. In this context, the aim of this work is to use the PRS method to
estimate the polygenic risk of developing severe COVID-19 in different populations. For this
purpose, summary statistics of SNPs significantly associated with severe COVID-19 were
obtained and then, genotypic data were acquired from 5 European populations of the 1000
Genomes Project and from the Spanish population. In addition, for the latter, phenotypic and
covariate data were obtained from the SCOURGE consortium. Using PLINK and PRSice-2, PRS
were calculated for the different populations. The results revealed that the Finnish population of
the 1000 Genomes Project showed a higher average risk of severe COVID-19 and that sex was
not a relevant variable in genetic risk. On the other hand, the PRSs were correlated weakly with
the overall Neanderthal genetic component.
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Introduccion

Hasta la fecha, se han publicado en el NHGRI-
EBI GWAS Catalog 6.401 estudios, que en conjunto
proporcionan  529.481 asociaciones (con una
significacion estadistica a escala gendmica menor de
5*10-8) y 60.071 summary statistics completos que han
conseguido revelar polimorfismos de un solo
nucledtido (SNPs) asociados a una amplia gama de
rasgos y enfermedades complejas (Sollis et al., 2023).
No obstante, dado que la mayoria de las enfermedades
complejas son altamente poligénicas, cada uno de los
SNPs identificados en un andlisis de asociacion de
genoma completo (GWAS, genome-wide association
study) suele tener un efecto pequefio sobre el fenotipo
de interés (Dudbridge, 2016). Por esta razon, los
GWAS por si solos tienen un poder limitado para
predecir el fenotipo (el riesgo individual en el caso de
enfermedad) (Uricchio, 2020). Para solucionar este
problema, se ha desarrollado el método de Puntuacion
de Riesgo Poligénico (PRS, Polygenic Risk Score), el
cual estima el riesgo genético de un individuo para una
enfermedad concreta. Asi, el PRS puede utilizarse para
la prediccidn clinica o screening (Marees et al., 2018).
Por lo general, se requieren dos tipos de datos: datos
base (base data) y datos diana (target data).

Por un lado, el base data consiste en un conjunto
de GWAS que contiene informacién, denominada
summary statistics, de SNPs asociados a un fenotipo,
como cual es el alelo de riesgo del SNP, su effect size,
la frecuencia del alelo menor (MAF, minor allele
frequency) y el p-valor de asociacién, entre otros (Choi,
Mak y O’Reilly, 2020). Por otro lado, el target data
consiste en genotipos, y normalmente también
fenotipos (presencia de la enfermedad, nivel de
gravedad...), de
poblacional, que, idealmente, debe ser independiente
de la muestra de los GWAS (Choi, Mak y O’Reilly,
2020). El target data suele presentarse en formato
PLINK, una herramienta muy popular en genética de
poblaciones que, entre sus muchas opciones, permite
computar PRS (Chang et al., 2015). Es en target data
donde se calcula el PRS para cada individuo y se hace
mediante la suma de los alelos de riesgo que porta cada
individuo, ponderada por los effect size de los alelos de
riesgo estimados en base data (Choi, Mak y O’Reilly,
2020).

individuos de una muestra
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En los dltimos tres afos, la urgencia por
combatir la pandemia de coronavirus ha suscitado
numerosos estudios de GWAS y PRS (Abdellaoui et
al., 2023). La enfermedad por coronavirus de 2019
(COVID-19), causada por el coronavirus del sindrome
respiratorio agudo grave de tipo 2 (SARS-CoV-2),
aparecio por primera vez a finales de 2019 en Wuhan
(China) y desde entonces, evoluciond rapidamente
hasta convertirse en una pandemia mundial que ha
supuesto una enorme presidn sanitaria y econémica
(Tang, Comish y Kang, 2020). La Organizacion
Mundial de la Salud (World Health Organization), a
dia 3 de mayo de 2023, ha publicado un informe que
documenta alrededor de 764 millones de casos
confirmados y 6.9 millones de muertes a nivel global.

