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Resumo

A quimiometria é uma area da quimica cujas técnicas e metodologias tém
uma aplicagio muito ampla. O tratamento de dados através dos métodos
quimiométricos permite uma analise que combina profundidade com clareza, apds
uma selecao judiciosa dos métodos a aplicar.

Técnicas como a analise hierarquica de agrupamentos (HCA) e analise de
componentes principais (PCA) sdo extremamente udteis no tratamento de dados
multivariados, permitindo revelar a sua estrutura, muitas vezes recorrendo a
representagoes graficas adequadas, e sendo adequados mesmo quando a informacgao
¢ muito vasta.

Nesta dissertacdo, utilizaremos técnicas quimiométricas para a analise de
conjuntos de dados bioquimicos e cineantropométricos relativos a atletas de
escaldes jovens nas modalidades de natagao e futebol.

Os resultados mostram que a conjuga¢ao dos métodos PCA e HCA
permitem, entre varios outros aspetos, mapear o desempenho em funcgao de
caracteristicas cineantropométricas dos atletas da modalidade de natagao, e
promover uma representagao grafica muito util em que o conjunto de todos os
atletas pode surgir a duas dimensoes. Fez-se também a analise de parametros
bioquimicos em relacionamento com cargas de treino aplicadas a atletas desta
mesma modalidade, tendo sido patente a dificuldade de apresentar padrées bem
definidos ou relagoes claras. Em contraste, atletas de escaldes jovens do futebol,
mostram perfis de indicadores bioquimicos mais regulares que permitem

estabelecer, com facilidade, as carateristicas e comportamentos em cada escalao.

Palavras Chave: Quimiometria, HCA, PCA, cineantropometria, marcadores

biolégicos salivares, natacao, futebol.






Abstract

Chemometrics is an area of chemistry whose techniques and methodologies
have a very wide application. The treatment of data through chemometric methods
allows an analysis that combines depth with clarity, through a judicious selection of
methods to be applied.

Techniques such as HCA and PCA are extremely useful in the treatment of
multivariate data, allowing to reveal their structure, often using appropriate
graphical representations, and being adequate even when the information is very
wide.

In this dissertation, we will use chemometrics techniques for the analysis of
biochemical and kinanthropometry data sets related to young athletes in swimming
and football.

The results show that the combination of PCA and HCA methods allows, among
several other aspects, to map the performance in function of kinanthropometry
characteristics from the athletes that practice swimming as modality, and to
promote a very useful graphical representation in which the set of all athletes can
appear in two dimensions. The analysis of biochemical parameters was also carried
out in relation to training the overload applied to athletes of this same modality,
and the difficulty of presenting well-defined patterns or clear relationships was
evident. In contrast, young footballers show more regular biochemical indicator
profiles that allowed to easily establish the characteristics and behaviours in each

class.

Keywords: Chemometric, HCA, PCA, Kinanthropometry, bio markers,

swimming, football.
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Capitulo I - Introdugao

Capitulo 1

Introducgao

Na atualidade, areas como a Quimica, a Biologia, a Medicina e a Engenharia
geram quantidades elevadas de dados, que necessitam de ferramentas poderosas
para o seu tratamento. Muita da informagdo tem caracter multidimensional e, desta

forma, a importancia da analise multivariada pode ser demasiadamente realgada. "

Na area da Quimica, sempre muita associada ao reconhecimento de
padrées, a quimiometria tem providenciado, historicamente e com
desenvolvimentos recentes, metodologias desenvolvidas com caracter muito
flexivel, aplicando-se desde sistemas relativamente pequenos até ao “big data”.

A quimiometria ¢ utilizada para diversas tarefas e em diversas fases dos
projetos, como sejam a recolha e analise de dados, essencialmente de caracter
extensamente multivariado, calibragao, modelacao de processos, reconhecimento e
classificagao de padroes, corre¢ao e compressao de sinais, € controlo estatistico de
processos.” Uma das caracteristicas dos dados submetidos tem a ver com o facto
de, apesar do numero elevado de variaveis, ser possivel encarar essas variaveis como
um conjunto. ' Muitas vezes, elaboram-se modelos com o intuito de prever valores
alvo, caracteristicas desejadas ou comportamentos de interesse.

