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RESUMEN / ABSTRACT





RESUMEN

La depresión es un trastorno mental altamente prevalente, con consecuencias 
devastadoras en la población general, suponiendo un desafío en materia 
de salud pública a nivel mundial. El aumento de mortalidad asociado a la 
depresión está en gran parte relacionado con su frecuente comorbilidad con 
enfermedades físicas y otros trastornos mentales, agravando el pronóstico de 
los pacientes y complicando su tratamiento. Una de las condiciones físicas 
más relevantes en comorbilidad con la depresión es la obesidad. La asociación 
observada entre la depresión y la obesidad podría fundamentarse en parte 
por la existencia de un perfil de susceptibilidad genética común entre estas 
enfermedades. Esas variantes genéticas de riesgo estarían impactando sobre 
mecanismos centrales en la fisiopatología de ambas enfermedades. Por la 
naturaleza genéticamente compleja tanto de la depresión como de la obesidad, 
el efecto acumulativo de variantes comunes constituye una parte importante 
de la heredabilidad de estas enfermedades, aunque las variantes raras pueden 
conferir un riesgo sustancialmente mayor de enfermedad debido a un impacto 
más nocivo sobre la funcionalidad de la proteína afectada. Si bien, en los últimos 
años ha habido hallazgos relevantes en cuanto a la variabilidad genética común 
de la depresión y la obesidad, respectivamente, el estudio de ambas patologías 
de forma conjunta está escasamente abordado. Asimismo, la contribución 
de las variantes raras también se ha abordado para una y otra enfermedad, 
respectivamente; aunque, hasta el momento, no se ha evaluado la contribución 
de esas variantes menos frecuentes en ambos fenotipos. 

El objetivo general establecido en esta tesis doctoral es el de contribuir al 
conocimiento de la arquitectura genética y funcional de la depresión y la 
obesidad comórbidas, así como el de priorizar genes y procesos biológicos de 
relevancia en esta comorbilidad. Para ello, se realizaron tres estudios diferentes 
que tratan de contribuir al propósito general a través de objetivos específicos.
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En el Estudio 1 evaluamos la relación entre la depresión y el IMC (índice de 
masa corporal), la asociación de la variante genética Val66Met del gen BDNF 
a ambos fenotipos, por separado, y la influencia de dicho polimorfismo en 
la relación entre la depresión y el IMC. Para ello disponemos de un total de 
6.481 individuos de las cohortes independientes PISMA-ep y Radiant. Los 
resultados de este estudio han proporcionado evidencias que van en línea con 
las de otros estudios previos relacionados. En primer lugar, respaldamos la 
relación entre la depresión y un IMC elevado. En segundo lugar, no hemos 
identificado una asociación entre el polimorfismo evaluado y los fenotipos 
de interés. Por último, tampoco hemos determinado una interacción entre 
la variante genética Val66Met del gen BDNF y la depresión sobre los valores 
de IMC. Los resultados negativos obtenidos al considerar el polimorfirmo 
se suman a los proporcionados por diversos estudios que revelaron que gran 
parte de los hallazgos reportados en los estudios de genes candidatos han sido 
contradictorios y difícilmente reproducibles.

En el Estudio 2 exploramos la contribución de miles de variantes comunes 
y raras a la fisiopatología de la depresión y la obesidad mediante un enfoque 
de secuenciación de nueva generación (NGS, del inglés new generation 
sequencing). Secuenciamos regiones genómicas específicas de interés en 
la depresión y la obesidad en un grupo de 654 individuos del estudio 
epidemiológico PISMA-ep. En una primera etapa del estudio, evaluamos la 
asociación de las variantes comunes al fenotipo comórbido, posteriormente 
exploramos la carga de variantes raras a nivel de gen y por último, realizamos 
un análisis de enriquecimiento de conjuntos de genes (GSEA, del inglés, 
gene-set enrichment analysis) a partir de las variantes y genes identificados. 
Obtuvimos un total de 103 variantes comunes asociadas a la depresión y 
obesidad comórbidas. De entre éstas, determinamos 53 variantes distribuidas 
en 11 haplotipos y 26 variantes independientes. No se encontró información 
de LD para las restantes 24 variantes en los datos de referencia empleados. 
Asimismo, hallamos una carga de variantes raras en 4 genes (PRKN, FGF21, 
HIST1H3D y RSRC1) para el fenotipo de interés. Por último, a partir del 
análisis GSEA identificamos ciertos grupos de genes definitorios de procesos 
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biológicos con una relevancia significativa en la relación entre la depresión y la 
obesidad. El resultado principal de este segundo estudio es que, pese a haberse 
identificado variantes de riesgo específicas del fenotipo comórbido, muchos de 
los genes potencialmente afectados funcionalmente por las variantes de riesgo 
mapean en vías de señalización y procesos biológicos celulares compartidos 
con la depresión y la obesidad por separado. 

Finalmente, en el Estudio 3 estimamos el riesgo poligénico o PRS (del ingleś, 
polygenic risk score) de depresión a nivel de conjuntos de genes en un total 
de 15.375 participantes procedentes de las cohortes del PGC-MDD29 y 
evaluamos su asociación con dos subgrupos de individuos con dicho trastorno 
psiquiátrico: (i) participantes con depresión que además padecen obesidad y 
(ii) participantes con depresión pero sin obesidad. Por otro lado, evaluamos la 
carga de variantes raras en los grupos de genes obtenidos a partir del subgrupo 
de 654 individuos secuenciados de la cohorte epidemiológica PISMA-ep. 
Obtuvimos 76 grupos de genes asociados al fenotipo comórbido de depresión 
y obesidad -incluyendo procesos en los que participa la insulina, otros 
relacionados con el factor de crecimiento, con la regulación hormonal, con el 
desarrollo del sistema nervioso o con la señalización y transmisión sináptica, 
entre otros-. Además, encontramos que 6 de los grupos de genes evaluados 
(GO:0048878, GO:0060341, GO:0032940, GO:0071333, GO:0050896 y 
GO:0044344) parecen abarcar el espectro de riesgo etiológico en el que 
tanto las variantes comunes como las raras contribuyen a su susceptibilidad 
genética. Los resultados obtenidos respaldan la hipótesis de que las variantes 
genéticas de riesgo estarían impactando sobre mecanismos involucrados en 
la fisiopatología que subyace a estas enfermedades y constituyen la primera 
evidencia hasta la fecha de que estos procesos biológicos se asocian al fenotipo 
comórbido a través del riesgo poligénico. 

Los resultados de esta tesis han contribuido a mejorar la comprensión de 
la arquitectura genética y funcional subyacente a la depresión y la obesidad 
comórbidas mediante la identificación de variantes de riesgo y el estudio de 
su potencial impacto funcional. Asimismo, la estratificación de los individuos 
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con depresión según su IMC, nos ha permitido la identificación de un perfil 
de susceptibilidad genética específico del subgrupo con el fenotipo comórbido. 
Esto nos ha permitido determinar genes y procesos biológicos implicados 
en mecanismos fisiopatológicos que explicarían parte de la relación entre la 
depresión y la obesidad.



ABSTRACT

Depression is a highly prevalent mental disorder with devastating consequences 
in the general population, posing a public health concern worldwide. The 
increased mortality associated with depression is largely related to its frequent 
comorbidity with physical illnesses and other mental disorders, aggravating 
patients’ prognosis and complicating their treatment. One of the most relevant 
physical conditions in comorbidity with depression is obesity. The observed 
association between depression and obesity may be partly based on the 
existence of a common genetic susceptibility profile between these diseases. 
These genetic risk variants could be impacting on mechanisms central to the 
pathophysiology of both diseases. Given the complex nature of both depression 
and obesity, the accumulative effect of common variants constitutes an 
important part of the heritability of these diseases, although rare variants could 
confer a substantially higher risk of disease due to a more deleterious impact 
on the functionality of the affected protein. Although there have been relevant 
findings in recent years regarding the common genetic variability of depression 
and obesity, respectively, the study of both pathologies together is poorly 
addressed. Likewise, the contribution of rare variants has also been addressed 
for one and the other disease, respectively; although, so far, the contribution of 
these less frequent variants in both phenotypes has not been assessed.

The main objective established in this doctoral thesis is to contribute to the 
knowledge of the genetic and functional architecture of comorbid depression 
and obesity, as well as to prioritize genes and biological processes of relevance 
in this comorbidity. To this purpose, three different studies were carried out in 
an attempt to contribute to the general aim through specific objectives.

In Study 1 we evaluated the relationship between depression and BMI (body 
mass index), the association of the genetic variant Val66Met of the BDNF 
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gene to both phenotypes, separately, and the influence of this polymorphism 
on the relationship between depression and BMI. For this purpose, a total of 
6,481 individuals from the independent cohorts PISMA-ep and Radiant were 
included. The results of this study have provided evidence that is in line with 
previous related studies. First, we support the association between depression 
and elevated BMI. Secondly, we have not identified an association between 
the polymorphism evaluated and the phenotypes of interest. Finally, we also 
did not determine an interaction between the genetic variant Val66Met of the 
BDNF gene and depression on BMI values. The negative results obtained when 
considering the polymorphism add to those provided by several studies that 
revealed that most of the findings reported in candidate gene studies have been 
contradictory and difficult to reproduce.

In Study 2 we explored the contribution of thousands of common and rare 
variants to the pathophysiology of depression and obesity using a new 
generation sequencing (NGS) approach. We sequenced specific genomic 
regions of interest in depression and obesity in a group of 654 individuals from 
the PISMA-ep epidemiological study. In a first stage of the study, we assessed 
the association of common variants to the comorbid phenotype, then explored 
the burden of rare variants at the gene level and finally, we performed a gene-set 
enrichment analysis (GSEA) of the identified variants and genes. We obtained 
a total of 103 common variants associated with comorbid depression and 
obesity. Among these, we determined 53 variants distributed in 11 haplotypes 
and 26 independent variants. No LD information was found for the remaining 
24 variants in the reference data used. We also found a rare variant load in 4 
genes (PRKN, FGF21, HIST1H3D and RSRC1) for the phenotype of interest. 
Finally, from the GSEA analysis we identified certain groups of genes defining 
biological processes with significant relevance to the relationship between 
depression and obesity. The main result of this second study is that, despite the 
identification of risk variants specific to the comorbid phenotype, many of the 
genes potentially functionally affected by the risk variants map to signalling 
pathways and cellular biological processes shared with depression and obesity 
separately.
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Finally, in Study 3 we estimated the polygenic risk score (PRS) for depression 
at the gene-set level in a total of 15,375 participants from the PGC-MDD29 
cohorts and assessed its association with two subgroups of individuals with 
the psychiatric disorder: (i) participants with depression who also suffer from 
obesity and (ii) participants with depression but without obesity. On the other 
hand, we assessed the burden of rare variants in the gene clusters obtained from 
the subgroup of 654 individuals sequenced from the PISMA-ep epidemiological 
cohort. We obtained 76 gene clusters associated with the comorbid phenotype 
of depression and obesity -including processes involving insulin, others 
related to growth factor, hormone regulation, nervous system development or 
synaptic signalling and transmission, among others-. Furthermore, we found 
that 6 of the gene groups evaluated (GO:0048878, GO:0060341, GO:0032940, 
GO:0071333, GO:0050896 and GO:0044344) are associated with the comorbid 
phenotype of depression and obesity through the risk conferred by both 
common genetic variation and rare variants. The results obtained support the 
hypothesis that genetic risk variants are impacting on mechanisms involved in 
the pathophysiology underlying these diseases and constitute the first evidence 
to date that these biological processes are associated with the comorbid 
phenotype through polygenic risk.

The results of this thesis have contributed to improve the understanding of 
the genetic and functional architecture underlying comorbid depression and 
obesity by identifying risk variants and studying their potential functional 
impact. Furthermore, the stratification of individuals with depression according 
to their BMI has allowed us to identify a specific genetic susceptibility profile 
of the subgroup with the comorbid phenotype. This has also allowed us to 
determine genes and biological processes involved in pathophysiological 
mechanisms that would explain part of the relationship between depression 
and obesity.
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1. INTRODUCCIÓN

1.1.	 Depresión: descripción general y epidemiología

La depresión, también denominada depresión mayor (DM), trastorno 
depresivo mayor (TDM) o depresión clínica es una enfermedad compleja a 
la que contribuyen factores socioculturales, psicoconductuales y biológicos 
-entre los que se incluyen los factores genéticos-. Se trata de una enfermedad 
mental común que se engloba dentro de una de las principales categorías de 
trastornos psiquiátricos: la de los trastornos del estado de ánimo o afectivos. 
La depresión se caracterizada por su amplia heterogeneidad; con multitud de 
síntomas diferentes como un descenso patológico del estado de ánimo, que 
típicamente se acompaña de síntomas como alteraciones del sueño y del apetito, 
sensación de falta de energía, quejas cognitivas o ideas de suicidio, entre otros. 
Todo ello supone una alteración significativa de la funcionalidad del sujeto que 
la padece; provocando un deterioro de su calidad de vida a nivel interpersonal, 
laboral y social (Friedrich, 2017).

De acuerdo con la Organización Mundial de la Salud (OMS), este trastorno 
psiquiátrico constituye uno de los problemas más significativos para la salud 
pública a nivel mundial, siendo una de las principales causas de discapacidad 
y mortalidad (Friedrich, 2017). Además, la depresión ha sido catalogada por 
la OMS como la tercera causa de carga de morbilidad en todo el mundo y se 
espera que ocupe el primer lugar en 2030 (World Health Organization, 2008). 
Dicho impacto se fundamenta, en gran medida, tanto en sus elevadas cifras de 
prevalencia: la depresión es una enfermedad común que afecta a 322 millones 
de personas a nivel mundial -al 15% de la población a lo largo de la vida- como 
en los altos costes asociados -tanto directos como indirectos- (World Health 
Organization, 2017). 
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El primer episodio de depresión suele manifestarse durante la etapa que va desde 
la adolescencia hasta alrededor de los 45 años. Aunque, cerca del 40% de las 
personas afectadas la sufren antes de llegar a los 20 años (Dunlop, 2010; Moffitt 
et al., 2010). Asimismo, la prevalencia de la depresión es casi el doble en mujeres. 
No obstante, en ambos sexos aumenta en la edad adulta (Hirschfeld, 2012; Moffitt 
et al., 2010; World Health Organization, 2017). Esta diferencia entre sexos parece 
estar determinada por factores psicológicos, biológicos y ambientales (Kuehner, 
2017). La Figura 1 detalla el porcentaje de prevalencia de la depresión, tanto a 
nivel mundial como a nivel nacional y clasificada por edad y sexo.

Figura 1. Prevalencia de depresión (%) según sexo y edad. 
a a nivel mundial y b en España. Fuente: Global Burden of Disease Collaborative Network. 
Global Burden of Disease Study 2019 (GBD 2019) Results. Seattle, United States: Institute for 
Health Metrics and Evaluation (IHME), 2020. Datos disponibles en: https://vizhub.healthdata.
org/gbd-results/.

En relación al curso patológico de este trastorno, en la mayoría de los individuos 
se caracteriza por la manifestación de episodios agudos, intercalados con 
periodos asintomáticos. Sin embargo, este trastorno mental se manifiesta de 
forma heterogénea, mostrando variabilidad en cuanto al número, la duración 



1. INTRODUCCIÓN 37

y la intensidad de los episodios (Keller et al., 1992; Steinert et al., 2014). Dada 
la naturaleza recurrente de la depresión a lo largo del curso vital, se emplea 
el término “remisión” para denotar aquellos pacientes que experimentan la 
ausencia de síntomas clínicos. La probabilidad de recuperación disminuye con 
el aumento del número de episodios, la edad del paciente y la coexistencia de 
condiciones comórbidas (Burcusa & Iacono, 2007). Asimismo, el pronóstico 
también es menos favorable en individuos de mayor edad, puesto que 
aproximadamente el 27% de los casos evolucionan hacia un estado crónico 
(Angst et al., 2009; Boschloo et al., 2014).

A pesar de que la depresión es un trastorno mental común, no se deben 
minimizar la gravedad de sus síntomas y sus consecuencias. Desde el punto de 
vista clínico, el suicidio constituye el aspecto más urgente relacionado con esta 
patología -incluidos el intento, la planificación y la consumación-. El riesgo 
de suicidio en la población afectada es 20 veces mayor que en la población 
general, convirtiéndose en uno de los factores clave que contribuyen a los 
elevados niveles de mortalidad de la depresión (Chesney et al., 2014; Turecki 
& Brent, 2016). Los individuos con depresión tienen una mortalidad global 1,8 
veces mayor y una reducción de la esperanza de vida de 10,6 años en hombres 
y de 7,2 en mujeres (Chesney et al., 2014).

1.2.	Síntomas, diagnóstico y heterogeneidad de la 
depresión

La diversidad de síntomas que puede presentar una persona con depresión hace 
que sea un trastorno muy complejo de abordar clínicamente. Las principales 
herramientas diagnósticas utilizadas actualmente en la clínica son dos: (i) la 
Clasificación Internacional de Enfermedades (actualmente en su 11ª revisión, 
CIE-11) (Harrison et al., 2021), elaborada por la OMS, y (ii) la DSM-5 (del 
inglés, Diagnostic and Statistical Manual of Mental Disorders) -actualmente en 
su 5a versión- publicada por la la Asociación Americana de Psiquiatría (APA, 
del inglés, American Psychiatric Association) (Bogduk, 2013).
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Según la CIE-11, para el diagnóstico de depresión los individuos deben 
reunir, en un mínimo de dos semanas, dos síntomas: estado de ánimo 
deprimido y pérdida de interés o disfrute por actividades antes placenteras. 
Para determinar la gravedad del episodio, la versión reciente ha modificado 
sus criterios: mientras que en la CIE-10 había siete ítems, cuya suma 
definía la gravedad; en la CIE-11 la atención se centra en la intensidad 
de los síntomas y en cómo interfieren en la vida de la persona. Según esta 
clasificación la depresión se divide en (i) episodio depresivo único y (ii) 
depresión recurrente. Además estas a su vez se dividen en 7 subcategorías 
según síntomas y gravedad (Tabla 1).

Tabla 1. Categorías de trastornos depresivos según los criterios de la CIE-11

6A70 Episodio único 6A71 Episodio recurrente

6A70.0 Leve 6A71.0 Episodio actual leve

6A70.1 Moderado, sin síntomas psicóticos 6A71.1 Episodio actual moderado, sin 
síntomas psicóticos

6A70.2 Moderado, con síntomas psicóticos 6A71.2 Episodio actual moderado, con 
síntomas psicóticos

6A70.3 Grave, sin síntomas psicóticos 6A71.3 Episodio actual grave, sin síntomas 
psicóticos

6A70.4 Grave, con síntomas psicóticos 6A71.4 Episodio actual grave, con síntomas 
psicóticos

6A70.5 Gravedad no especificada 6A71.5 Episodio actual, gravedad no 
especificada

6A70.6 Actualmente en remisión parcial 6A71.6 Actualmente en remisión parcial

6A70.7 Actualmente en remisión completa 6A71.7 Actualmente en remisión completa

Fuente: datos de la Clasificación Internacional de Enfermedades (11.ª ed.; CIE-11; OMS, 2019).

Atendiendo a los criterios del DSM-5, el diagnóstico de depresión requiere la 
manifestación de (al menos) cinco de los nueve síntomas que a continuación 
se enumeran:
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•	 Estado de ánimo depresivo durante la mayor parte del día, casi a diario, 
basado en un informe subjetivo del individuo (por ejemplo, se siente 
triste o desesperanzado) o de otras personas sobre el individuo (por 
ejemplo, parece triste o lloroso). En niños y adolescentes, puede estar 
relacionado con un estado de ánimo irritable.

•	 Pérdida de interés o placer en la mayoría de las actividades (anhedonia) 
durante la mayor parte del día, casi todos los días, según autoinforme u 
observación de otras personas.

•	 Cambios significativos en el peso (más del 5% de la masa corporal en 
un mes), o en el apetito casi a diario. En los niños, debe considerarse la 
ausencia del aumento de peso esperado.

•	 Alteraciones de los patrones de sueño (insomnio o hipersomnia) casi a 
diario.

•	 Alteraciones psicomotoras (agitación o retraso) casi a diario. Esto debe 
ser observado por otras personas, no siendo suficientes las sensaciones 
subjetivas.

•	 Fatiga o disminución de la energía, casi a diario.

•	 Sentimiento de inutilidad, o culpa, de forma excesiva o inapropiada (que 
podría ser pensamiento delirante), casi a diario (no sólo sentimiento de 
culpa o autorreproducción por estar enfermo).

•	 Disminución de la capacidad para pensar con claridad o concentrarse, 
o dificultad para tomar decisiones, casi a diario (autoinformada u 
observada por otros).

•	 Pensamientos recurrentes de muerte (diferentes del mero miedo a 
morir), ideación suicida repetitiva de forma no planificada, intento de 
suicidio o haber definido un plan de suicidio.

Además, estos síntomas han de estar presentes durante un periodo de dos 
semanas o más. Por otro lado, uno de los síntomas tiene que ser alguno de 
los dos primeros anteriormente enumerados: estado de ánimo depresivo o 
anhedonia (disminución del interés por las actividades que la persona solía 
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disfrutar y reducción de la capacidad de sentir placer o alegría). Debe tenerse 
en cuenta que no deben incluirse los síntomas claramente atribuibles a otra 
circunstancia médica. En función del número de síntomas que presente el 
paciente, se determinará también la gravedad. Según esta clasificación, tras 
el diagnóstico de un episodio depresivo, se aplica un código con el que se 
especifica la gravedad del mismo y su estado en el momento (Tabla 2).

Tabla 2. Categorías de trastornos depresivos según los criterios de la DSM-5

Gravedad/curso Episodio único Episodio recurrente*

Leve 296.21 (F32.0) 296.31 (F33.0)

Moderado 296.22 (F32.1) 296.32 (F33.1)

Severo 296.23 (F32.2) 296.33 (F33.2)

Con síntomas psicóticos** 296.24 (F32.3) 296.34 (F33.3)

En remisión parcial 296.25 (F32.4) 296.35 (F33.41)

En completa remisión 296.26 (F32.5) 296.36 (F33.42)

Sin especificar 296.20 (F32.9) 296.30 (F33.9)

Fuente: datos del Manual diagnóstico y estadístico de los trastornos mentales (5.ª ed.; DSM-5; 
American Psychiatric Association, 2013).
* Para que se considere recurrente, debe haber un intervalo mínimo de dos meses consecutivos 
entre episodios durante los cuales no se cumplan los criterios de episodio depresivo mayor.
** Debe indicarse cuando estén presentes rasgos psicóticos, independientemente de la gravedad.

Dado que el criterio diagnóstico en ambas clasificaciones se fundamenta en la 
suma de una serie de síntomas, las combinaciones posibles para asignar una 
misma categoría son múltiples. Además, debe considerarse que los síntomas 
de la depresión son comúnmente identificables en una serie de afecciones 
médicas y psiquiátricas en los que se solapan (Fried et al., 2020). Esto da 
lugar a una significativa heterogeneidad intra-diagnóstica. Aunque estas 
clasificaciones categoriales han demostrado su utilidad práctica a la hora de 
establecer diagnósticos, pronósticos y tratamientos, así como en investigación 
(Pérez-Stable et al., 1990; Witztum et al., 1995); los estudios epidemiológicos 
y la práctica clínica han revelado una realidad más compleja (Cai et al., 2020; 
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Nguyen et al., 2022; Stein et al., 2013). Las áreas de epidemiología, clínica y 
biología psiquiátricas han realizado grandes esfuerzos para abordar este 
aspecto de la depresión (Beijers et al., 2019; Cai et al., 2020; Harald & Gordon, 
2012), aunque en la actualidad sigue suponiendo un desafío importante (Flint 
& Kendler, 2014). 

En esta dirección, se han propuesto diferentes subtipos de depresión dentro 
de cinco categorías principales centradas en: (i) síntomas (típicos frente a 
atípicos), (ii) etiología (con o sin exposición traumática o posparto), (iii) 
momento de inicio/evolución temporal (de inicio temprano frente a tardío, 
recurrente), (iv) sexo y (v) resultado del tratamiento (sensible frente a 
resistente al tratamiento) (Harald & Gordon, 2012). Aunque muchos de estos 
subtipos presentan diferencias poco claras en cuanto a la biología subyacente, 
los factores psicosociales y la eficacia del tratamiento; la reducción de 
la variabilidad dentro de cada subgrupo ha contribuido al estudio de 
comorbilidades específicas con otros trastornos mentales, así como con otras 
afecciones físicas (Nguyen et al., 2022). 

Una de las condiciones físicas más relevantes en comorbilidad con la 
depresión es la obesidad, que comúnmente resulta en un agravamiento 
significativo del trastorno afectivo (Milaneschi et al., 2019). Dicha 
comorbilidad se manifiesta especialmente en el subtipo atípico de 
depresión, caracterizado por presentar rasgos vegetativos -es decir, rasgos 
relacionados con el aumento de peso, así como el del apetito o del sueño- 
(Cizza et al., 2012; Lamers et al., 2013, 2016; Lasserre et al., 2014, 2017; 
Levitan et al., 2012; Milaneschi et al., 2016; Nguyen et al., 2022; Sullivan 
et al., 2002). No obstante, esta asociación se mantiene al considerar una 
descripción más amplia de depresión; incluso en estudios de individuos 
con síntomas autoinformados (Milaneschi et al., 2019).
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1.3.	Depresión y obesidad: bidireccionalidad y 
comorbilidad

La coexistencia de la depresión y la obesidad contribuye a empeorar el 
pronóstico del paciente. Esta comorbilidad da lugar a una serie de adaptaciones 
fisiológicas adversas que se relacionan en un círculo vicioso, reforzando y 
agravando estos trastornos. Asimismo, el tratamiento de la sintomatología se 
dificulta, asociándose a la cronicidad del curso de la enfermedad (Vogelzangs 
et al., 2011) y a una peor respuesta al tratamiento antidepresivo (Strawbridge 
et al., 2015). Además, como consecuencia de esta comorbilidad, el riesgo de 
padecer otras afecciones físicas y mentales se ve altamente incrementado (Cao 
et al., 2022). 

Obesidad: descripción general y epidemiología

La obesidad es una enfermedad compleja y crónica que se caracteriza por el 
exceso de acumulación de grasa en el cuerpo. Padecer esta condición física 
frecuentemente conlleva efectos negativos para la salud e incrementa el riesgo 
de padecer otras patologías como enfermedades cardiovasculares, diabetes 
tipo 2 (DMT2) o problemas psicológicos y enfermedades psiquiátricas 
-entre las que se incluye la depresión-, entre otras (Blüher, 2019). Siguiendo 
el criterio establecido por la OMS, la obesidad se evalúa mediante el índice 
de masa corporal (IMC). Así, en adultos, los rangos de IMC para determinar 
normalidad, sobrepeso y obesidad son los siguientes, respectivamente: 18.5 - 
24.9 kg/m2; 25 - 29.9 kg/m2 y ≥30 kg/m2 (Aronne, 2002). 

La obesidad es la manifestación de malnutrición más prevalente en la 
inmensa mayoría del mundo, adquiriendo actualmente dimensiones de 
pandemia. Mientras que a principios de siglo la obesidad era un problema 
principalmente en los países más desarrollados, actualmente está presente y 
con una prevalencia cada vez mayor en países de renta media y baja (Blüher, 
2019; NCD Risk Factor Collaboration (NCD-RisC), 2017). El recién publicado 
Atlas mundial de obesidad 2023 (World Obesity Atlas 2023) estima que más 
de 4.000 millones de personas en el mundo (el 51% de la población global) 
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sufrirán sobrepeso u obesidad en 2035, frente a los 2.600 millones de 2020. 
Señala, además, que una de cada cuatro personas será obesa. Por tanto, esta 
enfermedad supone una de las mayores preocupaciones para la salud pública 
(Obesity and Overweight, 2020); siendo, junto con la depresión, otra de las 
principales causas de discapacidad, morbilidad y mortalidad a nivel mundial 
(Kyu et al., 2018; Mathers & Loncar, 2006).

Bidireccionalidad del vínculo entre la depresión y la obesidad

Padecer tanto depresión como obesidad supone una importante carga tanto 
para la implicación personal como para la salud pública, generando un enorme 
coste económico y social (Askari et al., 2013; Barnett et al., 2012; Kyu et al., 
2018). Además, el hecho de padecerlas de forma comórbida contribuye a 
agravar la situación (Mathers & Loncar, 2006; Milaneschi et al., 2019). Por 
tanto, dada la elevada prevalencia de ambos trastornos y sus consecuencias, 
comprender la naturaleza de su relación constituye un reto para la medicina 
epidemiológica y psicosomática. 

Numerosos estudios han puesto de manifiesto que la asociación entre depresión 
y obesidad (Abou Abbas et al., 2015; de Wit et al., 2010; Farmer et al., 2008; Jung 
et al., 2017; Pereira-Miranda et al., 2017; Quek et al., 2017; Rivera et al., 2019; 
Q. Xu et al., 2011). Además, los resultados reportados de varios metaanálisis 
longitudinales respaldan una asociación bidireccional entre estas enfermedades 
(Blaine, 2008; Luppino et al., 2010; Mannan et al., 2016a, 2016b; Milaneschi et 
al., 2019). Las personas con depresión tienen más probabilidades de padecer 
obesidad en comparación con los controles psiquiátricamente sanos. Del 
mismo modo, las personas con obesidad también tienen más probabilidades 
de desarrollar depresión que las personas con normopeso.

Cabe remarcar que la asociación entre depresión y obesidad es mayor en el 
caso de la obesidad abdominal. La obesidad abdominal, caracterizada por 
la acumulación de grasa visceral, se ha relacionado más estrechamente con 
desregulaciones metabólicas (Xu et al., 2011). Asimismo, se ha demostrado 
que la asociación entre el estado de ánimo deprimido y el cambio longitudinal 
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en la grasa visceral abdominal es más fuerte que la existente con el cambio en la 
obesidad general (Vogelzangs et al., 2008). La importancia de la desregulación 
metabólica también ha sido evidenciada (Jokela et al., 2014), siendo el riesgo 
de depresión superior en los casos de obesidad con un perfil metabólico 
adverso (por ejemplo, hipertensión, dislipidemia, PCR elevada o resistencia a 
la insulina). 

Por último, un factor potencialmente importante en este vínculo podría 
ser la medicación antidepresiva, ya que existen evidencias de que algunos 
fármacos antidepresivos provocan un posterior aumento de peso. A pesar de 
su importancia, este factor se suele ignorar en los estudios poblacionales, dado 
que la prevalencia de medicación antidepresiva en estos estudios suele ser 
bastante baja y, por lo tanto, es poco probable que la asociación de depresión-
obesidad sea completamente atribuible al tratamiento médico. A corto plazo, 
la mayoría de antidepresivos tiene un efecto transitorio e insignificante, siendo 
el estado depresivo y no la medicación antidepresiva lo determinante en el 
posterior aumento de peso (Gibson-Smith et al., 2016; Serretti & Mandelli, 
2010). A más largo plazo, de 2 a 4 años, únicamente el uso de mirtazapina se ha 
asociado con un aumento de peso (Bet et al., 2013). En general, estos hallazgos 
sugieren que la asociación entre la depresión y la obesidad probablemente no 
se explica por la medicación antidepresiva. 

Etiología y factores de riesgo de la comorbilidad

A pesar de todos los esfuerzos dirigidos a tratar de dilucidar los mecanismos 
subyacentes en la relación entre la depresión y la obesidad, estos siguen sin estar 
claros. Actualmente, se presentan como explicaciones plausibles un cómputo 
de factores socioculturales, psicoconductuales y biológicos -incluidos los 
factores genéticos- interrelacionados entre sí de diferentes formas (Milaneschi 
et al., 2019).

En las últimas décadas, la adopción de estilos de vida sedentarios, la reducción 
del tiempo dedicado a la actividad física, el aumento del consumo de alimentos 
de alto contenido calórico y la reducción de las horas de sueño han constituido 
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los principales impulsores de la tendencia secular al aumento de la obesidad 
en los países desarrollados. Es frecuente la manifestación de estos factores de 
riesgo en pacientes con depresión, que tienen más probabilidades de adoptar 
comportamientos poco saludables como el tabaquismo, el consumo excesivo 
de alcohol, la mala alimentación, la escasa higiene del sueño y el sedentarismo 
(van Gool et al., 2003, 2007). También los factores psicológicos desempeñan un 
papel destacado en el mantenimiento de este vínculo perjudicial. Por ejemplo, 
la alimentación emocional (la tendencia a comer en respuesta a emociones 
negativas) se ha asociado con la depresión (van Strien et al., 2016) y la obesidad 
(Lazarevich et al., 2016). 

Pese a las sugerencias extraídas de varios estudios en los que no se encontraron 
diferencias significativas en la asociación de la depresión con la obesidad al 
considerar o no ciertos indicadores sociodemográficos y de estilo de vida 
(Luppino et al., 2010; Mannan et al., 2016a, 2016b); estos factores de riesgo 
siguen siendo un objetivo clave, accesible y modificable, para los tratamientos 
destinados a romper la espiral depresión-obesidad. En esta dirección, la 
terapia cognitivo-conductual (TCC) ha demostrado ser eficaz tanto para 
el tratamiento de la depresión como para el de la obesidad, ya que aborda 
patrones en el comportamiento relacionados con la alimentación y la actividad 
física. Además, tratar la depresión y la obesidad de manera simultánea puede 
mejorar los resultados a largo plazo. Un estudio realizado por Faulconbridge y 
colaboradores (Faulconbridge et al., 2011) evidenció que la terapia combinada 
para la depresión y la pérdida de peso resultó en una mayor pérdida de peso y 
una mejoría en los síntomas depresivos en comparación con tratamientos para 
la depresión y la obesidad por separado.

Asimismo, hay que considerar la interacción de estos factores conductuales con 
desregulaciones biológicas características de estas enfermedades. Por ejemplo, 
el sueño inadecuado se ha relacionado con procesos biológicos implicados en 
la depresión y la obesidad -desarrollados en el siguiente apartado- como el 
aumento del cortisol, la inflamación, la alteración de la vía de señalización de 
la leptina y una menor sensibilidad a la insulina (Baglioni et al., 2011). 
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1.4.	Mecanismos biológicos implicados en la depresión 
y la obesidad

Se han descrito varias desregulaciones biológicas derivadas de las alteraciones 
conductuales características de la depresión y la obesidad y también algunas 
alteraciones moleculares compartidas entre estas enfermedades que podrían ser 
un factor adicional de riesgo a desarrollarlas en comorbilidad (Milaneschi et al., 
2019). Esas alteraciones moleculares parecen estar significativamente relacionadas 
con el inadecuado funcionamiento de los sistemas implicados en la regulación 
homeostática y los circuitos cerebrales que integran las respuestas reguladoras 
del estado de ánimo (por ejemplo, el eje hipotalámico-hipofisario-adrenal 
(HPA), la activación inmunoinflamatoria, los reguladores neuroendocrinos del 
metabolismo energético o el microbioma) (Afari et al., 2010; Luppino et al., 2010; 
Milaneschi et al., 2020; Penninx et al., 2013; Schweinfurth et al., 2016). La Figura 
2 muestra un resumen de los principales mecanismos biológicos implicados en 
la relación entre la depresión y la obesidad.

Figura 2. Diagrama de los mecanismos biológicos implicados en la depresión y la 
obesidad. 
Adaptado de Milaneschi y colaboradores (Milaneschi et al., 2019).
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Eje HPA

El eje HPA es fundamental en el sistema de respuesta al estrés del organismo. 
Está compuesto por varias glándulas y estructuras que trabajan en conjunto 
para liberar hormonas en respuesta a situaciones estresantes. La hiperactivación 
del eje HPA, que resulta en una liberación excesiva de hormonas, como el 
cortisol, es uno de los hallazgos más consistentes de la biología psiquiátrica 
(Pariante & Lightman, 2008). La exposición prolongada al cortisol provoca 
daños neuronales en regiones límbicas vulnerables al estrés y asociadas a la 
depresión, como el hipocampo y la amígdala (McEwen, 2007; Roozendaal et 
al., 2009; Schmaal et al., 2017). Otra evidencia de la implicación del cortisol en 
la depresión la aporta el síndrome de Cushing (SC) -también conocido como 
hipercortisolismo-. El SC es una enfermedad rara que resulta de una exposición 
crónica y excesiva a niveles elevados de cortisol, proporcionándonos un 
modelo natural de exposición prolongada a esta hormona con el que podemos 
evaluar su efecto sobre el estado de ánimo. Se ha observado que el 50-80% de 
los pacientes con SC activo presentan síntomas depresivos que mejoran tras 
el tratamiento del hipercortisolismo, lo que demuestra un papel causal del 
cortisol en la depresión (Sonino & Fava, 2001). 

Por otro lado, la hiperactivación a largo plazo del eje HPA también puede 
encontrarse en aproximadamente el 50% de las personas adultas con obesidad 
(Wester et al., 2014). Incluso a una edad temprana, se ha observado un riesgo 
casi 10 veces mayor de obesidad en niños con los niveles más altos de cortisol 
a largo plazo (Noppe et al., 2016). La exposición a niveles elevados de cortisol 
puede inducir la obesidad a través de varios mecanismos como son el aumento 
del apetito con preferencia por alimentos ricos en energía; el fomento de la 
adipogénesis y la hipertrofia, especialmente en la grasa visceral; y la supresión 
de la termogénesis en la grasa parda con la consiguiente reducción del gasto 
energético (Fardet & Fève, 2014). 

Se han propuesto varios mecanismos que influyen en la liberación y el 
metabolismo del cortisol y que podrían estar implicados en la depresión y la 
obesidad. Primero, la inflamación crónica típica de la obesidad puede alterar el 
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funcionamiento del receptor de glucocorticoides (RG) también conocido como 
NR3C1 (de sus siglas en inglés, nuclear receptor subfamily 3, group C, member 
1), un componente importante en la retroalimentación negativa del eje HPA 
(Pace & Miller, 2009). Segundo, la desregulación de las isoenzimas 1 y 2 de la 
11-β-hidroxiesteroide deshidrogenasa (11-βHSD1 y 11-βHSD2) -encargadas 
de convertir el cortisol bioactivo en cortisona inactiva y viceversa- se asocia con 
alteraciones del metabolismo del cortisol que pueden influir en la distribución 
de grasa, la sensibilidad a la insulina y otros aspectos metabólicos relacionados 
con la obesidad (Stimson & Walker, 2013) y la depresión (Poór et al., 2004). 
Por último, se ha demostrado que en pacientes con enfermedad del hígado 
graso no alcohólico, que es una consecuencia metabólica común de la obesidad 
abdominal, la actividad de ciertas enzimas en el hígado encargadas de eliminar y 
regenerar el cortisol está alterada (Ahmed et al., 2012). Curiosamente, también 
se están reportando evidencias que sugieren que las personas que padecen esta 
afectación hepática podrían tener un mayor riesgo de experimentar depresión 
(Huang et al., 2017).