Las manifestaciones clinicas de la COVID-19
son muy variables y oscilan entre una ausencia total de
sintomas, padecer fiebre, tos, disnea o mialgia, o llegar
a desarrollar insuficiencia respiratoria que, finalmente,
cause la muerte (Tang, Comish y Kang, 2020). La
gravedad de la enfermedad se ha asociado a factores de
riesgo como la edad avanzada, el sexo masculino y la
presencia de comorbilidades, siendo la hipertension, la
obesidad y la diabetes las mas comunes (Vahidy et al.,
2021). Sin embargo, la constitucion genética del
huésped también puede ser un elemento importante
(COVID-19 Host Genetics Initiative, 2021). Por ello,
en los ultimos afios, se ha propuesto utilizar el método
PRS para mejorar la identificacion de los individuos
que tienen un mayor riesgo de enfermedad grave y asi,
darles prioridad para la vacunacion contra el COVID-
19 (Horowitz et al., 2022). Por otra parte, Zeberg y
Paébo (2020) identificaron en el cromosoma 3 un
haplotipo neandertal introgresado en los humanos en el
que se encuentran variantes genéticas asociadas a la
gravedad de la COVID-19. Impulsados por este
estudio, se decidié investigar si el componente genético
neandertal en su conjunto tenia un efecto en los PRS de
la poblacion espafiola.

La hipotesis de este estudio es que una parte del
riesgo a desarrollar COVID-19 grave es de base
genética y, por ello, es posible que diferentes
poblaciones presenten distintos perfiles de riesgo
genético. Por lo tanto, el objetivo general de este trabajo
es estimar el riesgo poligénico de desarrollar COVID-
19 grave en diferentes poblaciones. Los objetivos
especificos son los siguientes: 1) Identificar GWAS
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relacionados con la gravedad de COVID-19 y recopilar
sus summary statistics; 2) Calcular PRS para
individuos de poblaciones europeas y de la poblacién
espafiola mediante PLINK y PRSice-2; 3) Analizar si
las diferentes poblaciones europeas difieren en su
riesgo promedio a desarrollar un COVID-19 grave; 4)
Identificar si el sexo es una variable de relevancia en el
riesgo genético; 5) Analizar la relevancia del
componente genético neandertal en el riesgo genético a
padecer COVID-19 grave en la poblacién espafiola.

Materiales y métodos

Obtencion de “base data”

Para conseguir los summary statistics a partir de
los cuales seleccionar los SNPs mas significativamente
asociados a COVID-19 grave, se utilizo principalmente
la version mas reciente de los meta-analisis de casos y
controles llevados a cabo por COVID-19 Host Genetics
Initiative (COVID-19 HGI, 2022). Para la gravedad de
COVID-19, se utilizaron dos GWAS con participantes
de ascendencia europea con una media de edad de 55
afios (COVID-19 HGI, 2022). El primero, denominado
estudio A2, comparaba pacientes confirmados como
“very severe respiratory COVID-19” (N = 13.769) con
la poblacion general (N = 1.072.442). COVID-19 HGI
(2022) define el fenotipo "very severe respiratory
COVID-19” como aquellos individuos que necesitaron
asistencia respiratoria o fallecieron a causa de la
enfermedad. El estudio B2,
comparaba pacientes hospitalizados debido a sintomas
de la COVID-19 (N =32.519) con la poblacién general
(N =2.062.805).

Adicionalmente, se utilizaron las bases de datos

otro, denominado

PubMed y Scopus, y se buscaron GWAS relacionados
con la gravedad de COVID-19. En la busqueda
bibliografica se seleccionaron publicaciones a partir de
2020 y se utilizaron las palabras clave “COVID-19
severity”, “COVID-19 hospitalization”, “GWAS” y
“SNPs”. Ademas, se tuvo en cuenta que las poblaciones
de estudio fueran de ascendencia europea, que el
tamafio de la muestra fuera elevado y que los valores de
significacion estadistica fueran significativos a escala
gendémica (p-valor < 5*10%). De esta manera, se
seleccionaron los siguientes trabajos: Pairo-Castineira
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et al. (2021), Cruz et al. (2022), Degenhardt et al.
(2022), Kousathanas et al. (2022) y Thibord et al.
(2022).

