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RESUMO 

 

A obesidade é uma condição que confere alto risco para o desenvolvimento de 

muitas doenças crônicas e tem se tornado cada vez mais prevalente em todo o mundo. 

O principal tratamento para a obesidade é a mudança do estilo de vida, principalmente 

no que se refere à ingestão alimentar. Porém, para muitos pacientes esta é uma tarefa 

praticamente impossível de ser realizada, principalmente para os que estão inseridos 

em um ambiente obesogênico, no qual predomina a fome hedônica que é mediada 

pelas vias dopaminérgica e serotoninérgica. Fatores genéticos também podem 

influenciar nestas vias, uma vez que nem todos os indivíduos expostos a um ambiente 

obesogênico desenvolvem a obesidade. Diversos estudos que analisam 

polimorfismos, individualmente, associaram variantes em genes relacionados à 

dopamina e à serotonina com ingestão alimentar, obesidade e outros fenótipos 

correlatos, enquanto estudos de genoma amplo explicam uma baixa proporção da 

variabilidade. Entretanto, tais estudos não são capazes de capturar o efeito de 

interações mais complexas como as interações gene-gene. Portanto, novos métodos 

de análise dos dados se fazem necessários. O objetivo do presente estudo foi analisar 

o efeito em conjunto de variantes de genes das vias dopaminérgica e serotoninérgica, 

já analisados, de forma individual, pelo nosso grupo de pesquisa, na ingestão 

alimentar de crianças em três diferentes etapas do desenvolvimento, utilizando 

regressão PLS (partial least squares). Para isso foram gerados modelos utilizando 

dados de variantes genéticas como variáveis preditoras e de ingestão alimentar das 

crianças aos 12 meses, 3 anos e 6 anos de idade como desfechos. Na nossa amostra, 

foram obtidos modelos que explicaram de 65,2% a 83% da ingestão energética diária 

média. Também foram realizadas simulações para predizer a ingestão energética, 

utilizando as variáveis preditoras, e os valores simulados foram comparados com os 

valores reais de ingestão energética diária média nas três idades. Não houve 

diferenças estatisticamente significantes entre os valores reais e os valores simulados, 

o que indica boa precisão dos modelos. O método utilizado tem potencial aplicação 

para predição de desfechos quantitativos de variantes genéticas previamente 

associadas com características complexas. Não foram encontrados na literatura 

outros estudos utilizando o mesmo método para análise do efeito em conjunto de 

variantes de genes dopaminérgicos e serotoninérgicos na ingestão alimentar de 

crianças. Novas análises com outras variantes genéticas e outros desfechos são 



necessárias para melhor avaliação da regressão PLS na análise conjunta de variantes 

genéticas com fenótipos complexos. 

 

Palavras-chave: Dopamina. Ingestão alimentar. Variantes genéticas. Obesidade. 

Serotonina. 

 



ABSTRACT 

 

Obesity is a condition that confers high risk for the development of many chronic 

diseases and has become increasingly prevalent throughout the world. The main 

treatment for obesity is lifestyle change, especially with regard to food intake. However, 

for many patients this is a practically impossible task to be performed, especially for 

those who are inserted in an obesogenic environment, in which hedonic hunger 

predominates, which is mediated by dopaminergic and serotonergic pathways. Genetic 

factors can also influence these pathways, since not all individuals exposed to an 

obesogenic environment develop obesity. Several studies that analyze individual 

genes have found association between variants in dopamine and serotonin-related 

genes and food intake, obesity, and other related phenotypes, while genome-wide 

studies explain a low proportion of the variability. However, such studies are not able 

to capture the effect of more complex interactions such as gene-gene interactions. 

Therefore, new methods of data analysis are necessary. The aim of the present study 

was to analyze the effect of gene variants of the dopaminergic and serotonergic 

pathways, already analyzed individually by our research group, on food intake of 

children at three different stages of development, using PLS (partial least squares) 

regression. To do so, models were generated using data from genetic variants as 

predictors and food intake of children at 12 months, 3 years and 6 years of age as 

outcomes. In our sample, we obtained models that explained 65.2% to 83% of the 

average daily energy intake. Simulations were also performed using the predictor 

variables and the simulated values were compared with the real values of average 

daily energy intake at the three ages. There were no statistically significant differences 

between the real values and the simulated values, which indicates good accuracy of 

the models. This method has potential application for predicting quantitative outcomes 

of genetic variants previously associated with complex traits. No other studies were 

found in the literature using the same method to analyze the combined effect of 

variants of dopaminergic and serotonergic genes on food intake in children. New 

studies with other genetic variants and other outcomes are needed to better evaluate 

PLS regression in the joint analysis of genetic variants with complex phenotypes.  

 

Keywords: Dopamine. Energy intake. Genetic variation. Obesity. Serotonin. 
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1 INTRODUÇÃO 

 

As doenças complexas compreendem uma gama de condições clínicas cujo 

desenvolvimento é o resultado da predisposição genética, mediada por múltiplos 

genes, em conjunto com fatores ambientais. São doenças comuns na população, mas 

apresentam alto grau de morbidade e mortalidade, como doenças autoimunes, 

doença de Alzheimer, obesidade, entre outras (MURAMATSU; OKUDA; OKAZAKI, 

2014).  

Ao contrário das doenças mendelianas, as doenças complexas não seguem 

um padrão de herança específico e pouco se sabe acerca dos mecanismos genéticos 

envolvidos na predisposição para a maioria deste tipo de doenças. Entretanto, sabe-

se que é necessária a contribuição simultânea de diversos genes polimórficos, em um 

contexto em que cada variante genética envolvida contribui com uma baixa 

porcentagem de risco e que, individualmente, exerceriam pouco efeito para o seu 

desenvolvimento (BURGHES, 2001; PRICE; SPENCER; DONNELLY, 2015). 

O fenômeno da obesidade tem se agravado nas últimas décadas, causando 

um impacto desfavorável na saúde e qualidade de vida da população mundial, em 

todas as faixas etárias, a ponto de se tornar uma epidemia (JAMES, 2008; MITCHELL 

et al., 2011; YANOVSKI, 2015). Pessoas com obesidade tem maior chance de 

desenvolver outras comorbidades como diabetes tipo II, doenças cardiovasculares, 

doença hepática gordurosa não alcoólica, câncer, entre outras (ANDOLFI; 

FISICHELLA, 2018; APOVIAN, 2016). Mais recentemente, com o surgimento do 

SARS-CoV-2, foi demonstrado que a obesidade exerce um papel importante no risco 

de desenvolvimento de formas severas de COVID-19 (DE LEEUW et al., 2021). 

De acordo com a Organização Mundial de Saúde (OMS), a prevalência da 

obesidade quase triplicou desde 1975, resultando em mais de 650 milhões de adultos 

obesos no mundo em 2016, cerca de 13% da população mundial. Também houve um 

aumento na prevalência da obesidade e sobrepeso em crianças e adolescentes (5 a 

19 anos de idade): de 4% em 1975 para 18% em 2016, o que representa mais de 340 

milhões de indivíduos. Já em crianças abaixo dos 5 anos, a estimativa é de que 39 

milhões eram obesas ou tinham sobrepeso em 2020 (WHO, 2021). 
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No Brasil, dados do IBGE de 2008-2009 demonstram que, dentre crianças de 

5 a 9 anos de idade, 34,8% dos meninos e 32% das meninas apresentaram excesso 

de peso. Destes, 16,6% e 11,8% eram obesos, respectivamente. Em adolescentes de 

10 a 19 anos de idade, a prevalência do excesso de peso foi de 20,5%, sendo 4,9% 

obesos. Entre adultos, 50,1% dos homens e 48% das mulheres foram diagnosticados 

com excesso de peso. Destes, a frequência de obesos foi de 12,5% e 16,9%, 

respectivamente (IBGE, 2010). Já em 2017, dados da Pesquisa de Vigilância de 

Fatores de Risco e Proteção para Doenças Crônicas por Inquérito Telefônico – Vigitel 

Brasil 2017 – mostram que, no conjunto das capitais brasileiras e Distrito Federal, a 

frequência de excesso de peso e obesidade em adultos foi de 54% e 18,9%, 

respectivamente (BRASIL, 2018). 

A obesidade é uma doença altamente heterogênea e complexa, portanto vários 

fatores devem ser considerados para se compreender as causas de seu 

desenvolvimento, como idade, sexo, cultura, padrão socioeconômico, etnia, 

comportamento, escolaridade, entre outros (GONZÁLEZ-MUNIESA et al., 2017). De 

uma forma simplista, é necessário que haja um balanço energético positivo, ou seja, 

a quantidade de calorias ingeridas deve ser maior que a quantidade utilizada com a 

manutenção do metabolismo basal e atividade física. O estilo de vida contemporâneo 

contribui para o balanço energético positivo pois, com a industrialização e o rápido 

avanço tecnológico, é necessário cada vez menos energia para a realização de 

tarefas rotineiras, como deslocamento e trabalhos domésticos, além de que, os 

alimentos industrializados, altamente palatáveis, ricos em açúcares e lipídios, são os 

mais acessíveis e consumidos em grandes porções (HILL; WYATT; MELANSON, 

2000; MITCHELL et al., 2011). Esse estilo de vida também facilita o desenvolvimento 

do estresse, o qual está associado à obesidade tanto pela hiperatividade do eixo 

hipotalâmico-hipofisário, quanto pelo aumento da ingestão alimentar 

(HEWAGALAMULAGE et al., 2016). 