En resumen, la hiperactivación del eje HPA representa un mecanismo 
potencialmente relevante en la relación entre la depresión y la obesidad. 
Aunque queda por establecer con claridad el alcance exacto del solapamiento 
entre estas enfermedades en torno al eje HPA y cómo esta interacción influye 
en los procesos biológicos y metabólicos asociados con la coexistencia de la 
depresión y la obesidad. 

Activación inmunoinflamatoria

El papel de la desregulación inmunoinflamatoria en la depresión está respaldado 
por una vasta evidencia: desde estudios clínicos sobre la depresión inducida 
por citoquinas (Capuron & Miller, 2011) hasta extensos metaanálisis que 
informan de niveles más altos de marcadores inflamatorios en personas con 
depresión frente a controles (Dowlati et al., 2010; Hiles et al., 2012; Howren et 
al., 2009; Köhler et al., 2017; Liu et al., 2012). La inflamación central tiene un 
impacto sobre los procesos fisiopatológicos de esta enfermedad mental, como 
la alteración de la neurotransmisión monoaminérgica (Capuron & Miller, 
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2011); según la cual, un desequilibrio o disfunción en la actividad de ciertos 
neurotransmisores denominados “monoaminas” (serotonina, noradrenalina y 
dopamina) en el cerebro está relacionado con la aparición y la sintomatología 
de los trastornos del estado de ánimo (Hamon & Blier, 2013). Además, la 
activación de la enzima indolamina 2,3-dioxigenasa, inducida por citoquinas, 
modula el consumo y la degradación del triptófano generando productos 
neurotóxicos como el ácido quinolínico, lo que provoca daños neuronales en 
el hipocampo (Campbell et al., 2014; Dantzer & Walker, 2014; Hardingham et 
al., 2002; Paul et al., 2023; Raison et al., 2010). Por último, como se ha descrito 
anteriormente, las citoquinas provocan la hiperactivación del eje HPA mediante 
la alteración de su circuito de retroalimentación negativa (Pace & Miller, 2009). 

Por otro lado, la inflamación crónica de bajo grado es un rasgo característico 
de la obesidad. Los adipocitos blancos infiltrados por macrófagos y otras 
células inmunitarias producen citoquinas proinflamatorias (Osborn & 
Olefsky, 2012). Esta activación inmunitaria periférica podría traducirse a 
través de vías humorales, neurales y celulares (Capuron & Miller, 2011) en 
inflamación cerebral, como indica la mayor expresión hipocampal y cortical 
de citoquinas en modelos animales de obesidad (Dinel et al., 2011; Erion et al., 
2014; Pistell et al., 2010). Además, la organización de diferentes vías neuronales 
proporciona una respuesta contraria a la inflamación central con el fin de 
detener su propagación periférica (Pavlov & Tracey, 2017). La desregulación 
de este circuito puede contribuir al mantenimiento de una mayor inflamación 
relacionada con la obesidad. 

Los inflamasomas, complejos proteicos que se activan por mecanismos 
moleculares inducidos por el estrés fisiológico, están ganando cada vez más 
interés por su papel como factores reguladores de la activación inflamatoria. 
Estos complejos proteicos activan a los precursores de las citoquinas mediante 
la activación de la caspasa-1 (Iwata et al., 2013; Strowig et al., 2012). Se ha 
observado una sobreexpresión del inflamasoma NLRP3 y la caspasa-1 en 
células mononucleares de sangre periférica de pacientes deprimidos (Alcocer-
Gómez et al., 2014). Así mismo, la inhibición de la caspasa-1 redujo síntomas 
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equivalentes a los depresivos en ratones (Wong et al., 2016). Del mismo 
modo, los adipocitos de pacientes obesos muestran una mayor expresión 
del inflamasoma NLRP3 y la caspasa-1 (Yin et al., 2014). En un modelo de 
ratón obeso, se reportó la reducción de peso corporal tras la inhibición de la 
caspasa-1 (Stienstra et al., 2010). Además, la sobreregulación del inflamasoma 
NLRP3 induce la escisión del RG mediada por la caspasa, contribuyendo a la 
activación crónica del eje HPA (Paugh et al., 2015).

Por tanto, el aumento de la inflamación se perfila como un proceso 
fisiopatológico central en la depresión y la obesidad, ya que altera otros sistemas 
neuroendocrinos, incluyendo el eje HPA y los implicados en la homeostasis 
energética descritos en el siguiente apartado.

Reguladores neuroendocrinos y metabolismo energético

La vía leptina-melanocortina es un regulador neuroendocrino crucial de la 
homeostasis energética. La leptina, que es producida por el tejido graso en 
proporción a la cantidad de grasa corporal, actúa como señal negativa de 
adiposidad, es decir, actúa como un indicador de que hay suficiente grasa 
almacenada. Cuando la leptina se une a los receptores en el hipotálamo, 
activa neuronas específicas llamadas propiomelanocortinas. Estas neuronas 
interactúan con otras áreas del cerebro para coordinar procesos fisiológicos 
y comportamientos que reducen el apetito y aumentan el gasto energético 
(van der Klaauw & Farooqi, 2015). En los casos más comunes de obesidad, 
se produce resistencia a la leptina, un proceso comparable a la resistencia a la 
insulina en la DMT2. A pesar de los niveles elevados de leptina en sangre, el 
efecto supresor del apetito de la leptina se ve reducido, lo que promueve una 
ingesta mayor. La resistencia puede deberse a un transporte deficiente de leptina 
a través de la barrera hematoencefálica, a una disminución en la función de los 
receptores de leptina y/o a fallos en la vía de señalización de la leptina (Cui et 
al., 2017). La inflamación relacionada con la obesidad desempeña un papel 
relevante en la alteración de la señalización central de la leptina. Por ejemplo, 
se ha demostrado que la PCR inhibe directamente la unión de la leptina a sus 
receptores (Chen et al., 2006). Además, la inflamación central puede afectar a 
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la actividad de los receptores hipotalámicos de leptina a través de la activación 
de señales inhibitorias procedentes de múltiples circuitos de retroalimentación 
negativa (Cui et al., 2017). 

La leptina también influye en el estado de ánimo. En modelos animales, 
la administración periférica y central de leptina produce efectos de tipo 
antidepresivo en ensayos de comportamiento y revierte el comportamiento 
de tipo depresivo inducido por estrés crónico (Garza et al., 2012; Yamada et 
al., 2011). Los efectos de la leptina sobre el estado de ánimo pueden ejercerse 
a través de diferentes vías: acción directa sobre vías neuronales a través de 
receptores expresados en el hipocampo y la amígdala, alterando la neurogénesis 
y la neuroplasticidad en el hipocampo y el córtex, y modulación del eje HPA 
y el sistema inmunitario (Bouret, 2010; Farr et al., 2015; Licinio et al., 1997).

La obesidad aumenta el riesgo de alteraciones en el mecanismo de la insulina 
que regula el metabolismo de la glucosa y, en última instancia, conduce al 
desarrollo de la DMT2. En la fase prediabética, los tejidos dejan de responder 
a la insulina a pesar del aumento de la liberación periférica por parte de las 
células β pancreáticas (resistencia a la insulina). Una vez más, la inflamación 
desempeña un papel en estas alteraciones: las concentraciones elevadas de 
citoquinas proinflamatorias pueden atenuar la capacidad del receptor de 
insulina en los mecanismos de señalización (a través de una mayor activación 
de los mismos mecanismos de retroalimentación que afectan al receptor 
de leptina) (Kawazoe et al., 2001; Ueki et al., 2004) y están implicadas en la 
apoptosis de las células β pancreáticas (Bendtzen et al., 1986). 

La insulina tiene efectos significativos en el cerebro, especialmente en el 
hipocampo y en la estructura límbica adyacente, donde los receptores de 
insulina están muy expresados. La alteración del metabolismo cerebral regional 
debida a la resistencia a la insulina se ha asociado con el deterioro de la memoria 
y las funciones ejecutivas y con daños neuronales en el hipocampo y el córtex 
prefrontal medial (Kenna et al., 2013; Rasgon et al., 2011, 2014). Por lo tanto, 
se ha postulado que la desregulación de la insulina puede desempeñar un papel 
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en afecciones neuropsiquiátricas como la demencia y la depresión (Rasgon & 
McEwen, 2016). Además, la evidencia observacional sostiene la presencia de 
un vínculo entre la depresión y los trastornos relacionados con la insulina. En 
un metaanálisis reciente se halló una asociación transversal significativa entre 
la depresión y la resistencia a la insulina (Kan et al., 2013). Asimismo, varios 
metaanálisis (Knol et al., 2006; Maina et al., 2023; Mezuk et al., 2008; Rotella 
& Mannucci, 2013) han mostrado asociaciones bidireccionales prospectivas 
entre la depresión y la DMT2. 

En conclusión, la alteración de los mecanismos de homeostasis energética puede 
representar un eslabón central en la cadena que conecta la depresión y la obesidad. 
Los estudios experimentales y observacionales de la desregulación de la leptina 
sugieren un mecanismo subyacente común que influye en las dos afecciones 
a varios niveles. Asimismo, es probable que la desregulación de la insulina 
represente un mecanismo mediador en la relación entre estas enfermedades.

Microbioma 

La microbiota, también conocida como microbioma, es un término que 
se utiliza para referirse al conjunto de microorganismos que habitan en un 
ambiente específico. La microbiota gastrointestinal, formada por 40 billones de 
células de cientos de especies diferentes, es una compleja red activa que afecta 
directamente a la función cerebral y el estado de ánimo a través de diversas 
vías, incluyendo la producción de neurotransmisores, la regulación del sistema 
inmunológico y la comunicación entre el intestino y el cerebro (eje intestino-
cerebro). En pacientes con depresión se ha observado una menor diversidad 
filogenética de la microbiota gastrointestinal en comparación con los controles 
(Jiang et al., 2015; Lin et al., 2017). Además, se han realizado trasplantes de 
microbiota fecal de pacientes con depresión severa en ratas en los que se han 
reportado comportamientos que sugieren síntomas similares a los depresivos 
en estos animales (Kelly et al., 2016; Zheng et al., 2016). 

De la misma forma, el microbioma intestinal afecta a los fenotipos metabólicos 
del huésped (Lozupone et al., 2012), resultando un factor importante en 
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la fisiopatología de la obesidad. La obesidad se caracteriza por una relación 
bacteroidetes/firmicutes alterada (Cani et al., 2008; Turnbaugh et al., 2006). 
Estas alteraciones están relacionadas con marcadores de inflamación local, lo 
que podría aumentar la permeabilidad intestinal a las bacterias, contribuyendo 
a la aparición y progresión de la inflamación sistémica (Cani et al., 2008). En 
última instancia, esta respuesta inflamatoria podría desencadenar procesos 
inflamatorios y cerebrales relacionados con la depresión, creando un eje 
intestino-cerebro-microbiota que podría influir en los estados de ánimo. 

En conclusión, el estudio de este eje intestino-cerebro-microbiota emerge como 
una potente línea de investigación con el objetivo de revelar los mecanismos 
exactos que relacionan la actividad del microbioma con la depresión y la 
obesidad.

Mecanismos cerebrales

Las alteraciones biológicas descritas anteriormente influyen en diversos 
procesos de regulación del apetito y de la homeostasis del sistema nervioso 
central de forma que promueven comportamientos depresogénicos y 
obesogénicos (Milaneschi et al., 2019). Las vías de señalización periféricas 
se comunican con los circuitos cerebrales implicados en la percepción, la 
cognición y la acción relacionadas con estímulos potencialmente gratificantes 
(Berridge & Kringelbach, 2013; Craig, 2002; Martin, 2007; Rudebeck et al., 
2014; Shenhav et al., 2016). Es probable que las señales biológicas periféricas se 
comuniquen con estas regiones, alterando inicialmente la actividad en regiones 
homeostáticas/interoceptivas, particularmente en el hipotálamo y la ínsula.

Tanto el hipotálamo como la ínsula presentan una fuerte conectividad anatómica 
y funcional con multitud de regiones cerebrales. Como resultado, una vez que 
las desregulaciones periféricas alteran la actividad del hipotálamo y de la ínsula, 
las consecuencias pueden propagarse fácilmente por todo el cerebro, afectando 
en última instancia al estado de ánimo y al peso corporal. Por ejemplo, a través 
de conexiones directas y polisinápticas, las neuronas del hipotálamo y la ínsula 
son capaces de influir en el sistema dopaminérgico de recompensa del cerebro; 
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jugando un papel crítico en el aprendizaje de asociaciones entre estímulos 
externos (como señales de comida) y sus consecuencias hedónicas (Berridge et 
al., 2010; Berridge & Kringelbach, 2013). 

Del mismo modo, hay una amplia evidencia que respalda la asociación entre 
la depresión y la actividad anormal dentro de las regiones dopaminérgicas 
del sistema de recompensa, especialmente en lo que se refiere a la anhedonia 
(Martin-Soelch, 2009; Price & Drevets, 2010; Treadway & Zald, 2011; Whitton 
et al., 2015). Aunque se requiere más investigación para comprender con 
precisión hasta qué punto las alteraciones relacionadas con la depresión en 
la actividad del neurocircuito de recompensa pueden deberse a señales 
periféricas, hay ejemplos claros de que la depresión se asocia con una alteración 
de la actividad de este circuito, particularmente con la comida (McCabe et al., 
2009, 2012). 

Tener en cuenta la heterogeneidad de la depresión es crucial a la hora de estudiar 
sus bases neuronales. En el estudio de Simmons y colaboradores (Simmons et 
al., 2016) pidieron a sujetos con depresión no medicados que se sometieran a 
pruebas de neuroimagen funcional mientras observaban imágenes de comida. 
Los individuos con depresión con menor apetito mostraron hipoactividad en 
una región clave de monitorización interoceptiva/homeostática, mientras que 
los sujetos con depresión con mayor apetito mostraron hiperactividad de las 
regiones del circuito de recompensa.

1.5.	Factores genéticos de la depresión y la obesidad 

Tanto la depresión como la obesidad son enfermedades genéticamente 
complejas, es decir, el efecto acumulativo de variantes comunes (frecuencia de 
alelo menor o MAF -del inglés, minor allele frequency- ≥ 1%) de efecto pequeño 
constituye principalmente su carga genética; mientras que las variantes menos 
frecuentes (MAF < 1%), con un efecto mayor, son un componente minoritario. 
La Figura 3 muestra la distribución característica de variantes, según su 
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frecuencia poblacional y el tamaño de efecto, de este tipo de enfermedades. 
Además, la influencia de factores genéticos en ambos fenotipos es similar 
(Milaneschi et al., 2019), con efectos genéticos aditivos que explican en torno 
al 40% de la heredabilidad tanto de la depresión (Sullivan et al., 2000) y como 
de la obesidad (Robinson et al., 2017).

Figura 3. Distribución de variantes de riesgo en enfermedades complejas según su 
frecuencia alélica y el tamaño de efecto. 
Abreviaturas: GWAS, genome-wide association study. Adaptado de McCarthy y colaboradores 
(McCarthy et al., 2008). 

Cabe destacar que, al considerar los factores genéticos de la obesidad, hay 
que diferenciar el tipo monogénico (o severo) del fenotipo poligénico (o 
común). La obesidad monogénica se caracteriza por un fenotipo grave, con 
trastornos endocrinos y comportamientos alimentarios aberrantes. Suele 
ser poco frecuente, de aparición precoz, y, frente a la escasa contribución 
de los factores ambientales, la genética desempeña un papel importante. En 
particular, en la obesidad monogénica suelen estar implicadas mutaciones 
raras y deleciones cromosómicas. A pesar de la importante contribución de 
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la obesidad monogénica a nuestro conocimiento general de la genética y la 
fisiología de la regulación del peso corporal, la mayoría de los individuos con 
obesidad desarrollan una “obesidad común (multifactorial)” que se atribuye 
a la interacción entre múltiples loci (poligénica) y un entorno “obesogénico” 
(Rohde et al., 2019). 

Heredabilidad basada en estudios de familias, de gemelos y de adopción

La premisa para considerar que una enfermedad pueda estar causada por 
factores genéticos es que el riesgo de padecerla sea similar entre individuos 
emparentados genéticamente (Shih et al., 2004). En este contexto surge 
el concepto de heredabilidad, esto es, la variación observada que puede 
atribuirse a las diferencias genéticas entre individuos de una población en un 
momento determinado (heredabilidad  =  varianza genética / varianza total). 
Tradicionalmente se han realizado estudios de agregación familiar, de gemelos y 
de adopción (Shih et al., 2004) para evaluar la heredabilidad de una enfermedad. 
Los estudios de agregación familiar analizan el riesgo de padecer un trastorno 
determinado en función del grado de parentesco con el sujeto que padece dicho 
trastorno. Los estudios de gemelos examinan pares de gemelos para calcular si 
el riesgo a padecer un trastorno determinado es diferente en pares de gemelos 
monocigóticos (su genoma es idéntico) y dicigóticos (comparten la mitad de 
la secuencia del ADN). Sin embargo, estos estudios presentan una serie de 
potenciales limitaciones metodológicas, especialmente la presunción de un 
ambiente similar. Los estudios de adopción pretenden distinguir los factores 
etiológicos de naturaleza genética de los ambientales, investigando si el riesgo 
de padecer un trastorno en personas adoptadas es diferente en función de la 
presencia o no de dicho trastorno en la familia biológica. 

Los primeros estudios epidemiológicos en depresión indicaron que había 
una mayor predisposición a desarrollar esta patología si otros miembros de la 
familia estaban previamente afectados (McGuffin & Katz, 1989). El metaanálisis 
publicado en el año 2000 por Sullivan PF y colaboradores (Sullivan et al., 2000) 
reveló evidencias de una agregación familiar de la depresión, con un riesgo 
relativo 2,84 veces superior de desarrollar este trastorno mental en familiares de 
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primer grado de pacientes con depresión. Este mismo metaanálisis, basándose 
en estudios de gemelos, estimó la heredabilidad de este trastorno mental en un 
37%. Otros estudios de gemelos han puesto de manifiesto la heterogeneidad en 
cuanto a la heredabilidad de la depresión. Por ejemplo, los estudios de Kendler 
y colaboradores (Kendler et al., 2006, 2018) estimaron una heredabilidad 
mayor en mujeres. También se ha estimado, en un metaanálisis de estudios 
de gemelos (Polderman et al., 2015), una mayor heredabilidad de la depresión 
recurrente en comparación con los episodios únicos. 

Con respecto a la heredabilidad de la obesidad, los estudios de gemelos 
revelaron que el coeficiente de heredabilidad oscilaba entre 0,4 y 0,98 (donde 
0 = ausencia de herencia y 1,0 = herencia completa del rasgo) (Bodurtha et 
al., 1990). También se evidenció el componente genético de la obesidad en 
estudios de adopción (Stunkard et al., 1986). Por último, los estudios genéticos 
en familias extensas sugieren que aproximadamente entre el 30% y el 50% del 
fenotipo de la obesidad es hereditario (Rankinen et al., 2006). 

Estudios de genes candidatos

A partir de finales de los años 70 emergieron los primeros estudios de 
asociación en genes candidatos entre individuos no relacionados (sin 
parentesco). Los estudios de asociación genética evalúan si la frecuencia alélica 
de una determinada variante es diferente entre casos, es decir, individuos que 
padecen la enfermedad (o fenotipo) estudiada, y controles, individuos sin 
esta enfermedad (o fenotipo). En los estudios de genes candidatos, estos se 
seleccionan por su posible implicación en procesos fisiopatológicos relacionados 
con la enfermedad, así como por su potencial implicación en respuestas a 
fármacos, (genes candidatos fisiológicos) y también por su proximidad a esos 
primeros (genes candidatos posicionales). 

En este sentido, los genes implicados en la teoría monoaminérgica han sido 
ampliamente estudiados en depresión. Destacan genes como el SLC6A4 
-gen codificante del transportador de serotonina- (también denominado 
SERT o 5-HTT) (Bleys et al., 2018), el HTR1A -gen codificante del receptor 
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de serotonina- (Parsey et al., 2006), los genes DRD3 y DRD4 -receptores de 
dopamina- (Dikeos et al., 1999; López León et al., 2005), o los genes codificantes 
de enzimas MAOA (monoamino oxidasa A) (Rivera et al., 2009), el COMT 
(catecol-o-metiltransferasa) (Funke et al., 2005) o el TH (tirosina hidroxilasa) 
(Serretti et al., 1998). Por otro lado, se estudiaron genes implicados en procesos 
de regulación del estrés y el eje HPA (Buttenschøn et al., 2017). Asimismo, 
el gen BDNF conocido como factor neurotrófico derivado del cerebro (brain-
derived neurotrophic factor), ha sido un foco de interés en la investigación de 
genes candidatos para la depresión (Castrén & Monteggia, 2021). Este gen 
codifica una neurotrofina, que es una proteína implicada en procesos clave 
como la adaptabilidad neuronal (neuroplasticidad) y la generación de nuevas 
neuronas (neurogénesis) (Park & Poo, 2013; Zagrebelsky & Korte, 2014). 
Estos aspectos lo convierten en un componente relevante para comprender 
la base molecular de la depresión y otras condiciones neuropsiquiátricas. En 
concreto, el polimorfismo rs6265 -también conocido como Val66Met-, que 
implica modificaciones estructurales de la proteína y los consecuentes cambios 
funcionales en los circuitos neuronales (Baj et al., 2013; Egan et al., 2003), ha 
tenido especial relevancia. 

En cuanto a los genes candidatos evaluados para la obesidad, los primeros 
estudios identificaron variantes vinculadas a la obesidad monogénica 
localizadas en genes codificantes de componentes de vías relevantes en 
procesos fisiopatológicos de la obesidad como la de anteriormente descrita vía 
de la leptina-melanocortina. Algunos de los genes estudiados fueron el gen 
LEPR -que codifica el receptor de la leptina- (Clément et al., 1998), el MC4R 
-gen que codifica el receptor de la melanocortina 4- (Clément et al., 1998; Yeo 
et al., 1998), el PCSK1 -gen de la proproteína convertasa subtilisina/kexina tipo 
1- (Jackson et al., 1997), o el POMC -gen de la proopiomelanocortina- (Krude 
et al., 1998). También el gen BDNF ha sido un gen estudiado en obesidad 
(Sandrini et al., 2018); ya que está implicado en la regulación del equilibrio 
energético, la ingesta de alimentos y el comportamiento alimentario (Noble et 
al., 2011).
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Evolución metodológica en los estudios genéticos

En las últimas dos décadas, la evolución científico-tecnológica, así como el 
aumento de los tamaños de las muestras a analizar (gracias a la colaboración 
entre grupos, a la participación en consorcios o/y a la realización de 
metaanálisis) y la culminación del Proyecto Genoma Humano en 2001 (Lander 
et al., 2001) -gracias al cual se obtuvo el primer genoma humano de referencia- 
hicieron posible el desarrollo de estudios metodológicamente más robustos. 
Además, se transitó hacia la evaluación masiva de variantes genéticas a través 
de estudios de asociación del genoma completo o estudios GWAS (del inglés, 
genome-wide association studies). De esta forma, en lugar de evaluar unas 
pocas posiciones del genoma, se comparan las frecuencias alélicas de cientos o 
miles de variantes comunes o SNP (del inglés, single nucleotide polymorphism) 
a lo largo de todo el genoma. Estos avances metodológicos revelaron que gran 
parte de los hallazgos reportados en los estudios de genes candidatos han sido 
contradictorios y difícilmente reproducibles (Border et al., 2019). 

En 2008 se realizó un extenso metaanálisis de polimorfismos de genes 
candidatos implicados en la transmisión monoaminérgica (López-León 
et al., 2008) en el que se reportó que únicamente los genes SLC6A4 y 
SLC6A3 mantuvieron significación estadística. No se hallaron asociaciones 
estadísticamente significativas con el fenotipo de depresión en el caso de los 
polimorfismos de los genes relacionados con procesos de regulación del estrés 
y del eje HPA (Gatt et al., 2015; López-León et al., 2008) ni con el polimorfismo 
rs6265 del gen BDNF (Verhagen et al., 2010). Posteriormente, el estudio 
a gran escala de Border y colaboradores (Border et al., 2019) -en el que se 
evaluaron 18 genes candidatos asociados a la depresión en 10 o más estudios 
en una amplia cohorte del Biobanco del Reino Unido (UK Biobank) y del 
Consorcio de Genómica Psiquiátrica (PGC, de sus siglas en inglés, Psychiatric 
Genomics Consortium)- reveló que la mayoría de las asociaciones inicialmente 
halladas en estos genes eran probablemente falsos positivos. Los resultados 
reportados mostraron que ninguno de los polimorfismos estudiados mantuvo 
la significación estadística. Al estudiar la carga de variantes a nivel de gen, sólo 
el DRD2 se asoció significativamente con la depresión.
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Ocurrió lo mismo con los estudios genéticos en obesidad. De la mano de las 
nuevas metodologías, se evaluaron cientos de variantes reportadas en estudios 
de genes candidatos y otros identificados posteriormente en la obesidad 
monogénica, con escaso éxito. Sólo unas pocas excepciones, incluyendo 
variantes en los genes MC4R, PCSK1 y BDNF se asociaron significativamente 
con la obesidad poligénica, siendo confirmadas posteriormente en estudios de 
GWAS en IMC y obesidad (Speliotes et al., 2010; Thorleifsson et al., 2009). 

Estudios de asociación del genoma completo 

En la última década, los estudios GWAS han sido fundamentales para entender 
la arquitectura genética de las enfermedades complejas. Estos estudios tienen 
la ventaja de no requerir más hipótesis previas que suponer que hay variantes 
que confieren riesgo o protección para un rasgo o trastorno concreto, lo que 
fue pionero en un campo dominado por los estudios de genes candidatos. 
Esta aproximación permite, gracias a la imputación de genotipos, estudiar 
millones de SNP a lo largo de todo el genoma pese a que sólo se genotipan un 
determinado número de variantes. El proceso de imputación se fundamenta 
en el desequilibrio de ligamiento, definido como la asociación no aleatoria 
de alelos en diferentes loci próximos en el genoma en una población dada. Si 
la tasa de recombinación entre loci es baja, éstos estarán en desequilibrio de 
ligamiento y se heredarán en bloque. Estos bloques se denominan haplotipos 
y difieren en función de la ancestralidad del individuo. Diferentes iniciativas, 
como HapMap (International HapMap 3 Consortium et al., 2010), el Proyecto 
1000 Genomas (Auton et al., 2015) o el panel de referencia Haplotype Reference 
Consortium (McCarthy et al., 2016), sirvieron para crear un mapa haplotípico 
del genoma humano. 

Cabe destacar que en este tipo de aproximación el umbral de significación 
estadística establecido es de un p valor (P) de 5 x 10-8. Dado que se evalúan 
millones de variantes genéticas, es necesaria una P muy restrictiva para 
disminuir la probabilidad de encontrar falsos positivos. Por ello, para obtener 
resultados estadísticamente significativos, los tamaños muestrales han de ser 
extensos. En este sentido, la formación de consorcios como el anteriormente 
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mencionado PGC -que cuenta con las muestras más grandes para la mayor 
parte de trastornos mentales (Smoller et al., 2017; Sullivan et al., 2018)-, o el del 
GIANT (del inglés, Genetic Investigation of ANthropometric Traits Consortium) 
-una colaboración internacional cuyo objetivo es identificar los loci genéticos 
que modulan el tamaño y la forma del cuerpo humano, incluida la estatura y 
las medidas de obesidad- ha sido fundamental.

Desde su fundación en 2007, el PGC ha tenido un impacto crítico a la hora de 
impulsar la evolución de los estudios GWAS en depresión -entre otros trastornos 
psiquiátricos- (O’Donovan, 2015). Aunque el primer mega-análisis de GWAS 
realizado por el PGC no reportó ningún locus estadísticamente significativo en 
todo el genoma (Major Depressive Disorder Working Group of the Psychiatric 
GWAS Consortium et al., 2013), los últimos años han sido muy gratificantes 
en términos de nuevos hallazgos en depresión. En 2016, se realizó un GWAS 
a gran escala en una cohorte de 23andMe (75.607 casos autodeclarados con 
depresión y 231.747 controles) que identificó 15 loci significativos a nivel de 
genoma completo (Hyde et al., 2016). Un año después, en 2017, se identificó otro 
locus en un metaanálisis de GWAS de dos cohortes (246.363 casos y 561.190 
controles) (Direk et al., 2017). A partir de 2018, utilizando un diagnóstico más 
difuso de la depresión (depresión amplia), se han logrado los mayores hitos en 
este campo. El GWAS realizado por el UK Biobank, con un tamaño de muestra 
de 322.580 participantes, reportó 17 nuevos SNP independientes (Howard et 
al., 2018). En ese mismo año, en 2018, el grupo de trabajo de depresión del 
PGC (PGC-MDD, del inglés PGC Major Depression Disorder Working Group) 
publicó un metaanálisis de GWAS de 7 cohortes, con un tamaño muestral total 
de 135.458 casos con depresión y 344.901 controles (Wray et al., 2018). En este 
metaanálisis se identificaron 44 loci nuevos asociados con la depresión. En 2019, 
otro metaanálisis de datos de GWAS que incluyó 246.363 casos de depresión y 
561.190 controles (Howard et al., 2019) reportó 102 variantes independientes; 
de las que 87 se replicaron en una muestra independiente. En 2020, se superó 
el millón de participantes, en un gran metaanálisis que incluía individuos de 
ascendencia europea (340.591 casos y 813.676 controles) y africana (25.843 casos 
y 33.757 controles) (Levey et al., 2021). En este estudio identificaron hasta 223 
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SNP independientemente en 178 loci de riesgo, en el caso de los participantes 
de ascendencia europea. Por último, el reciente metaanálisis publicado por Als 
y colaboradores (Als et al., 2023) con un tamaño muestral que supera los 1,3 
millones de individuos (371.184 con depresión) ha reportado 243 loci de riesgo, 
de los que 64 son nuevos.

En cuanto a los estudios GWAS en obesidad, el consorcio GIANT publicó 
en 2015 un metaanálisis con más de 300.000 individuos (Locke et al., 2015), 
en el que se identificaron 97 loci asociados al IMC. En 2018, un metaanálisis 
de GWAS que incluyó a casi 700.000 individuos (Yengo et al., 2018), reportó 
751 SNP asociados al IMC (941 considerando también señales previamente 
asociadas). 

Heredabilidad basada en SNP 

La heredabilidad observada, basada en SNP (h2 SNP), en los últimos 
metaanálisis de depresión (para el fenotipo amplio de depresión) fue de 8,7% 
en el estudio de Wray y colaboradores (Wray et al., 2018); de 8,9% en el de 
Howard y colaboradores (Howard et al., 2019); de 11,3% en el de Levey y 
colaboradores (Levey et al., 2021) y de 7%, en el metaanálisis más actual llevado 
a cabo por Als y colaboradores (Als et al., 2023). La comparación de estos 
valores con la heredabilidad estimada del 35-40% en los primeros estudios de 
gemelos revela un aspecto clave a abordar: la heredabilidad perdida (Ormel 
et al., 2019). La heterogeneidad fenotípica dentro de las cohortes de casos se 
presenta como una de las causas que podrían explicar este fenómeno. Se han 
observado diferencias en la arquitectura genética entre la definición amplia 
del trastorno mental y la depresión evaluada clínicamente (Cai et al., 2020). 
Además, los nuevos hallazgos (Nguyen et al., 2022) sugieren que sólo una 
fracción de la arquitectura genética se comparte entre los diferentes subtipos 
de depresión. De la misma manera, se ha reportado que subtipos depresivos 
con manifestaciones clínicas más graves (por ejemplo, depresión con síntomas 
de tipo atípico, depresión posparto, depresión recurrente, con deterioro grave 
o con síntomas graves) tienen una mayor heredabilidad en comparación con el 
fenotipo general de la depresión (Nguyen et al., 2022). 
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La heredabilidad perdida también es un aspecto a abordar en el caso del IMC y 
los rasgos relacionados con la obesidad. Aunque las estimaciones sugieren que 
los SNP deberían explicar aproximadamente el 30% de la varianza en el IMC 
(Yang et al., 2015), los 97 loci reportados en Locke y colaboradores (Locke et 
al., 2015) sólo explicaron el 2,7% de la varianza, mientras que en el estudio de 
Yengo y colaboradores (Yengo et al., 2018), los 941 SNP explicaron un 6% de 
la variación. 

Además de la heterogeneidad de los fenotipos, puede haber otras causas 
que expliquen la heredabilidad perdida. Por una parte, los estudios de 
gemelos pueden estar sobreestimando la heredabilidad, ya que no se aborda 
correctamente el tema del ambiente compartido. Por otra parte, puede deberse 
a una infraestimación del cálculo de heredabilidad basada en SNP debido a que 
solo tiene en cuenta un efecto aditivo entre las variantes genéticas y no otros 
tipos de efectos, como la interacción gen-gen o la dominancia. Por último, otro 
factor importante a considerar es que los estudios GWAS solo evalúan SNP; 
por lo que quedan sin estudiar otros tipos de variantes genéticas, como las 
variantes estructurales, así como las variantes con una frecuencia baja (Owen 
& Williams, 2021).

Factores genéticos en la relación entre depresión y obesidad

Además de los factores genéticos individuales de cada enfermedad, se ha 
descrito un perfil genético de susceptibilidad compartida entre la depresión y la 
obesidad. Muchos de los factores genéticos de riesgo reportados hasta la fecha 
convergen en los mecanismos biológicos que relacionan estas enfermedades 
(Milaneschi et al., 2019). Por lo que los que aún quedan por revelar, podrían 
conformar una explicación plausible -entre otros factores- del conjunto 
de mecanismos biológicos que subyacen a la depresión y a la obesidad. En 
otras palabras, los genes que influyen en la predisposición genética a ambas 
condiciones pueden estar relacionados y contribuir a las similitudes biológicas 
que se observan en la depresión y la obesidad.
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A nivel de genes candidatos, uno de los genes más estudiados ha sido el BDNF, 
por -como se ha descrito anteriormente- estar implicado en el desarrollo y la 
protección neuronal, la plasticidad y la función sináptica (Castrén & Monteggia, 
2021); así como en procesos de regulación del equilibrio energético y otros 
procesos conductuales relacionados con la ingesta de alimentos (Noble et al., 
2011). Otro gen tradicionalmente candidato en el estudio de la genética de la 
depresión y la obesidad es el FTO (del inglés, fat mass and obesity associated 
gen), un gen asociado al incremento del IMC y al riesgo de obesidad (Dina et 
al., 2007; Frayling et al., 2007; Speliotes et al., 2010). Rivera y colaboradores 
(Rivera et al., 2012) reportaron, por primera vez, una interacción significativa 
entre el genotipo de 7 variantes del gen FTO y el estado de depresión en relación 
al IMC. Posteriormente, en un metaanálisis también realizado por los mismos 
autores (Rivera et al., 2017) se replicó el hallazgo anterior en el que la depresión 
aumentaba el efecto del gen FTO sobre el IMC.

A nivel genómico, determinadas señales genéticas significativas reportadas en 
estudios GWAS en depresión se localizan -o están cerca de- genes previamente 
asociados con el IMC, como el gen regulador del crecimiento neuronal 1 
(NEGR1), o la olfactomedina 4 (OLFM4) (Pearce et al., 2013; Wheeler et al., 
2013). La función de NEGR1 es representativa de los posibles mecanismos 
que vinculan la depresión con la obesidad. Se ha demostrado que la expresión 
hipotalámica de NEGR1 aumenta en modelos animales expuestos a un 
régimen de alimentación restringida que determina una reducción del peso 
corporal y de las señales endocrinas que influyen en la adiposidad y el estado 
de ánimo (procesos relacionados con la vía de la leptina) (Boender et al., 2012). 
Del mismo modo, estudios transcriptómicos revelaron que la depresión está 
asociada con la expresión de genes en vías relacionadas con la inmunidad 
innata y adaptativa (Jansen et al., 2016; Leday et al., 2018).

Asimismo, los genes candidatos potencialmente relacionados con loci 
reportados en estudios GWAS en IMC y obesidad (Locke et al., 2015; Yengo et al., 
2018) revelaron que entre estos hay un enriquecimiento de genes estrechamente 
relacionados con el desarrollo del sistema nervioso central y la neurogénesis. 
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Otros análisis complementarios basados en datos transcriptómicos (Pigeyre et 
al., 2016) mostraron que estos genes se expresan en gran medida en regiones 
cerebrales implicadas en la homeostasis del apetito y la energía (hipotálamo 
y glándula pituitaria) y en la regulación del estado de ánimo (hipocampo y 
sistema límbico). Además, se observó un enriquecimiento de células cerebrales 
cuando se estudiaron los tipos celulares implicados en la heredabilidad del 
IMC (Finucane et al., 2015). 

Estos hallazgos han impulsado la aplicación de nuevas aproximaciones 
genómicas en estudios dirigidos a desentrañar el solapamiento genético entre 
estas dos enfermedades complejas. 

1.6.	Aproximaciones genómicas de estudio 

Estudios de correlación genética

Los estudios de correlación genética entre dos fenotipos usando métodos de 
heredabilidad basada en SNP (Yang et al., 2017) han sido fundamentales para la 
evaluación del solapamiento genético entre fenotipos; siendo el LDSR (del inglés, 
linkage disequilibrium score regression) uno de los principales métodos empleados. 
Este tipo de estudios han reportado correlaciones positivas significativas entre 
la depresión y múltiples rasgos relacionados con la obesidad, incluida esta 
misma u otras mediciones relacionadas con el IMC, como la grasa corporal, 
la circunferencia de la cintura o la relación cintura-cadera. En el metaanálisis 
de Wray y colaboradores (Wray et al., 2018), se encontró una correlación 
genética entre la depresión y cada uno de los rasgos mencionados previamente 
de entre 0,09 - 0,20; mientras que en Howard y colaboradores (Howard et 
al., 2019) las correlaciones genéticas, aunque siguieron siendo significativas, 
disminuyeron ligeramente a 0,07 - 0,17. Posteriormente, en el estudio de Nguyen 
y colaboradores (Nguyen et al., 2022) hallaron una correlación genética positiva 
(+0,40) entre la depresión con rasgos atípicos y el IMC, mientras que se encontró 
una correlación negativa (-0,09) en aquellos individuos sin rasgos atípicos. Estos 
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hallazgos apoyan la contribución potencial de un fondo genético común a la 
comorbilidad de la depresión y la obesidad; sugiriendo, además, que el estudio 
de esta susceptibilidad genética compartida puede facilitarse al evaluar los 
diferentes subtipos de depresión (Nguyen et al., 2022).