Con toda la informacion reunida, se elabord un
listado de SNPs bialélicos y autosomicos. Respecto a
los SNPs de los cromosomas sexuales, estos no se
pueden integrar facilmente en el protocolo de analisis
de los SNPs autosoémicos, por lo que se decidio
descartarlos para homogeneizar el calculo de los PRS.
Para evitar la repeticion de informacion, se tuvieron en
cuenta los SNPs en desequilibrio de ligamiento (LD,
linkage disequilibrium), cuyo grado se describe
mediante el estadistico r? (Osterman, Kinzy y Cooke
Bailey, 2021).

Asi, se llevd a cabo un filtrado de SNPs
mediante el método clumping, que consiste en
establecer un umbral de p-valor y r? para obtener una
seleccion de SNPs que no estén correlacionados entre
si (Osterman, Kinzy y Cooke Bailey, 2021). Para ello,
aplicacion web LDlink
(https://1dlink.nih.gov/?tab=snpclip) ~ (Machiela 'y
Chanock, 2015). Asi, se seleccionaron aquellos SNPs

se utilizd la

que tuvieran un p-valor menor de 10 y una MAF igual
o superior a 0.01. A continuacidon, los SNPs se
agruparon por nimero de cromosoma y se aplicé un
umbral de r? de 0.2. Entre los que estaban en LD, se
selecciond la variante mas significativa (la de menor p-
valor), denominada “variante indice”, y se descartaron
el resto de variantes con un valor de 12 superior a 0.2
con la “variante indice”.

Obtencion de “target data”

En primer lugar, se descargaron genomas
completos en formato vef de la fase 3 del Proyecto 1000
Genomas (The 1000 Genomes Project Consortium,
2015) correspondientes a las poblaciones europeas
(http://ftp.1000genomes.ebi.ac.uk/voll/ftp/release/201
30502/); después, se convirtieron a formato PLINK
(archivos .bed, .bim y .fam). Las poblaciones europeas

seleccionadas fueron las siguientes: residentes de Utah
con ascendencia del norte y oeste de Europa (CEU) (N
= 99), finlandeses de Finlandia (FIN) (N = 99),
britanicos de Inglaterra y Escocia (GBR) (N = 91),
poblaciones ibéricas de Espana (IBS) (N = 107) y
toscanos de Italia (TSI) (N = 107). En total, se


https://ldlink.nih.gov/?tab=snpclip
http://ftp.1000genomes.ebi.ac.uk/vol1/ftp/release/20130502/
http://ftp.1000genomes.ebi.ac.uk/vol1/ftp/release/20130502/

obtuvieron datos genotipicos de 503 individuos (263
mujeres y 240 hombres).

Previamente al calculo de los PRS, se realizd un
control de calidad del target data mediante PLINK
(version 1.9) y RStudio (version 2023.03.1) siguiendo
las recomendaciones de Choi, Mak y O’Reilly (2020).
Asi, se descartaron los SNPs: a) no genotipados en la
mayoria de los individuos (missing SNPs), b) con
frecuencia del alelo menor (MAF) inferior al 1%, ¢) que
mostraban desviaciones del equilibrio de Hardy-
Weinberg (HWE) y d) con alelos problematicos.
También se descartaron aquellos individuos que: e)
carecian de genotipos para la mayoria de los SNPs
(missing individuals), f) presentaban indices de
heterocigosidad extremos y g) mostraban discrepancias
entre el sexo asignado y el genético. Ademas, al igual
que en base data, se utilizé el método clumping para
seleccionar solo SNPs independientes. En este caso, se
utilizé la opcion de PLINK “--indep-pairwise” y se
establecié un umbral de r> = 0.2.