As técnicas quimiométricas tém dado provas em areas diversas e com
resultados muito positivos. P A variedade de aplicacdes é patente em revistas
especializadas como sejam o Journal of Chemometrics ou Chemometrics and Intelligent
Laboratories. Refira-se, no entanto, que em aspetos relacionados com a area das
Ciéncias do Desporto a aplicagdo da analise multivariada é escassa, quando
comparada com a proveniente da utilizagao de instrumentos estatisticos tipicamente
lineares, tais como analises comparativas e da variancia, de correlagao e
regressdo. 4101

Nesta dissertagdo, algumas das aplicagoes vao demonstrar que, também
aqui, a utilizagdo de técnicas quimiométricas classicas é de grande utilidade na
exploracio e entendimento dos sistemas. Devido ao estimulo do exercicio imposto,

existe um alto nivel de s#ress fisiolégico e psicologico sobre os atletas, que importa

3



compreender e se possivel antecipar. Para tal, é fundamental a monitorizacao de
marcadores bioldgicos sensiveis a alteracdes homeostiticas."? Dos exemplos de
marcadores biolégicos destacam-se as hormonas cortisol salivar (sC) e testosterona

salivar (sT) que pela sua participa¢ao nos processos catabolico e anabélico, tém sido

13

associados a resposta adaptativa na resposta a carga de treino.
O cortisol, Figura 1.1, é uma hormona
corticosteroide, da familia dos esteroides
e ¢é produzida pela  glandula
suprarrenal." A vantagem que existe em

monitorizar o sC esta relacionada com o

facto de se encontrar na forma livre ativa, QO

o0 mesmo nao se verifica com o existente Figura 1.1. Estrutura quimica do cortisol.

[15]

no plasma.

OH A testosterona, Figura 1.2, é também um

corticosteroide da familia dos esteroides,
que faz parte do grupo dos androgénios
(grupo de hormonas com  efeitos

masculinizantes), e ¢ sintetizada a partir do

Q o colesterol, ou, diretamente, a partir da
Figura 1.2. Estrutura quimica da
testosterona. Acetil-CoA.l"

Estas hormonas surgem, assim, como
sinalizadores das dificuldades de adaptagao dos atletas ao treino, podendo interferir
com a sua performance, e considerados como marcadores da fadiga. "l

Situagoes de fadiga em atletas tem sido associada a valores baixos de sT. ')
Por outro lado, o sC é um marcador de stress por exceléncia e dependente da
duracio do esforco. Quando este excede 1 hora, existe um aumento dessa hormona.
[18,19

I Refira-se, ainda, que um aumento exponencial do cortisol tem efeitos nefastos

sobre a acdo imunitaria.*



Capitulo I - Introdugao

De facto, a adaptagao dos atletas ao processo de treino estd intimamente
ligada com a resposta do sistema imunitario *), sendo certo que a manutencio da
saude dos atletas é um fator importante no cumprimento dos planos de treino, bem
como na prontidio para competir. ! Assim sendo, varios autores relatam a
importancia de abordar a possibilidade de uma relagio entre a contragio de
infegdes, principalmente, no trato respiratorio superior (ITRS) e a carga de treino.
22224 Com este fim, é frequente recotrer ao controlo da imunoglobulina A salivar
(sIgA). P As imunoglobulinas (Ig) sdo glicoproteinas produzidas e segregadas pegas
células B e plasmaticas. Encontram-se no soro e outros
fluidos do corpo e dividem-se em cinco classes: IgG,

IgA, IgM, IgD e IgE. A molécula basica de Ig apresenta

uma forma de “Y” e é composta por quatro cadeias

polipeptidicas, unidas por ligagoes de dissulfato. Esta D
torna-se importante no combate a agentes patogénicos .

que nio sao transportados pelo sangue, nomeadamente

os causadores de I'TRS.

Embora nao exista unanimidade nos estudos no

que diz respeita a relagao entre concentracao de sIgA Figura 1.3. Representacio da

Imunoglobulina A. (adaptado
26l
Certos autores referem que a baixa concentracao de

(Figura 1.3) e a predisposi¢ao para contragao de I'TRS.

IgA pode estar associada a uma maior predisposigio para a contracio de ITRS ¥/,
sendo a sIgA apontada como um bom indicador do risco deste tipo de infe¢oes em
atletas. ™

Outra possibilidade prometedora para aplica¢ao da quimiometria no ambito
da investigacio em Ciéncias do Desporto passa pela identificacio de potenciais
variaveis discriminantes do talento desportivo, constituindo um processo pratico e
acessivel para a analise dos dados provenientes da avaliagao e controlo do treino
em jovens atletas."”! Neste contexto, as caracteristicas cineantropométricas sio um
fator relevante na caracterizacio dos atletas em diversas modalidades.”” Outro fator
importante, esta relacionado com a contribui¢do da energia aerébia uma vez que a

natacdo é considerada um desporto de grande resisténcia.””