Estudios de puntuación de riesgo poligénico (PRS)

Los estudios de puntuación de riesgo poligénico o PRS (del ingleś, polygenic 
risk score) también han sido clave en la evaluación del solapamiento genético 
entre fenotipos. Los PRS se basan en los estadísticos de asociación resultantes 
de estudios GWAS o -del inglés- summary statistics, que constituyen la muestra 
descubrimiento (ya que a partir de la misma se obtiene la puntuación que va a 
tener cada variante), y se utilizan para predecir el riesgo de una persona (de la 
muestra diana) de desarrollar una enfermedad o su probabilidad de tener un 
rasgo específico basado en su perfil genético (Lewis & Vassos, 2020; Murray et 
al., 2021; Torkamani et al., 2018). Así, para cada individuo de la muestra diana se 
suma el efecto de las variantes obtenido de la muestra descubrimiento, siempre 
que dicho individuo sea portador de las mismas. Las muestras descubrimiento 
y diana han de ser independientes para evitar una sobreestimación del 
riesgo poligénico y el consecuente sobreajuste de los modelos predictivos. La 
independencia de las muestras empleadas permite, por otra parte, la evaluación 
del solapamiento genético entre fenotipos diferentes. Dicho con otras palabras, 
se puede estudiar la asociación de un PRS derivado de un estudio GWAS para 
un fenotipo A con el fenotipo B de la muestra diana.

Empleando esta metodología, diversos estudios han reportado asociaciones 
significativas entre PRS de depresión con rasgos relacionados con la obesidad 
y el IMC (Badini et al., 2022; Liao et al., 2023; Milaneschi et al., 2016, 2017). Por 
ejemplo, el estudio a gran escala de Milaneschi y colaboradores (Milaneschi 
et al., 2017) reportó que un subgrupo de pacientes con depresión (los que 
manifestaban un aumento del apetito/peso durante un episodio activo) eran 
portadores de un mayor número de variantes genéticas de riesgo de IMC y PCR 
elevados. Más recientemente, en una cohorte de más de 100,000 individuos del 
biobanco de Taiwán, se ha reportado la asociación entre un PRS de depresión 
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y el incremento del diámetro de la cintura, el porcentaje de grasa corporal, el 
IMC y la obesidad, entre otras medidas relacionadas (Liao et al., 2023).

Estudios de Randomización mendeliana

Es importante destacar que las anteriores aproximaciones no implican 
necesariamente la causalidad entre las variantes genéticas y la enfermedad 
o fenotipo estudiado, sino que se centran en las asociaciones estadísticas. 
En estudios genéticos la metodología más estandarizada para determinar 
causalidad es la aleatorización (o randomización) mendeliana (RM). La RM es 
un método que se utiliza en epidemiología genética y en estudios de asociación 
genética para abordar problemas de confusión y sesgo en la inferencia de 
relaciones causales entre variables genéticas y enfermedades o rasgos complejos. 
Consiste en utilizar variantes genéticas específicas como instrumentos, ya que 
son permanentes desde el momento de la fecundación, para estimar el efecto 
causal de una variable de exposición (como un factor ambiental o variantes 
genéticas asociadas) en una enfermedad o rasgo. 

Estudios recientes de RM han revelado una relación causal entre la depresión 
y el IMC, y viceversa; habiéndose reportado que el riesgo genético de obesidad 
aumenta significativamente en los individuos con depresión y, del mismo modo, 
que el riesgo genético de depresión también aumenta significativamente en los 
individuos con valores de IMC más elevados (Mulugeta et al., 2019; Tyrrell et al., 
2019). En el estudio de Kappelmann y colaboradores (Kappelmann et al., 2021), 
los análisis de RM sugirieron que la regulación genética de la señalización de 
interleuquina 6 (IL-6) estaba asociada con la suicidalidad. Además, reportaron la 
asociación de un mayor IMC con algunos síntomas depresivos como anhedonia, 
cansancio, cambios en el apetito y sentimientos de inadecuación.

Metodologías de análisis multirasgos

El aumento de las señales significativas de los últimos estudios GWAS, derivado 
del incremento del tamaño muestral, así como el estudio de un número mayor 
de rasgos complejos, ha puesto de manifiesto la inmensa pleiotropía de nuestro 
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genoma; impulsando el desarrollo de metodologías de análisis multirasgo 
(Taraszka et al., 2022). Estas metodologías parten de la hipótesis de que, dado 
que las variantes suelen afectar a más de un rasgo (pleiotropía), se puede 
aprovechar esa característica para analizar conjuntamente múltiples rasgos; lo 
que supone un incremento de la potencia de los GWAS incluidos en el estudio 
(Guo et al., 2022). 

MTAG (del inglés, multi-trait analysis of GWAS) es una herramienta que 
toma como referencia las correlaciones entre rasgos correlacionados y detecta 
nuevas asociaciones genéticas para cada rasgo (Turley et al., 2018). Sin 
embargo, este método asume que todos los SNP comparten la misma matriz 
de varianza-covarianza de efecto, por lo que se produce una inflación de falsos 
positivos. Recientemente, empleando esta herramienta, Maina y colaboradores 
realizaron un GWAS de fenotipos múltiples (Maina et al., 2023) y encontraron 
7 loci compartidos entre los síntomas depresivos y la DMT2. La herramienta 
ASSET (del inglés, association analysis based on subsets) proporciona otro 
método de análisis de múltiples rasgos flexible y potente (Bhattacharjee et 
al., 2012). ASSET explora exhaustivamente todos los posibles subconjuntos 
de rasgos estudiados y asigna un subconjunto óptimo para cada SNP. Estas 
dos herramientas se complementan: dado que MTAG no evalúa los efectos 
pleiotrópicos de SNP individuales a nivel fenotípico, se puede emplear ASSET 
para validar las asociaciones genéticas significativas de MTAG e identificar el 
subconjunto de fenotipos óptimo para cada SNP. MTAG y ASSET han sido 
ampliamente empleadas en el estudio de enfermedades complejas con una 
etiología genética compartida en los últimos años. Así, por ejemplo, Guo y 
colaboradores (Guo et al., 2022) identificaron nuevos loci de riesgo para 
desarrollar demencia con cuerpos de Lewy y exploraron la etiología genética 
compartida con el Alzheimer y el Parkinson mediante un análisis de asociación 
multirasgo a gran escala. 

MiXer (Frei et al., 2019) es otra herramienta de análisis de múltiples rasgos 
que, a partir de los estadísticos resumen de los distintos fenotipos, estima 
mediante el número total de variantes causales compartidas y específicas de 
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cada rasgo. Además, permite una cuantificación más completa de la correlación 
genética que la que proporciona el método LDSR (Bulik-Sullivan et al., 2015). 
En el estudio de Frei y colaboradores (Frei et al., 2019) aplicaron MiXer a 
los estadísticos resumen de 14 fenotipos, incluyendo cinco psiquiátricos 
(esquizofrenia, trastorno por déficit de atención e hiperactividad -TDAH- , 
DM, trastorno bipolar, TEA), cuatro autoinmunes (artritis reumatoide, colitis 
ulcerosa, enfermedad de Crohn y enfermedad inflamatoria gastrointestinal), 
cuatro rasgos antropométricos (peso, altura, IMC y adiposidad) y el nivel 
educativo. Aunque no se explora el solapamiento entre la depresión y el IMC 
en concreto, tampoco con adiposidad.

Otra metodología empleada con el mismo propósito es la aplicada en el estudio 
de Bahrami y colaboradores (Bahrami et al., 2020), en el que se identificaron 
32 loci compartidos entre la depresión y el IMC. En el mencionado estudio, 
con el objetivo de mejorar la identificación de variantes genéticas asociadas 
con el IMC, la esquizofrenia, el trastorno bipolar y la depresión, se calcularon 
estadísticas FDR (false discovery rate) condicionales (Andreassen et al., 2013). El 
método FDR condicional se basa en un enfoque estadístico bayesiano empírico 
y utiliza los summary statistics de un GWAS para un rasgo de interés (p. ej., 
IMC) junto con las de un rasgo condicional (p. ej., depresión) para estimar 
la probabilidad posterior de que un SNP no tenga asociación con el rasgo 
primario, dado que los valores P para ese SNP tanto en el rasgo primario como 
en el condicional son tan pequeños o más pequeños que el valor P observado. 
Por lo tanto, el método mejora la detección de variantes genéticas asociadas 
con el rasgo primario en función de la fuerza de la asociación con el fenotipo 
secundario (Bahrami et al., 2020).

A pesar de los fructíferos avances reportados gracias a las aproximaciones 
metodológicas anteriormente descritas, cabe mencionar que el foco de estas 
metodologías cubre una fracción de la susceptibilidad genética de estas 
enfermedades complejas. Las variantes raras (1% > MAF > 0,1%), ultra raras 
(MAF < 0,1%) y otras variaciones estructurales (entre las que se incluyen 
los CNV -del inglés, copy number variation-) están considerablemente 
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menos exploradas (Hara et al., 2023; Sullivan & Geschwind, 2019; Zeng et 
al., 2018; Zhou et al., 2021). Sin embargo, estas pueden conferir un riesgo 
sustancialmente mayor de enfermedad en el individuo debido a un impacto 
más nocivo sobre la función o la expresión de las proteínas o -en el caso de las 
variantes estructurales- por afectar a varios genes (Andreassen et al., 2023).

Estudios de secuenciación masiva o NGS

La secuenciación masiva o NGS (del inglés, next generation sequencing) de 
ADN constituye un conjunto de técnicas que no se limitan a la identificación de 
variantes previamente conocidas, ya que con esta metodología se determina la 
secuencia completa de nucleótidos. Además, la NGS identifica diversos tipos de 
variantes genéticas a lo largo de todo el espectro de frecuencias, desde variantes 
de un único nucleótido o SNV (del inglés, single nucleotide variant) ultra raras 
a las comunes, incluyendo variantes estructurales; por lo que proporciona una 
aproximación interesante para la identificación de nuevas variantes genéticas 
y mutaciones desconocidas que formen parte del componente genético de 
enfermedades complejas (Claussnitzer et al., 2020; Kilpinen & Barrett, 2013; 
Sullivan & Geschwind, 2019). 

Existen diferentes aproximaciones basadas en NGS en base a la cobertura 
de regiones genómicas, tales como la secuenciación de genoma completo 
o WGS (del inglés, whole genome sequencing) y secuenciación dirigida, 
conocida también como secuenciación específica o selectiva. Esta última 
incluye la secuenciación de exoma (regiones codificantes del genoma) o WES 
(del inglés, whole exome sequencing). La WGS permite la identificación de 
variantes en todo el genoma. Sin embargo, aunque su coste ha disminuido 
considerablemente en los últimos años, la interpretabilidad de los vastos 
datos generados sigue suponiendo un reto (Austin-Tse et al., 2022). La 
WES se presenta como una técnica de secuenciación alternativa con la que 
se captura y secuencia aproximadamente el 1-2% del genoma total; lo que 
supone claras ventajas frente a las WGS, incluyendo un menor coste y una 
interpretación más fácil del impacto funcional de las variantes codificantes 
identificadas. Sin embargo, con esta metodología quedan inexploradas las 
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variantes no codificantes; que constituyen la mayor parte del componente 
genético detectado por los estudios GWAS (Austin-Tse et al., 2022). La 
secuenciación dirigida de regiones genómicas de interés, por su parte, 
ofrece un enfoque que no sólo podría resolver algunas de las limitaciones 
que presentan la WGS y la WES, sino que también es una opción ideal para 
explorar más a fondo regiones genómicas específicas de relevancia en los 
fenotipos investigados. Esta técnica se ha empleado, principalmente, en el 
estudio de genes candidatos -principalmente en enfermedades mendelianas 
(Baxter et al., 2022)- o los estudios de mapeo fino post-GWAS (del inglés fine 
mapping post-GWAS o fine-mapping analysis) (Witten et al., 2018). Este último 
proporciona una estrategia para identificar las variantes genéticas específicas 
responsables de las asociaciones detectadas en un estudio GWAS. Dado que 
las variantes detectadas en un GWAS pueden estar en fuerte desequilibrio 
de ligamiento con otras variantes cercanas, el mapeo fino se utiliza para 
discernir qué variantes son las probablemente responsables de la asociación 
observada. Además, esta metodología potencia la identificación de genes 
candidatos, mediante la identificación de los genes más influenciados por las 
variantes asociadas, lo que es fundamental para comprender los mecanismos 
biológicos subyacentes a los fenotipos estudiados.

En el estudio de enfermedades complejas, la WGS contribuye a descifrar todo 
el espectro de variantes genéticas asociadas a dichas enfermedades, aunque 
la interpretabilidad de las variantes no codificantes constituye un reto a 
abordar (Wray & Gratten, 2018). En el área de la genética psiquiátrica, hasta 
el momento, solo se han realizado algunos estudios de WGS en trastornos del 
espectro autista (Rodin et al., 2023; Wray & Gratten, 2018) o en la esquizofrenia 
(Alkelai et al., 2022; Khan et al., 2018), enfermedades con componente genético 
de aproximadamente el 80%. En cuanto a la depresión, recientemente se han 
llevado a cabo dos estudios de WES que han reportado una carga de variantes 
ultra-raras en los genes SLC2A1 (Tian et al., 2021) y FOXH1 (Zhou et al., 
2021), respectivamente. Por otro lado, la WES ha permitido la identificación 
de genes causales, principalmente en la obesidad monogénica. Estos genes 
identificados, como el BDNF, MC4R y PSCK1, también se han encontrado 
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fuertemente asociados con la obesidad en estudios GWAS, lo que sugiere la 
importancia de utilizar la secuenciación del exoma para identificar nuevos loci 
en la obesidad común poligénica (Apalasamy & Mohamed, 2015). Asimismo, 
para este fenotipo, en los últimos años, estudios WES como los realizados por 
Akbari y Curtis y sus respectivos colaboradores (Akbari et al., 2021; Curtis, 
2022), con una amplia muestra, han contribuido a la identificación de genes 
en los que variantes raras influyen en el IMC. Además, unos pocos estudios 
han empleado la secuenciación dirigida de genes candidatos para la obesidad, 
por ejemplo, la secuenciación de los exones de FTO (Meyre et al., 2010) o la 
secuenciación de 29 loci previamente identificados mediante GWAS (Gerhard 
et al., 2013).

1.7.	 Implicaciones en la investigación y en la práctica 
clínica

Como se ha descrito, la depresión y la obesidad están estrechamente 
relacionadas e interactúan provocando una progresiva decadencia en 
el estado de salud de las personas que las padecen. Esta observación 
tiene implicaciones clínicas importantes. Por un lado, su coexistencia, la 
comorbilidad entre la depresión y la obesidad, supone un obstáculo para 
el tratamiento de cada enfermedad por separado. De hecho, como ya se 
ha mencionado, en pacientes con depresión, las desregulaciones biológicas 
relacionadas con la obesidad se han asociado con un cuadro más crónico 
de la enfermedad (Vogelzangs et al., 2011) y una escasa respuesta a los 
tratamientos antidepresivos estándares (Strawbridge et al., 2015). Del mismo 
modo, la depresión comórbida puede alterar la adherencia a los tratamientos 
contra la obesidad y afecciones relacionadas, al reducir la adherencia a las 
prescripciones de medicación y de estilo de vida (DiMatteo et al., 2000). 
Por otro lado, este vínculo puede representar una oportunidad en cuanto 
al tratamiento de pacientes con depresión y obesidad comórbidas: para este 
subgrupo específico, la consideración de un tratamiento que tenga efecto 
sobre ambas enfermedades puede ser más eficaz (Milaneschi et al., 2019). 
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No obstante, a la hora de seguir desarrollando nuevos tratamientos para 
pacientes con depresión y obesidad, la heterogeneidad de la depresión 
constituye un reto importante. La identificación de subgrupos de pacientes más 
homogéneos en los que se pueda maximizar el efecto del tratamiento resulta 
crucial (Milaneschi et al., 2019). Aunque se desconoce en gran medida hasta 
qué punto los factores genéticos podrían influir en la heterogeneidad entre 
pacientes (Nguyen et al., 2022), el desarrollo de los estudios genéticos -cuyo 
objetivo final es el de adquirir conocimiento sobre la etiología subyacente- 
resultaría fundamental para la identificación de potenciales biomarcadores 
y nuevas dianas terapéuticas más eficaces (Andreassen et al., 2023; Guo 
et al., 2022). Sin embargo, determinar cómo esas variantes influyen en los 
mecanismos biológicos subyacentes no es algo sencillo (Andreassen et al., 
2023). Para obtener un conocimiento completo sobre la arquitectura genética 
de una enfermedad es necesario: i) identificar las variantes causales específicas 
subyacentes a señales genéticas (arquitectura genética); ii) determinar el 
impacto funcional de esas variantes (arquitectura funcional); y iii) determinar 
cómo influyen conjuntamente todas las variantes genéticas de riesgo en las 
vías biológicas de tipos celulares (arquitectura celular), tejidos y órganos 
específicos, a lo largo de las diferentes etapas de desarrollo, y en combinación 
con los factores ambientales (P. Zheng et al., 2016; Zhernakova et al., 2016). 
En esta dirección, el desarrollo de aproximaciones genómicas debe ir de la 
mano de la integración de otros niveles ómicos (por ejemplo, microbioma, 
epigenómica, transcriptómica, proteómica, metabolómica) (ver Figura 4). Se 
trata de un reto enorme, que requiere estudios exhaustivos con animales, 
experimentos de biología celular y enfoques computacionales avanzados 
(Sullivan & Geschwind, 2019). La interpretación mecanicista actual también 
se ve limitada por el conocimiento incompleto de la función fisiológica de 
la mayoría de los genes y proteínas, incluida su interacción en redes y vías 
de señalización (Andreassen et al., 2023). Las metodologías de anotación 
funcional resultan fundamentales a la hora de otorgar significado biológico 
a las variantes no codificantes, características de enfermedades psiquiátricas 
comunes (Thurman et al., 2012; Visel et al., 2009). Con esta intención han 
surgido consorcios como ENCODE (ENCODE Project Consortium, 2011), 
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Roadmap (Roadmap Epigenomics Consortium et al., 2015) y GTEx (Aguet 
et al., 2017); que han contribuido a la elaboración de exhaustivos mapas 
reguladores y perfiles transcripcionales en todos los tipos celulares y tejidos. 
En concreto, el consorcio GTEx se ha encargado de estudiar el efecto de las 
variantes genéticas en el transcriptoma -esto es, el conjunto de genes que 
se expresan en una célula o tejido determinado en un momento dado-. De 
esta forma proporciona información de variantes genéticas que tienen un 
impacto en la expresión génica, conocidas como eQTL (del inglés, expression 
quantitative trait loci). 

Figura 4. Arquitectura genética, funcional y celular de las enfermedades complejas. 
a Los análisis genéticos identifican mediante evaluación de asociación variantes de riesgo 
para desarrollar la enfermedad compleja estudiada. Los estudios GWAS detectan variantes 
comunes de un único nucleótido o SNP (single nucleotide polymorphism). Las variantes raras 
(SNV, single nucleotide variant; CNV, copy number variation, u otras estructurales) se detectan 
usando metodologías de secuenciación masiva. Algunas de las variantes identificadas apuntan 
directamente a genes específicos. Sin embargo, la mayor parte de la variación genética reportada 
hasta la fecha se encuentra en regiones no codificantes que pueden tener funciones reguladoras 
muy diversas. b La asignación de variantes reguladoras no codificantes a los genes es imprecisa, 
ya que la regulación génica a menudo se produce a distancia y no implica necesariamente al 
gen más cercano. La integración de las variantes genéticas con datos ómicos multinivel resulta 
fundamental para identificar el impacto cuantitativo de la variación genética en estos fenotipos 
moleculares. c Los módulos y vías moleculares, que definen la arquitectura celular, pueden 
identificarse mediante análisis de vías o de redes de genes y redes reguladoras funcionales o los 
tipos celulares afectados por la variantes reguladoras asociadas a la enfermedad. Adaptado de 
Sullivan & Geschwind (2019).

En paralelo, los estudios de PRS pueden contribuir a la identificación de 
subgrupos de pacientes en base a sus perfiles genéticos (Lewis & Vassos, 2020; 
Torkamani et al., 2018). A día de hoy, el genotipado de pacientes es factible 
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económicamente, ya que el coste por paciente no es elevado en comparación 
con otras pruebas médicas. Además, la información genotípica sería un 
registro clínico para toda la vida del paciente (dado que la secuencia del 
genoma no cambia) y para todas las especialidades médicas en las que pueda 
ser de utilidad. Como se ha descrito, mediante estudios de PRS, se puede 
predecir el riesgo de padecer una determinada enfermedad, por lo que una 
posible utilidad sería el cribado de población sana, que permita la intervención 
preventiva a aquellos individuos que tengan un mayor riesgo genético de 
desarrollar estas enfermedades. Por otro lado, los PRS también tendrían 
utilidad a la hora de estratificar subgrupos de pacientes con riesgo de padecer 
depresión y obesidad comórbidas: un alto riesgo de obesidad predicho con 
un PRS de depresión, o viceversa, un alto riesgo de depresión predicho con 
un PRS de obesidad; podría marcar la pauta de un tratamiento conjunto de 
ambas enfermedades. Sin embargo, queda mucho por mejorar en los estudios 
de PRS para su aplicación en la clínica. La estandarización metodológica, 
así como el adecuado abordaje de cuestiones prácticas y éticas, son tareas 
pendientes. En cualquier caso, habría que considerar a los PRS dentro de 
modelos más complejos que también incluyan otros factores no genéticos, pero 
determinantes en la etiología y el desarrollo de estas enfermedades complejas. 
De esta forma, en el marco de una medicina personalizada, la consideración 
de factores genéticos y ambientales como predictores de enfermedad y como 
herramienta de estratificación, impulsarían estrategias de tratamiento más 
eficaces para cada subgrupo de pacientes, que ayuden a aliviar su sufrimiento 
y mejoren su salud y funcionalidad (Polygenic Risk Score Task Force of the 
International Common Disease Alliance, 2021).
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Hipótesis

Esta tesis se fundamenta en las siguientes tres hipótesis que tratan de contribuir 
a la identificación de los factores genéticos compartidos entre la depresión y la 
obesidad, así como a la evaluación de su potencial impacto funcional:

A)	La asociación observada entre la depresión y la obesidad podría explicarse 
en parte por la existencia de un perfil de susceptibilidad genética común 
entre estas enfermedades.

B)	El efecto acumulativo de variantes comunes constituye una parte 
importante de la heredabilidad de este tipo de enfermedades 
genéticamente complejas, aunque las variantes raras pueden conferir un 
riesgo sustancialmente mayor de enfermedad debido a un impacto más 
nocivo sobre la funcionalidad de la proteína afectada por dichas variantes. 

C)	Los factores de riesgo genéticos compartidos podrían contribuir a la 
relación entre la depresión y la obesidad a través de la alteración de 
determinados mecanismos fisiológicos implicados en la aparición y 
desarrollo de ambas enfermedades. Por lo que la acumulación diferencial 
de variantes genéticas de riesgo a depresión en determinados conjuntos 
de genes definitorios de procesos biológicos -estimada a través de PRS 
específicos de esos conjuntos de genes- en los subgrupos de pacientes 
con depresión que además padezcan obesidad, contribuiría a determinar 
qué procesos biológicos estarían relacionados con el riesgo a desarrollar 
depresión y obesidad comórbidas. 
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Objetivos

Para evaluar estas hipótesis, el objetivo general establecido fue el de contribuir 
al conocimiento de la arquitectura genética y funcional de la depresión y la 
obesidad comórbidas, así como el de priorizar genes y procesos biológicos 
de relevancia en esta comorbilidad. Para ello, se realizaron tres estudios 
diferentes con objetivos específicos complementarios:

Estudio 1. Influencia del polimorfismo genético Val66Met del gen BDNF en 
el trastorno depresivo mayor y el índice de masa corporal: Metaanálisis de 
6.481 individuos

•	 Objetivo 1. Evaluar la relación entre la depresión y el IMC, así como 
la influencia de la variante genética Val66Met del gen BDNF en dicha 
relación, en dos extensas cohortes independientes.

Estudio 2. Identificación de variantes y genes asociados al riesgo de depresión 
y obesidad comórbidas. Un estudio de secuenciación masiva

•	 Objetivo 1. Evaluar la contribución de las variantes comunes y 
raras identificadas en un subgrupo de individuos de la cohorte 
epidemiológica PISMA-ep a la fisiopatología de la depresión y la 
obesidad; proporcionando una visión general de las vías y procesos 
celulares trazados por esas variantes. Para ello:

•	 Objetivo 1.1. Identificar variantes comunes asociadas a la depresión 
y la obesidad comórbidas y mapear los genes potencialmente 
afectados por esas variantes.

•	 Objetivo 1.2. Evaluar la carga de variantes raras a nivel de gen en los 
fenotipos estudiados. 

•	 Objetivo 1.3. Determinar conjuntos de genes enriquecidos por las 
variantes y genes obtenidos en etapas previas del estudio.
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Estudio 3. Procesos biológicos asociados a la depresión y a la obesidad 
comórbidas a través del riesgo poligénico específico de conjuntos de genes

•	 Objetivo 1. Evaluar el efecto acumulativo de variantes de riesgo de 
depresión a nivel de conjuntos de genes preseleccionados sobre el 
fenotipo comórbido de depresión y obesidad, así como evaluar la carga 
de variantes raras en los grupos de genes con significancia estadística. 
Para ello:

•	 Objetivo 1.1. Seleccionar conjuntos de genes en función de la 
cobertura del panel de secuenciación dirigida -cuyos datos se 
emplearon en etapas sucesivas del estudio-.

•	 Objetivo 1.2. Calcular PRS de depresión específicos de conjuntos 
de genes y evaluar su asociación con el fenotipo comórbido de 
depresión y obesidad, así como con el fenotipo de depresión sin 
obesidad.

•	 Objetivo 1.3. Evaluar el impacto de la carga de variantes raras 
en los conjuntos de genes con significación estadística para el 
fenotipo comórbido mediante un análisis de carga en una cohorte 
independiente de datos de secuenciación dirigida.
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3.1. Muestras incluidas en los estudios

PISMA-ep 

El estudio PISMA-ep es un estudio transversal, basado en una amplia muestra 
comunitaria, representativa de la población general adulta de la comunidad de 
Andalucía, al sur de España (Cervilla et al., 2016). Este estudio se desarrolló 
como una iniciativa del Plan Integral de Salud Mental de Andalucía (PISMA), 
mediante el cual el Servicio Andaluz de Salud (SAS) pretendía establecer la 
prevalencia de los trastornos mentales más frecuentes en la región andaluza y 
detectar sus potenciales factores de riesgo -tales como factores sociales, factores 
psicológicos o factores genéticos, entre otros- en esta muestra representativa, 
así como crear una cohorte base para potenciales seguimientos o estudios 
prospectivos. Las entrevistas del estudio tuvieron lugar entre 2013 y 2014. 
Los criterios de inclusión fueron: tener entre 18 y 75 años, y haber residido al 
menos un año en Andalucía. Los participantes fueron excluidos si no podían 
completar la entrevista por enfermedad, si no hablaban español con fluidez, si 
presentaban deterioro cognitivo grave o discapacidad intelectual, o si estaban 
institucionalizados (residían habitualmente en una institución, por ejemplo, 
hospital, prisión, etc.).

Siguiendo los niveles estándar de estratificación de la población, se seleccionó 
a los participantes utilizando un método aleatorio simple de asignación, y 
además se les entrevistó por personas entrenadas siguiendo el método door-
knocking (que se traduciría al castellano como “llamar a la puerta”). En el 
proceso de selección se tuvieron en cuenta cuotas de edad y sexo. De los 5.496 
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hogares seleccionados inicialmente, 3.892 (70,8%) fueron sustituidos por falta 
de respuesta o por no incluir a ningún participante elegible, mientras que 
989 (16,3%) se negaron a participar. Finalmente, 4.507 (83,7%) individuos 
completaron su participación, y 4.286 de ellos (78%) proporcionaron una 
muestra biológica (saliva) para el análisis genético.

Este estudio fue aprobado por el Comité Ético de Investigación de la Universidad 
de Granada. Todos los participantes dieron su consentimiento informado 
por escrito, y todos los procedimientos del estudio cumplieron las normas 
éticas, es decir, la Declaración de Helsinki de 2008, y los comités nacionales 
e institucionales pertinentes sobre experimentación humana. En el trabajo 
de Cervilla y colaboradores (Cervilla et al., 2016) se detalla una descripción 
completa del protocolo del estudio PISMA-ep.

Para todos los individuos incluidos en el estudio PISMA-ep se recogió 
información acerca de variables sociodemográficas, clínicas, y antropométricas 
-entre otras- mediante cuestionarios validados e instrumentos clinimétricos. 
Las principales variables fenotípicas consideradas para los estudios incluidos 
en esta tesis fueron las siguientes:

•	 Depresión. Se empleó la Mini-International Neuropsychiatric 
Interview (MINI) para determinar el diagnóstico de los trastornos 
mentales (Sheehan et al., 1998). La MINI se compone de módulos, 
correspondientes a diferentes categorías diagnósticas de trastornos 
psiquiátricos compatibles con los criterios de las previamente 
mencionadas herramientas DSM-IV y CIE-10. 

•	 IMC y obesidad. Se obtuvieron mediciones autoinformadas de altura y 
peso de cada participante. El IMC se calculó como el peso (en kilogramos) 
dividido por la altura (en metros cuadrados): peso [kg] / altura [m2]. La 
categorización de la obesidad se obtuvo aplicando puntos de referencia 
de corte internacionales establecidos por la OMS: bajo peso (IMC < 18,5 
kg/m2), peso normal (IMC 18,5-24,99 kg/m2), sobrepeso (IMC 25,0-
29,99 kg/m2) y obesidad (IMC ≥ 30 kg/m2) (Aronne, 2002).



3. METODOLOGÍA GENERAL 87

Además, se obtuvo una muestra biológica de cada participante con un kit de 
recogida de ADN de saliva Oragene® (OG-500; DNA Genotek Inc., Kanata, 
ON, Canadá). Se utilizó el protocolo del kit de recogida de saliva Oragene® 
para la extracción de ADN. Las muestras originales de ADN se prepararon 
para ser almacenadas a -80 ºC en formato de placa matrix. La cuantificación 
del ADN se midió utilizando el Infinite® M200 PRO Multimode Microplate 
Reader (Tecan, Research Triangle Park, NC, EE.UU.).

La cohorte PISMA-ep se empleó en todos los estudios incluidos en esta tesis 
(Estudios 1, 2 y 3).

Radiant

La cohorte Radiant incluye individuos procedentes de varias cohortes 
descritas en detalle en los siguientes estudios: el estudio DeNT (Depression 
Network) (Farmer et al., 2004), el estudio DeCC (Depression Case-Control) 
(Cohen-Woods et al., 2009) y el estudio GENDEP (Genome-Based Therapeutic 
Drugs for Depression) (Uher et al., 2009). El estudio DeNT de vinculación de 
pares de hermanos afectados incluye casos con depresión unipolar recurrente 
recogidos en siete centros europeos y uno estadounidense. El DeCC es 
un estudio de casos y controles que reclutó individuos en tres centros del 
Reino Unido. Todos los participantes en los estudios DeCC y DeNT habían 
experimentado al menos dos episodios de depresión de gravedad al menos 
moderada. El estudio GENDEP incluye individuos con uno o más episodios 
de depresión de gravedad al menos moderada reclutados en nueve centros 
europeos. En total se reclutaron 3.244 individuos (2.434 individuos con 
depresión y 810 controles). Los estudios fueron aprobados por los comités 
éticos locales y se obtuvo el consentimiento informado por escrito de todos 
los participantes. Las principales variables fenotípicas consideradas fueron la 
afección de depresión y el IMC:

•	 El diagnóstico de depresión se determinó mediante la entrevista 
SCAN (del inglés, Schedules for Clinical Assessment in Neuropsychiatry) 
(Wing et al., 1990). La entrevista SCAN es un conjunto de herramientas 
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creadas por la OMS para el diagnóstico mental en la edad adulta. El 
sistema SCAN fue denominado originalmente PSE (Present State 
Examination) pero desde su versión 10 (PSE-10) el nombre más 
aceptado es SCAN. En la muestra de los controles se comprobó 
la ausencia a lo largo de la vida de cualquier trastorno psiquiátrico 
mediante una versión modificada de la entrevista PHS (del inglés, 
Past History Schedule), que permite realizar una clasificación de la 
psicopatología “de toda la vida” (McGuffin et al., 1986).

•	 El IMC se calculó a partir del peso y la estatura autodeclarados. 
Las medidas se obtuvieron durante la entrevista SCAN para los 
individuos con depresión y durante las entrevistas telefónicas para 
los controles. La fiabilidad de los autoinformes de estatura y peso se 
evaluó en el conjunto de datos GENDEP, donde también se disponía 
de estatura y peso medidos. Las correlaciones entre la altura, el peso 
y el IMC medidos y los autoinformados fueron de 0,97; 0,95 y 0,95; 
respectivamente.

Por otra parte, se obtuvieron muestras de ADN que fueron almacenadas en 
el banco de ADN del Centre National de Génotypage (CNG), Evry, Francia. 
Todas las muestras de ADN se sometieron a un exhaustivo control de calidad 
que se llevó a cabo bajo el control del Sistema LIM (Laboratory Information 
Management) (Lewis et al., 2010).

Esta cohorte se empleó en el Estudio 1 de esta tesis. Además, también forma 
parte de las cohortes -a continuación descritas- que constituyeron la muestra 
diana del Estudio 3.

PGC-MDD29, Wray y colaboradores (2018)

A partir de 29 conjuntos de datos (24 cohortes contribuyentes), un total de 
42.455 muestras de ascendencia europea, el PGC-MDD29 (Wray et al., 
2018) reunió medidas fenotípicas y genotípicas a nivel de genoma completo. 
La muestra analítica principal incluida en este trabajo se basó en 25 -de los 
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29 conjuntos de datos- que sumaban un total de 35.860 participantes, de los 
cuales 14.172 eran individuos con depresión (casos diagnosticados según la 
clasificación DSM-IV utilizando instrumentos diagnósticos estructurados) y 
21.688 eran controles. En el estudio de Wray y colaboradores (Wray, S, et al., 
2018) se detallan características adicionales de estas cohortes. 

En cuanto al otro fenotipo de interés para esta tesis -la obesidad-, del total 
de 35.860 participantes, 15.373 tenían registro de IMC. A partir de este dato, 
se establecieron las categorías de obesidad/no obesidad, aplicando puntos de 
referencia de corte internacionales establecidos por la OMS: no obesidad (IMC 
< 30 kg/m2) y obesidad (IMC ≥ 30 kg/m2) (Aronne, 2002).

La recopilación de datos fue aprobada por la junta de revisión institucional 
local de cada centro o por el comité de ética médica, que eximió de la 
necesidad de consentimiento informado para el uso de los conjuntos de datos 
desagregados. 

Los datos fenotípicos y genotípicos de estos estudios se incluyeron en el Estudio 
3 de esta tesis como muestra diana.

Summary statistics de depresión, Als y colaboradores (2023)

En el Estudio 3 se utilizó como muestra de descubrimiento el último GWAS en 
depresión (Als et al., 2023). Los datos están disponibles en el repositorio de la 
Fundación Lundbeck para la investigación en psiquiatría integrativa (iPsych) 
(https://ipsych.dk/en/research/downloads/). Se descargaron y emplearon los 
que excluían las cohortes del del PGC-MDD29 (Wray et al., 2018). En total 
se incluyeron 935.738 individuos (268.615 casos con depresión y 667.123 
controles).
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3.2. Aproximaciones genómicas 

Genotipado por microarray: identificación de variantes comunes

La muestra Radiant empleada en el Estudio 1 fue genotipada en el CNG 
utilizando la tecnología de microarray de genotipado Human610-Quad de 
Illumina. Se aplicaron estrictos procedimientos de control de calidad descritos 
por Lewis y colaboradores (Lewis et al., 2010). Los individuos fueron excluidos 
si sus datos genotípicos mostraban una tasa de falta de heterocigosidad anormal 
(>1%), si la asignación de sexo entraba en conflicto con los datos fenotípicos, si 
estaban emparentados (hasta segundo grado) con otros miembros del estudio, 
o si eran de ascendencia no europea. Los SNP con una MAF <1% o que no 
cumpliesen el equilibrio Hardy-Weinberg (HWE)(P<1×10-5) fueron excluidos. 
La información genotípica para el polimorfismo incluido en el Estudio 1 fue 
extraída de estos datos de genotipado. 

Los datos genotípicos individuales de todas las muestras procedentes del PGC-
MDD29 (Wray et al., 2018) empleados en el Estudio 3 se procesaron utilizando el 
pipeline “ricopili” desarrollado por el PGC con el que se realizaron procedimientos 
estandarizados de control de calidad, de imputación y de análisis (Ripke et 
al., 2014). Los SNP y los polimorfismos de inserción-deleción se imputaron 
utilizando el panel de referencia multiancestral del Proyecto 1000 Genomas 
(Durbin et al., 2010). Los genotipos se sometieron a un control de calidad e 
imputación centralizados, como se describe exhaustivamente en el estudio 
de Wray y colaboradores (Wray et al., 2018). A partir de los datos genotípicos 
estandarizados se llevó a cabo un control de calidad adicional con los siguientes 
parámetros: se excluyeron los individuos con una tasa baja de marcadores 
genotipados (< 99%), los que mostraban discordancia entre el sexo genético y el 
declarado, los que tenían valores atípicos de heterocigosidad (coeficiente F fuera 
de ± 3 sd de la media de la población) y los outleyers de ascendencia (± 3 sd de las 
medias de los dos primeros componentes principales de la población). Además, 
para el control de calidad del genotipo, se excluyeron las variantes con una tasa 
de omisión menor del 2%, una MAF < 0,05 y que presentaban un equilibrio 
de Hardy-Weinberg menor de 1x10-6. En la Tabla 3 se detalla el número de 
individuos y de SNP finalmente incluidos para cada cohorte.
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Tabla 3. Características de los conjuntos de datos del PGC analizados

Estudio País
SNP,  
No.

Muestra, 
No.