A sensação de recompensa proveniente da ingestão de alimentos altamente 

palatáveis pode desencadear a fome hedônica, na qual a ingestão alimentar tem como 

objetivo a própria sensação de recompensa, e não o suprimento da demanda 

metabólica (ZIAUDDEEN et al., 2015). Dopamina e serotonina, entre outros 

neurotransmissores, estão intimamente ligados ao mecanismo de recompensa 
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alimentar. Acredita-se que alterações na sinalização dopaminérgica e serotoninérgica 

favorecem o consumo elevado de alimentos palatáveis através do aumento da busca 

por recompensa mediado pelo sistema dopaminérgico, e da diminuição do feedback 

homeostático mediado pelo sistema serotoninérgico (STICE et al., 2013; VAN GALEN 

et al., 2018; YABUT et al., 2019). Através da ativação deste mecanismo, o indivíduo 

passa a dar preferência a tais alimentos, em detrimento de alimentos menos 

saborosos, o que eleva a quantidade de calorias ingeridas (STICE et al., 2013; 

ZIAUDDEEN et al., 2015). Desse modo, muitos indivíduos podem desenvolver um 

comportamento alimentar disfuncional, como a hiperfagia e, consequentemente, 

chegar à obesidade (LEIGH; MORRIS, 2018). 

Entretanto, nem todos os indivíduos expostos a um ambiente obesogênico 

desenvolvem obesidade, o que indica a presença de um componente genético que 

interfere na predisposição individual à obesidade (ALBUQUERQUE et al., 2017). Em 

estudos de avaliação de herdabilidade realizados com gêmeos e com famílias, foi 

demonstrado que o fator genético exerce grande contribuição na variação do índice 

de massa corpórea (IMC)  (SILVENTOINEN et al., 2010; WARDLE et al., 2008). De 

acordo com revisão sistemática e meta-análise, a herdabilidade estimada para o IMC 

em estudos com gêmeos foi de 47 a 90% e de estudos com famílias foi de 24 a 81%, 

sendo maior na infância que na fase adulta (ELKS et al., 2012). Em relação à ingestão 

alimentar, vários estudos demonstram a influência do componente genético nas 

preferências alimentares, com moderada herdabilidade em crianças (BREEN; 

PLOMIN; WARDLE, 2006). Em adolescentes, a influência genética persiste e se torna 

mais evidente devido à redução da influência do ambiente familiar compartilhado 

(SMITH et al., 2016), o que tende a se estender até a vida adulta (KESKITALO et al., 

2008). Para a ingestão calórica em adultos, de 32 a 48% da variância pode ser 

atribuída a fatores genéticos (HASSELBALCH et al., 2008; LIU et al., 2013). 

A publicação da primeira versão do genoma humano e seu mapeamento, além 

do desenvolvimento de técnicas de genotipagem em larga escala, permitiram o 

advento do Genome-Wide Association Studies (GWAS). O GWAS é um método 

exploratório que busca, por meio da análise simultânea dos genótipos de milhares de 

variantes nos genomas de um grande número de indivíduos, encontrar variantes que 

possam estar associadas a um fenótipo específico (DEHGHAN, 2018).  
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Em 2007, Frayling e colaboradores realizaram um GWAS com o objetivo de 

encontrar variantes de susceptibilidade para o diabetes tipo 2. Foram comparados 

490.032 SNPs (single nucleotide polymorphisms) autossômicos de 1.924 pacientes 

portadores de diabetes tipo 2 com 2.938 indivíduos controle. Os autores encontraram 

uma forte associação de variantes presentes no gene FTO (fat mass and obesity-

associated) com diabetes tipo 2, que é mediada através do IMC (FRAYLING et al., 

2007). Desde então, muitos GWAS para obesidade foram realizados e com amostras 

cada vez maiores, resultando em mais de 900 variantes associadas à obesidade 

(YENGO et al., 2018). Dentre todos os loci identificados, o gene FTO explica a maior, 

mas ainda muito pequena, parte da variação genética do IMC: cerca de 0,34% 

(SPELIOTES et al., 2010). Todas as variantes associadas com o IMC em conjunto 

explicam por volta de apenas 6% da herdabilidade estimada (YENGO et al., 2018). 

Variantes no gene FTO também foram reportadas em GWAS de ingestão alimentar, 

cuja presença do alelo menos frequente foi associada a um maior consumo de 

proteínas (TANAKA et al., 2013). Entretanto, a herdabilidade da ingestão de 

macronutrientes explicada por GWAS é ainda mais baixa que a herdabilidade do IMC: 

3,9% para carboidratos, 3,3% para lipídios e 3,2% para proteínas (MERINO et al., 

2019). 

A diferença entre a herdabilidade estimada por meio de estudos com famílias e 

a herdabilidade explicada por genotipagem em estudos de associação com doenças 

e características complexas é comumente chamada de herdabilidade perdida (GÉNIN, 

2019). Várias hipóteses foram propostas na tentativa de explicar a herdabilidade 

perdida (EICHLER et al., 2010). Uma delas é a interação gene-gene e seu efeito em 

conjunto, principalmente quando estes genes estão correlacionados e/ou participam 

da mesma via associada ao fenótipo (TYLER et al., 2009). Para a determinação do 

seu efeito e o quanto isso influencia na herdabilidade, é necessário um modelo 

estatístico que inclua as variáveis de correlação e interação entre as variantes, o que 

é negligenciado em modelos de regressão tradicionais (MOORE; ASSELBERGS; 

WILLIAMS, 2010).   

Apesar do modelo “hypothesis-free” do GWAS ter possibilitado novas 

associações de diversas variantes e vias biológicas com doenças e traços complexos 

(KITSIOS; ZINTZARAS, 2009), existem inúmeros trabalhos de associação na 
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literatura que investigam hipóteses funcionais a priori. A análise conjunta de variantes 

em genes relacionados aos neurotransmissores que proporcionam sensação de 

recompensa após a ingesta de alimentos palatáveis e aqueles relacionados com a 

redução do feedback homeostático pode ser considerada uma análise de genes da 

mesma rota com hipótese funcional. Considerando essa hipótese funcional, tais 

estudos baseiam-se em proteínas envolvidas diretamente no metabolismo e função 

da dopamina e serotonina, como enzimas e receptores, e seus respectivos genes. 

A dopamina é sintetizada no sistema nervoso central e periférico a partir da 

tirosina por intermédio das enzimas tirosina hidroxilase, que converte a tirosina em L-

diidroxifenilalanina (L-DOPA), e L-aminoácido aromático descarboxilase (DOPA-

descarboxilase) que, por sua vez, converte a L-DOPA em dopamina (PURVES et al., 

2001). Já a serotonina é derivada do aminoácido essencial triptofano, cuja principal 

fonte é proveniente da ingestão de proteínas. O transportador de aminoácidos neutros 

e catiônicos SLC6A14 tem sido relacionado à sinalização para liberação de hormônios 

reguladores do apetite. O SLC6A14 é expresso no íleo, intestino grosso e em células 

pancreáticas secretoras de polipeptídio pancreático e sua deficiência aumentou o 

risco de obesidade em ratos com dieta com alto teor de gorduras comparado com 

ratos selvagens (SIVAPRAKASAM et al., 2021). A hipótese é de que a presença de 

aminoácidos neutros e catiônicos, como o triptofano, ativariam as células que 

expressam o SLC6A14, provocando a liberação de hormônios anorexígenos (BHUTIA 

et al., 2022). 

Após absorção, o triptofano é transportado para o tecido nervoso, onde sofre a 

ação da triptofano hidroxilase para produzir 5-hidroxitriptofano que, por fim, é 

convertido em serotonina pela L-aminoácido aromático descarboxilase. Após a 

síntese, os neurotransmissores são armazenados em vesículas. Na presença de um 

potencial de ação, há um influxo de Ca2+ que leva à fusão das vesículas à membrana 

pré-sináptica. Os neurotransmissores são liberados na fenda sináptica por exocitose, 

onde se ligarão a receptores específicos (PURVES et al., 2001). 

Os receptores de dopamina pertencem à superfamília de receptores acoplados 

à proteína G e são classificados em dois grupos de acordo com sua estrutura, 

propriedades bioquímicas e farmacológicas: a classe de receptores D1, que engloba 

os receptores D1 e D5, encontrados exclusivamente na membrana pós-sináptica; e a 
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classe D2, que integra os receptores D2, D3 e D4, que podem ser encontrados tanto 

na membrana pós-sináptica como na membrana pré-sináptica (BEAULIEU; 

GAINETDINOV, 2011). A grande maioria dos receptores de serotonina também 

pertence à superfamília de receptores acoplados à proteína G e existem, ao todo, 14 

subtipos de receptores de serotonina descritos, distribuídos em sete famílias (5-HT1-

7). À exceção do receptor 5-HT5B, todos os demais receptores de serotonina são 

expressos no SNC. O subtipo 5-HT2B também pode ser encontrado em outros tecidos, 

como fígado, rins e coração (MCCORVY; ROTH, 2015). 