Por otro lado, al no disponer de informacion
fenotipica de las poblaciones europeas del Proyecto
1000 Genomas sobre el COVID-19, se utilizaron datos
genotipicos y fenotipicos de individuos del proyecto
Spanish Coalition to Unlock Research on Host
Genetics on COVID-19 (SCOURGE) (Cruz et al.,
2022). Estos datos se obtuvieron tras realizar una
solicitud y recibir una aprobaciéon por parte de los
miembros del consejo del consorcio SCOURGE para
su uso en este estudio. En el proyecto SCOURGE, se
analizaron 11.939 pacientes de la poblacion espafiola
con COVID-19 y todos los casos diagnosticados se
clasificaron en una escala de gravedad de cinco niveles:
0 para los asintomaticos, 1 para los casos leves, 2 para
los casos moderados, 3 para un COVID-19 grave que
requeria hospitalizacion y 4 para un COVID-19 critico
que requeria admision en la UCI (Cruz et al., 2022).
Para este trabajo, se seleccionaron aquellos individuos
que presentaban la minima (nivel 0) y la maxima
gravedad (nivel 4) y se utilizaron como target data. En
total, se reunieron 1.711 individuos que, ademas de
informacion genotipica y fenotipica sobre la gravedad
de la COVID-19, presentaban
covariantes, como la edad, el sexo y las coordenadas de

informacion de

los 10 primeros ejes de un andlisis de componentes
principales orientado a obtener una clasificacion de los
individuos en base a su constitucion genética global
(ancestria genética).
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Cdlculo de PRS (Polygenic Risk Score — Puntuacion
de Riesgo Poligénico)

A la hora de calcular PRS, solo se han tenido en
cuenta los SNPs que estaban incluidos tanto en base
data como en farget data (Osterman, Kinzy y Cooke
Bailey, 2021). Una vez obtenidos summary statistics
filtrados y target data de calidad, se utilizaron dos
programas independientes para el calculo de PRS:
PLINK (version 1.9) y PRSice-2 (version 2.3.5). Por un
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lado, en PLINK se utiliz6 la opcion “--score” para
obtener las puntuaciones de riesgo de cada individuo de
las poblaciones europeas y de la poblacion espaiiola.
Por otro lado, PRSice-2 es un software dedicado
exclusivamente al céalculo de PRS (Choi, Mak y
O’Reilly, 2020). Este programa tiene dos modos para
computar los PRS: “regress” y “no-regress”. La opcion
“regress” exige incluir informacion adicional de los
individuos del farget data,
covariantes. En este modo, PRSice-2 hace un analisis

como fenotipos y

de regresion entre los datos fenotipicos y las
puntuaciones de riesgo calculadas. Este programa
calcula los PRS mediante una serie de pasos. En primer
lugar, agrupa los SNPs en distintos grupos segun
diferentes umbrales de significacion estadistica (p-
valor) y, después, calcula los PRS con los SNPs de cada
grupo. Por ultimo, identifica aquel umbral de p-valor
que contiene el grupo de SNPs que explican la
proporcion mas alta de la varianza fenotipica
(expresada mediante R?) y, por tanto, permiten calcular
los mejores PRS. Este modo fue el que se utilizo para
calcular los PRS en la poblacion espafiola, ya que
incluia datos fenotipicos (gravedad de COVID-19) y
covariantes (edad, sexo y coordenadas de 10 ejes de
componentes principales). Con la opcioén “no-regress”,
PRSice-2, al igual que PLINK, se calculan los PRS
directamente sin tener en cuenta informacion
fenotipica. Este modo fue el que se utilizd para las
poblaciones europeas debido a que solo se tenia

disponible informacién genotipica y del sexo.
Anadlisis estadisticos bdsicos

Los PRS calculados por PLINK y PRSice-2 en
poblaciones europeas se analizaron estadisticamente
mediante RStudio (version 2023.03.1). En primer lugar,
se compararon las medias de los PRS entre hombres y
mujeres de cada poblacion mediante la prueba T de
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Student. Para ello, previamente se realizo un test de
Shapiro-Wilk para comprobar, en cada poblacion, la
normalidad de los PRS de hombres y mujeres. Después,
se realiz6 un F-test para comprobar la homogeneidad
de varianzas (homocedasticidad).