Casos 
Depresión,  

No. (%)
BOMA Alemania 4.988.803 1.872 587 (31,4)
COFAMS Australia 4.018.472 215 103 (47,9)
PsyCoLaus Suiza 3.368.052 1.921 502 (26,1)
Edinburgh Escocia 4.630.891 642 365 (56,9)
GENPOD/NewMeds Reino Unido 5.074.922 3.288 476 (56,9)
DepGenesNetwork Estados Unidos 5.558.991 825 418 (50,7)
GenRED2 Estados Unidos 5.548.379 1.180 752 (63,7)
GSK MPIP Alemania 5.016.680 1.751 897 (51,2)
Harvard i2b2 Estados Unidos 5.014.563 1.862 793 (42,6)
MPIP MARS 650 Alemania 3.674.629 1.152 624 (54,2)
MPIP MARS OMNIex Alemania 5.245.151 661 272 (41,1)
NTR/NESDA Países Bajos 4.606.622 3.082 1.487 (48,2)
QIMR I317 Australia 3.844.900 940 562 (59,8)
QIMR I610 Australia 4.908.077 1.053 483 (45,9)
QIMR COEX Australia 3.751.810 1.044 533 (51,1)
RADIANT- 
United Kingdom Reino Unido 7.701.786 3.218 1.848 (57,4)

RADIANT-Germany Alemania 4.812.520 768 325 (42,3)
RADIANT-Ireland Irlanda 4.677.889 441 109 (24,7)
RADIANT-USA Estados Unidos 4.724.628 560 214 (38,2)
RADIANT-Demark Dinamarca 3.887.220 632 130 (20,.6)
Rotterdam Países Bajos 5.041.775 1.263 232 (18,4)
SHIP-0 Alemania 5.070.496 1.435 361 (25,2)
SHIP-TREND Alemania 6.679.776 646 160 (24,8)
STAR*D Estados Unidos 2.897.226 1.724 863 (50,1)
TwinGene Suecia 5.692.914 3.685 1.076 (29,2)

Abreviaturas: No, número; BOMA, Bonn/Mannheim study; COFAMS, Cognitive Function and 
Mood study; PsyCoLaus, Psychiatric arm of the population-based CoLaus study; GENPOD/
NewMeds, GENetic and clinical Predictors Of treatment response in Depression/New Medications 
in Depression and Schizophrenia; GenRED, Genetics of Recurrent Early-Onset Depression; GSK, 
GlaxoSmithKline; MPIP, Max Planck Institute of Psychiatry; i2b2, Informatics for Integrating 
Biology & the Bedside; MARS, Munich Antidepressant Response Signature; NTR/NESDA, 
Netherlands Twin Register/Netherlands Study of Depression and Anxiety; QIMR, Queensland 
Institute of Medical Research; SHIP, Study of Health in Pomerania; STAR*D, Sequenced Treatment 
Alternatives to Relieve Depression study.
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Secuenciación dirigida NGS: identificación de variantes comunes y raras

En los Estudios 2 y 3 se utilizaron datos de secuenciación dirigida de un 
subgrupo de individuos de la cohorte PISMA-ep (N=654). En el diseño del 
panel de secuenciación dirigida de ADN se incluyeron regiones genómicas 
específicas de interés en depresión y obesidad, respectivamente, basadas 
en genes candidatos tradicionales para estos trastornos, así como loci 
significativamente asociados en metaanálisis de GWAS recientes -disponibles 
en el momento del diseño del estudio- de depresión (Wray, S, et al., 2018) y de 
obesidad (Locke et al., 2015) (Figura 5). Las librerías se prepararon mediante 
captura por hibridación siguiendo el protocolo SeqCap EZ HyperCap 
v2.3 (Roche) y se realizó una secuenciación pair-end de 75 pares de bases 
(pb) de longitud de lectura en la plataforma NextSeq 500 de Illumina. Se 
secuenciaron todos los exones de 357 genes y 979 regiones no codificantes, 
distribuidas en 414 genes, (~1,5Mb) (las regiones cubiertas se detallan en la 
Tabla Suplementaria 1, en Anexos).

El análisis bioinformático primario de las lecturas obtenidas se llevó a cabo de 
acuerdo con las guidelines de GATK (Van der Auwera et al., 2013). Se analizó 
la calidad de las reads generadas por el secuenciador en formato FASTQ y 
se descartaron las de baja calidad. Las secuencias restantes se alinearon con 
el genoma de referencia GRCh37(hg19), eliminando los alineamientos de 
baja calidad. Posteriormente, se identificaron las variantes (SNV e INDEL 
pequeñas). Las variantes resultantes se anotaron utilizando Cellbase (Bleda et 
al., 2012): se añadió información relativa a su genotipo, frecuencia poblacional, 
la ontología de secuencia (SO, del inglés, sequence ontology) de la variante, el gen 
y los transcritos a los que podría afectar, su nomenclatura HGVS, el grado de 
conservación (GERP) (Davydov et al., 2010), su nivel de patogenicidad (SIFT 
(Ng & Henikoff, 2003), Polyphen (Adzhubei et al., 2013), CADD (Rentzsch et 
al., 2019) y su importancia clínica según las bases de datos OMIM (Amberger 
et al., 2015) (https://www.omim.org/) y ClinVar (Landrum et al., 2018).
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Figura 5. Esquema de la estrategia de diseño del panel de secuenciación dirigida. 
a Para todos los genes incluidos en el panel, se capturaron las regiones codificantes y las UTR, 
excepto para los genes FTO y MC4R, para los que se capturó la región completa, dado su alto 
interés según los estudios de genes candidatos en depresión y obesidad. b Se capturaron los 
200 pb flanqueantes a los SNP candidatos localizados en regiones intrónicas y los exones y 
regiones UTR de genes funcionalmente relacionados con estos polimorfismos, así como las de 
genes cercanos en distancia. En total, se cubrieron ~1,5Mb (todos los exones codificantes de 
357 genes y 979 regiones no codificantes, distribuidas en 414 genes, ver Tabla Suplementaria 
1, en Anexos). Abreviaturas: SNP (single nucleotide polymorphism)

Estimación de puntuaciones de riesgo poligénicas (PRS)

En el Estudio 3 se calcularon PRS de depresión a nivel de conjunto de genes 
para cada individuo de la muestra diana (Wray et al., 2018). Para ello se utilizó 
la herramienta PRSice2, empleando C+T (clumping + threshold). De tal forma 
que se seleccionan los SNPs más significativos entre aquellos que están en 
desequilibrio de ligamiento (clumping) y que tengan una P inferior al umbral 
(threshold) establecido. Los parámetros de ajuste de clumpling en PRSice2 fueron 
de R2 0,1 y tamaño de ventana 250 kb, siendo R2 una medida de desequilibrio 
de ligamiento con valores entre cero y uno. Se consideró un único threshold 
de P = 0,05 para prefiltrar la inclusión de variantes procedentes de la muestra 
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descubrimiento (Als et al., 2023) con la intención de evitar el sobreajuste al 
comparar conjuntos de genes y mejorar la eficiencia computacional. 

Los conjuntos de genes evaluados se obtuvieron del Consorcio de Ontología 
Genética (GO) (Camon et al., 2004; Gene Ontology Consortium, 2004) y 
Reactome (Fabregat et al., 2018). De entre los términos GO, se seleccionaron 
los correspondientes a procesos biológicos (GO:BP). Se emplearon estas bases 
de datos con el objetivo de tener una representación de términos descriptivos 
de procesos biológicos que involucran un conjunto de genes a nivel celular 
(definidos en GO:BP) y de vías de señalización celular canónicas (definidas en 
Reactome). 

3.3. Análisis estadísticos

Todos los análisis descritos a continuación se realizaron en el entorno y lenguaje 
de programación R.

Modelos lineales generalizados

Se emplearon modelos lineales generalizados o GLM (del inglés, general linear 
model) para evaluar la asociación de las diferentes variables independientes, 
tales como el efecto aditivo de los diferentes polimorfismos estudiados 
(Estudios 1 y 2), así como los PRS (Estudio 3) con las diferentes variables 
respuesta, o dependientes, incluidas en esos estudios. Para la variable respuesta 
continua IMC (Estudio 1) se utilizó regresión lineal. Para las variables 
respuesta dicotómicas, aquellas que definían la presencia/no presencia del 
fenotipo estudiado -(i) depresión (Estudios 1 y 2), (ii) obesidad (Estudio 2), 
(iii) comorbilidad de depresión y obesidad (Estudios 1 y 3) y (iv) depresión sin 
obesidad (Estudio 3), se emplearon regresiones logísticas. En todos los estudios 
se incluyeron como variables covariables -al menos- el sexo y la edad.

En el Estudio 1, los estadísticos resultantes de los análisis de asociación en 
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las cohortes de descubrimiento y replicación se metaanalizaron empleando 
el paquete ‘meta’ de R. Se optó por un metanálisis de efectos fijos debido a 
que todos los participantes incluidos eran de ascendencia europea, tanto en 
los estudios originales como en los de la fase de replicación. La heterogeneidad 
entre los estudios primarios se evaluó mediante la estadística I2 (Higgins et al., 
2003). 

En el Estudio 2, con el objetivo de obtener una estimación fiable del estadístico 
de asociación OR (odds ratio) ajustado por covariables, se aplicó un método de 
bootstrap con 10.000 remuestreos empleando el paquete ‘Boot’ de R (v 1.3.28). 
Se obtuvieron intervalos de confianza (IC) del 95% para las OR ajustadas por 
covariables. Las asociaciones en las que 1 no se incluyó en este intervalo se 
consideraron significativas. 

En el Estudio 3, las P obtenidas de las regresiones logísticas, se corrigieron 
por múltiples tests usando el método FDR. Un FDR < 0,05 se consideró como 
umbral de significación estadística. Además, se indicaron los casos en los que 
también se superaba la corrección por múltiples tests de Bonferroni.

Evaluación de la carga genética con SKAT-O

La evaluación de la carga de variantes raras a nivel de gen (Estudio 2) y a 
nivel de grupo de genes (Estudio 3) se realizó empleando el test SKAT-O (del 
inglés, sequence kernel association test-optimal) implementado en el paquete 
de R ‘SKAT’ (v 2.2.4). El método SKAT-O evalúa la variabilidad genética 
acumulada en regiones genómicas definidas y la asociación de esa variabilidad 
con la variable respuesta estudiada. Se aplicó una ajuste por tamaño muestral 
pequeño (< 2.000) y se consideró un umbral máximo de MAF de 0.05. El sexo y 
la edad se incluyeron como covariables. Se llevaron a cabo 10.000 remuestreos 
bootstrap para calcular las P empíricas y controlar la tasa de error global o 
FWER (del inglés, family-wise error rate), por lo que el umbral de significación 
se determinó con una P empírica < 0.05.



DEPRESIÓN Y OBESIDAD: EXPLORANDO SU PERFIL GENÉTICO Y FUNCIONAL96

Análisis de enriquecimiento de vías celulares

Los análisis de enriquecimiento de conjunto de genes o GSEA (del inglés, 
Gene-set Enrichment Analysis) se realizaron en el Estudio 2 utilizando el test 
de Fisher, implementado en el paquete de R ‘gprofiler2’ (v 0.2.1). El estadístico 
resultante fue la P de enriquecimiento que se corrigió por múltiples tests usando 
el método FDR. Aquellos conjuntos de genes con FDR < 0.05 se consideraron 
significativas. Los grupos de genes evaluados se obtuvieron GO:BP y de 
Reactome con el mismo objetivo descrito en el apartado de Estimación de 
PRSs (3.2. Aproximaciones genómicas): tener una representación de términos 
descriptivos de procesos biológicos que involucran un conjunto de genes a 
nivel celular (definidos en GO:BP) y de vías de señalización celular canónicas 
(definidas en Reactome).
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4.1. Estudio 1: Influencia del polimorfismo genético 
Val66Met del gen BDNF en el trastorno depresivo mayor y 
el índice de masa corporal. Metaanálisis de 6.481 individuos

Introducción

La evidencia de un perfil genético de susceptibilidad compartido entre 
la depresión y la obesidad (Milaneschi et al., 2019, 2020) ha dado lugar a 
diferentes aproximaciones de estudio que han tratado de dilucidar los factores 
genéticos de riesgo comunes entre estas enfermedades. En cuanto al estudio 
de genes candidatos, uno de los genes más estudiados ha sido el BDNF. Este 
gen codifica una neurotrofina implicada en procesos como la neurogénesis 
y la neuroplasticidad (Park & Poo, 2013; Zagrebelsky & Korte, 2014). Su 
implicación en la fisiopatología de trastornos del estado de ánimo ha sido 
ampliamente estudiada (Castrén & Monteggia, 2021). Se ha observado que 
la expresión de este gen está reducida en muestras postmortem tomadas 
de cerebros de pacientes con depresión (Dwivedi, 2013), en particular en 
el hipocampo (Dunham et al., 2009; Ray et al., 2014; Thompson Ray et al., 
2011) y la amígdala (Guilloux et al., 2012). Por el contrario, el tratamiento 
antidepresivo aumenta la expresión de BDNF en cerebros de individuos 
con depresión (Chen et al., 2001). Por otro lado, el BDNF está implicado 
en la regulación del equilibrio energético, la ingesta de alimentos y el 
comportamiento alimentario (Noble et al., 2011), por lo que también ha 
sido un gen explorado en estudios de obesidad y otras condiciones físicas 
relacionadas (Sandrini et al., 2018). Se han encontrado niveles bajos de BDNF 
circulante en individuos con obesidad (Celik Guzel et al., 2014; Roth et al., 
2013), así como una asociación inversa entre la concentración periférica de 
BDNF y el IMC (Lommatzsch et al., 2005). 

101



DEPRESIÓN Y OBESIDAD: EXPLORANDO SU PERFIL GENÉTICO Y FUNCIONAL102

Una variante genética común ampliamente estudiada del gen BDNF es el 
polimorfismo Val66Met (también conocido como rs6265). Este SNP conlleva 
modificaciones estructurales de la proteína y los consiguientes cambios 
funcionales en los circuitos neuronales. En concreto, se ha demostrado que 
el alelo Met altera el tráfico y la liberación de BDNF, lo que posiblemente 
dificulta la plasticidad neuronal y otros procesos críticos para una adecuada 
función cerebral (Baj et al., 2013; Egan et al., 2003). Diversos estudios han 
reportado este alelo como un factor de riesgo a desarrollar varios trastornos 
neuropsiquiátricos, incluida la depresión (Bath & Lee, 2006; Castrén & 
Monteggia, 2021; Chen et al., 2008; Neves-Pereira et al., 2002; Youssef et al., 
2018), así como para la obesidad (Goldfield et al., 2021; Xu & Xie, 2016). En 
esta dirección, el objetivo de este estudio es explorar la influencia de la variante 
genética Val66Met en la asociación entre la depresión y el IMC en dos grandes 
cohortes independientes.

Métodos

Cohortes de estudio

Un total de 3.237 individuos de la cohorte PISMA-ep (Cervilla et al., 2016) 
constituyó la muestra de descubrimiento; mientras que la muestra de 
replicación la constituyeron 3.244 participantes del estudio Radiant (Lewis 
et al., 2010). Todos los individuos incluidos tenían ancestría europea. 
En cada caso, los comités éticos locales aprobaron los estudios y los 
consentimientos informados escritos. Para una descripción más detallada 
de las características de esta cohorte ver apartado 3.1. Muestras incluidas 
en los estudios.

Genotipado

El polimorfismo genético Val66Met del gen BDNF fue genotipado en las 
muestras de la cohorte PISMA-ep usando las sondas de genotipado TaqMan® 
StepOnePlusTM y el sistema de PCR a tiempo real (Real-Time PCR) (Applied 
Biosystems, Foster City, California, USA). 
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En el caso de las muestras de la cohorte Radiant, la información genotípica 
para la variante Val66Met fue extraída de los datos genotipados por microarray 
(3.2. Aproximaciones genómicas).

Análisis estadísticos

Se realizó el test Chi2 para comparar si había una distribución diferente de 
sexos y frecuencia alélica del polimorfismo Val66Met entre casos de depresión 
y controles. Además, se empleó el test t para evaluar la diferencia de medias 
de edad e IMC entre los dos grupos de estudio. Por otro lado, se evaluó si 
la variante estudiada cumplía el equilibrio de Hardy-Weinberg en toda la 
muestra, así como entre controles y casos por separado. Se utilizó el paquete 
‘stats’ de R para realizar los tests Chi2 y los test t, así como para los modelos de 
regresión. El paquete ‘SNPassoc’ de R se utilizó para determinar el equilibrio 
de Hardy-Weinberg. Por último, el paquete ‘meta’ de R se empleó para realizar 
los metaanálisis.

Se evaluó la asociación entre la variable respuesta dicotómica de estado 
de depresión (sí/no) y el IMC, así como entre esa misma variable respuesta 
y el polimorfismo Val66Met, asumiendo un modelo de herencia aditivo. 
Por otro lado, se evaluó la asociación de esta variante genética con el IMC. 
Los estadísticos resultantes de los análisis de asociación en las cohortes de 
descubrimiento y replicación se metaanalizaron, tal y como se describe en el 
apartado 3.3. Análisis estadísticos.

Por último, se comprobó la interacción entre el polimorfismo Val66Met y la 
depresión sobre los valores de IMC empleando un modelo de regresión lineal. 
El sexo y la edad se incluyeron como covariables en los modelos de regresión. 
Además, se realizó un metaanálisis de efectos fijos calculando el tamaño del 
efecto como la diferencia estandarizada de las medias del IMC entre los dos 
grupos comparados.
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Resultados

Cohortes de estudio

El número total de individuos incluidos de la cohorte PISMA-ep fue de 
3.237. Entre estos encontramos 212 casos con depresión y 3.025 controles. La 
distribución de sexos entre los dos grupos de estudio fue significativamente 
diferente (χ2  =  39,66; P  =  3,02x10-10), siendo más elevada la proporción de 
mujeres en el grupo de casos. En cuanto a la distribución de edades, la media 
de edad en el grupo de controles fue significativamente inferior que en el de 
casos (t = 5,93; P = 1,05x10-8) (Tabla 4). 

La cohorte de estudio Radiant incluía un total de 3.244 individuos: 2.434 
casos de depresión y 810 controles psiquiátricamente sanos. También se 
observaron diferencias significativas en cuanto a la distribución de sexos 
(χ2 = 21,18; P = 9,37x10-6), siendo más elevada la proporción de mujeres en 
el grupo de casos, y a la media de edades entre los dos grupos de estudio 
(t = 10,374; P = 2,20x10-16), la media de edad en el grupo de casos fue también 
significativamente superior que en el de controles (Tabla 4). 

Tabla 4. Distribución de sexo y edad en las cohortes PISMA-ep y Radiant

PISMA-ep Radiant

Casos 
Depresión Controles

Casos 
Depresión Controles

Muestra, No. (%) 212 (6,55) 3.025 (93,45) 2.434 810

Sexo, No. (%) 
 Hombre 
 Mujer

 
62 (29,25) 

150 (70,75)

 
1.569 (51,87) 
1.456 (48,13)

 
734 (30,16) 

1.700 (69,84)

 
313 (38,64) 
497 (61,36)

Test χ2 (χ2 ; df; P) 39,66; 1; 3,02x10-10 21,18; 1; 9,37x10-6

Edad, media (SD) 49,14 (15,16) 42,75 (15,05) 45,22 (12,16) 39,89 (13,70)

Test t (t ; df; P) 5,93; 241,06; 1,05x10-8 10,37; 1168,1; 2,20x10-16

Abreviaturas: No., número; χ2, test chi-cuadrado; df, degree of freedom ; P, p valor ; SD, standard 
deviation
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Asociación entre la depresión y el IMC

Tanto en la cohorte PISMA-ep como en la Radiant, se observó una asociación 
estadísticamente significativa entre la depresión y los valores IMC (t = 5,01, 
P= 1,07x10-6; t = -9,56, P < 2,20x10-16, respectivamente). Los individuos con 
depresión mostraron un IMC medio superior al de los controles (Tabla 5). 
Los modelos de regresión logística ajustados por sexo y edad, considerando 
la depresión como variable binaria de respuesta, reportaron un riesgo de 1,07 
y 1,08 veces mayor, respectivamente, de padecer este trastorno psiquiátrico al 
incrementarse el IMC (Tabla 5).

Tabla 5. Estadísticos de la asociación entre la depresión y el IMC en las cohortes de 
estudio PISMA-ep y RadiantPISMA-ep y Radiant

PISMA-ep Radiant

Casos 
Depresión Controles

Casos 
Depresión Controles

Muestra, No. (%) 212 (6,55) 3.025 (93,45) 2.434 810

Media IMC (SD) 26,04 (4,37) 26,04 (4,37) 26,40 (5,52) 24,33 (4,50)

Test χ2 (χ2 ; df; P) 5,01; 227,94; 1,07x10-6 9,56; 1678,61; P<2,20x10-16

GLM (OR [IC95%]; P) 1,07 [1.04-1.10]; 4,73x10-7 1.08 [1,06-1,10]; 5,62x10-15

Abreviaturas: No., número; IMC, índice de masa corporal; SD, standard deviation; χ2, test chi-
cuadrado; df, degree of freedom ; P, p valor; GLM, general lineal model; OR, odds ratio; IC, 
intervalo de confianza

Asociación entre el polimorfismo Val66Met y la depresión

Las frecuencias alélicas del polimorfismo Val66Met resultaron estar en 
equilibrio de Hardy Weinberg en casos y controles de ambas cohortes 
(ver Tabla 6). No se hallaron diferencias significativas en la distribución de 
frecuencias alélicas del polimorfismo entre casos y controles en ninguna de las 
dos cohortes de estudio. El modelo de regresión logística ajustado por sexo, 
edad e IMC tampoco reportó una asociación estadísticamente significativa 
entre el polimorfismo y la depresión (OR = 1,034; IC (95%) = [0,807-1,313]; 
P=0,786 / OR = 1,099; IC (95%) = [0,948-1,277]; P = 0,214). Tras metaanalizar 
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las dos cohortes la asociación se mantuvo no significativa (OR  =  1,086; IC 
(95%) = [0,956-123]; P = 0,206).

Tabla 6. Frecuencias alélicas y genotípicas del polimorfismo Val66Met en los casos 
de depresión y controles de las cohortes PISMA-ep y Radiant

PISMA-ep Radiant

Casos 
Depresión Controles

Casos 
Depresión Controles

Freq. alélicas

Val, No. (%) 332 (78,3) 4.772 (78,9) 3.882 (79,8) 1.309 (80,8)

Met, No. (%) 92 (21,70%) 1278 (21,12%) 986 (20,25%) 311 (19,20%)

Freq. genotípicas

Val/Val, No. (%) 133 (62,7) 1.874 (62,0) 1.541 (63,3) 529 (65,3)

Met/Val, No. (%) 66 (31,1) 1.024 (33,9) 800 (32,9) 251 (31,0)

Met/Met, No. (%) 13 (6,1) 127 (4,2) 93 (3,8) 30 (3,7)

Test χ2 (χ2 ; df; P) 2,168; 2; 0,338  1,065; 2; 0,587

GLM (OR [IC 95%]; P) 1,034 [0,807;1,313]; 0,786 1,099 [0,948;1,277]; 0,214

metagen (OR [IC 95%]; P) 1,086 [0,956-1,233]; 0,206
Abreviaturas: No., número; SD, standard deviation; χ2, test chi-cuadrado; df, degree of freedom ; 
P, p valor; GLM, general lineal model; OR, odds ratio; IC, intervalo de confianza

Asociación entre el polimorfismo Val66Met y el IMC

En cuanto a la asociación del polimorfismo con el IMC, tampoco se encontró una 
asociación significativa ni en la cohorte PISMA-ep ni en la cohorte Radiant al 
analizar la muestra entera incluyendo como covariables sexo y edad (β = -0,194; 
IC (95%) = [-0,447-0,060]; P = 0,135 / β = -0,064; IC (95%) = [-0,384-0,255]; 
P = 0,693) y considerando los casos de depresión y controles por separado (ver 
Tabla 7). El metaanálisis tampoco reportó resultados significativos (β = -0,14; 
IC (95%) = [-0,342-0,055]; P = 0,156).
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Tabla 7. Estadísticos de asociación del polimorfismo Val66Met y el IMC
Muestra entera Casos Depresión Controles

Cohorte N β [IC 95%]; P β [IC 95%]; P β [IC 95%]; P
PISMA-ep 3.237 -0,19 [-0,44;0,60]; 0,14 -0,46 [-1,71; 0,79]; 0,47 -0,17 [-0,43; 0,08]; 0,19
Radiant 3.244 -0.06 [-0,38;0,26]; 0,69 -0,21 [-0,59; 0,18]; 0,30 0,36 [-0,19; 0,90]; 0,20
metaanálisis 6.481 -0.14 [-0,34;0,06]; 0.16 -0,23 [-0,60;0,14]; 0.23 -0,08 [-0,31;0,16]; 0,52

Abreviaturas: No., número; SD, standard deviation; χ2, test chi-cuadrado; df, degree of freedom; P, 
p valor; GLM, general lineal model; OR, odds ratio; IC, intervalo de confianza

Interacción entre el polimorfismo Val66Met y la depresión sobre el IMC

Al evaluar si existía un efecto de interacción entre el genotipo y el estado de 
afectación de depresión en relación con el IMC no se encontraron resultados 
estadísticamente significativos en ninguna cohorte (β  =  -0,287; P  =  0,565 / 
β = -0,782, P = 0,053) teniendo en cuenta el sexo y la edad como covariables 
(ver Figura 6). 

Figura 6. Distribución del IMC entre los casos de depresión y controles según el 
genotipo del polimorfismo Val66Met del gen BDNF en las muestras de estudio. 
a Distribución en la cohorte PISMA-ep. b Distribución en la muestra Radiant. Abreviaturas: 
IMC, índice de masa corporal.
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El metaanálisis realizado de ambos estudios reportó una asociación no 
significativa entre las diferencias en las medias (SMD, del inglés, standardized 
mean difference) de IMC en los casos de depresión para los modelos heterocigoto 
y homocigoto del polimorfismo Val66Met (SMD  =  0,06; IC (95%)  =  -0,02; 
P = 0,19 / SMD = 0,08; IC (95%) = -0,23; 0,38, P = 0,86) (Figura 7).

Figura 7. Diagramas de bosque del metaanálisis. 
Metaanálisis de la diferencia de medias estandarizadas (SMD) del efecto del polimorfismo 
Val66Met del gen BDNF sobre el IMC en los casos de depresión. a Val/Val vs. Met/Val and b 
Val/Val vs. Met/Met. Abreviaturas: SMD, standardized mean difference; SD, standard deviation; 
CI, confidence interval.
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Discusión

El objetivo principal de este estudio fue investigar la influencia del polimorfismo 
Val66Met del gen BDNF en relación con el IMC en dos cohortes independientes 
de individuos con depresión y controles. Hasta donde sabemos, éste es el 
primer estudio que explora la relación entre el mencionado polimorfismo, el 
IMC y la depresión simultáneamente.

En primer lugar, obtuvimos una asociación estadísticamente significativa, 
tanto en la cohorte de la fase de descubrimiento como en las de la fase de 
replicación, entre la depresión y el IMC. Estos resultados concuerdan con los 
reportados por diversos estudios que han puesto de manifiesto la asociación 
entre depresión y obesidad (Abou Abbas et al., 2015; de Wit et al., 2010; Farmer 
et al., 2008; Jung et al., 2017; Pereira-Miranda et al., 2017; Quek et al., 2017; 
Rivera et al., 2019; Xu et al., 2011).

Por otro lado, dada la base genética que subyace a ambos trastornos (Robinson 
et al., 2017; Sullivan et al., 2000), se planteó la hipótesis de que los factores 
de riesgo genéticos compartidos podrían contribuir a dicha asociación, como 
sugirieron previamente otros autores (Afari et al., 2010; Milaneschi et al., 2019). 
Concretamente, analizamos la variación genética en el gen BDNF, ya que esta 
neurotrofina se encuentra alterada en varias enfermedades mentales (Bath & Lee, 
2006; Castrén & Monteggia, 2021; Youssef et al., 2018) y fenotipos relacionados 
con la obesidad (Goldfield et al., 2021; Xu & Xie, 2016). Nuestros resultados 
coincidieron con los reportados en estudios previos (Gyekis et al., 2013; Tsai et 
al., 2003; Verhagen et al., 2010) en los que no se encontró ninguna asociación 
significativa entre el polimorfismo Val66Met del gen BDNF y la depresión. Cabe 
mencionar que puede haber algunas discrepancias respecto a esta relación, ya 
que los análisis estratificados por sexo realizados por Verhagen y colaboradores 
(Verhagen et al., 2010) revelaron que portar el alelo Met aumentaba el riesgo 
de padecer depresión en hombres pero no en mujeres. Además, otros estudios 
reportaron que este polimorfismo podría estar implicado en procesos de 
regulación del estrés en individuos con depresión (Hosang et al., 2014; Zhao 
et al., 2018). Asimismo, al evaluar la asociación entre el polimorfismo y el 
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IMC no encontramos una asociación significativa, tal y como habían descrito 
previamente otros estudios (Arija et al., 2010; Monteleone et al., 2006). Por el 
contrario, este polimorfismo se asoció con la obesidad en otros estudios como 
el realizado por Martínez-Ezquerro y colaboradores (Martínez-Ezquerro et al., 
2017) en una población pediátrica mexicana o uno más reciente realizado por 
Honarmand y colaboradores (Honarmand et al., 2021) en mujeres del noroeste 
de Irán. Dada la variabilidad de resultados reportados en los mencionados 
estudios en relación a la asociación del polimorfismo con la depresión y el IMC, 
respectivamente, resulta fundamental la realización de futuros metaanálisis 
que analicen estas asociaciones con el fin de aumentar la potencia estadística y 
obtener una conclusión fiable.

Por último, al evaluar la interacción del polimorfismo con la afectación de 
depresión sobre el IMC no encontramos diferencias significativas en las medias 
del IMC en los casos con depresión para los distintos genotipos, tampoco al 
metaanalizar las muestras. 

Estos hallazgos inconsistentes pueden entenderse teniendo en cuenta que ambas 
condiciones tienen una base poligénica (Milaneschi et al., 2016; Nguyen et al., 
2022). La arquitectura genéticamente compleja de la depresión y la obesidad 
complica el hallazgo de variantes específicas con un efecto considerable en 
estos fenotipos. Así, las variantes genéticas individuales de genes candidatos 
como el BDNF por sí solas pueden tener un efecto muy pequeño sobre el 
fenotipo y podrían producir un efecto detectable sólo en combinación con 
otras variantes predisponentes. Además, dado que el aumento del IMC o el 
riesgo de padecer depresión están determinados por factores genéticos y 
ambientales, sería ideal incluir también algunas exposiciones ambientales para 
representar la naturaleza compleja de estas enfermedades. Por otro lado, es 
probable que las conclusiones sobre la asociación entre este trastorno afectivo 
y el polimorfismo Val66Met, y sobre la interacción entre este polimorfismo y la 
depresión sobre el IMC, puedan ser diferentes al considerar la heterogeneidad 
de los criterios de definición de la depresión (Cannon & Keller, 2006). En línea 
con investigaciones recientes, la definición de subtipos clínicos más similares 
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o endofenotipos de depresión puede ayudar a dilucidar su relación con el 
polimorfismo porque se cree que los endofenotipos son genéticamente más 
simples y están más directamente relacionados con factores etiológicos que las 
categorías diagnósticas dicotómicas (Nguyen et al., 2022; Ormel et al., 2019). 

En conclusión, nuestros resultados muestran una asociación entre la depresión 
y el IMC que respaldan la amplia evidencia reportada en esta dirección. Sin 
embargo, no hemos identificado una implicación del polimorfismo Val66Met 
del gen BDNF en la relación reportada entre individuos con valores más altos 
de IMC y que padecen depresión. El desarrollo de modelos predictivos que 
combinen factores de riesgo poligénicos, ambientales y psicoconductuales 
comunes entre estas enfermedades podría contribuir a la obtención de 
resultados significativos y concluyentes.
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4.2. Estudio 2: Identificación de variantes y genes 
asociados al riesgo de depresión y obesidad comórbidas. 
Un estudio de secuenciación masiva

Introducción

La etiología tanto de la depresión como de la obesidad pone de manifiesto su 
complejidad y naturaleza multifactorial. En cuanto al componente biológico, 
diferentes estudios han revelado que la depresión y la obesidad tienen una 
carga genética similar, con efectos genéticos aditivos que explican en torno al 
35% (Sullivan et al., 2000) y al 40% (Robinson et al., 2017) de la heredabilidad, 
respectivamente. Durante los últimos años, gracias a los estudios GWAS, se han 
identificado cientos de SNP asociados a la depresión (Als et al., 2023; Howard 
et al., 2019; Levey et al., 2021; Wray et al., 2018) y a la obesidad o al IMC (Locke 
et al., 2015; Yengo et al., 2018). 

Además del perfil de riesgo poligénico de cada enfermedad, también se ha 
descrito un perfil de susceptibilidad genética compartido. Varios estudios han 
reportado que la correlación genética basada en SNP entre la depresión y el 
IMC es de aproximadamente 0,12 (Amare et al., 2017; Bahrami et al., 2020; 
Kappelmann et al., 2021). Este hallazgo ha dado lugar a diferentes enfoques 
innovadores dirigidos a desentrañar los mecanismos moleculares subyacentes 
a la relación entre este trastorno psiquiátrico y la obesidad (Avinun & Hariri, 
2019; Mulugeta et al., 2019; Speed et al., 2019; Tyrrell et al., 2019). Bahrami 
y colaboradores (Bahrami et al., 2020) revelaron 32 loci comunes entre estos 
fenotipos. Otros estudios, han reportado que un mayor PRS de depresión se 
asocia significativamente con rasgos relacionados con la obesidad (Badini et 
al., 2022; Liao et al., 2023; Milaneschi et al., 2017). No obstante, las variantes 
genéticas raras (1% > MAF > 0.1%), ultra raras (MAF < 0.1%) y otras variaciones 
estructurales -constituyentes también de parte del componente genético de 
enfermedades complejas (Hara et al., 2023; Sullivan & Geschwind, 2019; Zeng 
et al., 2018; Zhou et al., 2021)- están considerablemente menos exploradas en 
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estas dos enfermedades. Además, hasta el momento, no hay ningún estudio 
en el que se explore la contribución de estas variantes menos frecuentes a la 
depresión y a la obesidad conjuntamente.

La secuenciación masiva contribuiría a descifrar todo el espectro de variantes 
genéticas asociadas a estas enfermedades. Hasta la fecha encontramos 
principalmente estudios basados en WES tanto para la depresión (Tian et al., 
2021; Zhou et al., 2021) como para la obesidad (Akbari et al., 2021; Apalasamy 
& Mohamed, 2015; Curtis, 2022). Sin embargo, en este tipo de aproximaciones 
quedan inexploradas regiones no codificantes. La secuenciación dirigida de 
regiones genómicas de interés se plantea como una estrategia alternativa que 
ofrece la posibilidad de explorar más a fondo regiones genómicas específicas 
de interés en las enfermedades evaluadas. En la actualidad, unos pocos 
estudios han aplicado la secuenciación de determinados genes candidatos 
para la obesidad (Gerhard et al., 2013; Meyre et al., 2010). No es el caso de 
la depresión, para la que -hasta el momento- no se han realizado estudios 
relevantes de secuenciación dirigida. Por tanto, hasta la fecha no se ha llevado a 
cabo un cribado genético en profundidad de regiones genómicas -que incluyan 
genes candidatos y otras regiones no codificantes- en depresión y obesidad, ni 
de forma independiente ni combinada. 

El objetivo principal de este estudio es contribuir a la identificación de la 
variación genética que confiere riesgo a desarrollar depresión y obesidad 
comórbidas, así como el de evaluar su potencial impacto funcional. Para ello, 
a través de una estrategia basada en secuenciación dirigida, pretendemos 
identificar variantes genéticas de riesgo en todo el espectro de frecuencias 
en regiones genómicas flanqueantes y genes previamente asociados con 
la depresión y la obesidad. Asimismo, evaluaremos la contribución de 
esas variantes a la fisiopatología de la depresión y obesidad comórbidas y 
proporcionaremos una visión general de los procesos biológicos mapeados 
por esas variantes cuando estas enfermedades complejas coexisten. El flujo 
de trabajo general del estudio se muestra en la Figura 8.
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Figura 8. Flujo de trabajo general del estudio. 
a Se obtuvo una muestra biológica (saliva) de 654 participantes. Este grupo incluía (i) individuos 
con depresión y obesidad comórbidas (N=83), de entre (ii) individuos con depresión (N=273) 
y (iii) individuos con obesidad (N=192); y (iv) individuos sin depresión ni obesidad (N=189). 
b Se secuenciaron regiones genómicas específicas de interés en la depresión y la obesidad. c Las 
variantes identificadas se clasificaron según su MAF (minor allele frequency) en la población 
europea de la Fase 3 del Proyecto 1000 Genomas (1 KG-EUR) como comunes (MAF ≥ 0.05) y 
raras (0 ≤ MAF < 0.05). Las variantes comunes en el grupo de control de nuestra cohorte (MAF 
≥ 0.05) también se incluyeron como variantes comunes. Se utilizó un criterio de priorización 
diferente para tratar las variantes comunes y las raras. d Todas las variantes comunes 
autosómicas anotadas con los términos de la ontología de secuencias (SO, del inglés sequence 
ontology) detallados en c se incluyeron en el análisis a nivel de variante. Se realizaron modelos 
de regresión logística ponderada para evaluar la asociación de estas variantes con el fenotipo 
comórbido. Para el análisis a nivel de genes, todas las variantes raras con anotaciones SO 
resaltadas en negrita en c se agruparon en función de los genes portadores para, posteriormente 
evaluar la agregación de variantes en las regiones genómicas definidas con el test SKAT-O (del 
inglés, sequence kernel association test-optimal). Se realizaron 10.000 remuestreos de bootstrap 
tanto en los análisis a nivel de variantes como a nivel de genes. e Por último, se identificaron 
los genes cuya expresión pudiera estar alterada (eGenes) por las variantes de riesgo definidas 
como eQTL (expression quantitative trait loci) de regiones cerebrales según los datos públicos 
disponibles en GTEx (www.gtexportal.org). Se realizó un análisis de enriquecimiento de grupos 
de genes o GSEA (del inglés, gene-set enrichment analysis) con los eGenes obtenidos, junto con 
los genes portadores de variantes comunes de riesgo y los genes resultantes de SKAT-O para 
cada fenotipo.
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Métodos

Cohorte de estudio

El estudio se realizó en un subgrupo de 654 individuos de la cohorte PISMA-ep 
(Cervilla et al., 2016) (ver apartado 3.1. Muestras incluidas en los estudios) 
que incluía todos los casos con depresión (N=273), un grupo emparejado por 
edad y sexo de individuos con obesidad (N=192), e individuos sin ninguno de 
estos trastornos (N=189). 