Os receptores de dopamina e serotonina estão envolvidos em diversas funções 

no SNC, incluindo a regulação da ingestão alimentar, que é mediada principalmente 

pelos receptores D2 e 5-HT2C. Estudos realizados em humanos mostram que pessoas 

obesas possuem uma menor quantidade de receptores D2 no corpo estriado, o que 

também contribui para um aumento do consumo alimentar, e diversos estudos com 

animais também demonstram a correlação entre o ganho de peso e menor quantidade 

de receptores D2 (STICE et al., 2010a). Já a função do receptor 5-HT2C de regulação 

do balanço energético é bem reconhecida, sendo este alvo de muitos fármacos com 

efeitos anorexígenos, como a lorcaserina, um agonista do receptor  5-HT2C (SMITH et 

al., 2010). Além disso, como o receptor 5-HT2C é coexpresso em neurônios 

dopaminérgicos na área tegmental ventral (área do mesencéfalo envolvida no circuito 

de recompensa), há evidências de que também esteja envolvido no comportamento 

alimentar hedônico (YAO et al., 2021). 

A atividade sináptica da dopamina e serotonina é finalizada através da 

recaptação destes neurotransmissores pelo neurônio terminal, por meio do 

transportador de dopamina (DAT) nos neurônios dopaminérgicos e do transportador 

de serotonina (5-HTT) nos neurônios serotoninérgicos. Ambos os transportadores 

agem de forma Na+/Cl- dependente e regulam a concentração destes 

neurotransmissores na fenda sináptica. Após a recaptação, os neurotransmissores 

sofrem degradação principalmente pelas enzimas monoaminooxigenase (MAO), que 

atuam no catabolismo tanto da dopamina quanto da serotonina, e pela catecol-O-

metiltransferase (COMT), que está envolvida na inativação da dopamina (BU, 2021; 

SIEGEL et al., 1999). 
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A MAO é expressa na membrana externa das mitocôndrias dos neurônios e 

células da glia, mas também em células de outros tecidos, como fígado, rins e intestino 

delgado (JONES; ANN, 2021). Duas isoformas da MAO foram identificadas e podem 

ser diferenciadas por sua especificidade a diferentes substratos. A MAO-A age 

principalmente no catabolismo da norepinefrina e serotonina, enquanto que a maior 

parte do catabolismo da dopamina é realizada pela MAO-B (MEISER; WEINDL; 

HILLER, 2013; SIEGEL et al., 1999). COMT também possui duas isoformas: a forma 

solúvel S-COMT, que é localizada principalmente nos tecidos periféricos, e M-COMT, 

encontrada nas membranas do retículo endoplasmático rugoso das células do SNC 

(MEISER; WEINDL; HILLER, 2013; SIEGEL et al., 1999). As proteínas envolvidas nas 

sinalizações dopaminérgica e serotoninérgica, com seus respectivos genes e 

variantes de interesse deste trabalho, estão representadas respectivamente nas 

Figuras 1 e 2. 

 

 

Figura 1: Representação da sinalização dopaminérgica, demonstrando enzimas e receptores que 

participam desta via, com seus respectivos genes e variantes estudadas neste trabalho. 

 

A relação destas proteínas com ingestão alimentar também é evidenciada 

através de estudos moleculares e de associação com variantes de seus respectivos 

genes. Dentre as variantes descritas na literatura, destacam-se: MAOA u-VNTR, 
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COMT Val158Met; SLC6A3 3' UTR VNTR, SLC6A3 rs1048953, SLC6A4 HTTLPR5, 

DRD2/ANKK1 TaqIA, HTR2C rs3813928 (−997G/A), HTR2C rs3813929 (–759C/T), 

SLC6A14 rs2071877, SLC6A14 rs12391221 e SLC6A14 rs2312054. 

 

Figura 2: Representação da sinalização serotoninérgica, demonstrando enzimas e receptores que 

participam desta via, com seus respectivos genes e variantes estudadas neste trabalho. 

 

Em 1998, Sabol e colaboradores identificaram uma repetição em tandem de 

número variável (VNTR – variable number tandem repeats) a 1,2 quilobases (kb) de 

distância acima da sequência codificante de MAOA, que mais tarde foi nomeada 

MAOA u-VNTR. A sequência repetitiva desta variante funcional possui 30 pares de 

base (pb) e os alelos podem conter 3, 3,5, 4 ou 5 repetições. Em estudo utilizando 

transfecção gênica em linhagens de células de neuroblastoma, os mesmos autores 

demonstraram que os alelos com 3,5 ou 4 cópias (alelos de alta atividade) foram 

expressos em níveis 2 a 10 vezes maiores que os alelos com 3 ou 5 cópias (alelos de 

baixa atividade) (SABOL; HU; HAMER, 1998). Em estudo conduzido com indivíduos 

depressivos, portadores de um dos alelos de baixa atividade e com sintomas 

depressivos de alta categoria consumiram mais alimentos não-adocicados 

hipercalóricos que os demais (AGURS-COLLINS; FUEMMELER, 2011). Diversos 

estudos também relatam a associação entre os alelos de baixa atividade com IMC e 
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obesidade (CAMARENA et al., 2004; DUCCI et al., 2006; FUEMMELER et al., 2008; 

NEED et al., 2006; WALLMEIER et al., 2013). 

COMT rs4680, também relatado na literatura como COMT Val158Met, é uma 

variante não sinônima presente no exon 4 do gene, com alteração de uma guanina 

(G) para uma adenina (A). Esta variante refletiu na quantidade e atividade enzimática, 

sem alterar os níveis de mRNA, em estudo utilizando amostras de tecidos de córtex 

pré-frontal coletados de 108 indivíduos post-mortem. Indivíduos com genótipo Met/Met 

apresentaram menor atividade de COMT que os indivíduos com genótipo Val/Val, e 

indivíduos Val/Met apresentaram fenótipo intermediário, o que sugere que o alelo Val 

pode ter efeitos relativamente negativos na função pré-frontal, devido à maior 

degradação e, consequentemente, menor disponibilidade de dopamina (CHEN et al., 

2004). Esta relação também foi demonstrada em estudos de associação com ingestão 

alimentar. De acordo com resultados do nosso grupo de pesquisa, em uma coorte de 

354 crianças, houve um maior consumo de alimentos ricos em lipídios em crianças 

portadoras do alelo Val comparado com homozigotas Met/Met (GALVÃO et al., 2012). 

Outro estudo relatou maior desejabilidade por alimentos em geral e por alimentos 

considerados não saudáveis em indivíduos homozigotos Val/Val (WALLACE et al., 

2015).  

O gene do transportador DAT, SLC6A3, possui um VNTR na região 3' UTR que 

comumente apresenta 9 (9R) ou 10 (10R) repetições de 40 pb, apesar de alelos de 3 

a 11 repetições já terem sido relatados (VANDENBERGH; PERSICO; UHL, 1992). O 

genótipo 10R/10R já foi associado com maior ingestão de alimentos ricos em lipídios 

e energeticamente densos em crianças de 3 a 4 anos de idade (FONTANA et al., 

2015), com maior consumo de alimentos adocicados hipercalóricos em mulheres com 

sintomas depressivos de alta categoria (AGURS-COLLINS; FUEMMELER, 2011), e 

com maior IMC (AZZATO et al., 2009; EPSTEIN et al., 2002; GONZÁLEZ-GIRALDO; 

TRUJILLO; FORERO, 2018). Outra variante presente no gene SLC6A3, a rs1048953, 

estudada pelo nosso grupo de pesquisa, também foi associada ao consumo alimentar: 

houve maior ingestão energética diária em crianças de 3 a 4 anos idade portadoras 

do genótipo T/T que as demais (FONTANA et al., 2015). 

O SERT também possui uma variante na região promotora em seu gene, 

SLC6A4, que interfere na transcrição. O SLC6A4 5-HTTLPR está localizado a cerca 
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de 1,5 kb acima do sítio de iniciação da transcrição e consiste em uma 

inserção/deleção de 44 pb, denominados alelos longo (L) e curto (S), respectivamente 

(HEILS et al., 1996). A expressão do gene foi estudada utilizando linhagens celulares 

de linfoblastos e descobriu-se que células portadoras do genótipo L/L produziram 1,4 

a 1,7 vezes mais mRNA que as demais, o que também se refletiu ao nível de proteína 

e atividade: houve uma maior captação de serotonina em células L/L que as demais 

(LESCH et al., 1996). Apesar de resultados controversos, diversos estudos reportaram 

associação desta variante com sobrepeso/obesidade, IMC e comportamento 

alimentar (BONNET et al., 2017; BORKOWSKA et al., 2015; DIAS et al., 2016; 

FUEMMELER et al., 2008; LAN et al., 2009; MARKUS; CAPELLO, 2012; MIRANDA 

et al., 2017; SOOKOIAN et al., 2008; VAN STRIEN et al., 2016).  