Ademas, se realizd un analisis de la varianza
(ANOVA) de un factor para comparar las medias
poblacionales de los PRS. Al igual que en el caso
anterior, se efectudé previamente un test de Shapiro-
Wilk y un test de Levene para comprobar la normalidad
y la homocedasticidad de los datos. Junto con el
ANOVA, en caso de rechazar la hipdtesis nula (no
diferencias significativas entre las poblaciones), se
llevé a cabo un test de Tukey que comparé todos los
pares de medias posibles para identificar qué medias
eran significativamente diferentes entre si. Por ultimo,
se hizo un ANOVA de dos factores para estudiar la
significacion de la interaccion entre la poblacion y el
sexo, y analizar la influencia de la combinacion de estas
variables en los PRS.

Por otra parte, tanto en las poblaciones europeas
como en la poblacion espaiiola, se realiz6 un analisis de
correlacion entre las puntuaciones de riesgo calculadas
por PLINK y las puntuaciones calculadas por PRSice-
2. Asimismo, se llevé a cabo un analisis de correlacion
entre los PRS de la poblacion IBS del Proyecto 1000
Genomas y los de la poblacion espafiola del proyecto
SCOURGE. Para estos analisis de correlacion se
utilizaron valores normalizados de PRS y para todas las
se determind6 un nivel de

pruebas estadisticas

significacion (o) de 0.05.

Correlacion de los PRS con el componente genético
neandertal

En primer lugar, se obtuvieron 50.557 SNPs
cuyo origen se debe a una introgresion neandertal
(Gunz et al., 2019). A continuacion, se identifico cuales
de estos SNPs estaban genotipados o imputados en los
datos genotipicos de la poblacion espafiola de
SCOURGE vy que tuvieran como alelo alternativo el
alelo neandertal. Para cada SNP, a cada individuo se le
asigno un valor 0 si no tenia ningtin alelo neandertal, 1
si era heterocigoto para el alelo neandertal y 2 si era
homocigoto para dicho alelo. Finalmente, se sumaron
en cada

los valores obtenidos individuo y se

normalizaron para obtener la proporcion del
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componente genético neandertal de cada individuo, que
se correlaciond con valores normalizados de PRS
calculados por PLINK y PRSice-2 en la poblacion
espaiola.

Resultados

Control de calidad en “base data”y “target data”, y
célculo de PRS

Respecto al base data, tras aplicar los filtros de
seleccion mencionados, se obtuvieron summary
statistics para 142 SNPs. Por otro lado, el control de
calidad en las poblaciones europeas del farget data
eliminé 10 individuos y mantuvo 493 (253 mujeres y
240 hombres), de los cuales 89 eran GBR, 99 CEU, 98
FIN, 107 IBS y 100 TSL

Mediante PLINK y PRSice-2 (opciéon “no-
regress”) se calcularon puntuaciones de riesgo para los
493 individuos de las 5 poblaciones europeas (Figuras
1A y 2A, respectivamente). Asimismo, mediante
PLINK y PRSice-2 (opcion “regress”) se calcularon
PRS para los 1.711 individuos de la poblacion espaiiola
(Figuras 1B y 2B, respectivamente). Utilizando
PRSice-2 con la opcion “regress”, los mejores PRS se
encontraban en el umbral de p-valor 9*10° y
explicaban el 1,2% de la varianza del riesgo genético

(R?).