Secuenciación dirigida: análisis primario y clasificación de variantes

Las librerías de secuenciación incluían regiones genómicas de interés en 
depresión y en obesidad, respectivamente. Se llevó a cabo una secuenciación 
de 75 pares de bases (pb) de longitud de lectura pareada (pair-end sequencing) 
en la plataforma NextSeq 500 de Illumina de la Unidad de Genómica del 
Centro Pfizer – Universidad de Granada – Junta de Andalucía de Genómica 
e Investigación Oncológica (GENYO). Los datos resultantes del análisis 
bioinformático primario de las lecturas obtenidas que se llevó a cabo de 
acuerdo con las guidelines de GATK (Van der Auwera et al., 2013) (https://
software.broadinstitute.org/gatk/best-practices/). Para una descripción más 
detallada ver 3.2. Aproximaciones genómicas.

Las variantes autosómicas obtenidas se clasificaron (según su MAF en la 
población europea de la Fase 3 del Protecto 1000 Genomas (1KG-EUR))como 
comunes (aquellas variantes con un MAF1KG-EUR ≥ 5%); raras (0 < MAF1KG-EUR 
< 0.5%); y no detectadas (no descritas en 1 KG-EUR). Además, las variantes 
autosómicas raras en 1 KG-EUR o no detectadas, pero comunes en los grupos 
de control de la cohorte de estudio (MAFcontroles ≥ 5%) también se consideraron 
variantes comunes. Se utilizaron aproximaciones diferentes para explorar la 
asociación de las variantes comunes y raras.



DEPRESIÓN Y OBESIDAD: EXPLORANDO SU PERFIL GENÉTICO Y FUNCIONAL116

Análisis de asociación

El fenotipo de depresión y obesidad comórbidas fue la principal variable 
respuesta dicotómica evaluada en este estudio. Así, los casos estaban constituídos 
por individuos de la cohorte de estudio con depresión diagnosticada y con 
un IMC ≥ 30; mientras que los controles incluyeron individuos sin esta 
comorbilidad. El sexo y la edad se incluyeron como covariables en los análisis. 
Además, los fenotipos de depresión y obesidad por separado también se 
exploraron como variables dependientes binarias en el estudio; incluyéndose el 
IMC y el diagnóstico de depresión (sí/no) como covariables, respectivamente. 
En todos los casos, se asumió un modelo de herencia aditiva.

En primer lugar, se incluyeron todas las variantes autosómicas comunes 
identificadas (MAF1KG-EUR ≥ 5% y MAFcontroles ≥ 5%). Se realizaron modelos 
de regresión logística utilizando el paquete ‘Stats’ R (v 4.1.2) para evaluar la 
asociación de cada una de estas variantes con cada uno de los tres fenotipos 
objeto de estudio ((i) depresión y obesidad comórbidas; (ii) depresión; y 
(iii) obesidad). Estos modelos se ajustaron mediante ponderaciones de 
probabilidad inversa o IPW (del inglés, inverse probability weighting) con 
el paquete ‘WeightIt’ de R (v 0.13.1). Para evaluar la viabilidad del análisis 
causal basado en IPW, se comprobó la proporción de covariables que 
podían equilibrarse eficazmente mediante el test de diferencias de medias 
estandarizadas implementada en el paquete de R ‘Cobalt’ (v 4.4.0). Se 
consideró un umbral de 0,05, como sugieren Stuart y colaboradores (Stuart 
et al., 2013). Con el fin de obtener una estimación fiable de la OR ajustada por 
covariables, se realizó el método bootstrap de intervalo de sesgo-corregido y 
acelerado (intervalo BCa) con 10.000 remuestreos para medir la asociación 
entre las variantes y los resultados utilizando el paquete de R Boot (v 1.3.28). 
Se obtuvieron IC del 95% para las OR ajustadas por covariables. Por lo tanto, 
las asociaciones en las que 1 no se incluyó en este intervalo se consideraron 
significativas. Para determinar las señales de asociación independientes, se 
exploraron los patrones de desequilibrio de ligamiento (LD, del inglés, linkage 
disequilibrium) entre dichas variantes utilizando datos de WGS de TOPMed 
de ascendencia europea (Taliun et al., 2021) a través de la herramienta TOP-
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LD (Huang et al., 2022). Se estableció un umbral máximo de R2 de 0,5 en una 
ventana de 500kb para determinar independencia entre variantes.

A continuación, se agruparon por genes portadores las variantes raras o ultra 
raras según 1KG-EUR que cumpliesen los siguientes criterios de priorización: 
(i) variantes de pérdida de función o LoF (del inglés, loss of function): de 
cambio de sentido -nonsense-, de cambio en el marco de lectura -frameshift-, 
variantes que alteran la secuencia de aminoácidos -inframe-; (ii) variantes 
missense; (iii) variantes en regiones UTR y; (iv) además, se incluyeron aquellos 
genes portadores de variantes anotadas como patogénicas o probablemente 
patogénicas en Clinvar. Se incluyeron en el análisis los genes con al menos dos 
variantes raras que cumplían los criterios de priorización. La asociación de 
estos genes con los tres fenotipos estudiados se evaluó mediante el test SKAT-O 
(ver 3.3. Análisis estadísticos).

Follow-up de las variantes y genes de riesgo

Para explorar el impacto funcional de las variantes comunes obtenidas, se 
consideraron todas las obtenidas, independientemente del patrón de LD entre 
estas. Con el objetivo de una mejor interpretación de los efectos de las variantes 
no codificantes, se emplearon datos públicos de anotaciones eQTL con el fin de 
identificar genes cuya expresión estuviera alterada por esas variantes (eGenes). 
Se utilizaron los datos de 13 regiones cerebrales del portal GTEx (versión V8, 
www.gtexportal.org) (Carithers & Moore, 2015). Además, para proporcionar 
un significado funcional a nuestras asociaciones detectadas, se realizó un 
análisis GSEA. Para cada fenotipo explorado, se construyó una lista de genes 
que incluía (i) genes mapeados por esas variantes de riesgo (genes portadores), 
(ii) genes resultantes de SKAT-O y (iii) eGenes. Los análisis de enriquecimiento 
se realizaron con el paquete de R ‘gprofiler2’ (v 0.2.1) e incluyeron conjuntos de 
genes definidos en GO:BP (Camon et al., 2004; Gene Ontology Consortium, 
2004) y Reactome (Fabregat et al., 2018), siguiendo los criterios descritos en el 
apartado 3.3. Análisis estadísticos. Se excluyeron los términos GO inferidos 
de anotaciones electrónicas (IEA). Las P de enriquecimiento obtenidas del test 
exacto de Fisher se corrigieron por múltiples tests con FDR. Los resultados 
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del fenotipo comórbido se contrastaron con los obtenidos considerando los 
fenotipos de depresión y obesidad por separado.

Resultados

Cohorte de estudio

El estudio principal de casos y controles incluyó a 83 individuos con depresión y 
obesidad comórbidas, y a 571 individuos sin esta comorbilidad (denominados 
como controles). La distribución por sexos entre casos y controles fue 
significativamente diferente (χ2  =  6,56; P < 0,05). Además, se encontró una 
diferencia significativa en las medias de edad entre estos dos grupos (t = -86,81; 
P < 0,05) (ver Tabla 8). Las distribuciones de sexo, edad e IMC considerando 
los fenotipos de depresión y obesidad por separado se detallan en la Figura 9 y 
en las Tablas Suplementarias 2 y 3 (Anexos).

Figura 9. Gráficos descriptivos de la cohorte de estudio. 
a Gráfico de barras con la distribución del número de individuos sin depresión y con depresión 
en función de los grupos sin y con obesidad y del sexo entre los 654 individuos incluidos en el 
estudio. b Distribución de edad y sexo en estos grupos. El gráfico de caja del interior detalla la 
media y el error estándar de la edad en cada grupo.
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Tabla 8. Distribución de sexo y edad entre los 83 casos con depresión y obesidad 
comórbidas y los 571 controles

Controles 
571 (87,3%)

Casos 
Depresión 
83 (12,7%)

Test 
(χ2/t-test; df) P

Sexo, No. (%)

Mujer 369 (64,6) 66 (79,5)
6,56; 1 0,01

Hombre 202 (35,4) 17 (20,5)

Edad, media (SD) 50,96 (15,18) 55,05 (14,32) -86,81; 653,63 < 2,2 x 10-16

Abreviaturas: No., número; SD, standard deviation; χ2, test chi-cuadrado; df, degree of freedom; 
P, p valor

Secuenciación dirigida: Identificación de variantes

El porcentaje medio de posiciones con profundidad de cobertura ≥ 30x para 
los 654 individuos fue del 92,1% (±5,2). En total, se identificaron 38.528 
variantes autosómicas, de las cuales 3.165 eran comunes y 35.392 raras o no 
detectadas (según la base de datos 1 KG-EUR y utilizando un umbral de ≥ 5% 
para las variantes comunes). En la Tabla 9 se detalla el número de variantes 
identificadas según su clasificación en función de su frecuencia poblacional y 
su ontología de secuencia.

Tabla 9. Clasificación de las variantes genéticas identificadas en función de su MAF 
en 1 KG-EUR y su ontología de secuencia

Inter. 
ups-

tream
5’ 

UTR

Codificante

Intró-
nica

3’ 
UTR

Inter. 
downs-
tream Total

Mis-
sense

Non-
sense

Sinó-
nima

Ins/
Del

común 18 52 240 0 341 9 2.371 85 19 3.165

rara 32 114 736 0 597 14 3.122 125 17 4.757

no  
detectada 103 651 4.508 10 11.109 168 13.334 710 42 30.636

total 153 817 5.485 10 12.047 191 18.827 920 78 38.527
Abreviaturas: 1 KG-EUR, 1000 genomas población europea; Inter., intergénica; Ins/Del, 
insertion/deletion.
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Evaluación de la asociación de variantes comunes

De las 38.527 variantes autosómicas identificadas se seleccionaron las 3.165 
variantes comunes según la MAF en 1 KG-EUR (Tabla 9). Además, se incluyeron 
592 variantes según la MAF del grupo de controles de nuestra cohorte. De 
esas variantes comunes, 152 resultaron estar asociadas significativamente (IC 
95% OR ajustado por covariables) con el fenotipo comórbido de depresión y 
obesidad (Tabla Suplementaria 4, en Anexos). Al considerar los fenotipos 
de depresión y obesidad por separado, se identificaron un total de 166 y 168 
variantes significativamente asociadas (IC 95% OR ajustado por covariables) con 
dichos fenotipos, respectivamente (Tablas Suplementarias 5-6, en Anexos). 
Al comparar todos los resultados, 102 variantes eran exclusivas del fenotipo 
comórbido, mientras que se identificó un solapamiento de 8 variantes entre los 
fenotipos de depresión y obesidad y 1 única variante resultó ser significativa 
en los 3 fenotipos evaluados (Figura 10). Las direcciones de asociación de las 
variantes solapantes eran opuestas, excepto en el caso de la variante común con 
el fenotipo comórbido (rs74991234 del gen CCDC68) (Figura 11). Esto podría 
explicarse por el hecho de que los estudios de asociación con la depresión y la 
obesidad se corrigieron teniendo en cuenta el efecto que el IMC o el estado de 
depresión podrían tener en las respectivas variables dependientes. Por tanto, se 
consideraron finalmente 103 variantes significativamente asociadas al fenotipo 
comórbido (tabla 10). Entre éstas determinamos 53 variantes distribuidas en 
11 haplotipos y 26 variantes independientes al considerar un umbral de LD R2 
de 0,5 en una ventana de 500kb. No se encontró información de LD para las 
restantes 24 variantes. En la tabla 10 se reportan las 37 señales independientes, 
así como las 24 variantes para las que no se encontraron valores de LD en los 
datos de referencia.
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Figura 10. Diagrama de Venn de las variantes significativamente asociadas con los 
fenotipos evaluados. 
Se halló un solapamiento de 8 variantes significativas entre los genes RFWD2 (rs2481662, 
rs501142), SPI1 (rs3740689), ENOX1 (rs7336604, rs4143229), FTO (rs17823199, rs708262) y 
CCDC68 (rs74991234), del total de 152, 166 y 168 variantes significativas (OR ajustada por 
covariables con un IC del 95%), respectivamente. Sólo la variante rs74991234 en el gen CCDC68 
fue también significativa para el fenotipo de depresión y obesidad comórbidas.
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Tabla 10. 103 variantes comunes asociadas en el análisis de los 83 casos de depresión 
y obesidad comórbidas frente a los 571 controles 

Haplotipos Variante rs ID Gen SO MAF 1kG-EUR estimación OR* OR* [95% CI] 

1 chr1:47224170:C:G rs34087210 TAL1 intron 0.603 1.720 [1.13-2.30]
2 chr1:47225897:CAGA:- rs145295250 TAL1 splice 0.568 1.587 [1.05-2.13]
3 chr1:48591023:T:C rs7543402 AGBL4 intron 0.349 1.446 [1.01-1.88]
4 chr1:65609903:A:G rs74733149 LEPR intron 0.085 0.498 [0.09-0.91]
5 chr1:74250840:T:C rs548378187 FPGT-TNNI3K,TNNI3K intron 0.054 0.553 [0.16-0.94]
6 chr1:181771607:A:G rs199929 CACNA1E intron 0.260 0.705 [0.42-0.99]
7 chr2:86510526:G:A rs966477 CHMP3,RNF103-CHMP3 intron 0.628 0.747 [0.50-0.99]
8 chr2:86591745:A:G rs12623509 CHMP3,RNF103-CHMP3 intron 0.488 0.729 [0.49-0.96]
9 chr2:140510004:G:A rs35821928 LRP1B synonymous 0.072 0.369 [0.07-0.67]

10 chr2:140702395:C:T rs16844555 LRP1B intron 0.138 1.761 [1.00-2.52]
11 chr2:142130807:G:C rs1375610 LRP1B UTR 0.431 1.527 [1.04-2.01]
12 chr2:211420378:T:C rs2289086 ERBB4 intron 0.334 1.426 [1.01-1.84]
13 chr2:218474560:T:C rs549026 USP37 intron 0.620 1.559 [1.04-2.08]
14 chr2:218488472:C:T rs10932782 USP37 intron 0.622 1.557 [1.04-2.07]
15 chr2:218568874:G:A rs526897 RQCD1 UTR 0.620 1.561 [1.05-2.07]
16 chr2:218616081:G:C rs485765 PLCD4 intron 0.592 1.536 [1.05-2.02]
17 chr2:218634036:T:G rs7574429 PLCD4 intron 0.622 1.543 [1.04-2.05]
18 chr2:218643649:A:T rs3770213 ZNF142 missense 0.376 0.745 [0.50-0.99]
19 chr2:218644265:T:C rs3770214 ZNF142 missense 0.622 1.542 [1.04-2.05]
20 chr2:218697952:G:A rs1863704 STK36 missense 0.376 0.741 [0.50-0.98]
21 chr3:44254911:T:C rs4682960 TOPAZ1 intron 0.522 1.522 [1.05-1.99]
22 chr3:53186113:G:T rs45513792 PRKCD intron 0.042 2.295 [1.05-3.54]
23 chr3:53186359:G:A rs41275531 PRKCD intron 0.042 2.272 [1.03-3.52]
24 chr3:53187494:C:T rs41315886 PRKCD intron 0.042 2.262 [1.05-3.47]
25 chr3:116444807:C:- - LSAMP intron NA 1.745 [1.01-2.48]
26 chr4:3074877:CAGCAG:- rs374076986 HTT deletion 0.327 1.739 [1.16-2.32]
27 chr4:76144324:AA:- rs145851413 NUP54 intron 0.224 10.360 [1.24-19.48]
28 chr4:144652803:A:- rs3215015 HHIP splice 0.368 0.713 [0.44-0.99]
29 chr5:154404193:C:T rs6580076 GALNT10 synonymous 0.157 1.820 [1.14-2.50]
30 chr5:168062045:-:T rs11411759 TENM2 intron 0.385 3.17E+06 [1.18-6.33E+06]
31 chr6:50843402:A:T rs2857513 TFAP2B UTR 0.114 0.605 [0.22-0.99]
32 chr6:147508937:C:T rs66812182 SAMD5 synonymous 0.272 0.697 [0.44-0.95]
33 chr7:83134219:AT:- rs768689448 PCLO intron NA 2.618 [1.06-4.18]
34 chr7:83156404:A:- - PCLO intron NA 2.102 [1.03-3.17]
35 chr7:93441559:AA:- - CALCR intron 0.121 4.216 [1.37-7.06]
36 chr9:36999027:G:T rs4880050 PAX5 intron 0.928 8.552 [1.38-15.72]
37 chr9:109174508:C:T rs10979727 EPB41L4B UTR 0.425 0.745 [0.49-1.00]
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Tabla 10. 103 variantes comunes asociadas en el análisis de los 83 casos de depresión 
y obesidad comórbidas frente a los 571 controles 

Haplotipos Variante rs ID Gen SO MAF 1kG-EUR estimación OR* OR* [95% CI] 

1 chr1:47224170:C:G rs34087210 TAL1 intron 0.603 1.720 [1.13-2.30]
2 chr1:47225897:CAGA:- rs145295250 TAL1 splice 0.568 1.587 [1.05-2.13]
3 chr1:48591023:T:C rs7543402 AGBL4 intron 0.349 1.446 [1.01-1.88]
4 chr1:65609903:A:G rs74733149 LEPR intron 0.085 0.498 [0.09-0.91]
5 chr1:74250840:T:C rs548378187 FPGT-TNNI3K,TNNI3K intron 0.054 0.553 [0.16-0.94]
6 chr1:181771607:A:G rs199929 CACNA1E intron 0.260 0.705 [0.42-0.99]
7 chr2:86510526:G:A rs966477 CHMP3,RNF103-CHMP3 intron 0.628 0.747 [0.50-0.99]
8 chr2:86591745:A:G rs12623509 CHMP3,RNF103-CHMP3 intron 0.488 0.729 [0.49-0.96]
9 chr2:140510004:G:A rs35821928 LRP1B synonymous 0.072 0.369 [0.07-0.67]

10 chr2:140702395:C:T rs16844555 LRP1B intron 0.138 1.761 [1.00-2.52]
11 chr2:142130807:G:C rs1375610 LRP1B UTR 0.431 1.527 [1.04-2.01]
12 chr2:211420378:T:C rs2289086 ERBB4 intron 0.334 1.426 [1.01-1.84]
13 chr2:218474560:T:C rs549026 USP37 intron 0.620 1.559 [1.04-2.08]
14 chr2:218488472:C:T rs10932782 USP37 intron 0.622 1.557 [1.04-2.07]
15 chr2:218568874:G:A rs526897 RQCD1 UTR 0.620 1.561 [1.05-2.07]
16 chr2:218616081:G:C rs485765 PLCD4 intron 0.592 1.536 [1.05-2.02]
17 chr2:218634036:T:G rs7574429 PLCD4 intron 0.622 1.543 [1.04-2.05]
18 chr2:218643649:A:T rs3770213 ZNF142 missense 0.376 0.745 [0.50-0.99]
19 chr2:218644265:T:C rs3770214 ZNF142 missense 0.622 1.542 [1.04-2.05]
20 chr2:218697952:G:A rs1863704 STK36 missense 0.376 0.741 [0.50-0.98]
21 chr3:44254911:T:C rs4682960 TOPAZ1 intron 0.522 1.522 [1.05-1.99]
22 chr3:53186113:G:T rs45513792 PRKCD intron 0.042 2.295 [1.05-3.54]
23 chr3:53186359:G:A rs41275531 PRKCD intron 0.042 2.272 [1.03-3.52]
24 chr3:53187494:C:T rs41315886 PRKCD intron 0.042 2.262 [1.05-3.47]
25 chr3:116444807:C:- - LSAMP intron NA 1.745 [1.01-2.48]
26 chr4:3074877:CAGCAG:- rs374076986 HTT deletion 0.327 1.739 [1.16-2.32]
27 chr4:76144324:AA:- rs145851413 NUP54 intron 0.224 10.360 [1.24-19.48]
28 chr4:144652803:A:- rs3215015 HHIP splice 0.368 0.713 [0.44-0.99]
29 chr5:154404193:C:T rs6580076 GALNT10 synonymous 0.157 1.820 [1.14-2.50]
30 chr5:168062045:-:T rs11411759 TENM2 intron 0.385 3.17E+06 [1.18-6.33E+06]
31 chr6:50843402:A:T rs2857513 TFAP2B UTR 0.114 0.605 [0.22-0.99]
32 chr6:147508937:C:T rs66812182 SAMD5 synonymous 0.272 0.697 [0.44-0.95]
33 chr7:83134219:AT:- rs768689448 PCLO intron NA 2.618 [1.06-4.18]
34 chr7:83156404:A:- - PCLO intron NA 2.102 [1.03-3.17]
35 chr7:93441559:AA:- - CALCR intron 0.121 4.216 [1.37-7.06]
36 chr9:36999027:G:T rs4880050 PAX5 intron 0.928 8.552 [1.38-15.72]
37 chr9:109174508:C:T rs10979727 EPB41L4B UTR 0.425 0.745 [0.49-1.00]
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Haplotipos Variante rs ID Gen SO MAF 1kG-EUR estimación OR* OR* [95% CI] 

38 chr11:31681804:C:T rs10767903 ELP4 synonymous 0.753 1.06E-04 [5.93E-08-2.12E-04]

39 chr12:122276383:-
:CACACACACACACACA rs112247423 CLIP1 intron 0.160 2.564 [1.12-4.00]

40 chr12:122276383:-
:CACACACACACACA - CLIP1 intron NA 1.97E-07 [5.98E-08-3.33E-07]

41 chr13:33060846:C:T rs564481 KL synonymous 0.362 1.644 [1.12-2.17]
42 chr13:33063777:-:A rs779910994 KL intron NA 1.953 [1.17-2.74]
43 chr13:43298316:-:A rs35698699 ENOX1 intron 0.478 1.659 [1.05-2.27]
44 chr13:98466336:C:T rs9584854 STK24 intron 0.267 0.700 [0.42-0.98]
45 chr14:24812637:C:T rs712491 STXBP6 UTR 0.304 0.654 [0.39-0.91]
46 chr14:24819006:A:C rs71405872 STXBP6 intron 0.072 2.128 [1.23-3.03]
47 chr14:29597770:A:T rs3783299 PRKD1 intron 0.381 0.701 [0.46-0.95]
48 chr14:29629143:T:C rs1191601 PRKD1 intron 0.581 1.619 [1.02-2.22]
49 chr14:29632819:T:C rs1209180 PRKD1 intron 0.581 1.739 [1.08-2.40]
50 chr14:64125250:C:T rs9323446 SYNE2,ESR2 intron 0.110 1.803 [1.01-2.59]
51 chr14:64224927:TT:- rs563742810 SYNE2,ESR2 intron 0.038 1.74E-08 [4.42E-09-3.04E-08]
52 chr16:19831660:A:- - IQCK intron NA 3.67E+06 [2.00-7.33E+06]
53 chr16:28495551:A:G rs149271 APOBR synonymous 0.348 1.563 [1.09-2.03]
54 chr16:28496323:C:G rs180743 APOBR missense 0.348 1.520 [1.05-1.99]
55 chr16:28496727:A:G rs180744 APOBR synonymous 0.349 1.519 [1.05-1.99]
56 chr16:28496748:C:T rs151174 APOBR synonymous 0.347 1.541 [1.07-2.01]
57 chr16:28592014:T:C rs762634 SULT1A2 UTR 0.316 1.459 [1.01-1.91]
58 chr16:28592334:T:G rs1059491 SULT1A2 missense 0.317 1.505 [1.04-1.97]
59 chr16:28595749:A:G rs4149406 SULT1A2 intron 0.326 1.496 [1.05-1.94]
60 chr16:53705018:T:- rs35814419 FTO intron NA 0.498 [0.06-0.94]
61 chr16:53764407:G:A rs28429148 FTO intron 0.460 1.524 [1.05-1.99]
62 chr16:53764611:G:A rs8047395 FTO intron 0.535 1.458 [1.02-1.90]
63 chr16:53765367:-:T rs199952722 FTO intron 0.443 1.433 [1.00-1.86]
64 chr16:53769244:G:A rs8055197 FTO intron 0.537 1.501 [1.03-1.97]
65 chr16:53770428:C:T rs1861866 FTO intron 0.537 1.487 [1.02-1.95]
66 chr16:53771053:T:C rs10852521 FTO intron 0.539 1.469 [1.01-1.93]
67 chr16:53772368:C:G rs9922047 FTO intron 0.539 1.483 [1.02-1.94]
68 chr16:53773852:A:G rs17817288 FTO intron 0.528 1.531 [1.05-2.01]
69 chr16:53778702:G:A rs8057044 FTO intron 0.492 1.525 [1.04-2.01]
70 chr16:53781249:T:G rs11075987 FTO intron 0.518 1.498 [1.03-1.97]
71 chr16:53817392:G:A rs9972717 FTO intron 0.165 1.795 [1.09-2.50]
72 chr16:53822032:T:C rs78965501 FTO intron 0.035 2.578 [1.30-3.86]
73 chr16:53869542:T:- rs528205931 FTO intron 0.450 1.948 [1.12-2.77]
74 chr16:53880000:T:- rs748546375 FTO intron NA 2.143 [1.18-3.10]
75 chr16:53928220:A:G rs11646505 FTO intron 0.509 0.696 [0.46-0.93]
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Haplotipos Variante rs ID Gen SO MAF 1kG-EUR estimación OR* OR* [95% CI] 

38 chr11:31681804:C:T rs10767903 ELP4 synonymous 0.753 1.06E-04 [5.93E-08-2.12E-04]

39 chr12:122276383:-
:CACACACACACACACA rs112247423 CLIP1 intron 0.160 2.564 [1.12-4.00]

40 chr12:122276383:-
:CACACACACACACA - CLIP1 intron NA 1.97E-07 [5.98E-08-3.33E-07]

41 chr13:33060846:C:T rs564481 KL synonymous 0.362 1.644 [1.12-2.17]
42 chr13:33063777:-:A rs779910994 KL intron NA 1.953 [1.17-2.74]
43 chr13:43298316:-:A rs35698699 ENOX1 intron 0.478 1.659 [1.05-2.27]
44 chr13:98466336:C:T rs9584854 STK24 intron 0.267 0.700 [0.42-0.98]
45 chr14:24812637:C:T rs712491 STXBP6 UTR 0.304 0.654 [0.39-0.91]
46 chr14:24819006:A:C rs71405872 STXBP6 intron 0.072 2.128 [1.23-3.03]
47 chr14:29597770:A:T rs3783299 PRKD1 intron 0.381 0.701 [0.46-0.95]
48 chr14:29629143:T:C rs1191601 PRKD1 intron 0.581 1.619 [1.02-2.22]
49 chr14:29632819:T:C rs1209180 PRKD1 intron 0.581 1.739 [1.08-2.40]
50 chr14:64125250:C:T rs9323446 SYNE2,ESR2 intron 0.110 1.803 [1.01-2.59]
51 chr14:64224927:TT:- rs563742810 SYNE2,ESR2 intron 0.038 1.74E-08 [4.42E-09-3.04E-08]
52 chr16:19831660:A:- - IQCK intron NA 3.67E+06 [2.00-7.33E+06]
53 chr16:28495551:A:G rs149271 APOBR synonymous 0.348 1.563 [1.09-2.03]
54 chr16:28496323:C:G rs180743 APOBR missense 0.348 1.520 [1.05-1.99]
55 chr16:28496727:A:G rs180744 APOBR synonymous 0.349 1.519 [1.05-1.99]
56 chr16:28496748:C:T rs151174 APOBR synonymous 0.347 1.541 [1.07-2.01]
57 chr16:28592014:T:C rs762634 SULT1A2 UTR 0.316 1.459 [1.01-1.91]
58 chr16:28592334:T:G rs1059491 SULT1A2 missense 0.317 1.505 [1.04-1.97]
59 chr16:28595749:A:G rs4149406 SULT1A2 intron 0.326 1.496 [1.05-1.94]
60 chr16:53705018:T:- rs35814419 FTO intron NA 0.498 [0.06-0.94]
61 chr16:53764407:G:A rs28429148 FTO intron 0.460 1.524 [1.05-1.99]
62 chr16:53764611:G:A rs8047395 FTO intron 0.535 1.458 [1.02-1.90]
63 chr16:53765367:-:T rs199952722 FTO intron 0.443 1.433 [1.00-1.86]
64 chr16:53769244:G:A rs8055197 FTO intron 0.537 1.501 [1.03-1.97]
65 chr16:53770428:C:T rs1861866 FTO intron 0.537 1.487 [1.02-1.95]
66 chr16:53771053:T:C rs10852521 FTO intron 0.539 1.469 [1.01-1.93]
67 chr16:53772368:C:G rs9922047 FTO intron 0.539 1.483 [1.02-1.94]
68 chr16:53773852:A:G rs17817288 FTO intron 0.528 1.531 [1.05-2.01]
69 chr16:53778702:G:A rs8057044 FTO intron 0.492 1.525 [1.04-2.01]
70 chr16:53781249:T:G rs11075987 FTO intron 0.518 1.498 [1.03-1.97]
71 chr16:53817392:G:A rs9972717 FTO intron 0.165 1.795 [1.09-2.50]
72 chr16:53822032:T:C rs78965501 FTO intron 0.035 2.578 [1.30-3.86]
73 chr16:53869542:T:- rs528205931 FTO intron 0.450 1.948 [1.12-2.77]
74 chr16:53880000:T:- rs748546375 FTO intron NA 2.143 [1.18-3.10]
75 chr16:53928220:A:G rs11646505 FTO intron 0.509 0.696 [0.46-0.93]
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Haplotipos Variante rs ID Gen SO MAF 1kG-EUR estimación OR* OR* [95% CI] 

76 chr16:54074957:A:G rs79014830 FTO intron 0.060 0.447 [1.71E-07-0.89]
77 chr16:54080305:C:T rs967515 FTO intron 0.112 1.813 [1.04-2.58]
78 chr16:54081329:T:A rs1015279 FTO intron 0.149 1.850 [1.07-2.63]
79 chr16:54093771:C:T rs12932373 FTO intron 0.151 1.867 [1.09-2.65]
80 chr16:54081963:T:C rs17236232 FTO intron 0.295 0.686 [0.41-0.97]
81 chr16:54086418:T:G rs10492872 FTO intron 0.292 0.703 [0.42-0.98]
82 chr16:54094285:C:A rs17833492 FTO intron 0.291 0.684 [0.40-0.96]
83 chr16:54095241:T:A rs62034137 FTO intron 0.295 0.718 [0.44-1.00]
84 chr16:54106752:A:C rs62637747 FTO intron 0.297 2.23E-04 [2.23E-07-4.45E-04]
85 chr17:2061466:-:G rs145926620 SMG6 UTR 0.526 0.549 [0.20-0.90]
86 chr17:5356444:C:T rs61635291 RABEP1 intron 0.082 2.269 [1.13-3.41]
87 chr17:5361621:C:T rs34594998 RABEP1 synonymous 0.081 2.248 [1.14-3.36]
88 chr17:5368509:A:G rs7213832 RABEP1 intron 0.091 1.994 [1.04-2.95]
89 chr17:80922729:C:T rs2271603 RPTOR synonymous 0.324 1.506 [1.04-1.98]
90 chr17:80923747:C:T rs7217786 RPTOR missense 0.326 1.526 [1.05-2.00]
91 chr18:23544944:C:- - NPC1 intron NA 2.002 [1.00-3.00]
92 chr18:54936852:T:C rs74991234 CCDC68 missense 0.055 0.355 [0.06-0.65]
93 chr18:79863692:-:GGC rs71338073 KCNG2 insertion 0.417 1.581 [1.03-2.13]
94 chr19:18343004:-:T rs113926271 PGPEP1 intron NA 1.982 [1.09-2.87]
95 chr19:30444797:C:A rs61744158 ZNF536 missense 0.052 2.012 [1.04-2.99]
96 chr22:41091340:G:A rs4822002 EP300 intergenic 0.633 1.582 [1.08-2.09]
97 chr22:41154950:C:T rs4822011 EP300 intron 0.635 1.638 [1.10-2.17]
98 chr22:41155035:T:A rs20552 EP300 synonymous 0.635 1.612 [1.08-2.14]
99 chr22:41172476:T:C rs2076577 EP300 intron 0.633 1.550 [1.05-2.05]

100 chr22:41209631:T:C rs139437 L3MBTL2 intron 0.364 0.699 [0.48-0.92]
101 chr22:41209635:C:T rs139438 L3MBTL2 intron 0.363 0.698 [0.48-0.92]
102 chr22:41213855:T:C rs139450 L3MBTL2 intron 0.364 0.729 [0.49-0.97]
103 chr22:41214020:G:A rs139451 L3MBTL2 synonymous 0.364 0.725 [0.49-0.96]

De entre las 103 variantes, determinamos 53 variantes distribuidas en 11 haplotipos (marcadas 
en rosa en la columna ‘Haplotipos’) y 26 variantes independientes (marcadas en azul en la 
columna ‘Haplotipos’) al considerar un umbral de LD R2 de 0,5 en una ventana de 500kb. 
Abreviaturas: SO, sequence ontology; MAF, minor allele frequency; 1KG EUR, 1000 genomas 
población europea; OR, odds ratio; IC, intervalo de confianza. No se encontró información de 
LD para las restantes 24 variantes en los datos de referencia (marcadas en gris en la columna 
‘Haplotipos’). Los valores de LD R2 se obtuviero de datos de WGS de TOPMed de ascendencia 
europea (Taliun et al., 2021) a través de la herramienta TOP-LD (Huang et al., 2022). La 
tabla muestra el id de cada variante (hg38); el rs id; el gen/es en el que mapea cada variante; 
la ontología de secuencia (SO); la MAF en 1KG EUR; la estimación de OR ajustado* por las 
covariables sexo y edad, corresponde con la media del extremo inferior y del superior del IC 
95% de los 10.000 remuestreos bootstrap. La asociación positiva o negativa se indica mediante 
una estimación superior o inferior a 1, respectivamente.
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Haplotipos Variante rs ID Gen SO MAF 1kG-EUR estimación OR* OR* [95% CI] 

76 chr16:54074957:A:G rs79014830 FTO intron 0.060 0.447 [1.71E-07-0.89]
77 chr16:54080305:C:T rs967515 FTO intron 0.112 1.813 [1.04-2.58]
78 chr16:54081329:T:A rs1015279 FTO intron 0.149 1.850 [1.07-2.63]
79 chr16:54093771:C:T rs12932373 FTO intron 0.151 1.867 [1.09-2.65]
80 chr16:54081963:T:C rs17236232 FTO intron 0.295 0.686 [0.41-0.97]
81 chr16:54086418:T:G rs10492872 FTO intron 0.292 0.703 [0.42-0.98]
82 chr16:54094285:C:A rs17833492 FTO intron 0.291 0.684 [0.40-0.96]
83 chr16:54095241:T:A rs62034137 FTO intron 0.295 0.718 [0.44-1.00]
84 chr16:54106752:A:C rs62637747 FTO intron 0.297 2.23E-04 [2.23E-07-4.45E-04]
85 chr17:2061466:-:G rs145926620 SMG6 UTR 0.526 0.549 [0.20-0.90]
86 chr17:5356444:C:T rs61635291 RABEP1 intron 0.082 2.269 [1.13-3.41]
87 chr17:5361621:C:T rs34594998 RABEP1 synonymous 0.081 2.248 [1.14-3.36]
88 chr17:5368509:A:G rs7213832 RABEP1 intron 0.091 1.994 [1.04-2.95]
89 chr17:80922729:C:T rs2271603 RPTOR synonymous 0.324 1.506 [1.04-1.98]
90 chr17:80923747:C:T rs7217786 RPTOR missense 0.326 1.526 [1.05-2.00]
91 chr18:23544944:C:- - NPC1 intron NA 2.002 [1.00-3.00]
92 chr18:54936852:T:C rs74991234 CCDC68 missense 0.055 0.355 [0.06-0.65]
93 chr18:79863692:-:GGC rs71338073 KCNG2 insertion 0.417 1.581 [1.03-2.13]
94 chr19:18343004:-:T rs113926271 PGPEP1 intron NA 1.982 [1.09-2.87]
95 chr19:30444797:C:A rs61744158 ZNF536 missense 0.052 2.012 [1.04-2.99]
96 chr22:41091340:G:A rs4822002 EP300 intergenic 0.633 1.582 [1.08-2.09]
97 chr22:41154950:C:T rs4822011 EP300 intron 0.635 1.638 [1.10-2.17]
98 chr22:41155035:T:A rs20552 EP300 synonymous 0.635 1.612 [1.08-2.14]
99 chr22:41172476:T:C rs2076577 EP300 intron 0.633 1.550 [1.05-2.05]

100 chr22:41209631:T:C rs139437 L3MBTL2 intron 0.364 0.699 [0.48-0.92]
101 chr22:41209635:C:T rs139438 L3MBTL2 intron 0.363 0.698 [0.48-0.92]
102 chr22:41213855:T:C rs139450 L3MBTL2 intron 0.364 0.729 [0.49-0.97]
103 chr22:41214020:G:A rs139451 L3MBTL2 synonymous 0.364 0.725 [0.49-0.96]

De entre las 103 variantes, determinamos 53 variantes distribuidas en 11 haplotipos (marcadas 
en rosa en la columna ‘Haplotipos’) y 26 variantes independientes (marcadas en azul en la 
columna ‘Haplotipos’) al considerar un umbral de LD R2 de 0,5 en una ventana de 500kb. 
Abreviaturas: SO, sequence ontology; MAF, minor allele frequency; 1KG EUR, 1000 genomas 
población europea; OR, odds ratio; IC, intervalo de confianza. No se encontró información de 
LD para las restantes 24 variantes en los datos de referencia (marcadas en gris en la columna 
‘Haplotipos’). Los valores de LD R2 se obtuviero de datos de WGS de TOPMed de ascendencia 
europea (Taliun et al., 2021) a través de la herramienta TOP-LD (Huang et al., 2022). La 
tabla muestra el id de cada variante (hg38); el rs id; el gen/es en el que mapea cada variante; 
la ontología de secuencia (SO); la MAF en 1KG EUR; la estimación de OR ajustado* por las 
covariables sexo y edad, corresponde con la media del extremo inferior y del superior del IC 
95% de los 10.000 remuestreos bootstrap. La asociación positiva o negativa se indica mediante 
una estimación superior o inferior a 1, respectivamente.
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Evaluación de la asociación de variantes raras

Se evaluó el papel de 8.016 variantes raras priorizadas según los criterios de 
priorización establecidos mediante un análisis de carga de variantes a nivel 
de genes con SKAT-O. Estas variantes se agruparon en 275 genes portadores, 
que se incluyeron en el estudio. El número de variantes encontradas en cada 
gen y su clasificación según su criterio de priorización se muestran en la Tabla 
Suplementaria 7 (Anexos). Tras evaluar la carga de variantes raras a nivel 
de gen, se hallaron 5 genes (PRKN, MTIF3, FGF21, HIST1H3D y RSRC1) 
significativamente asociados con la depresión y obesidad comórbidas (P 
empírico < 0,05) (Tabla 11 y Figura 11). En total, se evaluaron 41 variantes raras 
entre los casos con depresión y obesidad comórbidas y los controles distribuidas 
en los 5 genes obtenidos (Tabla 11). Considerando el fenotipo de depresión por 
separado, identificamos también el gen MTIF3 (Tabla Suplementaria 8, en 
Anexos) (Figura 11); por lo que, siguiendo el mismo razonamiento que en el 
análisis a nivel de variantes, no se tuvo en cuenta para análisis posteriores. No 
se identificaron genes solapantes entre el fenotipo comórbido y el de obesidad 
por separado (Tabla Suplementaria 9, en Anexos) (Figura 11). 