A TaqIA é uma variante de nucleotídeo único presente no exon 8 do gene 

ANKK1, região localizada a 10 kb abaixo do gene DRD2. O alelo C desta variante 

contém um sítio de restrição da enzima Taq I e é denominado alelo A2; já o alelo T é 

denominado alelo A1. Estudos realizados in vivo com indivíduos saudáveis 

demonstraram que a presença do alelo A1 está associada a uma menor 

disponibilidade do receptor D2 no corpo estriado (JÖNSSON et al., 1999; THOMPSON 

et al., 1997). Utilizando técnicas de neuroimagem funcional, portadores do alelo A1 

apresentaram menor resposta em diversas áreas cerebrais à exposição a alimentos 

palatáveis (FELSTED et al., 2010; STICE et al., 2008, 2010b), além de que vários 

relatos na literatura evidenciam a associação do alelo A1 com maior ingestão de 

carboidratos, lipídios e alimentos hipercalóricos (AGURS-COLLINS; FUEMMELER, 

2011; BARNARD et al., 2009; CAMERON et al., 2013; FEISTAUER et al., 2018; 

NOBLE et al., 1994). 

Ratos deficientes do gene do receptor 2C de serotonina, HTR2C, apresentaram 

descontrole do comportamento alimentar com consequente aumento de peso em 

estudo realizado por Tecott e colaboradores (TECOTT et al., 1995). A expressão de 

HTR2C demonstrou ser afetada por duas variantes funcionais presentes na região 

promotora do gene: rs3813929 (–759C/T) e rs3813928 (−997G/A), sendo que as 

células contendo os alelos C e A demonstraram menor atividade transcricional que as 

demais (BUCKLAND et al., 2005). Ambos os polimorfismos já foram associados com 

ganho de peso induzido por antipsicóticos (BAH et al., 2010; GODLEWSKA et al., 
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2009; OPGEN-RHEIN et al., 2010; POOLEY et al., 2004; VIMALESWARAN et al., 

2010; YUAN et al., 2000). Nosso grupo de pesquisa também identificou uma 

associação entre o alelo A da variante rs3813928 e do alelo T da variante rs3813929 

com maior média de ingestão energética diária, maior consumo de alimentos ricos em 

lipídios e maior média de ingestão energética diária por quilograma em crianças de 3 

a 4 anos de idade (MIRANDA et al., 2015), . 

O gene SLC6A14 está localizado em uma região que já foi previamente 

associada com obesidade em estudo de ligação realizado com famílias finlandesas 

(ÖHMAN et al., 2000). O mesmo grupo de pesquisa também encontrou associação 

de variantes neste gene com obesidade (SUVIOLAHTI et al., 2003). Mais 

recentemente, foi demonstrado que ratos deficientes de SLC6A14 ganharam mais 

peso que ratos normais quando expostos a uma dieta rica em lipídios 

(SIVAPRAKASAM et al., 2021). Três variantes intrônicas no gene SLC6A14 foram 

estudadas pelo nosso grupo de pesquisa. Meninos de 7 a 8 anos portadores do alelo 

C da variante rs2071877 tiveram maior soma das dobras cutâneas subescapular e 

triciptal (MIRANDA et al., 2015); o mesmo alelo também foi associado com obesidade 

e ingestão alimentar em adultos de origem francesa (DURAND et al., 2004). Já em 

relação às variantes rs2312054 e rs12391221, vários parâmetros de ingestão 

alimentar foram maiores em crianças de 7 a 8 anos de idade portadoras do alelo A de 

ambas as variantes, como maior consumo energético diário, maior consumo de 

alimentos ricos em lipídios e maior consumo de alimentos energeticamente densos 

(MIRANDA et al., 2015).  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



23 

 
 

 

 

2 JUSTIFICATIVA 

 

A obesidade é, atualmente, um dos principais problemas de saúde no mundo 

todo. É um fator de risco importante para o desenvolvimento de várias doenças, 

gerando prejuízo na qualidade de vida do paciente e na saúde pública, uma vez que 

os custos para tratamento de comorbidades associadas à obesidade são elevados. 

Apesar de existir tratamento para a obesidade, que consiste principalmente na 

mudança do estilo de vida, o resultado na maioria das vezes não é satisfatório. 

Controlar a alimentação e realizar atividade física, em um ambiente obesogênico, 

demanda muito mais do esforço cognitivo do paciente do que seu próprio 

metabolismo. Desse modo, tanto a perda, quanto a manutenção do peso, tornam-se 

um trabalho árduo e, muitas vezes, praticamente impossível de ser realizado. 

Conhecer como as variantes genéticas, associadas ao sistema de recompensa 

alimentar, influenciam na ingestão alimentar e como atuam em conjunto é importante 

para que se possa entender mais a fundo a relação desta via com a obesidade e 

embasar novos tratamentos. Estas variantes e seus efeitos, analisados de forma 

conjunta, podem contribuir na determinação de parte da herdabilidade perdida da 

obesidade, visto que são descritos em estudos de associação, porém não foram 

relatadas em GWAS. Alguns fatores tentam explicar este fato: as amostragens 

utilizadas, talvez, ainda não tenham sido consideráveis o suficiente para alcançar um 

nível descritivo significante dessas variantes, algumas variantes possuem alelos com 

baixas frequências nas populações estudadas ou, ainda, que os desfechos clínicos 

abordados não sejam os ideais ou tenham sido coletados com a precisão necessária 

para detectar o efeito. 

Portanto, uma análise integrativa dos resultados já obtidos em estudos com 

hipóteses funcionais, tanto pelo nosso grupo de pesquisa, como por outros grupos 

que realizaram estudos de associação do genoma completo, demonstra-se 

necessária e, possivelmente essencial, para a maior compreensão dos mecanismos 

relacionados à ingestão alimentar e, consequentemente, à obesidade. 
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3 OBJETIVOS 

 

3.1 OBJETIVO GERAL 

Analisar o efeito em conjunto de variantes genéticas relacionadas aos 

sistemas dopaminérgico e serotoninérgico, SLC6A14 rs2071877, rs12391221 e 

rs2312054; SLC6A4 5-HTTLPR; SLC6A3 3' UTR VNTR e rs1048953; HTR2C 

rs3813928 e rs3813929; DRD2/ANKK1 TaqIA; COMT Val158Met; MAOA u-VNTR, na 

ingestão alimentar de duas coortes de crianças analisadas aos 12 meses, 3 anos e 6 

anos de idade. 

 

3.2 OBJETIVOS ESPECÍFICOS 

 

– Gerar modelos de regressão de mínimos quadrados parciais (PLS – partial least 

squares) para avaliar o efeito em conjunto das variantes genéticas, com sexo, etnia e 

grupo de estudo original (controle/intervenção), na ingestão energética diária média 

de crianças aos 12 meses, 3 anos e 6 anos de idade e na ingestão de alimentos com 

alta densidade de açúcar (ADA) e gordura (ADG) aos 3 e 6 anos de idade; 

 

– Gerar modelos de regressão PLS para avaliar o efeito em conjunto somente das 

variantes genéticas na ingestão energética diária média de crianças aos 12 meses, 3 

anos e 6 anos de idade e na ingestão de ADA e ADG aos 3 e 6 anos de idade; 

 

– Simular os valores de ingestão energética diária média das crianças cujos dados 

não foram utilizados para gerar os modelos (grupo de teste); 

 

– Comparar os valores reais de ingestão energética diária média com os valores 

simulados pelos modelos. 
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ABSTRACT  32 

 33 

Obesity is one of the major health issues worldwide and can lead to high 34 

morbidity and mortality. One of the causes for the high prevalence of obesity is the 35 

exposure to an obesogenic environment, leading to overconsumption of high palatable 36 

food and decreased physical activities. However, not everyone exposed to an 37 

obesogenic environment develops obesity, which means that a genetic background 38 

may be involved. Dopamine and serotonin are neurotransmitters intimately involved in 39 

hedonic eating and related genetic variants have been previously associated with 40 

obesity and food intake. Yet, most of these studies only focus on the individual effect 41 

of the variant, which tends to be very little in complex traits like obesity and food intake, 42 

and fail on capturing more complex interactions like gene-gene. In this study we used 43 

partial least squares (PLS) regression to analyze the joint effect of 11 dopamine and/or 44 

serotonin related genetic variants on average daily energy intake, sugar-dense and 45 

lipid-dense food in two cohorts of children followed until 6 years old and evaluated at 46 

12 months, 3 years, and 6 years old. In our sample, the explained variability for daily 47 

energy intake models ranged from 65.2 to 83%. Our results showed not only that these 48 

dopamine and serotonin related variants are associated with daily energy of food 49 

intake, but also demonstrate the contribution of the joint effect of the variants to the 50 

outcome. To our knowledge, this is the first study using PLS regression to investigate 51 

the influence of genetic variants on food intake in children. 52 

 53 

Keywords: Dopamine. Energy intake. Genetic variation. Obesity. Serotonin. 54 
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LIST OF ABBREVIATIONS 56 