Analisis estadisticos bdsicos de las distribuciones de
los valores de PRS

En cuanto a los anélisis estadisticos de los PRS de

poblaciones europeas, los datos cumplieron los
supuestos de normalidad y homocedasticidad. En la
comparacion de medias de los PRS entre hombres y
mujeres, para cada poblaciéon se obtuvo un p-valor
mediante la prueba T de Student (Tabla 1). Al comparar
las medias poblacionales de los PRS (Tabla 1), en el
caso de PLINK, el ANOVA de un factor dio un p-valor
de 0.301, mientras que para PRSice-2 (“no-regress”), se
obtuvo un p-valor de 0.0001. Para este ultimo, se llevd
a cabo un test de Tukey (Tabla 2). Para analizar la
interaccion entre la poblacion y el sexo, se realizé un
ANOVA de dos factores que dio un p-valor de 0.7333

en el caso de PLINK y 0.6287 en el caso de PRSice-2.
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Figura 1. PRS calculados con PLINK. A: Distribucién de Figura 2 (A y B). PRS calculados con PRSice-2. A:
frecuencias de PRS para las 5 poblaciones europeas. B: Distribucidn de frecuencias de PRS para las 5 poblaciones
Distribucién de frecuencias de PRS para la poblacién ceuropeas (opcion “no-regress”). B: Distribucion de

espafiola del proyecto SCOURGE.

frecuencias de PRS para la poblacién espafiola del
proyecto SCOURGE (opcion “regress”).

Tabla 1. Medias de PRS (PLINK y PRSice-2 con opcién “no-regress”) poblacionales, de mujeres y de
hombres, y p-valores obtenidos mediante la prueba T de Student en cada poblacion.

GBR

CEU

FIN

IBS

TSI

0.3082

0.3096

0.3078

0.3024

0.3078

0.3058
0.3076
0.3058
0.3020
0.3098

0.3104
0.3116
0.3099
0.3029
0.3058

0.3958 0.0113 0.0111 0.0115  0.7444
0.4382 0.0117 0.0115 0.0120  0.6297
0.4023 0.0144 0.0138 0.0150  0.2924
0.8510 0.0111 0.0106 0.0116  0.3784
0.4234 0.0119 0.0124 0.0114  0.2704
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Adicionalmente, los PRS computados por ambos
programas se representaron graficamente en diagramas
de caja (Figura 3).

Para estudiar las diferencias entre las
puntuaciones de riesgo calculadas por PLINK y
PRSice-2 (opcidon

europeas, se llevo a cabo un analisis de correlacion de

“no-regress”) en poblaciones
los PRS normalizados de ambos programas que dio un
coeficiente de correlacion de Pearson (r) de 0.9932 (p-
valor < e-10). Asimismo, el andlisis de correlacion de
los PRS normalizados de la poblacion espafiola
calculados por PLINK y PRSice-2 (opcion “regress”)
reveld un r de 0.9969 (p-valor < e-10). Por otro lado, el

analisis de correlacion entre los PRS de la poblacion
IBS y los PRS de la poblacion espafiola de SCOURGE
reveld un r de 0.9976 (p-valor < e-10) en el caso de
PLINK yunr de 0.9445 en el caso de PRSice-2 (p-valor
<e-10).

Relevancia del componente genético neandertal en el
riesgo genético a padecer COVID-19 grave

PRS
normalizados de la poblacion espafiola con el

El analisis de correlacion de los

componente genético neandertal de cada individuo
revel6 un r de 0.0313 (p-valor de 0.1947).