Tabla 11. Asociación de genes y riesgo de depresión y obesidad comórbidas a través 
de variantes raras 

Gen No. Var LoF Missense UTR
SKAT-O P 
empírico

PARK2 23 6 14 3 0,006

MTIF3* 3 0 3 0 0,011

FGF21 5 0 4 1 0,021

HIST1H3D 3 1 0 2 0,024

RSRC1 7 2 5 0 0,045
Abreviaturas: No. Var, número de variantes; LoF, loss of function, SKAT-O, sequence kernel 
association test-optimal; P, p-value
*El gen MTIF3 se excluyó de análisis posteriores. 
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Figura 11. Diagrama de Venn de los genes obtenidos del análisis SKAT-O para cada 
uno de los fenotipos evaluados. 
Se determinaron 5 genes con una carga significativa de variantes raras en el fenotipo de 
depresión y obesidad comórbidas (PARK2, FGF21, HIST1H3D, RSRC1 y MTIF3). El gen MTIF3 
también resultó entre los 30 genes significativos en el fenotipo de depresión. No se identificó 
ningún solapamiento entre los 3 genes con una carga significativa en el fenotipo de obesidad. 
Abreviaturas: SKAT-O, sequence kernel association test-optimal.
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Follow-up de variantes y genes obtenidos

A partir de los datos de eQTLs en 13 regiones cerebrales del repositorio de 
GTEx, se determinó que 35 de las 103 variantes significativamente asociadas 
con la depresión y la obesidad comórbidas (Tabla 10) eran eQTLs en al 
menos una de esas 13 regiones cerebrales afectando a un total de 36 genes 
(eGenes) (Tabla Suplementaria 10, en Anexos). Tras el análisis GSEA -en 
el que se consideraron estos eGenes, junto con los genes portadores de las 
103 variantes de riesgo y los genes resultantes de SKAT-O-, se obtuvieron 
210 vías estadísticamente significativas (FDR < 0.05): 178 grupos de 
genes de términos GO:BP y de 32 de Reactome (Tabla Suplementaria 11, 
en Anexos). En cuanto a los fenotipos de depresión y obesidad de forma 
independiente, se determinaron 40 y 15 eQTL que afectarían a 36 y 16 genes, 
respectivamente (Tablas Suplementarias 12-13, en Anexos). Se obtuvieron 
32 vías significativas exclusivamente para el fenotipo comórbido (20 GO y 12 
Reactome) (Figura 12). La Figura 13 muestra un resumen de los conjuntos 
de genes significativamente asociados con el fenotipo comórbido y los genes 
(identificados en cualquiera de los tres fenotipos evaluados) mapeados en 
estas. La mayoría de términos GO son definitorios de procesos biológicos 
relacionados con el metabolismo de carbohidratos o el metabolismo 
de péptidos (GO:0005975, GO:0045912, GO:0034248, GO:0006109, 
GO:0044281), con el transporte intracelular (GO:0051169, GO:0006913, 
GO:0032386) y con la señalización de hormonas esteroides (GO:0071383, 
GO:0030518, GO:0048545, GO:0043401) (ver Fig. 13a). En cuanto a las vías 
significativas de Reactome, se hallaron -entre otras- algunas relacionadas 
con el metabolismo de lípidos y lipoproteínas (HSA-9024446, HSA-9029569, 
HSA-174824, HSA-8964043) y otras relacionadas con la organización y 
modificación de la cromatina (HSA-4551638, HSA-3247509, HSA-4839726). 
Asimismo, encontramos conjuntos de genes relacionados con el ciclo celular 
tanto entre los términos de GO (GO:0007049) como entre los de Reactome 
(HSA-6791312) (Figura 13).
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Figura 12. Diagrama de Venn de los conjuntos de genes obtenidos en el análisis 
GSEA para los tres fenotipos evaluados. 
a Resultados GO:BP. Se obtuvieron un total de 178 términos (ver Tabla Suplementaria 
11) significativos en el fenotipo comórbido, mientras que se obtuvieron 284 y 67 términos 
significativos en los fenotipos de depresión y obesidad por separado (ver Tablas Suplementarias 
14-15). Se determinaron 20 conjuntos de genes exclusivos del fenotipo comórbido. b Resultados 
Reactome. Se obtuvieron un total de 32 vías de señalización (ver Tabla Suplementaria 11) 
significativas en el fenotipo comórbido, mientras que se obtuvieron 112 y 66 vías en los fenotipos 
de depresión y obesidad por separado (ver Tablas Suplementarias 14-15). Se determinaron 12 
conjuntos de genes exclusivos del fenotipo comórbido. Abreviaturas: GSEA, gene-set enrichment 
analysis.
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Figura 13. Gráfico de puntos con los resultados resumidos del análisis GSEA. 
En el gráfico se representan los conjuntos de genes exclusivamente significativos (FDR < 0.05) 
para el fenotipo de depresión y obesidad comórbidas. El color de los puntos muestra el fenotipo 
para el que cada gen fue considerado como gen de entrada en el GSEA -”Todos”: gen de 
entrada en los tres fenotipos, “Depresión y obesidad comórbidas”: gen de entrada en depresión 
y obesidad comórbidas, “Depresión”: gen de entrada en depresión, “Obesidad”: gen de entrada 
en obesidad y “Depresión + Obesidad”: gen de entrada en depresión y obesidad, por separado-. 
El símbolo contenido en el punto denota la fuente a partir de la cual se incluyó cada gen como 
gen de entrada en el GSEA correspondiente (‘Portador’: considerado por ser portador de una 
variante de riesgo, ‘SKAT-O’: considerado por ser significativo en el test de carga de variantes 
raras, ‘eGene’: considerado por ser determinado como eGene). Para el fenotipo “Todos”, se 
asumió la fuente del fenotipo comórbido. a El gráfico de puntos muestra los términos GO:BP 
exclusivos del fenotipo comórbido. b El gráfico de puntos muestra las vías de señalización de 
Reactome exclusivas del fenotipo comórbido. Abreviaturas: GSEA, gene-set enrichment analysis; 
‘SKAT-O’, sequence kernel association test-optimal.
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Discusión

En este trabajo se aborda un enfoque inexplorado en el estudio de la genética 
compartida entre la depresión y la obesidad: la evaluación del fenotipo 
comórbido y la contribución de variantes raras a esta comorbilidad. A través de 
una aproximación de secuenciación dirigida de regiones genómicas específicas 
de alto interés en los fenotipos de depresión y obesidad, hemos identificado 
variantes comunes y raras para este fenotipo comórbido, proporcionando una 
visión inicial de los mecanismos moleculares que subyacen a la co-ocurrencia 
de ambas enfermedades, y contribuyendo a complementar el conocimiento 
biológico disponible al respecto.

Nuestros resultados muestran un total de 103 variantes comunes asociadas con 
el fenotipo comórbido, de las cuales determinamos 37 señales independientes 
y 24 variantes sin información de referencia de LD. Identificamos el 
polimorfismo rs74991234 (localizado en el gen CCDC68) el único solapante 
entre los 3 fenotipos con una dirección de asociación similar. Curiosamente, 
se ha encontrado en otros estudios GWAS que el gen CCDC68 está asociado 
con trastornos psiquiátricos, incluida la depresión (Wray et al., 2018), y 
también en enfermedades físicas, como la diabetes o la enfermedad arterial 
coronaria (Grassi et al., 2011; Zhou et al., 2018), altamente asociada, además, 
con la obesidad. Comparando nuestros resultados con los de Bahrami y 
colaboradores (Bahrami et al., 2020), no se encontró solapamiento a nivel de 
variantes. Sin embargo, teniendo en cuenta los genes en los que se mapearon 
estas variantes de riesgo, se identificaron 4 genes solapados (IQCK, ZNF536, 
AGBL4, STK24). No obstante, su fenotipo objetivo no era el de depresión y 
obesidad comórbidas, ya que se metaanalizaron GWAS de ambas enfermedades 
de forma independiente.

A nivel de gen, se identificó una carga de variantes raras en los genes PRKN, 
FGF21, HIST1H3D y RSRC1 para el fenotipo comórbido. Estos resultados 
concuerdan con estudios previos en los que se han asociado estos genes con la 
depresión y la obesidad -u otras condiciones físicas relacionadas-. En primer 
lugar, el gen PRKN, también conocido como Parkin, tiene un papel importante 
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en la heredabilidad de la enfermedad de Parkinson (Funayama et al., 2023). 
Song y colaboradores (Song et al., 2020) encontraron que los pacientes con 
enfermedad de Parkinson con mutaciones en PRKN tenían más síntomas 
depresivos y menos síntomas motores. Estudios previos han indicado que 
este gen está asociado con la disfunción mitocondrial (Scaini et al., 2022; 
Zheng et al., 2020), presente en pacientes con depresión (Scaini et al., 2022) 
y en el desarrollo del síndrome metabólico, que incluye hipercolesterolemia, 
hipertensión, esteatohepatitis, obesidad e intolerancia a la glucosa (Zheng et 
al., 2020). En segundo lugar, el gen FGF21 es un regulador hormonal clave 
de la función metabólica y se ha demostrado que actúa directamente sobre 
el sistema nervioso para suprimir la preferencia por el dulce y el alcohol, 
aumentar la termogénesis y mejorar la sensibilidad a la insulina (BonDurant 
& Potthoff, 2018; Mason et al., 2022; Talukdar et al., 2016). Además, afecta 
a las cascadas de señalización biológica implicadas en la depresión, como 
la hormona liberadora de corticotropina (CRH), la leptina y las vías del 
sistema nervioso simpático (BonDurant & Potthoff, 2018). Por otro lado, 
se ha descrito que el gen HIST1H3D está infra expresado en mujeres con 
depresión posparto (Landsman et al., 2017). Además, otro estudio encontró 
una asociación entre este gen y la adiposidad al evaluar la metilación 
diferencial entre pacientes de cáncer de colon con y sin obesidad (Lathigara 
et al., 2023). Por último, se han identificado loci de riesgo en el gen RSRC1 
en estudios GWAS de depresión (Levey et al., 2021) e IMC (Koskeridis et al., 
2022). Pese a la evidencia reportada en cuanto a la relación de estos genes 
con las enfermedades de interés, los citados estudios abordaron de forma 
independiente el estudio de la depresión y la obesidad -a excepción de las 
evidencias previas encontradas para el gen FGF21, en las que sí se consideran 
estas enfermedades conjuntamente-. Por tanto, estos resultados constituyen la 
primera evidencia de la implicación de los genes PRKN, HIST1H3D y RSRC1 
en la fisiopatología de la depresión y obesidad comórbidas. No obstante, se 
necesitan más estudios en esta dirección para validar estos resultados y seguir 
aportando evidencias a nivel de gen.
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Se exploró, además, el impacto funcional de las variantes y genes obtenidos 
para la depresión y la obesidad comórbidas. Aproximadamente el 50% de los 
eQTLs identificados eran variantes intrónicas distribuidas en 9 genes (RNF103, 
EP300, L3MBTL2, PLCD4, PRKCD, SULT1A2, TAL1, TOPAZ1 y USP37). Estos 
eQTLs explicarían el impacto en los niveles de expresión de casi el 80% de 
los eGenes para el fenotipo comórbido. Esto pone de manifiesto la relevancia 
de las variantes no codificantes en este fenotipo y sugiere que es necesario un 
seguimiento más exhaustivo de estas variantes. En cuanto a los resultados del 
GSEA, gran parte de los procesos biológicos definidos por los conjuntos de genes 
obtenidos están implicados en procesos biológicos que parecen ser cruciales 
en determinados mecanismos de desregulación metabólica y de señalización 
hormonal que vinculan la depresión y la obesidad (Milaneschi et al., 2019), lo 
que apoya el enfoque general presentado aquí. Por ejemplo, la desregulación 
lipídica es un componente importante en la relación entre la depresión y la 
obesidad (Lamers et al., 2013; Marijnissen et al., 2017). Las desregulaciones 
metabólicas observadas en la depresión atípica afectan principalmente al 
metabolismo lipídico/graso (Lamers et al., 2013). Asimismo, cabe remarcar 
el papel de la señalización de hormonas esteroideas en el vínculo entre las 
enfermedades de interés. Entre estas hormonas se incluyen los glucocorticoides 
(cortisol, cortisona y corticosterona), involucrados -a su vez- en la regulación 
del metabolismo, la respuesta inmunológica y la función antiinflamatoria 
(Milaneschi et al., 2019). Por último, obtuvimos grupos de genes relacionados 
con el ciclo celular al considerar los dos subanálisis GSEA. Algunos estudios 
han sugerido el papel de la regulación epigenética del ciclo celular en los 
trastornos del neurodesarrollo y emocionales (Chen et al., 2022; Moffat et al., 
2022). Cabe destacar que los genes mapeados en los conjuntos obtenidos para 
el fenotipo comórbido proceden de los genes, no sólo del fenotipo comórbido, 
sino también de los reportados en los fenotipos de depresión y obesidad 
por separado. Esto sugiere que, a pesar del perfil mutacional específico de la 
comorbilidad -revelado en nuestros resultados a nivel de variante y de gen-, los 
genes afectados funcionalmente por las variantes de riesgo comparten vías de 
señalización y procesos biológicos celulares.
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Las asociaciones genéticas aquí descritas son el resultado de comparar tres 
grupos de estudio. En este sentido, las asociaciones identificadas, tanto a 
nivel de variantes como de genes, se validan teniendo en cuenta los grupos de 
depresión y obesidad por separado. Las asociaciones con el primer grupo se 
corrigieron por el efecto del IMC y las del segundo, por la afectación (sí/no) 
de depresión. De este modo, sólo se consideraron las asociaciones exclusivas 
con el fenotipo comórbido, así como las asociaciones comunes en los tres 
fenotipos con una dirección similar -en el análisis a nivel de variante-. No 
obstante, este estudio presenta ciertas limitaciones potenciales. En primer 
lugar, un tamaño muestral pequeño para estudios de asociación genética 
y la falta de una cohorte de validación externa. Con el objetivo de superar 
dichas limitaciones, implementamos un método bootstrapping a partir del 
cual reportamos una mejor estimación de la variabilidad de las medidas de 
asociación, minimizando al mismo tiempo el riesgo de asociaciones espurias 
mediante el control de posibles factores de confusión. En segundo lugar, la 
herramienta SKAT-O, empleada en el análisis de asociación a nivel de gen, 
solo reporta valores P de asociación por grupo de variantes y no proporciona 
estimaciones del efecto a nivel de variante, así como tampoco la dirección 
de la asociación. Sin embargo, estudiar el papel de las variantes raras 
agrupándolas a nivel de genes es un enfoque que aborda la falta de potencia 
estadística en el estudio de estas variantes debido a su baja frecuencia. 
Por último, la contribución de las variantes individuales a un fenotipo es 
difícil de estimar y, como tal, la aplicabilidad clínica sigue siendo compleja 
y requiere un seguimiento funcional más profundo, que hasta ahora sigue 
siendo especulativo. Los esfuerzos futuros que incluyan datos de WGS 
para investigar el papel de todas las variaciones genéticas codificantes y no 
codificantes comunes y raras permitirían la identificación de nuevos loci y 
genes con impacto funcional en estos fenotipos, así como, el descubrimiento 
de otras variaciones estructurales, una tarea muy difícil a partir de WES y 
secuenciación dirigida. Sin embargo, objetivos tan amplios pueden requerir 
un tamaño de muestra mayor. También sería muy interesante investigar con 
mayor precisión el impacto funcional de estas asociaciones, así como el perfil 
funcional específico del fenotipo comórbido.
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En conclusión, tras revisar la bibliografía disponible, este es el primer estudio 
en el que se emplea una aproximación basada en secuenciación masiva con el 
propósito de explorar variantes genéticas de riesgo a desarrollar el fenotipo 
comórbido de depresión y obesidad, lo que nos ha permitido la evaluación de 
variantes de riesgo en todo el espectro de frecuencias. Curiosamente, aunque 
se han identificado variantes de riesgo específicas del fenotipo comórbido, 
los genes afectados funcionalmente por las variantes de riesgo comparten 
vías de señalización y procesos biológicos celulares con los fenotipos de 
depresión y obesidad por separado. Esta determinación será esencial en 
futuros planteamientos que busquen contribuir a una mejor comprensión de 
la relación entre estas dos afecciones mediante un abordaje de los mecanismos 
fisiopatológicos compartidos. Desde una perspectiva más amplia, estos hallazgos 
podrían facilitar la identificación de variantes causales y, en consecuencia, una 
interpretación más sencilla del impacto funcional de genes y loci previamente 
asociados con la depresión y la obesidad.
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4.3. Estudio 3: Procesos biológicos asociados a la depresión 
y a la obesidad comórbidas a través del riesgo poligénico 
específico de conjuntos de genes

Introducción

La arquitectura genética tanto de la depresión como de la obesidad sugiere la 
importancia crucial de factores poligénicos de riesgo con efecto acumulativo 
en la etiología de ambas enfermedades. Esta noción poligénica se sustenta, 
además, en el incremento en el número de genes y loci reportados de los últimos 
estudios GWAS de depresión (Als et al., 2023; Howard et al., 2019; Levey et al., 
2021; Wray et al., 2018) y obesidad (Locke et al., 2015; Yengo et al., 2018). 
Además del perfil genético de cada enfermedad, existe una susceptibilidad 
genética compartida (Afari et al., 2010; Bahrami et al., 2020; Milaneschi et 
al., 2019; Nguyen et al., 2022). Esos factores de riesgo compartidos podrían 
interactuar en la regulación de dianas comunes entre estas enfermedades 
(Milaneschi et al., 2019, 2020). Diversos estudios funcionales post-GWAS en 
depresión (Boender et al., 2012; Jansen et al., 2016; Leday et al., 2018; Pearce 
et al., 2013; Wheeler et al., 2013) han revelado el impacto de determinados 
loci en genes y vías relacionadas con la etiología de la obesidad. De la misma 
forma, otros estudios funcionales post-GWAS en IMC (Finucane et al., 2015; 
Locke et al., 2015; Pigeyre et al., 2016; Yengo et al., 2018), reportaron el impacto 
de ciertas señales significativas en genes estrechamente relacionados con el 
desarrollo del sistema nervioso central y la neurogénesis. 

En los últimos años, varios estudios han implementado novedosas 
aproximaciones genómicas con la intención de abordar el estudio del riesgo 
poligénico compartido entre la depresión y la obesidad. Así, Bahrami y 
colaboradores (Bahrami et al., 2020) revelaron 32 loci comunes entre estos 
fenotipos. Otros estudios, han reportado que un mayor PRS de depresión se 
asocia significativamente con rasgos relacionados con la obesidad (Badini et al., 
2022; Liao et al., 2023; Milaneschi et al., 2016, 2017). Sin embargo, a pesar de la 



DEPRESIÓN Y OBESIDAD: EXPLORANDO SU PERFIL GENÉTICO Y FUNCIONAL140

significativa contribución de estos hallazgos a la elucidación de la arquitectura 
genética de la depresión y la obesidad, entender cómo las variantes genéticas 
de riesgo pueden alterar los procesos biológicos y conducir a la fisiopatología 
subyacente a esta comorbilidad sigue suponiendo un reto. 

En este estudio se presenta un novedoso enfoque que trata de evaluar el efecto 
acumulativo de variantes de riesgo de depresión a nivel de conjunto de genes 
o gene-sets (del inglés) sobre el fenotipo comórbido de depresión y obesidad. 
El objetivo principal del estudio es determinar qué procesos biológicos se 
asocian con el fenotipo de depresión y obesidad comórbidas a través de 
PRS de depresión específicos de conjuntos de genes. Asimismo, evaluamos 
la agregación de variantes raras en los grupos de genes identificados en una 
cohorte independiente de datos de secuenciación dirigida con el propósito de 
determinar qué módulos biológicos estarían contribuyendo a la susceptibilidad 
genética a través de la variación común y la rara. Con este enfoque esperamos 
priorizar genes de relevancia en el fenotipo de estudio en función de sus 
potenciales consecuencias funcionales. La Figura 14 esquematiza el flujo de 
trabajo general seguido.
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Figura 14. Flujo de trabajo general del estudio. 
a Se incluyeron los conjuntos de genes en los que hubiesen mapeado al menos 2 de las variantes 
identificadas en los datos de secuenciación dirigida empleados en el Estudio 2 que cumpliesen 
los siguientes criterios de priorización: (i) variantes de pérdida de función o LoF; (ii) variantes 
missense; (iii) variantes en regiones UTR; (iv) variantes anotadas como patogénicas en 
Clinvar y; (v) los genes con variantes eQTL en región cerebral determinadas a partir de datos 
públicos disponibles en GTEx (www.gtexportal.org). b Partiendo de los datos de genotipado 
individual de los 25 conjuntos de datos del PGC-MDD29 (Wray et al., 2018) como muestra 
diana y del metaanálisis de depresión de Als y colaboradores (Als et al., 2023) como muestra 
descubrimiento, se calcularon PRS de depresión para cada uno de los conjuntos de genes 
seleccionados y se evaluó su asociación con el grupo de participantes con depresión y obesidad 
comórbidas. c Se evaluó la carga de variantes raras en los conjuntos de genes estadísticamente 
significativos para el fenotipo comórbido de depresión y obesidad mediante el test SKAT-O a 
partir de datos de secuenciación de la cohorte independiente PISMA-ep. Abreviaturas: LoF, loss 
of function; eQTL, expression quantitative trait loci; PRS, polygenic risk score; ‘SKAT-O’, sequence 
kernel association test-optimal.
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Métodos

Selección de conjunto de genes

Partimos del total de términos descriptivos de procesos biológicos que 
involucran un conjunto de genes a nivel celular (definidos en GO:BP) y de vías de 
señalización celular canónicas (definidas en Reactome) (3.2. Aproximaciones 
genómicas). Se seleccionaron aquellos grupos de genes que estuviesen 
cubiertos en los datos de secuenciación dirigida empleados en el Estudio 2 con 
un doble propósito: (i) poner el foco en regiones de interés para la depresión 
y la obesidad y (ii) que los grupos de genes seleccionados estuviesen cubiertos 
(o parcialmente cubiertos) en esos datos de secuenciación, pues en análisis 
sucesivos del estudio se emplearon estos datos para evaluar la carga de variantes 
raras. El diseño del panel, así como las variantes identificadas tras el análisis 
primario de los datos se describen en el apartado ‘Secuenciación dirigida NGS: 
identificación de variantes comunes y raras’, 3.2. Aproximaciones genómicas. 
Se incluyeron los conjuntos de genes en los que hubiesen mapeado al menos 
2 de las variantes identificadas tras la secuenciación que cumpliesen los 
siguientes criterios de priorización: (i) variantes de pérdida de función o LoF: 
de cambio de sentido -nonsense-, de cambio en el marco de lectura -frameshift- 
y variantes que alteran la secuencia de aminoácidos -inframe-; (ii) variantes 
missense; (iii) variantes en regiones UTR; (iv) además, se incluyeron aquellos 
genes portadores de variantes anotadas como patogénicas o probablemente 
patogénicas en Clinvar y; (v) los genes con variantes eQTL en región cerebral 
determinadas a partir de datos públicos disponibles en GTEx. 

Datos de genotipado individual: cohortes

La muestra analítica de este estudio se basó en 25 -de los 29 conjuntos de 
datos del PGC-MDD29 (Wray et al., 2018) - que sumaban un total de 35.860 
participantes, de los cuales 14.172 eran individuos con depresión (casos 
diagnosticados según la clasificación DSM-IV utilizando instrumentos 
diagnósticos estructurados) y 21.688 eran controles (ver Tabla 3 del apartado 
‘Genotipado por microarray: identificación de variantes comunes’, 3.2. 
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Aproximaciones genómicas). Del total de 35.860 participantes, 15.375 
individuos (6.886 individuos con depresión y 8.487 sin depresión) distribuidos 
en 14 conjuntos de datos (Tabla 12) disponían de información fenotípica de 
IMC. A partir de este dato, se establecieron las categorías de obesidad/no 
obesidad, aplicando puntos de referencia de corte internacionales establecidos 
por la la OMS: no obesidad (IMC < 30 kg/m2) y obesidad (IMC ≥ 30 kg/m2) 
(Aronne, 2002). En la Tabla 12 se detalla el número de individuos con obesidad 
y sin obesidad entre los casos de depresión en cada una de las 14 cohortes. En 
total, de los 9.515 participantes con depresión, 1.219 (12,8%) se categorizaron 
como individuos con obesidad y 5.667 (59,6%), sin obesidad; quedando 2.629 
(27,6%) individuos sin clasificar por no tener información de IMC.

Tabla 12. Características de los 14 conjuntos de datos del PGC con registro de IMC

Estudio 
(País)

Muestra, 
No.

Mujeres,  
No. (%)

Controles 
Depresión, 

No.

Depresión

Clasificación IMC, No. (%)

Casos  
Depresión,  

No.
No obesidad  
(IMC < 30)

Obesidad  
(IMC >= 30) NA

BOMA 
(Alemania) 1.872 1.009 

(53,9) 1.285 587 55 (9,4) 13 (2,2) 519 (88,4)

COFAMS 
(Australia) 215 115 (53,5) 112 103 50 (48,5) 19 (18,5) 34 (33,0)

PsyCoLaus 
(Suiza) 1.921 959 (49,9) 1.419 502 432 (86,1) 60 (12,0) 10 (2,0)

GenRED2 
(Estados 
Unidos)

1.180 835 (70,8) 428 752 534 (71,0) 180 (23,9) 38 (5,1)

MPIP 
MARS 650 
(Alemania)

1.152 621 (53,9) 528 624 486 (77,9) 72 (11,5) 66 (10,6)

MPIP MARS 
OMNIex 
(Alemania)

661 330 (49,9) 389 272 188 (69,1) 47 (17,3) 37 (13,6)

NTR/NESDA 
(Holanda) 3.082 1.985 

(64,4) 1595 1.487 1.087 (73,1) 271 (18,2) 129 (8,7)
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Estudio 
(País)

Muestra, 
No.

Mujeres,  
No. (%)

Controles 
Depresión, 

No.

Depresión

Clasificación IMC, No. (%)

Casos  
Depresión,  

No.
No obesidad  
(IMC < 30)

Obesidad  
(IMC >= 30) NA

QIMR I317 
(Australia) 940 548 (58,3) 378 562 455 (81,0) 85 (15,1) 22 (3,9)

QIMR I610 
(Australia) 1.053 689 (65,4) 570 483 413 (85,5) 47 (9,7) 23 (4,7)

QIMR COEX 
(Australia) 1.044 672 (64,4) 511 533 435 (81,6) 82 (15,4) 16 (3,0)

RADIANT-
UK (Reino 
Unido)

3.218 2.126 
(66,1) 1.370 1.848 389 (21,1) 71 (3,8) 1.388 

(75,1)

RADIANT-
Germany 
(Alemania)

768 433 (56,4) 443 325 65 (20,0) 18 (5,5) 242 (74,5)

SHIP0 
(Alemania) 1.435 715 (49,8) 1.074 361 189 (52,4) 93 (25,8) 79 (21,9)

TwinGene 
(Suecia) 3.685 1.846 

(50,1) 2.609 1.076 889 (82,6) 161 (15,0) 26 (2,4)

Abreviaturas: No, número; IMC, índice de masa corporal; BOMA, Bonn/Mannheim study; 
COFAMS, Cognitive Function and Mood study; PsyCoLaus, Psychiatric arm of the population-based 
CoLaus study; GenRED, Genetics of Recurrent Early-Onset Depression; GSK, GlaxoSmithKline; 
MPIP, Max Planck Institute of Psychiatry; MARS, Munich Antidepressant Response Signature; 
NTR/NESDA, Netherlands Twin Register/Netherlands Study of Depression and Anxiety; QIMR, 
Queensland Institute of Medical Research; SHIP, Study of Health in Pomerania

Cálculo de PRS y evaluación de asociación con los subgrupos de depresión

Partiendo de los datos de genotipado individual de los 25 conjuntos de datos 
del PGC-MDD29 (Wray et al., 2018) como muestra diana y del metaanálisis de 
depresión de Als y colaboradores (Als et al., 2023) como muestra descubrimiento, 
se calcularon PRS de depresión para cada uno de los conjuntos de genes 
seleccionados. Para ello, partiendo de los archivos GMT de las anotaciones de 
los conjuntos de genes de GO:BP (BioMart classes: releases/2023-03-06) y de las 
vías de señalización celular de Reactome (BioMart classes: releases/2023-03-29) 
se construyeron archivos BED para cada uno de los conjuntos de genes que 
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incluían las coordenadas de cada gen, teniendo en cuenta una ventana de 50 
kb aguas abajo (downstream) y aguas arriba (upstream) consultando la base 
de datos UCSC Genome Browser (http://genome.ucsc.edu) a través del acceso 
mediante MySQL. Los archivos BED se incluyeron en PRSice2. Además, los 
parámetros de ajuste de clumpling fueron de R2 0,1 y tamaño de ventana de 
250 kb y se estableció un único threshold de P = 0,05, tal y como se detalla 
en el apartado ‘Estimación de puntuaciones de riesgo poligénicas (PRS) (3.2. 
Aproximaciones genómicas). Las puntuaciones obtenidas se estandarizaron 
entre los 35.860 participantes y se eliminaron outliers (se incluyeron aquellos 
individuos con un PRS dentro del rango de media de PRS ± 3 sd) por cada uno 
de los conjuntos de genes evaluados. 

Se realizaron regresiones logísticas para evaluar la asociación del efecto aditivo 
del riesgo poligénico acumulado a nivel de los conjuntos de genes seleccionados 
con dos subgrupos de depresión: (i) depresión y obesidad comórbidas y (ii) 
depresión y no afectación por obesidad. En ambos casos la variable respuesta 
fue dicotómica (sí/no). Se incluyeron como covariables el sexo, la edad y los 10 
primeros componentes principales de ancestría. Los resultados se contrastaron 
con la intención de identificar la influencia de la obesidad en los grupos de 
genes y vías resultantes. En todos los casos se calculó el incremento de la 
pseudo-R2 de Nagelkerke entre el modelo con y sin la variable independiente 
PRS para estimar el porcentaje de la varianza del fenotipo evaluado explicado 
por el PRS. Se consideraron como asociaciones estadísticamente significativas 
aquellas con FDR < 0,05. Además, se indicaron los conjuntos de genes que 
superaban también el ajuste por Bonferroni.

Análisis de carga de variantes raras a partir de los datos de secuenciación

Se evaluó la carga de variantes raras en los conjuntos de genes estadísticamente 
significativos para el fenotipo comórbido de depresión y obesidad mediante 
el test SKAT-O (ver 3.3. Análisis estadísticos) en un subgrupo de 654 
participantes con datos de secuenciación dirigida de la corhorte independiente 
PISMA-ep (ver 3.2. Aproximaciones genómicas). Este subgrupo incluía 
(i) individuos con depresión y obesidad comórbidas (N=83), de entre (ii) 
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individuos con depresión (N=273) y (iii) individuos obesos (N=192); y (iv) 
individuos sin depresión ni obesidad (N=189). El fenotipo de interés fue el de 
depresión y obesidad comórbidas, por lo que se evaluó si había una carga de 
variantes raras estadísticamente significativa en los 83 individuos frente a los 
571 restantes que no presentaban estas dos enfermedades de forma conjunta. 
Se establecieron dos categorías de variantes raras, en función de la MAF interna 
de la cohorte: (i) variantes raras (0,005 ≥ MAF < 0,05) y (ii) ultra raras (MAF 
< 0,005). Se realizaron 10.000 réplicas bootstrap y se incluyeron el sexo y la 
edad como covariables. Los conjuntos de genes con un P empírico < 0,05 se 
consideraron significativos.

Resultados

Selección de conjuntos de genes

A partir de los datos de secuenciación dirigida, se identificaron un total de 
38.527 variantes autosómicas (Tabla 9, Estudio 1) -de las cuales 3.165 eran 
comunes y 35.392 raras o no detectadas (según la base de datos 1 KG-EUR 
y utilizando un umbral de ≥ 5% para las variantes comunes)- se priorizaron 
un total de 8.197 variantes. En la Tabla 13 se muestra la clasificación de estas 
variantes seleccionadas en función del criterio de priorización. Estas variantes 
se distribuyeron en 303 genes que mapearon en 4.475 conjuntos de genes de 
GO:BP y 720 de Reactome. Por tanto, finalmente se consideraron un total de 
5.195 grupos de genes.
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Tabla 13. Clasificación de las 8.197 variantes genéticas raras en función del 
criterio de priorización

1 MAF 1KG-EUR LoF Missense UTR ClinVar eQTL

Comunes 69 145 86 3 719

Raras 144 691 228 12 112

No detectadas 1391 4228 1350 27 14

Abreviaturas: 1 KG-EUR, 1000 genomas población europea; LoF, loss of function; ClinVar, 
variantes anotadas como patogénicas o probablemente patogénicas en Clinvar, eQTL, expression 
quantitative trait loci.