 57 

COVID-19 - Coronavirus Disease 2019 58 

WHO - World Health Organization 59 

VS - Ventral striatum 60 

BOLD - Blood oxygenation level dependent 61 

fMRI - Functional magnetic resonance imaging 62 

DNA - Deoxyribonucleic acid 63 

GRS - Genetic risk score 64 

LDF - lipid-dense food 65 

PLS - Partial least squares 66 

PCA - Principal component analysis 67 

SVD - Single Value Decomposition 68 

NIPALS - Nonlinear Iterative Partial Least Squares 69 

SLC6A14 - Solute carrier family 6 (amino acid transporter) member 14 gene 70 

SLC6A4 - Solute carrier family 6 (neurotransmitter transporter) member 4 gene 71 

5-HTTLPR - Serotonin transporter linked polymorphic region 72 

SLC6A3 - Solute carrier family 6 (neurotransmitter transporter) member 3 gene 73 

SDF - sugar-dense food 74 

3’ UTR - Three prime untranslated region 75 

VNTR - Variable number tandem repeat 76 

HTR2C - 5-hydroxytriptamine (serotonin) receptor 2C G protein-coupled gene 77 

DRD2/ANKK1 - Dopamine receptor D2 and Ankyrin repeat and kinase domain 78 

containing 1 genes 79 

TaqIA - TaqI A restriction fragment length polymorphism 80 

COMT - Cathecol-O-methyltransferase gene 81 

MAOA - Monoamine oxidase A gene 82 

u-VNTR - Upstream variable number tandem repeat region 83 

RS - Rio Grande do Sul 84 

RFLP - Restriction fragment length polymorphism 85 

PCR - Polymerase chain reaction 86 

GWAS - Genome-wide association studies 87 
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1 INTRODUCTION 91 

 92 

Obesity is a serious health condition associated with low quality of life and the 93 

development of several diseases, like type 2 diabetes, hypertension, coronary artery 94 

disease, and even some types of cancers (González-Muniesa et al., 2017). More 95 

recently, obesity has been shown to play a role in infections as well, increasing the risk 96 

of severe forms of COVID-19 (Cummings et al., 2020). In the last decades, obesity has 97 

become one of the biggest problems of public health worldwide. According to the World 98 

Health Organization (WHO), about 39% of the world’s adult population were 99 

overweight and 13% were obese in 2016. That represents 1,9 billion overweight and 100 

650 million obese adults, almost the triple observed in 1975. In the same year, more 101 

than 340 million children over the age of 5 and adolescents under the age of 19 were 102 

overweight or obese, and in 2020 about 39 million children under the age of 5 were 103 

obese (World Health Organization, 2021). In Brazil, the picture is even worse: more 104 

than a half (60.3%) of adult Brazilians were overweight, in 2019, and 25.9% were 105 

obese (Brasil/IBGE & Coordenação de trabalho e rendimento, 2020). In a systematic 106 

review of the nutritional status of Brazilian children and adolescents, 17.1% and 10.7% 107 

of children and adolescents between ages 6 and 18 years old were overweight and 108 

obese, respectively, and in those studies that reported just an excess of weight, 25% 109 

were overweight/obese (Pitanga et al., 2021). 110 

Several factors contribute for the high prevalence of overweight and obesity, 111 

such as increased consumption of energy-dense food, low physical activity, 112 

socioeconomic factors, gender, age, and genetic factors. Easy access to inexpensive 113 

highly palatable energy-dense food and less energy expenditure are the basis of the 114 

obesogenic environment. Individuals exposed to an obesogenic environment can be 115 

induced to follow a hedonistic diet, that can result in overweight and obesity by 116 

overconsumption (Lee & Dixon, 2017; Ziauddeen et al., 2015). However, the literature 117 

review suggests that individual genetic background may also be involved with 118 

susceptibility for hedonistic diet habits (Jacob et al., 2018).  119 

Dopamine and serotonin are neurotransmitters intimately involved in the 120 

process of hedonic eating. Association studies have shown evidence that genetic 121 

variants in dopamine and serotonin-related genes influence food response (Agurs-122 
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Collins & Fuemmeler, 2011; Sardahaee et al., 2017; Stice et al., 2008; Wallace et al., 123 

2015), body mass index (BMI) (Carr et al., 2013; Sookoian et al., 2007; Vimaleswaran 124 

et al., 2010), and obesity (Azzato et al., 2009; Durand et al., 2004; Fuemmeler et al., 125 

2008; Need et al., 2008). Our research group has also found associations between 126 

those variants with food intake and adiposity parameters in children (Feistauer et al., 127 

2018; Fontana et al., 2015; Galvão et al., 2012; Miranda et al., 2015, 2017).  128 

Most of the association studies only focus on the individual effect of one genetic 129 

variant, which tends to be very little in complex traits like obesity or food intake 130 

behavior. Despite the effort that has been made to increase statistical power by 131 

increasing the sample sizes on association studies, it is still challenging to assess 132 

complex interactions such as gene-gene and gene-environment (Tam et al., 2019). 133 

Some studies have been conducted to assess the joint effect of variants on food intake. 134 

Nikolova et al. (2011) evaluated the impact of five dopamine related genetic variants 135 

on the reward-related ventral striatum (VS) reactivity measured with blood oxygenation 136 

level dependent (BOLD) imaging and functional magnetic resonance imaging (fMRI) 137 

in adults, which corresponded to 10.9% of the inter-individual variability (Nikolova et 138 

al., 2011). In a similar study, Stice et al. (2012) found that adolescents with a higher 139 

number of dopamine related variants showed a higher BOLD signal in DNA-based 140 

reward regions in response to palatable food receipt (Stice et al., 2012). In other study 141 

carried out in a sample of 1,757 adolescents, Sardahaee et al. (2017) calculated a 142 

genetic risk score (GRS) to assess the joint effect of obesity susceptibility variants on 143 

disordered eating and found that the GRS was associated to uncontrolled 144 

appetite/overeating in the total sample, and with overeating in 13 to 15 years old 145 

adolescents (Sardahaee et al., 2017). 146 

To assess more complex interactions, partial least squares (PLS) method is 147 

briefly described. PLS is a multivariate regression technique which combines principal 148 

component analysis (PCA) and multivariate regression to build a mathematical model 149 

that predicts the value of a dependent variable, also known as output variables, based 150 

on values of independent variables, also known as input variables (Varmuza & 151 

Filzmoser, 2009). The main advantage in PLS is that it tries to remove the 152 

multicollinearity between the input variables before the regression itself, resulting in a 153 
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regression using a reduced space of independent variables, which results in models 154 

that are numerically more robust (less influenced by measurement errors). 155 

A recent literature review carried out by us did not find previous association 156 

studies with the PLS regression technique for the evaluation of genetic susceptibility 157 

of average daily energy intake in children. Therefore, in this study, we evaluated the 158 

association of the joint effects of SLC6A14 rs2071877, rs12391221, and rs2312054, 159 

SLC6A4 5-HTTLPR, SLC6A3 3' UTR VNTR and rs1048953, HTR2C rs3813928 and 160 

rs3813929, DRD2/ANKK1 TaqIA, COMT Val158Met, and MAOA u-VNTR genetic 161 

variants on food intake of children at 12 months, 3 years, and 6 years old using this 162 

integrative method.  163 

 164 

2 METHODS 165 

 166 

2.1 Samples: 167 

The total sample was composed of 1,074 children of which we had information 168 

about genetic variants (SLC6A14 rs2071877, rs12391221, and rs2312054, SLC6A4 5-169 

HTTLPR, SLC6A3 3' UTR VNTR and rs1048953, HTR2C rs3813928 and rs3813929, 170 

DRD2/ANKK1 TaqIA, COMT Val158Met, and MAOA u-VNTR) and food intake data of 171 

them at three different life stages (12 months, 3 and 6 years old). The data were 172 

derived from two similar studies of our research group (Ferreira et al., 2019; Vitolo et 173 

al., 2008).  174 

The data of sample 1 comprise information about 359 children from São 175 

Leopoldo-RS/Brazil, which were included in a randomized intervention, realized 176 

between October 2001 and July 2002 (Vitolo et al., 2005). The authors aimed to 177 

evaluate the impact of dietetical counseling on breastfeeding and the children's diet at 178 

the first years of age. The children's food intake data were collected at 12 months, 3 179 

and 6 years old. More details about the sample can be found at Louzada et al. (2012) 180 

and Vitolo et al. (2010). 181 

The sample 2 has information about 715 children of a cohort derived from a 182 

cluster randomized field trial, realized between April 2008 and September 2009 183 

(Bernardi et al., 2011). The aim of this research was to evaluate the impact of health 184 

workers training about breastfeeding practice. The authors of this study recruited 715 185 



33 

 
 

 

 

mother-child pairs at basic health units from Porto Alegre – RS/Brazil. The children's 186 

biological sample and information about food intake were collected at 12 months, 3 187 

and 6 years old (Chaffee et al., 2014; Sangalli et al., 2021).  188 

Ethical approval to undertake this study was obtained from the Research Ethics 189 