Tabla 2. Resultados del test de Tukey. Se indica el p-valor para cada par de medias poblacionales. * p-
valor significativo al 0.05 ** p-valor significativo al 0.005

FIN GBR CEU IBS TSI
FIN - 0.0011** 0.0090* 0.0002** 0.0130*
GBR - 0.9632 0.9997 0.9343
CEU - 0.9000 0.9999
IBS - 0.8475
TSI -
A B
0.031
0.354 ‘ ‘
L ' 4‘ Sexo
] - __] | - 7)) | |
% 0.304 | | g [] ‘{ }‘ = Hombre
. 0.014 [ L = . 1 Mujer
0.254
0.004
GBR FIN  IBS TSI GBR CEU  FIN IBS TSI
Poblacion Poblacion

Figura 3. Diagramas de caja de los PRS de hombres y mujeres de cada poblacién. A: PLINK. B: PRSice-2.
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En cuanto a los PRS de poblaciones europeas
PLINK, se
homogeneidad entre las poblaciones (Figura 1A). Esto

computados  con observa cierta
se confirma al analizar el p-valor del ANOVA de un
factor, que no es estadisticamente significativo. Por
ello, se puede decir que no se detectan diferencias
significativas entre las medias de los PRS de las 5
poblaciones (Tabla 1).

En el caso de PRSice-2, se puede observar que
los finlandeses estin muy representados en valores
altos de PRS (Figura 2A). Respecto a los resultados de
los analisis estadisticos, el p-valor del ANOVA de un
factor sugiere que al menos un par de medias
poblacionales de los PRS son significativamente
distintas entre si (Tabla 1). Para analizar estas
diferencias, el test de Tukey reveld diferencias
significativas entre todos los pares de poblaciones que
incluian a los finlandeses (Tabla 2). Esto puede deberse
a que hay una mayor distancia genética entre los
finlandeses y otras poblaciones europeas (Huckins et
al., 2014). De hecho, en un andlisis de componentes
principales llevado a cabo por Huckins et al. (2014) se
observa que los finlandeses estan separados del resto de
europeos y que se localizan en un extremo del eje de
variacion genética norte-sur. Por otro lado, al comparar
los valores de PRS entre hombres y mujeres (Tabla 1),
tanto en el caso de PLINK como en el de PRSice-2, no
se detectan diferencias significativas entre la media de
PRS de hombres y la de mujeres en ninguna de las
poblaciones.

Respecto al ANOVA de dos factores (poblacion
y sexo), tanto en el caso de PLINK como en el de
PRSice-2 se puede afirmar que la interaccion entre la
poblacion y el sexo no es significativa y la combinacion
de estas variables no influye en los PRS.

Excepto en la poblacion toscana, los hombres
tienen mayores valores de PRS que las mujeres (Figura
3), si bien esta diferencia no es significativa. Estos
resultados discrepan con otros estudios en los que se
demuestra que el sexo masculino es un factor de riesgo
asociado a la gravedad de la COVID-19 (Vahidy et al.,
2021). De acuerdo con Stokes et al. (2020), los hombres
muestran sintomas mas graves que las mujeres y una
prevalencia

significativamente mayor de

Rafael Farias et al.

hospitalizaciones (16% en hombres frente a 12% en
mujeres), ingresos en UCI (3% frente a 2%) y muertes
(6% frente a 5%). Las diferencias entre sexos en cuanto
a la gravedad de la enfermedad pueden deberse a dos
factores. Por un lado, en los hombres hay una mayor
presencia de comorbilidades, como enfermedades
cardiovasculares, y de conductas de alto riesgo, como
el tabaquismo y el consumo de alcohol (Vahidy et al.,
2021). Por otro lado, la respuesta inmunitaria puede
variar entre sexos. Se ha descrito que los hombres son
mas susceptibles a los patdogenos, mientras que las
mujeres desarrollan una respuesta antigénica mas fuerte
(Ahnstedt y McCullough, 2019).