Análisis de asociación de PRS de depresión con los subgrupos de depresión

De los 5.195 conjuntos de genes evaluados, 76 resultaron estar asociados 
significativamente (FDR < 0,05) con el subgrupo de depresión y obesidad 
comórbidas (Tabla Suplementaria 16, en Anexos). De esos 76, 10 grupos de 
genes mantuvieron la significancia estadística al corregir por Bonferroni (P < 
9,62 x 10-6). Todos los conjuntos de genes significativos resultaron ser términos 
definidos en GO:BP, mientras que no se obtuvo ninguna vía de señalización 
de Reactome con significancia estadística. Además, teniendo en cuenta la 
pleiotropía genética entre los conjuntos de genes obtenidos, se priorizaron el 
1% de los genes más frecuentes entre los múltiples conjuntos con el objetivo 
de identificar potenciales genes candidatos para esta comorbilidad (Tabla 
Suplementaria 17, en Anexos). Entre los 175 genes priorizados se encontraron 
genes relacionados con el sistema inmunológico tales como los codificantes de 
las interleuquinas IL1B y IL6, genes de la familia WNT (WNT7A y WNT5A), 
genes relacionados con la regulación del ritmo circadiano (PER2, CLOCK y 
BMAL1) u otros como el gen codificante de la insulina (INS), de la proteína 
potenciadora del gen de la insulina (INS1), el gen codificante de la leptina 
(LEP), el gen codificante del receptor de péptido insulinotrópico dependiente 
de glucosa (GIPR) y el ADRA2A.
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Por otro lado, al evaluar la asociación de los 5.195 PRS con el subgrupo de 
depresión sin obesidad, se obtuvieron 482 conjuntos de genes significativos 
(FDR < 0,05) de los que 161 mantuvieron la significancia al corregir por 
Bonferroni (P < 9,62 x 10-6) (ver Tabla Suplementaria 18, en Anexos). Tras 
comparar estos resultados con los obtenidos de la evaluación del fenotipo 
comórbido, identificamos 44 exclusivos del fenotipo comórbido (Figura 15 y 
Tabla 14) y 32 términos comunes entre ambos fenotipos. Mientras que entre 
los primeros 44 términos exclusivos del fenotipo comórbido encontramos 
términos entre los que se incluyen los que definen la ruta de señalización de 
la quinasa A (GO:0010737), procesos de regulación de secreción de insulina 
(GO:0030073, GO:0050796), de respuesta factor de crecimiento (GO:0008543, 
GO:0044344, GO:0070848, GO:0071774), procesos de homeostasis 
(GO:0033500, GO:0042593, GO:0048878), de secreción, transporte y regulación 
de hormonas (GO:0009914, GO:0010817, GO:0030072, GO:0046879, 
GO:0046883 , GO:0090276) y otros implicados en procesos relacionados con 
la reproducción (GO:0003006, GO:0007286) (Figura 15 y Tabla 14); entre los 
32 comunes, encontramos procesos relacionados con el desarrollo del sistema 
nervioso (GO:0007417, GO:0007399) o con la señalización y transmisión 
sináptica (GO:0099536, GO:0007268, GO:0098916, GO:0099537) (Figura 16 
y Tabla 15).
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Figura 15. Conjuntos de genes asociados a través de la variación común acumulada 
al subgrupo de depresión y obesidad comórbidas exclusivamente. 
A la izquierda, diagrama de bosque de los OR de asociación y el IC 95% de los 44 conjuntos de 
genes exclusivos del fenotipo comórbido. A la derecha gráfico de barras con el porcentaje de 
la varianza explicado por el PRS (R2). Los términos están ordenados en función del R2(%), en 
orden decreciente. Los nombres de los conjuntos de genes de GO que superaron la corrección 
Bonferroni están marcados con un asterisco. Abreviaturas: PRS, polygenic risk score; OR, odds 
ratio; IC, intervalo de confianza. 
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Tabla 14. 44 Conjuntos de genes asociados exclusívamente al riesgo de depresión y 
obesidad comórbidas a través de la variación común acumulada

Term ID Term name
Genes, 

No.
PRS R2 

(%)
OR 

[IC 95%] P FDR

GO:0046879 *hormone secretion 312 0,39 1,16 
[1,10-1,23] 8,18E-7 0,001

GO:0015833 *peptide transport 267 0,36 1,16 
[1,09-1,23] 1,32E-6 0,001

GO:0030072 *peptide hormone secretion 245 0,35 1,16 
[1,09-1,23] 9,45E-7 0,001

GO:0009914 *hormone transport 323 0,35 1,16 
[1,09-1,23] 2,35E-6 0,001

GO:0002790 *peptide secretion 250 0,34 1,16 
[1,09-1,23] 1,48E-6 0,001

GO:0023061 signal release 478 0,31 1,14 
[1,07-1,21] 1,98E-5 0,005

GO:0046883 regulation of hormone secretion 255 0,30 1,13 
[1,07-1,20] 3,94E-5 0,006

GO:0010817 regulation of hormone levels 543 0,30 1,14 
[1,07-1,21] 2,64E-5 0,005

GO:0009719 response to endogenous stimulus 1720 0,30 1,14 
[1,07-1,21] 2,89E-5 0,005

GO:1903530 regulation of secretion by cell 564 0,29 1,14 
[1,07-1,21] 3,29E-5 0,005

GO:0017157 regulation of exocytosis 200 0,28 1,14 
[1,08-1,22] 1,24E-5 0,004

GO:0042593 glucose homeostasis 247 0,26 1,13 
[1,07-1,20] 2,99E-5 0,005

GO:0009306 protein secretion 365 0,26 1,13 
[1,06-1,20] 6,14E-5 0,007

GO:0035592 establishment of protein 
localization to extracellular region 366 0,26 1,13 

[1,06-1,20] 6,14E-5 0,007

GO:0071692 protein localization to extracellular 
region 373 0,26 1,13 

[1,06-1,20] 6,64E-5 0,008

GO:0030073 insulin secretion 202 0,25 1,14 
[1,07-1,21] 3,49E-5 0,005

GO:0042886 amide transport 356 0,24 1,13 
[1,07-1,20] 5,20E-5 0,007

GO:0033500 carbohydrate homeostasis 248 0,24 1,13 
[1,07-1,20] 4,83E-5 0,006

GO:0070848 response to growth factor 710 0,23 1,12 
[1,05-1,19] 2,06E-4 0,019

GO:0090276 regulation of peptide hormone 
secretion 200 0,23 1,13 

[1,06-1,19] 1,14E-4 0,012
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Term ID Term name
Genes, 

No.
PRS R2 

(%)
OR 

[IC 95%] P FDR

GO:0071774 response to fibroblast growth factor 113 0,23 1,13 
[1,06-1,20] 6,11E-5 0,007

GO:0051046 regulation of secretion 623 0,23 1,13 
[1,06-1,20] 8,71E-5 0,01

GO:0002791 regulation of peptide secretion 203 0,22 1,12 
[1,06-1,19] 1,53E-4 0,015

GO:0090087 regulation of peptide transport 205 0,22 1,12 
[1,06-1,19] 1,54E-4 0,015

GO:0071495 cellular response to endogenous 
stimulus 1469 0,22 1,11 

[1,05-1,18] 4,05E-4 0,033

GO:0006790 sulfur compound metabolic process 322 0,21 1,12 
[1,06-1,19] 1,89E-4 0,018

GO:0044344 cellular response to fibroblast 
growth factor stimulus 106 0,21 1,12 

[1,06-1,19] 1,51E-4 0,015

GO:0046903 secretion 955 0,20 1,11 
[1,05-1,18] 5,58E-4 0,04

GO:0032940 secretion by cell 821 0,19 1,11 
[1,05-1,18] 4,49E-4 0,035

GO:0050796 regulation of insulin secretion 169 0,19 1,11 
[1,05-1,18] 4,36E-4 0,035

GO:0140352 export from cell 884 0,19 1,11 
[1,05-1,18] 5,84E-4 0,041

GO:0044272 sulfur compound biosynthetic 
process 153 0,18 1,12 

[1,06-1,19] 1,47E-4 0,015

GO:0071333 cellular response to glucose 
stimulus 137 0,18 1,11 

[1,05-1,18] 5,41E-4 0,04

GO:1903829 positive regulation of protein 
localization 475 0,18 1,11 

[1,05-1,18] 5,63E-4 0,04

GO:0071322 cellular response to carbohydrate 
stimulus 153 0,18 1,11 

[1,05-1,18] 6,21E-4 0,042

GO:0051649 establishment of localization in cell 2386 0,17 1,11 
[1,04-1,18] 6,68E-4 0,044

GO:0003006 developmental process involved in 
reproduction 980 0,17 1,12 

[1,05-1,19] 3,18E-4 0,029

GO:0010737 protein kinase A signaling 38 0,17 1,11 
[1,04-1,18] 8,44E-4 0,049

GO:0015850 organic hydroxy compound 
transport 280 0,17 1,11 

[1,05-1,18] 6,19E-4 0,042

GO:0071331 cellular response to hexose 
stimulus 139 0,17 1,11 

[1,04-1,18] 7,07E-4 0,044

GO:0008543 fibroblast growth factor receptor 
signaling pathway 81 0,17 1,11 

[1,04-1,18] 8,29E-4 0,049
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Term ID Term name
Genes, 

No.
PRS R2 

(%)
OR 

[IC 95%] P FDR

GO:0048878 chemical homeostasis 1003 0,16 1,11 
[1,04-1,18] 6,97E-4 0,044

GO:0007286 spermatid development 200 0,16 1,11 
[1,04-1,18] 8,54E-4 0,049

GO:0060341 regulation of cellular localization 980 0,16 1,11 
[1,04-1,18] 6,86E-4 0,044

Abreviaturas: No, número, PRS R2, varianza explicada por el riesgo poligénico (PRS) P, p 
valor; OR, odds ratio; IC, intervalo de confianza; FDR, false discovery rate. Los términos 
están ordenados según su PRS R2. Los asteriscos en los nombres de los términos indican que 
superaron la corrección Bonferroni (P < 9,62x10-6).
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Tabla 15. Conjuntos de genes asociados a los dos subgrupos de individuos con 
depresión a través de la variación común acumulada

Term ID Term name Genes, No.

Depresión y obesidad comórbidas Depresión y no obesidad
PRS R2 

(%) OR [IC 95%] P FDR
PRS R2 

(%) OR [IC 95%] P FDR
GO:0000003 reproduction 1530 0,18% 1,11 [1,04-1,18] 7,05E-4 0,044 0,04% 1,05 [1,02-1,09] 3,88E-3 0,043
GO:0007417 central nervous system development 1092 0,20% 1,11 [1,05-1,18] 3,92E-4 0,033 0,08% 1,06 [1,02-1,10] 7,53E-4 0,012
GO:0042592 homeostatic process 1673 0,26% 1,13 [1,07-1,20] 3,15E-5 0,005 0,11% 1,07 [1,03-1,11] 8,52E-5 0,002
GO:0032879 regulation of localization 2115 0,19% 1,12 [1,05-1,18] 3,46E-4 0,03 0,09% 1,06 [1,03-1,10] 5,80E-4 0,01
GO:0006950 response to stress 4017 0,24% 1,12 [1,06-1,19] 1,44E-4 0,015 0,12% 1,08 [1,04-1,11] 2,05E-5 0,001
GO:0007267 *cell-cell signaling 1696 0,38% 1,16 [1,09-1,23] 9,92E-7 0,001 0,22% 1,09 [1,05-1,13] 9,47E-7 1,45E-8
GO:0099536 synaptic signaling 781 0,28% 1,14 [1,07-1,21] 2,33E-5 0,005 0,17% 1,08 [1,04-1,12] 1,53E-5 0,001
GO:0007268 chemical synaptic transmission 752 0,27% 1,14 [1,07-1,21] 3,04E-5 0,005 0,16% 1,08 [1,04-1,11] 1,88E-5 0,001
GO:0098916 anterograde trans-synaptic signaling 752 0,27% 1,14 [1,07-1,21] 3,04E-5 0,005 0,16% 1,08 [1,04-1,11] 1,88E-5 0,001
GO:0099537 trans-synaptic signaling 759 0,28% 1,14 [1,07-1,21] 2,51E-5 0,005 0,17% 1,08 [1,04-1,12] 1,07E-5 3,36E-4
GO:1901700 response to oxygen-containing compound 1796 0,19% 1,11 [1,05-1,18] 4,81E-4 0,037 0,13% 1,08 [1,04-1,12] 1,27E-5 3,91E-4
GO:0048513 animal organ development 3128 0,30% 1,14 [1,08-1,21] 1,24E-5 0,004 0,21% 1,09 [1,06-1,13] 2,57E-7 1,37E-5
GO:0007399 nervous system development 2547 0,24% 1,13 [1,06-1,20] 1,06E-4 0,012 0,19% 1,09 [1,05-1,13] 7,02E-7 3,28E-5
GO:0022607 cellular component assembly 4661 0,16% 1,11 [1,04-1,17] 8,73E-4 0,049 0,13% 1,07 [1,04-1,11] 3,05E-5 0,001
GO:0044085 cellular component biogenesis 4930 0,18% 1,11 [1,05-1,18] 3,75E-4 0,032 0,15% 1,08 [1,04-1,12] 9,04E-6 2,95E-4
GO:0048731 system development 3987 0,30% 1,14 [1,07-1,21] 1,79E-5 0,005 0,28% 1,11 [1,07-1,14] 9,60E-9 7,34E-7
GO:0065008 regulation of biological quality 2964 0,22% 1,12 [1,06-1,19] 1,32E-4 0,014 0,22% 1,10 [1,06-1,14] 3,57E-8 2,32E-6
GO:0050896 *response to stimulus 9081 0,35% 1,16 [1,09-1,23] 1,44E-6 0,001 0,35% 1,12 [1,08-1,16] 9,80E-11 1,45E-8
GO:0009653 anatomical structure morphogenesis 2712 0,17% 1,11 [1,04-1,18] 7,06E-4 0,044 0,17% 1,08 [1,05-1,12] 4,56E-6 1,67E-4
GO:0048856 *anatomical structure development 5896 0,38% 1,17 [1,10-1,24] 4,47E-7 0,001 0,39% 1,12 [1,09-1,16] 1,64E-11 4,10E-9
GO:0051641 cellular localization 3635 0,18% 1,11 [1,04-1,18] 7,77E-4 0,048 0,19% 1,09 [1,05-1,13] 1,28E-6 5,54E-5
GO:0032502 *developmental process 6489 0,34% 1,16 [1,09-1,23] 1,51E-6 0,001 0,42% 1,13 [1,09-1,17] 3,03E-12 1,15E-9
GO:0023052 signaling 6493 0,25% 1,14 [1,07-1,21] 3,18E-5 0,005 0,31% 1,11 [1,08-1,15] 4,67E-10 5,28E-8
GO:0007154 cell communication 6604 0,26% 1,13 [1,07-1,21] 3,40E-5 0,005 0,34% 1,12 [1,08-1,16] 5,15E-11 9,56E-9
GO:0007275 multicellular organism development 4658 0,29% 1,14 [1,07-1,21] 1,53E-5 0,004 0,38% 1,12 [1,08-1,16] 8,77E-11 1,38E-8
GO:0051716 cellular response to stimulus 7521 0,21% 1,12 [1,06-1,19] 1,73E-4 0,016 0,29% 1,11 [1,07-1,14] 6,17E-9 5,08E-7
GO:0007165 signal transduction 6034 0,19% 1,11 [1,05-1,18] 3,95E-4 0,033 0,30% 1,11 [1,07-1,14] 7,82E-9 6,34E-7
GO:0048869 cellular developmental process 4344 0,26% 1,14 [1,07-1,21] 2,67E-5 0,005 0,41% 1,12 [1,09-1,16] 2,60E-11 5,41E-9
GO:0030154 cell differentiation 4318 0,26% 1,14 [1,07-1,21] 2,37E-5 0,005 0,42% 1,12 [1,09-1,16] 1,72E-11 4,10E-9
GO:0032501 *multicellular organismal process 7716 0,29% 1,14 [1,08-1,22] 9,26E-6 0,003 0,47% 1,14 [1,10-1,18] 2,60E-13 1,50E-10
GO:0023051 regulation of signaling 3413 0,18% 1,11 [1,05-1,18] 5,35E-4 0,04 0,31% 1,11 [1,07-1,15] 2,23E-9 2,03E-7
GO:0010646 regulation of cell communication 3423 0,17% 1,11 [1,04-1,18] 8,02E-4 0,049 0,32% 1,11 [1,08-1,15] 1,00E-09 9,99E-8

Abreviaturas: No, número, PRS R2, varianza explicada por el riesgo poligénico (PRS) P, p 
valor; OR, odds ratio; IC, intervalo de confianza; FDR, false discovery rate. Los términos están 
ordenados en función del ratio PRS R2-subgrupo depresión y obesidad/PRS R2-subgrupo 
depresión y no obesidad, en orden decreciente. Los asteriscos en los nombres de los conjuntos 
de genes indican que superaron la corrección Bonferroni en el subgrupo de depresión y 
obesidad comórbidas (P < 9,62x10-6).
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Tabla 15. Conjuntos de genes asociados a los dos subgrupos de individuos con 
depresión a través de la variación común acumulada

Term ID Term name Genes, No.

Depresión y obesidad comórbidas Depresión y no obesidad
PRS R2 

(%) OR [IC 95%] P FDR
PRS R2 

(%) OR [IC 95%] P FDR
GO:0000003 reproduction 1530 0,18% 1,11 [1,04-1,18] 7,05E-4 0,044 0,04% 1,05 [1,02-1,09] 3,88E-3 0,043
GO:0007417 central nervous system development 1092 0,20% 1,11 [1,05-1,18] 3,92E-4 0,033 0,08% 1,06 [1,02-1,10] 7,53E-4 0,012
GO:0042592 homeostatic process 1673 0,26% 1,13 [1,07-1,20] 3,15E-5 0,005 0,11% 1,07 [1,03-1,11] 8,52E-5 0,002
GO:0032879 regulation of localization 2115 0,19% 1,12 [1,05-1,18] 3,46E-4 0,03 0,09% 1,06 [1,03-1,10] 5,80E-4 0,01
GO:0006950 response to stress 4017 0,24% 1,12 [1,06-1,19] 1,44E-4 0,015 0,12% 1,08 [1,04-1,11] 2,05E-5 0,001
GO:0007267 *cell-cell signaling 1696 0,38% 1,16 [1,09-1,23] 9,92E-7 0,001 0,22% 1,09 [1,05-1,13] 9,47E-7 1,45E-8
GO:0099536 synaptic signaling 781 0,28% 1,14 [1,07-1,21] 2,33E-5 0,005 0,17% 1,08 [1,04-1,12] 1,53E-5 0,001
GO:0007268 chemical synaptic transmission 752 0,27% 1,14 [1,07-1,21] 3,04E-5 0,005 0,16% 1,08 [1,04-1,11] 1,88E-5 0,001
GO:0098916 anterograde trans-synaptic signaling 752 0,27% 1,14 [1,07-1,21] 3,04E-5 0,005 0,16% 1,08 [1,04-1,11] 1,88E-5 0,001
GO:0099537 trans-synaptic signaling 759 0,28% 1,14 [1,07-1,21] 2,51E-5 0,005 0,17% 1,08 [1,04-1,12] 1,07E-5 3,36E-4
GO:1901700 response to oxygen-containing compound 1796 0,19% 1,11 [1,05-1,18] 4,81E-4 0,037 0,13% 1,08 [1,04-1,12] 1,27E-5 3,91E-4
GO:0048513 animal organ development 3128 0,30% 1,14 [1,08-1,21] 1,24E-5 0,004 0,21% 1,09 [1,06-1,13] 2,57E-7 1,37E-5
GO:0007399 nervous system development 2547 0,24% 1,13 [1,06-1,20] 1,06E-4 0,012 0,19% 1,09 [1,05-1,13] 7,02E-7 3,28E-5
GO:0022607 cellular component assembly 4661 0,16% 1,11 [1,04-1,17] 8,73E-4 0,049 0,13% 1,07 [1,04-1,11] 3,05E-5 0,001
GO:0044085 cellular component biogenesis 4930 0,18% 1,11 [1,05-1,18] 3,75E-4 0,032 0,15% 1,08 [1,04-1,12] 9,04E-6 2,95E-4
GO:0048731 system development 3987 0,30% 1,14 [1,07-1,21] 1,79E-5 0,005 0,28% 1,11 [1,07-1,14] 9,60E-9 7,34E-7
GO:0065008 regulation of biological quality 2964 0,22% 1,12 [1,06-1,19] 1,32E-4 0,014 0,22% 1,10 [1,06-1,14] 3,57E-8 2,32E-6
GO:0050896 *response to stimulus 9081 0,35% 1,16 [1,09-1,23] 1,44E-6 0,001 0,35% 1,12 [1,08-1,16] 9,80E-11 1,45E-8
GO:0009653 anatomical structure morphogenesis 2712 0,17% 1,11 [1,04-1,18] 7,06E-4 0,044 0,17% 1,08 [1,05-1,12] 4,56E-6 1,67E-4
GO:0048856 *anatomical structure development 5896 0,38% 1,17 [1,10-1,24] 4,47E-7 0,001 0,39% 1,12 [1,09-1,16] 1,64E-11 4,10E-9
GO:0051641 cellular localization 3635 0,18% 1,11 [1,04-1,18] 7,77E-4 0,048 0,19% 1,09 [1,05-1,13] 1,28E-6 5,54E-5
GO:0032502 *developmental process 6489 0,34% 1,16 [1,09-1,23] 1,51E-6 0,001 0,42% 1,13 [1,09-1,17] 3,03E-12 1,15E-9
GO:0023052 signaling 6493 0,25% 1,14 [1,07-1,21] 3,18E-5 0,005 0,31% 1,11 [1,08-1,15] 4,67E-10 5,28E-8
GO:0007154 cell communication 6604 0,26% 1,13 [1,07-1,21] 3,40E-5 0,005 0,34% 1,12 [1,08-1,16] 5,15E-11 9,56E-9
GO:0007275 multicellular organism development 4658 0,29% 1,14 [1,07-1,21] 1,53E-5 0,004 0,38% 1,12 [1,08-1,16] 8,77E-11 1,38E-8
GO:0051716 cellular response to stimulus 7521 0,21% 1,12 [1,06-1,19] 1,73E-4 0,016 0,29% 1,11 [1,07-1,14] 6,17E-9 5,08E-7
GO:0007165 signal transduction 6034 0,19% 1,11 [1,05-1,18] 3,95E-4 0,033 0,30% 1,11 [1,07-1,14] 7,82E-9 6,34E-7
GO:0048869 cellular developmental process 4344 0,26% 1,14 [1,07-1,21] 2,67E-5 0,005 0,41% 1,12 [1,09-1,16] 2,60E-11 5,41E-9
GO:0030154 cell differentiation 4318 0,26% 1,14 [1,07-1,21] 2,37E-5 0,005 0,42% 1,12 [1,09-1,16] 1,72E-11 4,10E-9
GO:0032501 *multicellular organismal process 7716 0,29% 1,14 [1,08-1,22] 9,26E-6 0,003 0,47% 1,14 [1,10-1,18] 2,60E-13 1,50E-10
GO:0023051 regulation of signaling 3413 0,18% 1,11 [1,05-1,18] 5,35E-4 0,04 0,31% 1,11 [1,07-1,15] 2,23E-9 2,03E-7
GO:0010646 regulation of cell communication 3423 0,17% 1,11 [1,04-1,18] 8,02E-4 0,049 0,32% 1,11 [1,08-1,15] 1,00E-09 9,99E-8

Abreviaturas: No, número, PRS R2, varianza explicada por el riesgo poligénico (PRS) P, p 
valor; OR, odds ratio; IC, intervalo de confianza; FDR, false discovery rate. Los términos están 
ordenados en función del ratio PRS R2-subgrupo depresión y obesidad/PRS R2-subgrupo 
depresión y no obesidad, en orden decreciente. Los asteriscos en los nombres de los conjuntos 
de genes indican que superaron la corrección Bonferroni en el subgrupo de depresión y 
obesidad comórbidas (P < 9,62x10-6).
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Análisis de carga de variantes raras a nivel de conjunto de genes

Se comprobó si los 76 procesos biológicos asociados significativamente a la 
depresión y obesidad comórbidas a través de los PRS estaban enriquecidos 
en variantes raras. Identificamos 6 términos significativos (P empírica < 0,05) 
(ver Tabla 16) que incluían los términos ‘chemical homeostasis’ (GO:0048878), 
‘regulation of cellular localization’ (GO:0060341), ‘secretion by cell’ 
(GO:0032940), ‘cellular response to glucose stimulus’ (GO:0071333), ‘response 
to stimulus’ (GO:0050896), y ‘respuesta al factor de crecimiento’ (GO:0044344). 
Si bien los términos obtenidos están constituidos por un número alto de genes, 
las variantes raras identificadas que se tuvieron en cuenta para el análisis se 
distribuyen en un total de 34 genes de los que 8 (PRKD1, TLR4, ERBB4, LEP, 
BDNF, ELAVL4, IRS1 y KL) son portadores de variantes raras en (al menos) 
4 de los 6 conjuntos de genes. No se obtuvieron resultados significativos al 
considerar las variantes ultra raras según la MAF interna del subgrupo de 
individuos de la cohorte PISMA-ep. 

Tabla 16. Conjuntos de genes asociados al riesgo de depresión y obesidad 
comórbidas a través de la variación rara

term_id term_name
No. 

Genes
No. 
Var LoF

Mis-
sense UTR eQTL

Clin-
VarSig

SKAT-O P 
empírico

GO:0048878 chemical 
homeostasis 20 37 7 19 8 1 2 0,001

GO:0060341
regulation 
of cellular 
localization

7 14 4 8 2 0 0 0,002

GO:0032940 secretion by cell 11 31 7 13 6 5 0 0,004

GO:0071333 cellular response 
to glucose stimulus 22 57 11 28 12 6 0 0,020

GO:0050896 response to 
stimulus 24 61 11 30 12 6 2 0,026

GO:0044344

cellular response 
to fibroblast 
growth factor 
stimulus

12 29 6 14 9 0 0 0,042

Abreviaturas: No. Var, número de variantes; LoF, loss of function, SKAT-O, sequence kernel 
association test-optimal; P, p-value
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Discusión

A pesar de que en los últimos años se han reportado factores de riesgo 
genéticos compartidos entre la depresión y la obesidad, el conocimiento 
acerca de los procesos moleculares implicados en la relación entre estas dos 
enfermedades complejas sigue siendo muy limitado. A partir del último y más 
extenso metaanálisis de GWAS en depresión (Als et al., 2023), este estudio 
estableció como objetivo principal identificar los procesos biológicos y vías de 
señalización que se asocian con el fenotipo de depresión y obesidad comórbidas 
a través de PRS de depresión específicos de conjuntos de genes con el propósito 
de discriminar la influencia de la obesidad en el riesgo conferido por variantes 
de riesgo para depresión. Hasta donde sabemos, no hay estudios similares 
que evalúen la contribución de miles de grupos de genes a la depresión y a 
la obesidad comórbidas. Aunque tampoco hay aproximaciones similares que 
consideren estas enfermedades de forma independiente, pusimos el foco en el 
estudio de la coexistencia de depresión y obesidad en un esfuerzo por priorizar 
genes y procesos biológicos subyacentes a la relación entre estas enfermedades. 
Además, el avance en esta dirección podría contribuir al abordaje de la 
heterogeneidad de la depresión y la heredabilidad perdida. La identificación 
de diferencias a nivel de procesos biológicos que se vinculen -a través del 
riesgo poligénico- a la depresión cuando ésta coexiste con la obesidad podría 
contribuir a la estratificación de subtipos moleculares de depresión a partir de 
los cuales basar futuros estudios genéticos. 

En nuestro estudio, obtuvimos 76 grupos de genes que se asociaron 
significativamente al fenotipo comórbido de depresión y obesidad. Al evaluar 
la asociación de esos mismos conjuntos de genes con el subgrupo de depresión 
sin obesidad, pudimos determinar que había un solapamiento de 32 conjuntos 
entre ambos fenotipos, quedando los restantes 44 sin significancia estadística 
para el fenotipo de depresión que excluía a los individuos obesos. Entre esos 44 
términos que se asociaron al subgrupo de depresión y obesidad comórbidas, 
obtuvimos términos que definen procesos relacionados con la secreción, el 
transporte y la regulación hormonal -entre los que se incluye la secreción de la 
insulina y su regulación-, así como otros implicados en la respuesta al factor de 
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crecimiento (IGF-1) y de homeostasis de la glucosa y carbohidratos. Procesos 
biológicos que están interrelacionados y han sido previamente vinculados a 
la fisiopatología de la depresión y la obesidad (Milaneschi et al., 2019, 2020), 
aunque no a través del riesgo poligénico acumulado. Al evaluar el subgrupo 
de depresión sin obesidad, esos mismos términos definitorios de procesos 
relacionados con la comorbilidad no fueron significativos, lo que sugiere que 
considerar el subgrupo de individuos con depresión con valores elevados 
de IMC podría contribuir a la estratificación de subgrupos genéticos en este 
trastorno psiquiátrico que favorezcan la identificación de nuevas variantes 
comunes. Otros procesos relacionados con el desarrollo del sistema nervioso 
o con la señalización y transmisión sináptica resultaron ser significativos 
independientemente de la obesidad. 

Curiosamente, entre los genes priorizados al considerar el total de 76 
términos asociados al fenotipo comórbido obtuvimos genes relacionados con 
alteraciones metabólicas incluyendo, los genes codificantes de la insulina (INS) 
y la leptina (LEP) o el gen codificante del receptor de péptido insulinotrópico 
dependiente de glucosa (GIPR) y ADRA2A. Estos resultados concuerdan con 
el estudio de Milaneschi y colaboradores (Milaneschi et al., 2020) en el que 
se reportó que la asociación entre los niveles circulantes de glucosa, insulina, 
citocinas proinflamatorias eran más fuertes al contrastar sujetos control con los 
pacientes con un perfil sintomático atípico, mientras que fueron más débiles y 
estadísticamente no significativas al considerar a todos los pacientes con un 
diagnóstico general de depresión. Entre los genes priorizados en nuestro estudio 
se incluyen IL1B y IL6 con un papel significativo en procesos inflamatorios 
que subyacen a diversas enfermedades, incluyendo a la fisiopatología de la 
depresión y la obesidad (Enache et al., 2019; Fried et al., 2020; Milaneschi et 
al., 2019, 2020; Smith et al., 2018). 

Algunos de los procesos biológicos asociados al fenotipo comórbido de 
depresión y obesidad parecen abarcar el espectro de riesgo etiológico en el que 
tanto las variantes comunes como las raras contribuyen a su susceptibilidad 
genética. Los grupos obtenidos incluyen términos muy sugerentes en el 
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vínculo depresión-obesidad, tales como ‘chemical homeostasis’ (GO:0048878), 
‘cellular response to glucose stimulus’ (GO:0071333), o el de ‘cellular response to 
fibroblast growth factor stimulus’ (GO:0044344). Entre los genes más frecuentes 
de los conjuntos con una carga de variantes raras, encontramos genes de 
especial relevancia en procesos que vinculan la depresión y la obesidad. Por 
ejemplo, los genes IRS1 y LEP, implicados en la regulación metabólica y el 
apetito (Milaneschi et al., 2019). Los genes PRKD1, BDNF y ERBB4 -también 
priorizados en nuestro estudio- están consistentemente asociados al desarrollo 
neuronal (Cen et al., 2018; Luo et al., 2021; Park & Poo, 2013; Zagrebelsky & 
Korte, 2014) y a la obesidad o rasgos relacionados (Celik Guzel et al., 2014; 
Jurgens et al., 2022; Roth et al., 2013). Asimismo, priorizamos el gen TLR4, 
que juega un papel importante en la respuesta inflamatoria (Ciesielska et al., 
2021) o el gen ELAVL4, portador de otras variantes que han sido previamente 
asociadas a la depresión (Howard et al., 2019) y al IMC (Winkler et al., 2015), 
respectivamente, y que, además, podría interactuar con el BDNF, afectando a 
su expresión (Lim & Alkon, 2012). 

Una de las fortalezas de nuestro estudio reside en la evaluación de la asociación 
de procesos biológicos al subgrupo de depresión en coexistencia con obesidad. 
Esto nos permitió obtener resultados que respaldan la hipótesis de la existencia 
de un perfil de susceptibilidad genética característico del subgrupo de pacientes 
con depresión y con valores elevados de IMC. No obstante, la consideración de 
estas dos enfermedades de forma conjunta también supuso una limitación en 
cuanto al poder estadístico, dado que el tamaño muestral de los grupos a estudiar 
disminuyó considerablemente. Por otro lado, una de las peculiaridades de este 
estudio fue explorar en mayor profundidad regiones y genes de interés para la 
depresión y la obesidad, respectivamente, por lo que el enfoque se limitó a una 
preselección de procesos biológicos y de vías de señalización. Sin embargo, 
los conjuntos de genes no evaluados podrían contribuir a la variabilidad 
fenotípica. Otra limitación del estudio es que la estimación de PRS se basó en 
un modelo aditivo para todas las variantes incluidas. Además, nuestro estudio 
se centró en individuos de ascendencia europea. La replicación en poblaciones 
ancestralmente diversas sería necesaria para futuros estudios. También 
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asumimos la limitación de que la redundancia de genes podría existir a través 
de los conjuntos de genes probados y por lo tanto la sobrerrepresentación de 
ciertos genes podría llevar a omitir conjuntos de genes importantes que a su 
vez están asociados con la etiología de la depresión y la obesidad.

En conclusión, el enfoque de este estudio nos ha proporcionado información 
modular sobre la patogénesis de la comorbilidad entre la depresión y la 
obesidad. La consideración de la obesidad nos ha permitido corroborar 
diferencias en cuanto a la susceptibilidad genética al trastorno psiquiátrico 
evaluado, por lo que en futuros estudios, la estratificación de subgrupos de 
depresión en función de rasgos relacionados con la obesidad podría favorecer la 
identificación de nuevos factores genéticos que contribuyan a su heredabilidad. 
Asimismo, el avance en esta dirección podría contribuir a la identificación de 
dianas terapéuticas compartidas entre la depresión y la obesidad que resulte en 
el desarrollo de nuevos tratamientos más específicos para el subtipo estudiado.
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El planteamiento de esta tesis se fundamenta en la hipótesis de que los factores 
genéticos de riesgo compartidos entre la depresión y la obesidad podrían 
contribuir a la relación entre estas enfermedades a través de la alteración 
de mecanismos centrales en la fisiopatología de ambos trastornos. Los tres 
estudios presentados, por tanto, tratan de contribuir a la compresión de la 
arquitectura genética y funcional de la depresión en relación al IMC o a la 
obesidad, evaluada a partir del IMC -de acuerdo con el criterio establecido 
por la OMS (Aronne, 2002)-. No obstante, dados los objetivos específicos de 
cada estudio, el propósito general fue abordado desde diferentes perspectivas. 
En cuanto a las principales variables de interés, en todos los casos se 
ha considerado el fenotipo de depresión como una variable dicotómica 
(afectación/no afectación); mientras que el fenotipo de condición física 
explorado ha sido analizado como una variable continua de IMC en el Estudio 
1, a diferencia de los Estudios 2 y 3, en los que se emplea la categorización 
dicotómica obesidad/no obesidad. Además, en los Estudios 2 y 3 se tiene en 
cuenta el fenotipo comórbido de depresión y obesidad también como una 
variable dicotómica (coexistencia de ambas patologías/no coexistencia). 
De la misma manera, las aproximaciones metodológicas implementadas en 
cada estudio responden a los objetivos específicos planteados en cada uno 
de ellos. Así, en el Estudio 1 evaluamos la influencia de un único SNP de 
un gen candidato en los fenotipos de interés. En el Estudio 2 exploramos 
la asociación de miles de variantes comunes con esos fenotipos, así como 
la carga de variantes raras a nivel de genes. Por último, en el Estudio 3, en 
línea con el Estudio 2, también evaluamos la asociación de miles de variantes 
comunes con los fenotipos estudiados, pero a través de PRS de depresión 
específicos de conjuntos de genes. Además, en este último estudio también se 
explora la carga de variantes raras, pero a nivel de conjuntos de genes.

165
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En el Estudio 1 se evaluó la asociación entre la depresión y el IMC, así como la 
influencia de la variante genética Val66Met del gen BDNF en dicha asociación 
en un total de 6.481 individuos procedentes de las cohortes independientes 
PISMA-ep (Cervilla et al., 2016) y Radiant (Lewis et al., 2010). El principal 
resultado de este estudio fue la asociación estadísticamente significativa 
entre la depresión y el IMC, incluso después de ajustar por sexo y edad. Sin 
embargo, no observamos una asociación entre este SNP ni con la depresión ni 
con el IMC. De igual manera, la interacción de dicha variante en la asociación 
entre la depresión y la obesidad, no resultó estadísticamente significativa. Por 
tanto, estos resultados proporcionan evidencias que van en línea con las de 
otros estudios relacionados. En primer lugar, respaldamos la asociación entre 
la depresión y un IMC elevado, reportada en numerosos estudios (Abou 
Abbas et al., 2015; de Wit et al., 2010; Farmer et al., 2008; Jung et al., 2017; 
Pereira-Miranda et al., 2017; Quek et al., 2017; Rivera et al., 2019; Xu et al., 
2011). En segundo lugar, los resultados negativos obtenidos al considerar 
el polimorfismo se suman a los proporcionados por diversos estudios que 
revelaron que gran parte de los hallazgos reportados en los estudios de genes 
candidatos han sido contradictorios y difícilmente reproducibles (Border et 
al., 2019; Gatt et al., 2015; López-León et al., 2008; Verhagen et al., 2010). 

En el Estudio 2 exploramos la contribución de variantes comunes y raras a la 
fisiopatología de la depresión y la obesidad. Dichas variantes fueron identificadas 
a partir de datos de secuenciación dirigida en un subgrupo de 654 individuos 
de la cohorte epidemiológica PISMA-ep (Cervilla et al., 2016). En una primera 
etapa del estudio, evaluamos la asociación de las variantes comunes al fenotipo 
comórbido, posteriormente exploramos la carga de variantes raras a nivel de 
gen y por último, realizamos un análisis de enriquecimiento de conjuntos de 
genes a partir de las variantes y genes identificados. Obtuvimos un total de 103 
variantes comunes asociadas a la depresión y obesidad comórbidas, de las que 
reportamos 61 variantes -37 señales independientes y otras 24 variantes sin 
información de LD en los datos de referencia empleados (Huang et al., 2022)-. 
Asimismo, hallamos una carga de variantes raras en 4 genes (PRKN, FGF21, 
HIST1H3D y RSRC1) para el fenotipo de interés. Por último, a partir del 
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análisis GSEA identificamos ciertos grupos de genes definitorios de procesos 
biológicos con una relevancia significativa en la relación entre la depresión y la 
obesidad. El resultado principal de este segundo estudio es que, pese a haberse 
identificado variantes de riesgo específicas del fenotipo comórbido, muchos de 
los genes potencialmente afectados funcionalmente por las variantes de riesgo 
mapean en vías de señalización y procesos biológicos celulares compartidos 
con la depresión y la obesidad por separado. 

Finalmente, en el Estudio 3 estimamos PRS de depresión a nivel de conjuntos 
de genes en un total de 15.375 participantes procedentes de las cohortes del 
PGC-MDD29 (Wray et al., 2018) y evaluamos su asociación con dos subgrupos 
de individuos con dicho trastorno psiquiátrico: (i) participantes con depresión 
que además padecen obesidad y (ii) participantes con depresión pero sin 
obesidad. Por otro lado, evaluamos la carga de variantes raras en los grupos 
de genes obtenidos a partir del subgrupo de 654 individuos secuenciados de 
la cohorte epidemiológica PISMA-ep (Cervilla et al., 2016). Obtuvimos 76 
grupos de genes asociados al fenotipo comórbido de depresión y obesidad 
-incluyendo procesos en los que participa la insulina, otros relacionados con 
el factor de crecimiento, con la regulación hormonal, con el desarrollo del 
sistema nervioso o con la señalización y transmisión sináptica, entre otros-. 
Además, encontramos que 6 de los grupos de genes evaluados (GO:0048878, 
GO:0060341, GO:0032940, GO:0071333, GO:0050896 y GO:0044344) parecen 
abarcar el espectro de riesgo etiológico en el que tanto las variantes comunes 
como las raras contribuyen a su susceptibilidad genética. Los resultados 
obtenidos respaldan la hipótesis de que las variantes genéticas de riesgo estarían 
impactando sobre mecanismos involucrados en la fisiopatología que subyace 
a estas enfermedades y constituyen la primera evidencia hasta la fecha de que 
estos procesos biológicos se asocian al fenotipo comórbido, además, a través 
del riesgo poligénico. 
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5.1. Justificación de las aproximaciones genómicas 
implementadas

Pese a que los Estudios 2 y 3 siguen planteamientos poligénicos, no responden 
a una estrategia de screening a nivel de genoma completo, sino que ponen el 
foco en determinadas regiones de interés en depresión y en obesidad. Este 
planteamiento responde al propósito de contribuir a la interpretación de loci 
previamente asociados a los fenotipos de interés de forma independiente (Locke 
et al., 2015; Wray et al., 2018) a través de la revelación de vías de señalización 
y procesos biológicos trazados por las variantes y genes resultantes de los 
diferentes análisis. De esta forma, el punto de partida del Estudio 2 son las 
variantes identificadas en todo el espectro de frecuencias a partir de datos de 
secuenciación dirigida de regiones genómicas de interés para los fenotipos 
evaluados. De la misma manera, en el Estudio 3, los conjuntos de genes para 
los que se estiman los PRS de depresión no son todos los disponibles en las 
bases de datos empleadas, sino que se seleccionan en base a la cobertura de los 
datos de secuenciación dirigida anteriormente mencionados. Esta estrategia 
responde al propósito de poder hacer una interpretación funcional de esas 
regiones de interés para los fenotipos evaluados. Por otro lado, la reducción 
del número total de conjuntos de genes a evaluar, nos permite obtener un 
mayor poder estadístico, ya que la corrección por múltiples test es más laxa. 
Asimismo, el objetivo posterior de evaluar la carga de variantes raras en los 
conjuntos de genes obtenidos hizo imprescindible que esos grupos de genes 
estuvieran cubiertos -o parcialmente cubiertos- por los datos de secuenciación, 
ya que eran los datos disponibles para dicho análisis.

Explorando el impacto de las variantes comunes

Una de las principales conclusiones que emerge de los estudios GWAS es que 
la mayoría de los fenotipos humanos complejos son altamente poligénicos, es 
decir, están influidos por miles de variantes comunes con efectos minúsculos 
(Visscher et al., 2017). Por lo tanto, no existe un único “gen-enfermedad” 
para las enfermedades complejas, sino cientos o miles de variantes genéticas 
que actúan juntas e influyen colectivamente en el riesgo de enfermedad. Los 
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Estudios 2 y 3 presentados en esta tesis son coherentes con las anteriores 
determinaciones, ya que el propósito común de ambos estudios es evaluar 
el riesgo conferido por miles de variantes comunes. Sin embargo, como se 
ha detallado previamente, desde diferentes perspectivas. Mientras que en el 
Estudio 2 exploramos el efecto que cada una de las variantes identificadas tiene 
en el fenotipo comórbido de depresión y obesidad, en el Estudio 3 evaluamos 
el riesgo poligénico acumulado a nivel de conjunto de genes.