Committees of the institutions involved. All mothers of the children included in the 190 

cohort signed an informed consent form when they were invited to participate of this 191 

study. 192 

 193 

2.2 Genetic variants analyses: 194 

Genetic variant analyses of the sample 1 were performed in previous studies. 195 

The genotypes were determined by conventional PCR followed by electrophoresis for 196 

SLC6A4 5-HTTLPR (Miranda et al., 2017), SLC6A3 3'UTR VNTR (Fontana et al., 197 

2015), and MAOAu-VNTR (Galvão et al., 2012) polymorphisms; RFLP-PCR was used 198 

for DRD2 TaqIA rs1800497 (Feistauer et al., 2018), and COMT rs4680 (Galvão et al., 199 

2012) polymorphisms and real-time PCR using TaqMan© system was used for 200 

SLC6A14 (rs2071877, rs12391221, rs2312054) and HTR2C (rs3813328, rs3813329) 201 

polymorphisms (Miranda et al., 2015). The aim of these studies was to identify 202 

individual associations between the genetic variants with food intake and 203 

anthropometric parameters of children at three different stages of development. For 204 

sample 2, similar analyses were conducted, but the results of the individual 205 

associations were not published yet. 206 

 207 

2.3 Outcome and independent variables: 208 

For sample 1, we used average daily energy intake at the three ages, sugar-209 

dense food (SDF - 50% or more sugar per 100 g in the composition, e.g., soda, Jell-210 

O, candies and artificial juice) intake at 3 and 6 years old and lipid-dense food (LDF - 211 

30% fat per 100 g, e.g., fried pastries, cookies with fillings, cold cuts and sausages, 212 

fried foods and chocolate) intake at 3 and 6 years old as outcomes, because of lack of 213 

information about SDF and LDF of the children at 12 months. For sample 2, we used 214 

average daily energy, SDF and LDF intake at the three ages as outcome. Information 215 

regarding food intake was collected using two 24-hours dietary recalls at an interval of 216 

15 to 30 days. The interviewers asked the mothers about all food and drink consumed 217 
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by the children in the previous day, including details like food types, quantities, brands 218 

and preparation methods. Food consumption mean of the two 24-hours dietary recalls 219 

was used to estimate the average daily energy, SDF and LDF intake. Original study 220 

group (control/intervention), sex, ethnicity, and genetic variants were used as 221 

independent variables. 222 

 223 

2.4 Data structuring and cleaning: 224 

The data structuring and cleaning were performed using R software (R Core 225 

Team, 2015). To optimize the sample size, subsets were created and correspond to 226 

each outcome at the different life stages. Individuals with missing data of any 227 

independent variable or outcome were excluded from the analysis. Individuals that had 228 

SDF and/or LDF intake value equal to zero, that means, that did not ingest SDF or LDF 229 

food on the original studies, were also excluded from the analysis. The subsets have 230 

different sample sizes because of information losses throughout the original studies. 231 

Also, for each subset, the sample 1 was randomly split in two groups: the 232 

training group (75%) and the test group (25%), defined arbitrarily according with final 233 

sample size of each subset. The training group sample was used for regression model 234 

construction and the sample of test group was used for evaluation of the algorithm 235 

generated from the PLS regression model. The sample 2 was entirely used for a novel 236 

training model with the objective of replicating the findings of the sample 1. This sample 237 

was not split in the training and test group because of the reduction of the final sample 238 

size after data cleaning step.  239 

 240 

2.5 Statistical analyses: 241 

PLS regression models of average daily energy intake, SDF and LDF intake 242 

were generated for each training group. These models were produced with data of 243 

average daily energy, SDF and LDF intake of the three/two collections of each sample. 244 

To evaluate the effect of the genetic variants alone on the outcome, we also generated 245 

PLS regression models using only the genetic variants as independent variables of 246 

each training group. The PLS regressions models and simulations with the test group 247 

were performed using VRAnalyst software (Finkler et al., 2006).  248 
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To evaluate whether there was difference between the real values of average 249 

energy intake and those predicted by the algorithm generated from the models in PLS 250 

regressions, we performed a paired sample T-test using the test group of sample 1. 251 

For this comparison, we used the real values of the average daily energy, SDF and 252 

LDF intake of each individual and their predicted values for the model with all 253 

independent variables and the model with genetic variants alone. These analyses were 254 

performed using SPSS software (SPSS, Chicago, IL, USA). A p value of <0.05 was 255 

considered significant. 256 

 257 

3 RESULTS 258 

 259 

To evaluate the joint effects of the independent variables on the average daily 260 

energy, SDF and LDF intake, we generated PLS regression models using information 261 

about food intake and genetic variants of children at three different stages of 262 

development (12 months, 3 years old and 6 years old). After data structuring and 263 

exclusion of individuals with missing genotypic data, for the average daily energy 264 

intake outcome, the total individuals of sample 1 subsets were 214 children at 12 265 

months, 226 children at 3 years old and 199 children at 6 years old. Subsets of sample 266 

2 consisted of a total of 141, 153 and 146 individuals at 12 months, 3 years old and 6 267 

years old, respectively.  268 

For sample 1, the models explained 68.9% (n = 214) of the average daily energy 269 

intake variability of children at 12 months, 79.3% (n = 226) at 3 years old, and 83% (n 270 

= 199) at 6 years old. When we evaluated the sample 2, the explained variability was 271 

74% of the average daily energy intake of children at 12 months (n = 141), 81.7% (n = 272 

153) at 3 years old and 80.9% (n = 146) at 6 years old. We also generated models to 273 

assess the joint effect of the genetic variants alone for the same outcome, the 274 

explained variability was 65.2% at 12 months, 77.1% at 3 years old and 80.3% at 6 275 

years old for sample 1, and 68.7% at 12 months, 77.8% at 3 years old and 76.1% at 6 276 

years old for sample 2 (Table 1).  277 

  278 
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Table 1: Explained variability, mean error and number of components of average daily energy intake at 279 

the three ages of children on both samples. 280 

 Subsets n 
Explained variability Mean error (kcal) Components 

AIV OGV AIV OGV AIV OGV 

Sample 1 

12 months 214* 68.9% 65.2% 250 287 9 5 

3 years old 226* 79.3% 77.1% 252 287 9 6 

6 years old 199* 83% 80.3% 214 245 9 5 

Sample 2 

12 months 141 74% 68.7% 214 275 8 4 

3 years old 153 81.7% 77.8% 222 265 7 6 

6 years old 146 80.9% 76.1% 282 359 9 6 

n: sample size; AIV: all independent variables; OGV: only genetic variants; *the sample size corresponds 281 

to the training group size, which is 75% of sample 1. 282 

 283 

The explained variability of the models generated for SDF and LDF intake using 284 

all independent variables and only genetic variants as independent variables, on the 285 

two samples at each age, can be found at supplementary tables 1 and 2. 286 

The comparison between real values of average daily energy, SDF and LDF 287 

intake and the simulated values of these outcomes for each child resulted on no 288 

significant difference between the real and the simulated values. The mean difference 289 

of real and simulated values of all variables model and only genetic variants model of 290 

average daily energy intake were, respectively: -73.93 and -24.29 kcal for 12 months, 291 

-65.27 and -42.84 kcal for 3 years old, and 32.17 and 84.29 kcal for 6 years old, which 292 

represents a percentage difference from the mean of the real values of average daily 293 

energy intake of -8.23% and -2.71% for 12 months, -4.44% and 2.91% for 3 years old, 294 

2.02% and 5.29% for 6 years old (Table 2). For SDF and LDF intake, the results of the 295 

comparisons can be found at supplementary tables 3 and 4. 296 

 297 

Table 2: Comparison between real and simulated values of average daily energy intake of sample 1 test 298 

group by paired sample t-test. 299 

  n Mean (kcal)* SE Mean (kcal) %** p 

12 

months 

All independent variables 
72 

-73.93 51.19 -8.23% 0.153 

Only genetic variants -24.29 52.56 -2.71% 0.645 

3 years 

old 

All independent variables 
76 

-65.27 50.39 -4.44% 0.199 

Only genetic variants -42.84 44.99 -2.91% 0.344 

6 years 

old 

All independent variables 
67 

32.17 53.60 2.02% 0.550 

Only genetic variants 84.29 55.68 5.29% 0.135 

n: sample size; SE: standard error; *mean difference between real values and simulated values; ** 300 

percentage of the difference from the mean of the real values of average daily energy intake. 301 
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 302 

4 DISCUSSION 303 

 304 

In the present study, we used PLS regression as an integrative approach to 305 

investigate the joint effects of those 11 dopamine and/or serotonin related genetic 306 

variants on average daily energy intake in two cohorts of children at 12 months, 3 307 

years, and 6 years old. Some genetic variants analyzed by us have already been 308 

reported on individual association studies with outcomes related to food intake. In a 309 

cross-sectional study with 1,551 individuals, it has been found that males homozygous 310 

for DRD2/ANKK1 TaqIA*A2 allele consumed less of high-calorie non-sweet food than 311 

heterozygous and A1 homozygous (Agurs-Collins & Fuemmeler, 2011). The 312 

DRD2/ANKK1 TaqIA*A1 allele has also been associated with brain response at fMRI 313 

to high palatable food (Felsted et al., 2010; Stice et al., 2008, 2010). More recently, a 314 

cross-sectional study, conducted with 531 women from Iran, found that the group of 315 