En general, los PRS calculados por PLINK
muestran una fuerte correlacion con los PRS calculados
por PRSice-2. La buena correlacion indica que con
ambos programas es posible identificar a los mismos
individuos de mayor riesgo, independientemente del
método usado. Aun asi, PRSice-2 arroja resultados mas
precisos y discrimina mejor el riesgo, como en el caso
de los finlandeses (Figura 2A). Por ello, en el calculo
de PRS es mas recomendable utilizar PRSice-2 y, en
concreto, la opcidn “regress” siempre que sea posible
obtener datos fenotipicos. En este estudio, en el caso de
PRSice-2 con la opcion “regress” (Figura 2B), los PRS
han sido calculados con un conjunto de SNPs que se
encuentran en el umbral de p-valor 9*10° y que
explican el 1,2% de la varianza fenotipica (R?). Este
valor de R? se considera bajo en comparacion con otros
rasgos complejos mas estudiados, como algunos rasgos
antropométricos (indice de masa corporal y altura),
para los que se han calculado PRS que explican en
torno a un 25% de la varianza fenotipica (Yengo et al.,
2018). Sin embargo, puede considerarse superior a
otros rasgos, como el eccema (R? = 0.07%), y similar
a padecer migrafias (R? = 1.76%), abuso de alcohol (R?
= 1.62%), alergia al polen (R? = 0.87%) o asma (R? =
1.72%) (Becker et al., 2021).

Ademas, los PRS de la poblacion IBS del
1000 Genomas fuerte
correlacion con los PRS de la poblacion espafiola del

Proyecto muestran  una
proyecto SCOURGE. Esta congruencia del riesgo
genético entre ambas poblaciones espanolas supone un
control de calidad adicional y refuerza los resultados
del trabajo.

Por otra parte, en este trabajo se ha observado
que hay una débil correlacion entre el componente
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genético neandertal global y los PRS de la poblacion
espafiola. En un estudio mas reciente, Zeberg y Piibo
(2021) describieron otro haplotipo de origen neandertal
en el cromosoma 12 de unas 75 kb que estaba asociado
a la proteccion contra la COVID-19 grave. En la region
de este haplotipo se encuentran genes involucrados en
la respuesta contra infecciones viricas y, de hecho, se
ha descubierto que varios SNPs del haplotipo del
cromosoma 12 tienen un efecto protector contra
algunos virus de RNA, como el virus del Nilo
Occidental (Lim et al., 2009), el virus de la hepatitis C
(El Awady et al., 2011) y el SARS-CoV (He et al.,
2006). Por lo tanto, dado que el ADN neandertal
introgresado puede resultar asociado tanto a proteccion
como a gravedad, esta puede ser una de las razones por
las que la correlacion entre el componente genético
neandertal global y el riesgo genético a padecer
COVID-19 grave es tan débil.

En cuanto a las limitaciones de este estudio, no
se tenia informacion fenotipica sobre el COVID-19 en
las poblaciones europeas del Proyecto 1000 Genomas,
por lo que no se pudo considerar esta informacion en el
calculo de los PRS para estas poblaciones. Por otro
lado, una de las mayores limitaciones generales de los
estudios de GWAS y PRS es la escasa transferibilidad
de los resultados entre poblaciones (Martin et al.,
2019). A la hora de calcular PRS, el uso de base data
proveniente de poblaciones de ascendencia europea
tiene una peor capacidad predictiva del riesgo en
poblaciones de ascendencia no europea y viceversa.
Esto es debido a las diferencias en las frecuencias de
haplotipos y los diferentes efectos que pueden tener las
mismas variantes en los distintos grupos humanos
dependiendo tanto de los antecedentes genéticos de los
individuos como del ambiente (Duncan et al., 2019;
Abdellaoui et al., 2023).

En conclusion, la poblacion finlandesa del
Proyecto 1000 Genomas difiere con el resto de
poblaciones europeas en su riesgo promedio a
desarrollar un COVID-19 grave; ademas, ni el sexo ni
el componente genético neandertal parecen ser
variables de relevancia en el riesgo genético. En
definitiva, el método PRS aplicado a la COVID-19 es
una herramienta eficaz en el &mbito clinico que permite
identificar y monitorizar a los pacientes con mayor
riesgo de desarrollar COVID-19 grave. También es de
gran utilidad para identificar poblaciones vulnerables
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en las que pueden ser necesarias medidas especiales
para prevenir la transmision de la enfermedad.
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