La aproximación implementada en el Estudio 3 se fundamenta, en parte, en el 
potencial que tienen los PRS como herramienta de evaluación del solapamiento 
genético entre fenotipos. En los últimos años se ha puesto de manifiesto la elevada 
poligenicidad y pleiotropía existente entre los trastornos psiquiátricos y una 
amplia gama de fenotipos relacionados con el cerebro y con condiciones físicas 
(Andreassen et al., 2023; Brainstorm Consortium et al., 2018). Con el propósito de 
aclarar la naturaleza de las influencias genéticas compartidas entre estos trastornos 
encontramos diversos estudios que han empleado metodologías basadas en PRS. 
Así, por ejemplo, se ha determinado que los pacientes con trastorno bipolar con 
antecedentes de síntomas psicóticos tienen PRS de esquizofrenia más elevados 
en comparación con los que no tenían tales antecedentes (Ruderfer et al., 2018). 
Del mismo modo, los pacientes con trastorno bipolar tipo I, caracterizado 
por presentar episodios de manía, tienen PRS de esquizofrenia más altos que 
los pacientes con trastorno bipolar tipo II, en el cual se alternan episodios de 
hipomanía con episodios de depresión. Estos últimos, sin embargo, tienen PRS 
más altos de depresión mayor (Stahl et al., 2019). Otro estudio basado en PRS con 
el mismo propósito fue el realizado por Facal y colaboradores (Facal et al., 2021) 
en el que revelaron que el efecto pleiotrópico de variantes asociadas a distintos 
trastornos psiquiátricos se manifiesta principalmente como dependencia del 
alcohol en algunos pacientes. Los estudios de PRS también han demostrado el 
solapamiento genético entre la depresión y rasgos relacionados con la obesidad 
(Badini et al., 2022; Liao et al., 2023; Milaneschi et al., 2016, 2017). Milaneschi y 
colaboradores (Milaneschi et al., 2017) encontraron que el subgrupo de pacientes 
con depresión con antecedentes de síntomas atípicos presentan PRS más altos 
de IMC y PCR. Sin embargo, a pesar de los hallazgos reportados, el impacto 
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funcional de esos factores de riesgo genéticos entre la depresión y la obesidad está 
escasamente abordado. En esta dirección, surge otro aspecto fundamental del 
enfoque implementado en el Estudio 3: la evaluación del impacto de las variantes 
genéticas de riesgo en vías de señalización celular y procesos biológicos. Para 
tal propósito, llevamos a cabo una aproximación basada en PRS específicos de 
conjuntos de genes. Esta metodología fue empleada en el estudio de Bandres-
Ciga y colaboradores (Bandres-Ciga et al., 2020) en el que realizaron análisis de 
PRS a gran escala a nivel de conjuntos de genes para evaluar el impacto de las 
variantes comunes de riesgo a Parkinson en tales grupos de genes. El estudio 
sugiere poner el foco en los conjuntos de genes obtenidos para la identificación 
de variantes adicionales y la priorización de genes mapeados en esos grupos de 
genes para posteriores estudios funcionales. En nuestro estudio, aunque hemos 
seguido una aproximación metodológica similar, el fenotipo de la muestra 
descubrimiento (depresión) no coincide con el de la muestra diana (depresión 
y obesidad comórbidas). En línea con los estudios anteriormente mencionados 
que emplearon PRS con la intención de determinar solapamiento genético entre 
fenotipos diferentes, esta estrategia nos ha permitido determinar grupos de 
genes con PRS de depresión más altos en el grupo de individuos con el fenotipo 
comórbido. A partir de los resultados obtenidos hemos podido priorizar genes 
con un papel potencialmente significativo en la fisiopatología de la depresión y 
la obesidad comórbidas. 

Explorando el impacto de las variantes raras

En los Estudios 2 y 3 también exploramos el impacto de las variantes raras en 
el fenotipo comórbido de depresión y obesidad. El planteamiento responde 
a la necesidad de evaluar la contribución de estas variantes a la variabilidad 
fenotípica, ya que estas pueden conferir un riesgo sustancialmente mayor de 
enfermedad en el individuo debido a un impacto más nocivo sobre la función 
o la expresión de las proteínas (Andreassen et al., 2023) y hasta la fecha ha 
sido inexplorada en este fenotipo comórbido. Mediante una aproximación 
de secuenciación dirigida en la que tanto regiones codificantes como no 
codificantes fueron exploradas, abordamos algunas de las limitaciones 
previamente discutidas que presentan la identificación de variantes raras a 
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partir de estudios basados en WGS y WES -tales como el manejo de la vasta 
información generada o la no captura de regiones no codificantes, de especial 
relevancia en enfermedades complejas (Schork et al., 2013)-. Tanto en el Estudio 
2 como en el Estudio 3, se priorizaron las variantes raras a evaluar en función 
de su potencial impacto funcional para, posteriormente, agruparlas a nivel de 
genes portadores y a nivel de conjuntos de genes y evaluar la agregación de 
éstas en los respectivos niveles de agrupación. 

5.2. Conocimiento biológico emergente

Pese a los diferentes planteamientos implementados en los estudios, estos 
nos han proporcionado hallazgos consistentes y coherentes que apuntan 
hacia determinadas deducciones convergentes. En primer lugar, emerge 
una evidencia más que respalda la hipótesis de que, efectivamente, hay un 
perfil de susceptibilidad genética a la coexistencia de depresión y obesidad. 
Tal idea se puede extraer del Estudio 2 al comparar las variantes y genes 
significativamente asociados a cada uno de los grupos de estudio: -(i) 
depresión y obesidad comórbidas, (ii) depresión y (iii) obesidad- y del Estudio 
3 tras observar las diferencias entre los subgrupos de depresión evaluados -(i) 
depresión y obesidad comórbidas y (ii) depresión sin obesidad-. En ambos 
estudios pudimos observar que hay factores genéticos de riesgo exclusivos 
a la coexistencia de la depresión y la obesidad. En el grupo de participantes 
con esta comorbilidad, solo una parte del componente genético de riesgo a 
depresión forma parte de la susceptibilidad genética a dicha comorbilidad. 
Estos resultados están en línea con el estudio de Nguyen y colaboradores 
(Nguyen et al., 2022) en el que proporcionaron evidencias consistentes de la 
heterogeneidad genética dentro de la depresión -indexada por sus subtipos 
clínicos- puede reducirse eficazmente estudiando los subtipos que comparten 
etiologías parcialmente distintas. Los avances en esta dirección podrían 
contribuir a la reconceptualización de la clasificación de pacientes con este 
trastorno psiquiátrico a través de la estratificación de subgrupos de depresión 
en base a perfiles de susceptibilidad genética diferentes. 
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En segundo lugar, teniendo en cuenta el espectro de variantes comunes 
y los genes priorizados a partir de ambos estudios por (i) ser portadores de 
variantes de riesgo comunes (Estudio 2) y (ii) ser los más frecuentes entre 
los conjuntos de genes con mayores PRS en los individuos con depresión y 
obesidad comórbidas (Estudio 3) -además de lo ya discutido en cada estudio- 
obtuvimos ciertos genes relacionados entre los estudios que desempeñan un 
papel crucial en una variedad de procesos metabólicos y neuronales con especial 
relevancia en los fenotipos de interés. Por ejemplo, se han obtenido diferentes 
genes codificantes de proteínas quinasas (PK) incluyendo los genes PRKACA 
y PRKAR1A (Estudio 3), que codifican para la subunidad catalítica alfa y la 
subunidad reguladora Tipo I alfa de la PKA, respectivamente. La PKA es una 
quinasa dependiente del cAMP (adenosín monofosfato cíclico) y está implicada 
en diversas funciones celulares, incluyendo la regulación del metabolismo del 
glucógeno, glucosa y lípidos; así como en el circuito de recompensa neuronal 
(Yamaguchi et al., 2015). Obtuvimos, además, los genes PRKCD (Estudio 2), 
PRKCB y PRKCE (Estudio 3), de la familia de las PKC, con implicación en 
la regulación del metabolismo de la glucosa y los lípidos (Kolczynska et al., 
2020). Tanto las quinasas PKC como la PKA se expresan diferencialmente en 
la corteza prefrontal post-mortem en personas con depresión (Shelton et al., 
2009). Curiosamente, en un reciente estudio de randomización mendeliana 
(Liu et al., 2023) el gen PRKCB ha sido propuesto como una nueva diana 
farmacológica para trastornos psiquiátricos. Por último, en cuanto a genes 
codificantes de PK, obtuvimos el gen PRKD1 (Estudio 2). Este gen codifica la 
proteína quinasa dependiente de calcio PKD1, implicada en procesos biológicos 
tales como los de respuesta al estrés, la regulación inmunitaria y la secreción 
de insulina -entre otros- (Wood & Bossuyt, 2017). En relación a la obesidad, la 
señalización de PKD está relacionada con la secreción de insulina estimulada 
por la glucosa (Renton et al., 2021). Asimismo, el gen PKD1 fue reportado 
en un análisis realizado por Jurgens y colaboradores (Jurgens et al., 2022) en 
el que exploraban variantes genéticas raras subyacentes a las enfermedades 
cardiometabólicas -incluyéndose la DMT2- en 200.000 participantes del UK 
Biobank. Este gen, además, parece tener un papel significativo en la formación 
de sinapsis y el desarrollo neurológico (Cen et al., 2018). Por otro lado, en ambos 
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estudios se han obtenido genes de la familia de receptores de lipoproteínas de 
baja densidad: el LRP1B (Estudio 2), el LRP5 (Estudio 3). Estos son receptores 
lipoproteicos portadores de apolipoproteína E (APOE) (Jaeger & Pietrzik, 
2008), un relevante factor de riesgo al desarrollo de Alzheimer (Andrews et al., 
2020; Hersi et al., 2017) y que contribuye al deterioro cognitivo en pacientes 
con Parkinson (Mata et al., 2014; Pang et al., 2018). Estos genes están altamente 
expresados en el cerebro humano adulto (Feleke et al., 2021; Haas et al., 2011) 
y están involucrados en el procesamiento intracelular de la proteína precursora 
amiloide (APP) (Cam et al., 2004). Por tanto, resultan genes de interés en el 
estudio de alteraciones neuronales. En un reciente estudio realizado por Real y 
colaboradores (Real et al., 2023) han hallado una interacción protectora frente 
a la neurodegeneración entre los genes LRP1B y APOE. Curiosamente, el gen 
APOE también se priorizó en el Estudio 3 por formar parte del 1% de genes 
más frecuentes entre los términos obtenidos. El receptor codificado por LRP5, 
a su vez, interactúa con varios componentes clave de la vía de señalización Wnt 
(Ren et al., 2021), implicadas en trastornos mentales -como la esquizofrenia 
y los trastornos bipolares- (Hoseth et al., 2018) y en procesos de homeostasis 
fisiológica y enfermedades metabólicas (Chen & Wang, 2018). Por último, otros 
genes de interés obtenidos en ambos estudios son el RABEP1 (Estudio 2) y el 
RAB3A (Estudio 3), genes relacionados entre sí por participar en procesos de 
tráfico vesicular y la exocitosis en las células. Se ha descrito una interacción entre 
RABEP1 y RAB3A que sugiere que RABEP1 podría tener un papel modificador 
en procesos de exocitosis regulados por RAB3A en las células, especialmente en 
el contexto de la liberación de neurotransmisores en las sinapsis neuronales (Nik 
Akhtar et al., 2023). El hallazgo de los genes anteriormente descritos sugiere 
que, efectivamente, los genes priorizados en los Estudios 2 y 3 podrían tener una 
implicación relevante en la aparición y el desarrollo de la depresión y la obesidad 
comórbidas. Por lo que, resulta fundamental el desarrollo de estudios futuros en 
los que se validen estos hallazgos y se evalúe in vivo el impacto funcional de 
estos genes.

En tercer lugar, a partir de los resultados de los análisis de carga de variantes 
raras de los Estudios 2 y 3 podemos concluir que ciertos genes y procesos 
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biológicos parecen estar influidos tanto por variantes comunes como por 
variantes raras. En el Estudio 3 identificamos 6 conjuntos de genes que, además 
de asociarse al fenotipo comórbido de depresión y obesidad a través PRS más 
altos, tenían una carga significativa de variantes raras. Asimismo, cabe destacar 
de nuevo el gen PRKD1 porque, aunque no resultó significativo en el análisis 
de carga de variantes raras del Estudio 2, sí que es portador de variantes de 
riesgo comunes (Estudio 2) y además es uno de los más frecuentes entre los 
conjuntos de genes con una carga significativa de variantes raras del Estudio 
3. Estos hallazgos sugieren que la exploración de variantes raras en genes y 
procesos moleculares impactados funcionalmente por variantes comunes 
resulta una aproximación prometedora para un estudio más completo de los 
factores genéticos de susceptibilidad a los fenotipos de interés. El avance en 
esta dirección, proporcionará una perspectiva más global del riesgo conferido 
por las variantes comunes: una variante rara puede aumentar o disminuir el 
daño en función del efecto de riesgo acumulado de variantes comunes (Fahed 
et al., 2020). 

Por último, los resultados de los Estudios 2 y 3 respaldan la hipótesis de 
que las variantes de riesgo obtenidas estarían implicadas en la alteración de 
determinados procesos fisiopatológicos centrales en la depresión y la obesidad. 
Los conjuntos de genes obtenidos siguiendo metodologías diferentes -(i) 
análisis de enriquecimiento (Estudio 2) y (ii) estimación de riesgo poligénico o 
PRS específico de conjunto de genes y asociación con el fenotipo (Estudio 3)- 
son definitorios de procesos biológicos implicados en alteraciones neuronales 
y metabólicas. Entre los procesos obtenidos destacan aquellos relacionados 
con el metabolismo de carbohidratos y lípidos, así como otros relacionados 
con la señalización hormonal, cuyo papel resulta crucial en la fisiopatología de 
la depresión y la obesidad (Milaneschi et al., 2019, 2020; Rasgon & McEwen, 
2016). La consideración del fenotipo comórbido ha resultado fundamental 
para la determinación de estos hallazgos, lo que sugiere la importancia de la 
estratificación de pacientes con depresión en función de rasgos relacionados 
con la obesidad en estudios cuyo propósito sea el de explorar las alteraciones 
en mecanismos biológicos en pacientes que padezcan estas dos enfermedades.



5. DISCUSIÓN GENERAL 175

Por todo lo anteriormente discutido, cabe remarcar que aunque estos estudios 
no proporcionan una visión global de la arquitectura del riesgo genético y 
funcional de la depresión y la obesidad comórbidas -propósito que resulta 
todo un reto debido a todo lo que supone traducir los hallazgos genéticos en 
mecanismos biológicos (Andreassen et al., 2023)- las interesantes sugerencias 
anteriormente discutidas, sin duda, trazan una dirección por la que seguir 
contribuyendo a esta línea de conocimiento. La identificación de las fortalezas 
de estos estudios, así como de sus limitaciones, nos proporcionará un interesante 
punto de partida para el diseño de estudios y perspectivas futuras que validen y 
complementen estos hallazgos.

5.3. Limitaciones y perspectivas futuras

Una de las peculiaridades en común de todos los estudios incluidos en esta 
tesis (Estudios 1, 2 y 3) es la focalización en determinadas regiones genómicas 
de interés. Esto nos ha proporcionado una perspectiva ideal para resolver 
las cuestiones planteadas en cada caso. Asimismo, esta aproximación ofrece 
determinadas ventajas tales como la de una interpretación más sencilla de 
los resultados obtenidos, una reducción del número de evaluaciones totales 
y una consiguiente corrección por múltiples tests más laxa. No obstante, este 
planteamiento también supone una limitación puesto que dejamos sin evaluar 
otras regiones que pueden influir en la variabilidad genética de los fenotipos 
de interés. Aunque, cabe remarcar que otras aproximaciones más globales -en 
las que se tienen en cuenta, por ejemplo, todas las regiones exónicas- presentan 
limitaciones relacionadas con el conocimiento incompleto de la función 
fisiológica de la mayoría de los genes y proteínas, incluida su interacción en 
redes y vías de señalización (Flint & Ideker, 2019). 

Otro factor limitante de los estudios podría residir en el uso del IMC. Se han 
empleado medidas de altura y peso autoinformadas para calcular los valores 
de IMC. Sin embargo, la evidencia reportada en estudios como el de Rivera 
y colaboradores (Rivera et al., 2012), en el que hallaron una correlación 
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cercana a 1 entre las medidas autoinformadas y no autoinformadas de los 
datos antropométricos, respalda el cálculo del IMC a partir de medidas 
autoinformadas. Por otro lado, se ha empleado esta medida para la evaluación 
de obesidad/no obesidad. Si bien el IMC es el criterio aceptado y empleado para 
tal propósito (Aronne, 2002), también puede no ser el óptimo al no aportar 
una visión global del riesgo de obesidad. Ejemplos de ello serían las personas 
metabólicamente obesas (Ding et al., 2016; Gujral et al., 2017) o cómo el IMC 
no proporciona una medida de adiposidad al no discriminar entre masa magra 
y masa grasa (Javed et al., 2015). Por tanto, cabe considerar el empleo de otros 
criterios de evaluación de la obesidad en estudios futuros que resulten en una 
estratificación de grupos más precisa y adecuada.

Por último, los tamaños muestrales de los diferentes estudios pueden resultar en 
ciertas limitaciones para la adecuada consecución de determinados objetivos. En 
el Estudio 1 se evalúa una única variante común, por lo que un tamaño muestral 
de 6.481 participantes tiene la potencia estadística necesaria para obtener 
resultados robustos. No obstante, dada la amplia variabilidad de conclusiones 
reportadas en otros estudios relacionadas con este polimorfismo y la base 
poligénica tanto de la depresión como de la obesidad; resulta fundamental el 
desarrollo de modelos predictivos que combinen este SNP con otros factores de 
riesgo poligénicos, ambientales y psicosociales que puedan reportar resultados 
más concluyentes. En tal caso, al aumentar los grupos de estudio, el aumento 
del tamaño muestral resultaría también esencial. En el Estudio 2, el tamaño 
muestral de 654 individuos resulta pequeño para un estudio de asociación 
genética. Sin embargo, para superar esa limitación empleamos un método de 
remuestreo de bootstrapping con la intención de reportar una mejor estimación 
de la variabilidad de las medidas de asociación, minimizando al mismo tiempo 
es riesgo de asociaciones espurias mediante el control de los posibles factores 
de confusión. Además, las asociaciones atribuidas al fenotipo comórbido se 
validaron al comparar las reportadas en los grupos de depresión y obesidad 
por separado. Asimismo, a la hora de evaluar las variantes raras, se optó por 
agruparlas a nivel de gen, abordando así la falta de potencia estadística debido a 
su baja frecuencia. Por último, en el Estudio 3, tanto la muestra descubrimiento 
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como la muestra diana en la estimación de PRS y la evaluación de su asociación 
con los grupos de estudio tienen tamaños muestrales muy extensos: 935.738 y 
15.373 individuos, respectivamente. De hecho, el estudio GWAS del que resulta 
la muestra descubrimiento (Als et al., 2023) ha reportado 243 loci de riesgo para 
depresión, el mayor número de loci identificados hasta el momento. Asimismo, 
aunque la muestra diana tiene también un tamaño muestral considerable, 
la categorización de los subgrupos depresivos en: (i) depresión y obesidad 
comórbidas y (ii) depresión sin obesidad, resultó en una disminución de casos 
a evaluar (N = 1.219). Aún así, obtuvimos resultados significativos tras corregir 
por FDR y, en algunos casos, tras considerar una corrección más conservadora 
como la de Bonferroni. La cohorte que se empleó para la evaluación de la carga 
de variantes raras a nivel de conjunto de genes fue el subgrupo de individuos 
de la cohorte PISMA-ep, el mismo que en el Estudio 2. De la misma manera, 
la agrupación de variantes a nivel de conjunto de genes fue el abordaje que se 
empleó para evaluar esas variantes menos frecuentes. Por último, excepto en el 
Estudio 1, que sí hay una cohorte de replicación, la validación de los resultados 
obtenidos en muestras independientes sería fundamental para la obtención de 
resultados más robustos y concluyentes. Aunque, en este punto cabe mencionar 
que los Estudios 2 y 3 se plantearon con un propósito exploratorio con el que 
contribuir a la interpretación de las señales de asociación de estudios GWAS en 
depresión y obesidad. Además, hasta la fecha no hay estudios similares en los que 
se explore el fenotipo comórbido, por lo que -aunque sea necesario ampliar la 
muestra y validar los resultados en cohortes independientes- estos estudios han 
marcado, sin duda, una dirección hacia la que seguir avanzando. A partir de los 
hallazgos obtenidos surgen algunos planteamientos para estudios futuros que, 
además de resolver ciertas limitaciones, nos permitirían seguir complementando 
el conocimiento en la línea trazada.

Resultaría muy interesante reunir participantes en una cohorte específica para el 
estudio de la comorbilidad de la depresión y la obesidad con un tamaño muestral 
adecuado. Estudios previos han sugerido que la homogeneización de los casos 
con depresión en base a subgrupos clínicos o comorbilidades específicas podrían 
facilitar la identificación de nuevos factores genéticos de riesgo (Badini et al., 2022; 
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Liao et al., 2023; Milaneschi et al., 2016, 2017; Nguyen et al., 2022). Precisamente 
los resultados de los Estudios 2 y 3 justifican la necesidad de seguir avanzando 
en la exploración genética del subgrupo de pacientes con depresión que, además, 
padezcan obesidad o alteraciones y rasgos metabólicos similares. La colaboración 
entre grupos de investigación y consorcios resulta fundamental si consideramos 
el tamaño muestral necesario para estudios de asociaciones genéticas. Asimismo, 
disponer de registros que puedan ser relevantes en la relación de estas patologías, 
incluyendo el tratamiento médico recibido, facilitaría la obtención de señales de 
asociación específicas. La posibilidad de realizar un seguimiento longitudinal de 
los participantes contribuiría a determinar grupos de estudio más específicos; 
así como la identificación de factores de riesgo ambientales relevantes en la 
comorbilidad a través de la implementación de alguna intervención en los 
diferentes grupos de estudio.

Desde una perspectiva diferente, surge la necesidad de abordar el propósito 
global de esta tesis (contribuir a la identificación de factores genéticos 
compartidos entre la depresión y la obesidad) haciendo uso de metodologías de 
análisis de múltiples rasgos. El desarrollo metodológico de estas herramientas 
y la identificación exitosa de loci pleiotrópicos entre una amplia variedad de 
enfermedades complejas (Frei et al., 2019; Guo et al., 2022; Maina et al., 2023) 
ponen de manifiesto el potencial de este tipo de aproximaciones. En relación 
a los fenotipos evaluados en esta tesis, hasta el momento solo el estudio de 
Bahrami y colaboradores (Bahrami et al., 2020) ha implementado el método 
FDR condicional (Andreassen et al., 2013) para la determinación de loci 
pleiotrópicos de la depresión y el IMC. Aunque cabe mencionar que en el 
momento en el que se realizó este estudio aún no estaba disponible el GWAS 
más potente en depresión (Als et al., 2023). Además, aún quedan por explorar 
otras herramientas que, habiéndose desarrollado con el mismo propósito, 
difieren en el método estadístico que las fundamenta -incluyendo MiXer 
(Frei et al., 2019), MTAG (Turley et al., 2018) y ASSET (Bhattacharjee et al., 
2012)-. Los hallazgos que se reporten a partir de la implementación de estas 
metodologías servirían, además, para contrastar los obtenidos de la evaluación 
del fenotipo comórbido. 
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5.4. Aplicabilidad a la investigación traslacional y a la 
clínica

El estudio de los factores genéticos de riesgo tanto para depresión como para 
obesidad podría tener una aplicabilidad a la investigación traslacional y a la 
clínica a través -principalmente- de dos vías diferentes: (i) la identificación de 
dianas terapéuticas que permitan el desarrollo de tratamientos farmacológicos 
más eficaces para pacientes que padezcan estas dos patologías simultáneamente; 
y (ii) la mejora de los modelos predictivos basados en genética que busquen 
un cribado de la población según su riesgo genético a desarrollar depresión y 
obesidad comórbidas. 

En primer lugar, la adquisición de conocimiento biológico en relación a estas 
patologías mediante la determinación de variantes genéticas y su impacto 
funcional contribuiría a mejorar la comprensión de la fisiopatología de 
dicha comorbilidad, lo que resulta crucial para el desarrollo de tratamientos 
específicos y eficaces de pacientes con depresión que además padezcan 
desregulaciones biológicas relacionadas con la obesidad -a los que se les asocia 
un cuadro más crónico de la enfermedad (Vogelzangs et al., 2011)-. Además 
de la posibilidad de desarrollar nuevos fármacos cuyas dianas moleculares 
sean comunes entre estas patologías, emerge la posibilidad de tratar a estos 
pacientes con fármacos ya existentes que se estén empleando hasta la fecha 
para el tratamiento de la depresión o de la obesidad de manera independiente. 
De hecho, hasta la fecha se han publicado varios estudios que han evaluado la 
eficacia de determinados fármacos para el tratamiento de síntomas depresivos y 
rasgos relacionados con la obesidad simultáneamente. Se ha demostrado que el 
tratamiento antiinflamatorio reduce eficazmente los síntomas en pacientes con 
depresión (Köhler et al., 2014). En esta línea, se ha reportado que el infliximab 
(un anticuerpo monoclonal contra el factor de necrosis tumoral alfa) ejercía 
efectos antidepresivos sólo en pacientes con una PCR y un IMC más elevados 
(Raison et al., 2013). Además, las estrategias de tratamiento con eficacia 
demostrada en una de las dos enfermedades podrían aplicarse en la otra. Un 
ejemplo prometedor de esta aproximación es el bupropión, un antidepresivo 
que inhibe la recaptación de dopamina y noradrenalina y aumenta la actividad 
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de las neuronas proopiomelanocortinas. La combinación de bupropión y 
naltrexona, un antagonista del sistema de receptores opioides (que modula la 
percepción hedónica de los alimentos) ha sido aprobada para el tratamiento de 
la obesidad por la La Administración de Alimentos y Medicamentos (FDA, del 
inglés, Food and Drug Administration) y la Agencia Europea de Medicamentos 
(EMA, European Medicines Agency) (Milaneschi et al., 2019). Por último, la 
reducción del hipercortisolismo mediante el uso de inhibidores de la 11-βHSD1 
o antagonistas selectivos de los RG puede dirigirse específicamente a pacientes 
hipercortisolísticos con obesidad y depresión (van Rossum, 2017). 

En segundo lugar, en la actualidad los modelos predictivos basados en genética 
se han centrado principalmente en métodos basados en PRS. El aumento de 
los tamaños muestrales y la mejora de los métodos de estimación de PRS han 
contribuido al desarrollo de herramientas basadas en PRS con una precisión 
predictiva clínicamente significativa en varias enfermedades comunes (Wand et 
al., 2021) -entre las que se incluyen las enfermedades cardiovasculares (Khera 
et al., 2018; Mars et al., 2020), la diabetes (Ferrat et al., 2020) y algunos cánceres 
(Mars et al., 2020; Mavaddat et al., 2019). No obstante, los actuales PRS para 
la mayoría de enfermedades psiquiátricas están lejos de alcanzar niveles de 
predicción equivalentes a los de esas otras patologías (Murray et al., 2021). La 
etiología genética más compleja y/o heterogénea de los trastornos psiquiátricos, 
reflejada en una elevada poligenicidad, hace que sus trayectorias de hallazgos en 
estudios GWAS sigan estando muchos años por detrás de las de otros rasgos y 
trastornos somáticos (Andreassen et al., 2023). Centrándonos en particular en 
el estudio de la predicción de riesgo a desarrollar depresión, nos encontramos 
con otros factores que dificultan la labor; incluyendo el porcentaje relativamente 
bajo de heredabilidad de la depresión -en torno a un 30-40% (Sullivan et al., 
2000)- y la amplia heterogeneidad que presenta este trastorno mental -que ha 
resultado en la obtención de señales de asociación de baja especificidad (Cai et al., 
2020; Choi et al., 2020)-. Por todo ello, y considerando además que la capacidad 
predictiva de los PRS depende, en parte, de la prevalencia de la enfermedad 
evaluada, resulta interesante considerar el uso de herramientas basadas en PRS 
en clínica en subgrupos poblacionales más específicos. Así, por ejemplo, se 
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podría considerar el cribado de la población con un IMC elevado según su riesgo 
genético de desarrollar depresión y una posterior intervención preventiva. Por 
ejemplo, se ha evidenciado que las intervenciones dirigidas a modificar el estilo 
de vida que tengan que ver con los hábitos dietéticos y la actividad física son 
eficaces para reducir el peso corporal, mejorar las desregulaciones biológicas y, 
también, los síntomas depresivos (American College of Cardiology/American 
Heart Association Task Force on Practice Guidelines, Obesity Expert Panel, 
2013, 2014; Sarris et al., 2014). El conocimiento acerca de factores ambientales 
que sean susceptibles de modificación resulta, por tanto, fundamental en la 
utilidad final de los PRS en un contexto clínico. 

Por otro lado, la priorización de genes y procesos biológicos de relevancia en los 
fenotipos de interés se presenta como una potencial estrategia de mejora de los 
modelos predictivos basados en PRS. Esta aproximación podría proporcionar 
las bases para la estratificación de individuos con depresión en función de su 
perfil genético, contribuyendo a la identificación de subtipos de depresión. Así, 
mediante la estimación de PRS específicos de procesos biológicos relevantes 
en la fisiopatología de la depresión y la obesidad se podrían desarrollar 
modelos predictivos del fenotipo comórbido que fuesen más específicos que 
los PRS en depresión a nivel de genoma completo. Tal y como se observa en 
el Estudio 3, aunque determinados conjuntos de genes se asociacian a través 
de PRS de depresión a los dos subgrupos evaluados -(i) grupo de individuos 
con depresión y obesidad comórbidas y (ii) individuos con depresión pero sin 
obesidad-, el porcentaje explicativo de la variabilidad fenotípica en según qué 
conjunto de genes es considerablemente mayor en el primer grupo. Emerge, 
por tanto, la posibilidad de considerar la elaboración de PRS que discriminen 
la influencia de la obesidad y que, por tanto, sean más precisos en cuanto a la 
predicción de riesgo a desarrollar depresión y obesidad comórbidas. En esta 
dirección, resulta fundamental el desarrollo de estudios genéticos específicos 
de este subgrupo de individuos con depresión.

Por otro lado, es importante remarcar algunas limitaciones que a día de hoy 
presentan los métodos de predicción de riesgo basados en PRS y que habría que 
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abordar antes de considerar su uso en la clínica. Estas limitaciones, además, se 
ven agravadas al considerar la evaluación de riesgo a desarrollar enfermedades 
altamente poligénicas y heterogéneas. En primer lugar, los PRS no incluyen 
toda la variación genética que explica la heredabilidad de estas enfermedades. 
La estimación de PRS parte de los hallazgos de variantes comunes de estudios 
GWAS, en los que no todas las posiciones genómicas son evaluadas. Además, 
las variantes raras y estructurales tampoco son consideradas. Por ello, sería 
necesario el desarrollo de estudios de secuenciación, en línea con el Estudio 2, 
a partir de los cuales podamos identificar parte de esos otros factores genéticos 
de riesgo menos explorados y considerar el desarrollo de modelos predictivos 
que combinen tanto las variantes comunes como las raras. Asimismo, los 
fenotipos de depresión y obesidad son multifactoriales, por lo que es probable 
que -por mucho que mejore la capacidad predictiva de los PRS- nunca se lleguen 
a utilizar clínicamente por sí solos, sino en combinación con otros factores 
que sean relevantes para el fenotipo dado. Estos pueden ser los antecedentes 
familiares médicos, variables socio-demográficas, otros biomarcadores y 
factores ambientales o de estilo de vida (Kullo et al., 2022). Por otro lado, es 
importante tener en cuenta que en la actualidad la precisión predictiva de los 
PRS es mayor si el individuo tiene un origen étnico europeo, debido a que esta 
es la población de origen de la mayor parte de participantes de los estudios 
GWAS (alrededor del 80%). Por ello, resultaría fundamental enriquecer los 
estudios genómicos en otros grupos ancestrales diferentes; así como vigilar y 
regular posibles discriminaciones que puedan sobrevenir al uso de la genómica, 
como puedan ser explicaciones racistas o eugenésicas y desarrollar marcos 
regulatorios claros, flexibles e interoperables (Kullo et al., 2022; Polygenic 
Risk Score Task Force of the International Common Disease Alliance, 2021). 
Por último, otros puntos de mejora de cara a la implementación clínica de los 
PRS predictivos serían la estandarización metodológica, la cuantificación del 
balance de coste-eficacia a un nivel individual y de sistema de salud, la mejora 
de la educación en genética tanto para la población general como para los 
profesionales sanitarios, así como la implementación de medidas didácticas 
para una correcta interpretación y comunicación de los resultados de PRS.
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CONCLUSIONES

1.	 Los resultados obtenidos muestran una asociación estadísticamente 
significativa entre la depresión y el IMC en dos extensas cohortes 
independientes. Estos hallazgos concuerdan con los reportados por 
diversos estudios que respaldan la relación entre estos fenotipos.

2.	 Los resultados negativos al evaluar la influencia del polimorfismo 
genético Val66Met del gen BDNF en la depresión y el IMC se suman a 
otras conclusiones inconsistentes de estudios previos que exploraron 
la variación de este gen en individuos con depresión y con obesidad, 
respectivamente. Esto podría atribuirse, en parte, a la naturaleza compleja 
de ambas enfermedades, en las que serían cientos o miles de variantes 
genéticas las que conferirían el riesgo a padecer dichos trastornos.

3.	 El fenotipo comórbido de depresión y obesidad tiene un perfil de 
susceptibilidad genética específico en comparación con los de ambos 
fenotipos por separado. No obstante, los genes afectados funcionalmente 
por las variantes de riesgo asociadas al fenotipo comórbido comparten 
vías de señalización celular y procesos biológicos con los fenotipos de 
depresión y obesidad explorados de forma independiente.

4.	 Se han identificado 52 genes portadores de variantes comunes que 
confieren riesgo para depresión y obesidad comórbidas. Cuatro de estos 
genes (IQCK, ZNF536, AGBL4, STK24) solapan con los mapeados por 
las variantes de riesgo descritas en el único estudio disponible hasta el 
momento que trata de determinar loci genéticos compartidos a nivel 
genómico entre la depresión y la obesidad. 

5.	 Los genes PRKN, FGF21, HIST1H3D y RSRC1 se asocian al fenotipo 
comórbido de depresión y obesidad a través de riesgo conferido por las 
variantes raras. Otros estudios previos han revelado la relevancia del 
gen FGF21 en la coexistencia de la depresión y la obesidad. Los genes 
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PRKN, HIST1H3D y RSRC1 también han sido relacionados con ambos 
fenotipos, pero en estudios que exploraban estas patologías de manera 
independiente. Por tanto, esta es la primera evidencia de la asociación de 
dichos genes con la depresión y la obesidad comórbidas.

6.	 La estratificación de subgrupos de depresión en función del IMC puede 
ser una estrategia clave para abordar la heterogeneidad genética de la 
depresión.

7.	 Los 76 conjuntos de genes asociados al fenotipo comórbido de depresión 
y obesidad a través de PRS de depresión específicos de esos grupos 
de genes podrían revelar una parte importante de la variación común 
compartida entre el trastorno psiquiátrico y la obesidad. La acumulación 
diferencial de variantes de riesgo para depresión en los conjuntos de genes 
identificados nos ha permitido poner el foco en determinados módulos 
biológicos para una potencial exploración más dirigida.

8.	 El riesgo poligénico acumulado nos ha permitido identificar 44 grupos 
de genes asociados exclusivamente al subgrupo de individuos con 
depresión y obesidad comórbidas. Estos grupos de genes definen procesos 
biológicos interrelacionados que ya se habían relacionado previamente 
con la fisiopatología subyacente a ambas condiciones, incluyendo la ruta 
de señalización de la quinasa A (PKA), la regulación de la secreción de 
insulina y la respuesta al factor de crecimiento.

9.	 6 de los conjuntos de genes evaluados se asocian al fenotipo comórbido de 
depresión y obesidad a través del riesgo conferido tanto por la variación 
genética común como por las variantes raras.



 CONCLUSIONS

1.	 The results obtained indicate a statistically significant association 
between depression and BMI in two large independent cohorts. These 
findings are consistent with those reported by several studies supporting 
the relationship between these phenotypes.

2.	 The negative results in the assessment of the influence of the Val66Met 
genetic polymorphism of the BDNF gene on depression and BMI 
complement other inconsistent findings from previous studies that 
explored variation in this gene in individuals with depression and obesity, 
respectively. This could be explained, in part, to the complex nature of 
both diseases, with hundreds or thousands of genetic variants conferring 
risk for these disorders.

3.	 The comorbid phenotype of depression and obesity has a specific genetic 
susceptibility profile compared to those of both phenotypes separately. 
However, the genes functionally affected by the risk variants associated 
with the comorbid phenotype share cell signalling pathways and 
biological processes with the independently explored depression and 
obesity phenotypes.

4.	 Fifty-two genes carrying common variants conferring risk for comorbid 
depression and obesity have been identified. Four of these genes (IQCK, 
ZNF536, AGBL4, STK24) overlap with those mapped by the risk variants 
described in the only study available so far that attempts to determine 
genome-wide genetic loci shared between depression and obesity.

5.	 The PRKN, FGF21, HIST1H3D and RSRC1 genes are associated with the 
comorbid phenotype of depression and obesity through risk conferred by 
rare variants. Previous studies have revealed the relevance of the FGF21 
gene in the coexistence of depression and obesity. The PRKN, HIST1H3D 
and RSRC1 genes have also been linked to both phenotypes, but in studies 
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that explored these pathologies independently. Therefore, this is the first 
evidence of the association of these genes with comorbid depression and 
obesity.

6.	 The stratification of depression subgroups according to BMI could be a 
useful strategy to address the genetic heterogeneity of depression.

7.	 The seventy-six gene-sets associated with the comorbid phenotype of 
depression and obesity through specific gene-sets PRS for depression 
could reveal an important part of the common variation shared between 
this psychiatric disorder and obesity. The differential accumulation of risk 
variants for depression in the identified gene sets has allowed us to target 
specific biological modules for potential further targeted exploration.

8.	 The accumulated polygenic risk has allowed us to identify forty-four 
gene groups exclusively associated with the subgroup of individuals 
with comorbid depression and obesity. These gene groups define 
interrelated biological processes that have previously been linked to 
the pathophysiology underlying both conditions, including the protein 
kinase A signalling pathway, the regulation of insulin secretion and the 
response to growth factor.

9.	 Six of the evaluated gene-sets are associated with the comorbid phenotype 
of depression and obesity through the risk conferred by both common 
and rare genetic variation.
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