DRD2/ANKK1 TaqIA *A1 allele carriers had higher BMI and hedonic hunger than A2 316 

homozygous group (Aliasghari et al., 2021). Regarding to COMT rs4680 (Val158Met), 317 

*Val allele has been associated with higher desirability of “unhealthy” food (Wallace et 318 

al., 2015). In addition, several studies reported that SLC6A4 5-HTTLPR, DRD2/ANKK1 319 

TaqIA, MAOAu-VNTR, SLC6A14 rs2071877, SLC6A3 3' UTR VNTR, 5-HTR2C 320 

rs3813929, and 5-HTR2C rs3813929 have also been associated to 321 

obesity/overweight, weight gain and BMI (Azzato et al., 2009; Bah et al., 2010; 322 

Carpenter et al., 2013; Ducci et al., 2006; Fuemmeler et al., 2008; González-Giraldo 323 

et al., 2018; Kring et al., 2009; Lan et al., 2009; Markus & Capello, 2012; Miller et al., 324 

2005; Need et al., 2008; Noble et al., 1994; Pooley et al., 2004; Reynolds et al., 2003; 325 

Roth et al., 2013; Ryu et al., 2007; Schepers & Markus, 2017; Sookoian et al., 2007; 326 

Spitz et al., 2000; Suviolahti et al., 2003; Templeman et al., 2005; Winkler et al., 2012). 327 

In a GWAS meta-analysis of macronutrient intake conducted with more than 328 

30,000 individuals, Chu et al. (2013) found an explained variance for carbohydrate, 329 

protein and fat intake of 6.6%, 8% and 7.3% respectively (Chu et al., 2013). In another 330 

GWAS of dietary patterns of almost 450,000 individuals, the largest explained variance 331 

was 6.65% (Cole et al., 2020). A meta-analysis of GWAS for height and BMI in 332 

approximately 700,000 individuals found an explained variance of approximately 333 
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24.6% and 6.0% for height and BMI, respectively (Yengo et al., 2018). In the largest 334 

GWAS conducted to date, the authors have found an explained variance of 2.6% in 335 

1,331,010 individuals with insomnia (Jansen et al., 2019). Although GWAS have been 336 

successfully associated more than 60,000 loci to many diseases and traits (MacArthur 337 

et al., 2017), which is a huge contribution to the understanding of genetic variation of 338 

common traits and genetic susceptibility of common diseases, it is still difficult to 339 

explain most of the variance of common diseases and traits. Using GWAS summary 340 

statistics, polygenic risk scores (PRS) are a widely used approach to estimate the 341 

genetic risk of complex diseases and traits (Khera et al., 2018, 2019; Mavaddat et al., 342 

2019; Natarajan et al., 2017; Palla & Dudbridge, 2015; Song et al., 2021). PRSs are 343 

calculated as the sum of the risk alleles carried by an individual for a certain phenotype, 344 

weighted by their effect sizes (Konuma & Okada, 2021). However, since PRS are 345 

based in additive genetic models and assume that the genetic variants are 346 

independent, they don’t consider gene-gene or gene-environment interactions (Choi et 347 

al., 2020; Lewis & Vassos, 2020). Alternative statistical methods are necessary to 348 

investigate those interactions. 349 

To our knowledge, this is the first study using PLS regression to investigate the 350 

influence of genetic variants on food intake in children. With this method, we were able 351 

to obtain an explained variability ranging from 65.2% to 83% for average daily energy 352 

intake, which is a large proportion compared with other results reported for other 353 

multivariate linear regression models. This result can be explained by the difference in 354 

how the collinear independent variables are handled in PLS regression compared with 355 

multivariate regression.  356 

A general multivariate linear model is presented by 𝑦 = 𝑏0 + 𝑏1. 𝑥1 + 𝑏2. 𝑥2 +357 

⋯ + +𝑏𝑗 . 𝑥𝑗 + ⋯ + 𝑏𝑚. 𝑥𝑚 + 𝑒 (Equation 1); where y : is the independent variable (also 358 

known as output variables), x0 to xm: are the independent variables (also known as 359 

input variables), b0  to bm: are the regression coefficients, m : the number of variables, 360 

e : the residual (error term). The residual, e, is defined by 𝑒 = 𝑦 − 𝑦̂  (Equation 2); where 361 

𝑦̂ is the prediction of y by the model. The key point of the multivariate regression is to 362 

estimate the bm coefficients of Equation 1 using a data set of observed values of x and 363 

y either by using analytical or by numerical methods (Konishi, 2014). The estimate of 364 

bm coefficients is carried out minimizing the residuals (e, presented in Equation 2), 365 
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which is the difference between the observed output variables, y and the output 366 

predicted by the model, 𝑦̂. Since in the multivariate regression a set of x and y values 367 

are used, Equation 1 is usually written in its matrix form: 𝒀 = 𝒃. 𝑿 + 𝒆 (Equation 3); 368 

where Y: is the column vector of the output values’ observations of size I; b : is the 369 

column vector of the coefficients of size m; X: is the matrix of the independent variable 370 

values’ observations of size m x I; e: is the vector of the residual (errors) of the model. 371 

After the regression the model of predicted Y, can be presented by 𝒀̂ =  𝑿. 𝒃 (Equation 372 

4). The most common and analytical form of estimating the vector b, is to solve using 373 

the least squares method in the matrix form. The first step to this approach is to multiply 374 

both sides of the Equation 4 by the transpose of matrix X, as presented 𝑿𝑻. 𝒀̂ =375 

 (𝑿𝑻. 𝑿). 𝒃 (Equation 5). Then, multiplying both sides of Equation 5 by (𝑿𝑻. 𝐗)−𝟏, 376 

where the exponent “-1” denotes the operation of matrix inversion. The solution of 377 

Equation 5 is 𝒃 =  (𝑿𝑻. 𝐗)−1. 𝑿𝑻. 𝐘̂  (Equation 6). Estimating the coefficients of a linear 378 

model using a linear regression have some limitations. When data from the 379 

independent variables are highly correlated, the matrix (𝑿𝑻. 𝐗)−𝟏 may be difficult or 380 

impossible to compute. The aforementioned problem may occur also when numerical 381 

methods are used to compute the coefficients of the model. Also, even when the data 382 

from independent variables are correlated and the inverse matrix (𝑿𝑻. 𝐗)−𝟏, can be 383 

calculated, the model estimation problem become very sensitive to errors in input 384 

variables data. This means that within the resulting model, small measurement errors 385 

in independent variables results in a wide range of model parameters, which 386 

degenerates the model robustness for output variables’ prediction capability (Varmuza 387 

& Filzmoser, 2009).  388 

To avoid the problem of regression with correlated input variables, several 389 

methods can be applied. The PLS method (Höskuldsson, 1988) is an effective and 390 

mathematically robust method to deal with the aforementioned problem. The main idea 391 

of the PLS method is transform the independent variables data in a new space where 392 

these data are not correlated using the PCA method. In a practical language, with the 393 

application of the PCA method, if a data set of two or more independent variables are 394 

correlated, they will be transformed in new data set of independent variables where 395 

the resulting variables are not correlated. A graphical representation of the PCA 396 
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transformation is presented at Figure 1, where a data set of three correlated variables 397 

is transformed in a 1-dimension component. Then with the resulted uncorrelated data, 398 

the estimation of the models’ parameter can be carried out using regression 399 

techniques, e.g. estimating the parameters of the model, b, that minimizes the 400 

difference between 𝑦 and 𝑦̂.  401 

 402 

Figure 1: PCA method applied to a 3 variable data set resulting in a 1 component dimension.  403 

Mathematically, the PLS regression is very simple. First the PCA technique is 404 

applied to the X matrix decomposing it into the scores matrix, T, and the loadings 405 

matrix, P, as presented 𝑿 = 𝑻. 𝑷𝑻 + 𝑬 (Equation 7). The T matrix have a very powerful 406 

mathematical property since they are orthogonal to each other, so any two score 407 

vectors are uncorrelated. For this reason, it contains the maximum amount of 408 

information of X among all matrices of the data of independent variables. The next step 409 

for the PLS regression is the substitution of the X matrix from Equation 4, resulting in   410 

𝒀 = (𝑻. 𝑷𝑻). 𝒃 + 𝑬𝒕 = 𝑻. 𝒈 + 𝑬𝒕 (Equation 8); where 𝒈 = (𝑷𝑻). 𝒃 is the new coefficient 411 

vector of Equation 8 that need to be estimated. Similarly, as Equation 6, the g vector 412 

can be estimated using 𝒈 =  (𝑻𝑻. 𝑻)−1. 𝑻𝑻. 𝒀̂  (Equation 9). However, the vector g, is 413 

not the original coefficient vector, and to obtain the original b vector it is necessary to 414 

carry out the transformation 𝒃 = 𝑷. 𝒈  (Equation 10).  It is important to notice 415 

that if the independent variable the data is correlated, the vector b, presented in 416 

Equation 10 will not be same as vector b calculated from Equation 6, but using the b 417 
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calculated using Equation 9 and Equation 10 will result in a model with more 418 

robustness.  419 

Although the mathematical approach to PLS regression is simple, the main 420 

issue in this method is the decomposition of the X matrix into the scores matrix, T. It is 421 

also important to choose the minimum number of the dimension that eliminates the 422 

correlation between the data, but also avoid the loss of information within the data. 423 

Several methods are presented by the literature to obtain the number of dimensions 424 

and the T matrix appropriately, such as Jacobi Rotation, Single Value Decomposition 425 

(SVD) and Nonlinear Iterative Partial Least Squares algorithm (NIPALS) (Varmuza & 426 

Filzmoser, 2009). 427 

In this study we evaluated genetic variants of related pathways, that have been 428 

previously associated with either food intake, BMI or other related phenotypes, in an 429 

integrative method to evaluate the joint effect of those variants on food intake. To do 430 

so, we used PLS regression, which is a method that reduces dimensionality while deals 431 

with multicollinearity. These may justify the explained variability obtained on our 432 

average daily energy intake models. Our method also allowed us to simulate the 433 

average daily energy, SDF and LDF intake from the algorithm generated with the PLS 434 

models, using the genotypic data of the test group. The simulated values had no 435 

statistically significant difference from the real values, with a difference from the mean 436 

of the real values ranging from -8.23% to 5.29% for average daily energy intake. For 437 

SDF and LDF intake outcomes of sample 1, the models with all independent variables 438 

and only genetic variants explained from 43.1% to 59.3% of the variability of children 439 

at 3 years and 6 years old, that was less than the average daily energy intake at the 440 

three ages. This can be elucidated by the possibility that the subjects, under parents 441 

control, might not have access to food freely, especially the ones that are known to be 442 

“unhealthy”. For sample 2, the explained variability of SDF and LDF intake ranged from 443 

50.1% to 96.1%. Although the effect of dopamine and serotonin related genetic 444 

variants could be expected to be higher for palatable food intake outcomes, such as 445 

SDF and LDF intake, there’s a limitation that must be taken to account. As subjects 446 

that did not ingest any kind of SDF or LDF food were excluded from the analyses, the 447 

sample size of SDF and LDF intake of sample 2 resulted to be small. The highest 448 

explained variability of SDF and LDF intake of sample 2 were exactly of children at 12 449 
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months, which had the smallest sample size. In addition, the overall sample size was 450 

limited, so the results must be interpreted with caution. We recommend further work 451 

with larger sample sizes, other genes, and other outcomes to better evaluate the 452 

reproducibility of this method in association studies of genetic variants with complex 453 

traits or diseases. 454 

Our study showed that serotonin and dopamine related genetic variants are 455 

associated with daily energy food intake in our samples and strengthens the idea of 456 

the contribution of the joint effects of these variants to the extent of the variation. These 457 

findings help to increase our knowledge on the genetic influence on obesity 458 

mechanism, mediated by complex interactions of genetic variants that can modulate 459 

the food intake pattern. This knowledge can be further widened and applied in early 460 

interventions to prevent obesity in individuals showing a genetic risk of dysregulated 461 

feeding behavior, besides the possibility of new personalized therapies as 462 

psychological managements and the implementation of health food intake environment 463 

for the children. Therefore, we highlight the importance of future investigation towards 464 

the understanding of the complex genetic interactions not only of obesity development, 465 

but also other related complex phenotypes. 466 
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5 DISCUSSÃO 

 

A obesidade é uma condição altamente heterogênea, portanto é necessário 

compreender cada aspecto para melhor manejo dos pacientes. A ativação do sistema 

de recompensa é um fator preponderante na regulação da ingestão alimentar, que 

modera o ganho de peso. Trabalhos recentes têm demonstrado que esta rota exerce 

influência na obesidade poligênica e também monogênica, uma vez que variantes que 

contribuem com o risco da obesidade poligênica podem influenciar na expressão de 

variantes monogênicas (CHAMI et al., 2020; LOOS; YEO, 2021) 

Estudos com hipóteses funcionais, que foram realizados anteriormente pelo 

nosso grupo de pesquisa, investigaram as associações de cada variante genética 

avaliada neste trabalho, individualmente, com ingestão alimentar e parâmetros de 

adiposidade em crianças (FEISTAUER et al., 2018; FONTANA et al., 2015; GALVÃO 

et al., 2012; MIRANDA et al., 2015, 2017). Deste modo, as variantes incluídas no 

modelo de análise já haviam sido associadas com desfechos relacionados à ingestão 

alimentar previamente nesta amostra. No entanto, considerando que a ingestão 

alimentar é uma característica complexa, a avaliação da associação de variações 

genéticas em conjunto, assim como suas interações, pode representar um panorama 

mais fidedigno da contribuição genética dos genes relacionados aos sistemas 

dopaminérgico e serotoninérgico na ingestão alimentar de crianças em diferentes 

etapas do desenvolvimento. Para esta avaliação, nós aplicamos o método de 

regressão PLS, uma metodologia de análise ainda não utilizada para avaliação de 

variantes genéticas com este desfecho.  

A regressão PLS foi desenvolvida nos anos 60 com a finalidade de resolver 

problemas como dados com pouca amostra e multicolinearidade em regressões 

múltiplas no campo da econometria, sendo nos dias atuais amplamente utilizada pela 

quimiometria (PIROUZ, 2006). O objetivo da regressão PLS é, principalmente, 

predizer uma ou mais variáveis dependentes, ou variáveis resposta, a partir de um 

conjunto de variáveis independentes, ou variáveis preditoras, através da redução das 

variáveis preditoras a um menor grupo de componentes não correlacionados (ABDI, 

2007). Nós utilizamos como variáveis preditoras os dados das variantes genéticas, 

sexo, etnia e grupo de estudo original (caso/controle) e, como variáveis resposta, a 
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ingestão energética diária média nas três idades, ingestão de alimentos com alto teor 

de açúcar (ADA – mais de 50% da composição) e alimentos com alto teor de gordura 

(ADG – mais de 30% da composição) aos 3 e 6 anos de idade. Também foram 

gerados os mesmos modelos utilizando somente os dados das variantes genéticas 

como variáveis preditoras. Em geral, as variáveis preditoras utilizadas permitiram um 

ajuste de modelo que explicou de 65,2% a 83% da variação da ingestão energética 

diária média na nossa amostra. Para os demais desfechos, ADA e ADG, os modelos 

não ficaram bem ajustados, sendo que a variação explicada nos modelos ficou entre 

24 e 54,2%.  

Alguns fatores devem ser considerados na interpretação dos nossos 

resultados. A partir de uma revisão na literatura, não localizamos outros trabalhos que 

tenham utilizado a regressão PLS para investigar o efeito em conjunto de variantes 

genéticas na ingestão alimentar de crianças. Desta forma, os dados devem ser 

interpretados com cautela, porém, a simulação dos valores de ingestão energética 

diária média, a partir dos genótipos das crianças no subgrupo teste, demonstrou que 

os valores preditos foram similares aos valores reais, pois não houve diferença 

estatisticamente significante, o que indicaria a boa precisão dos modelos. Esta 

avaliação evidencia que, para este desfecho, nesta amostra, a regressão PLS foi um 

bom modelo preditor para análise de múltiplas variantes genéticas em conjunto.    

Recentemente, apesar de ainda serem realizados, os estudos de associação, 

que utilizam hipótese funcional, perderam força diante dos estudos de genoma amplo. 

No entanto, a partir dos GWAS os dados têm sido gerados em uma velocidade maior 

do que a capacidade de analisá-los. De fato, os GWAS são de grande relevância, 

principalmente, para revelar novos loci e novas vias biológicas para o desfecho 

analisado. Entretanto, as evidências emergidas dos estudos com hipótese funcional 

não devem ser ignoradas. Se faz cada vez mais necessário o desenvolvimento de 

novos métodos de análise dos dados já obtidos, tanto com GWAS como estudos com 

hipótese funcional, para avançarmos no conhecimento dos mecanismos das doenças 

e características complexas. 

O método de análise aplicado, neste estudo, pode ser útil para análise 

comprobatória, conjunta, de variantes genéticas que já possuem indícios de que 

estejam associadas a um fenótipo. Essa análise conjunta teria aplicações importantes, 
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principalmente, nas áreas de estudo em farmacogenética e nutrigenética, para a 

predição de respostas quantitativas ao efeito conjunto de variantes já conhecidas e 

associadas previamente. No entanto, ressaltamos que mais estudos, com outros 

desfechos e conjuntos de variantes, devem ser realizados para avaliar a aplicabilidade 

da regressão PLS na análise de associação de múltiplas variantes genéticas com 

características complexas. 
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