No estudo constante desta dissertacao, foram abordadas duas modalidades,
Futebol e Natacao. Relativamente a modalidade Futebol, existem fatores como a
dinamica de jogo, a velocidade de execugdo e a condi¢do fisica que sio
determinantes no prognoéstico do potencial de desenvolvimento do atleta. A
conjugacao destes fatores acarreta consequéncias fisioldgicas que influenciam (e
caractetizam) a performance.”’"! Com o intuito de prever e analisar a sua influéncia
foram analisados recorrendo novamente a técnicas quimiométricas, o sC e a sT,
controlados regulamente ao longo de épocas desportivas.

Relativamente a Natagdo, o acompanhamento do atleta é um fator
importante na elaboragdo do planeamento e periodizagao de treino, para evitar a

exaustdo e a fadiga que pode comprometer o seu desempenho [32]

e,
consequentemente, siao utilizados métodos para avaliar a carga de treino,
nomeadamente, componentes fisiolégicas, indicadores de stress ou até analise

P As caracteristicas antropométricas, tem sido igualmente objeto de

subjetiva.
controlo dada a reconhecida influencia no sucesso dos nadadores. "'

Considerando os pressupostos antes enunciados, o objetivo deste estudo, é
o de interpretar e racionalizar os dados recolhidos em amostras de jovens atletas
praticantes de natagdo e futebol recorrendo a visualizagao grafica e reconhecimento
de padroes. A andlise centra-se sobre o comportamento dos atletas em resposta a
aplica¢ao das cargas de treino, bem como na avaliagao de como as respetivas
caracterfsticas fisicas podem influenciar o desempenho, e consequentemente,
promover uma melhoria da performance dos atletas.

Esta dissertagao encontra-se estruturada do seguinte modo: no capitulo 2 é
apresentada uma breve introdugdo a quimiometria, bem como dar conta da sua
aplicabilidade da mesma. Ainda neste Capitulo sao descritos métodos
quimiométricos classicos como a analise hierarquica de agrupamentos (HCA),
analise de componentes principais (PCA) e correlagiao. No Capitulo 3 é apresentada
a descricao da implementagao dos métodos no software R e um guia pratico da sua
aplicagao. A descrigdao e caracterizagao das bases de dados utilizadas nesta analise
encontra-se no Capitulo 4. No Capitulo 5 sio entdo apresentados os resultados bem
como a discussio dos mesmos e, por fim, no Capitulo 6 encontram-se as

consideracdes finais.
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Capitulo 1T — Fundamentagao Teorica

Capitulo 11

Fundamentagao Teorica

2.1 Quimiometria

Na década de 70, registava-se, na area da Quimica e noutras areas,
excessiva producdo de dados face a capacidade de anilise. Esta foi uma das
motivagdes para que, entre 1972 e 1973, Bruce Kowalski e Charles Bender

aplicarem uma mudanca de rumo que marcou o infcio da quimiometria. 2!
¢ q q

No ano seguinte foi fundada a Sociedade Internacional de Quimiometria,
sendo Bruce Kowalski e Svante Wold os seus primeiros membros. P

Assim, um dos objetivos da Quimiometria resulta da necessidade de
solucionar dificuldades no tratamento de dados em Quimica, desenvolvendo e
aplicando novos métodos estatisticos e matematicos, a fim de processar
quantidades cada vez mais macicas de dados produzidos pelos instrumentos
analiticos modernos.!"

O tratamento implica a utilizagdo de técnicas diversas, passando pela
otimiza¢ao e validacio de metodologias analiticas, planeamento experimental,
técnicas varias de regressao, processamento de sinal, andlise de fatores e calibracao
multivariada.

Na atualidade as aplicagdes mais frequentes sio em areas diversas da
quimica como sejam a quimica analitica e forense, mas também a medicina, a
tecnologia farmacéutica, e as areas alimentar e ambiental. Todas estas areas

recorrem cada vez mais a técnicas semelhantes de tratamento estatistico com

capacidade para tratar conjuntos de dados de grandes dimensoes.

2.2 Métodos Quimiométricos

2.2.1 Analise Multivariada

Para analisar uma base de dados que contenha mais do que uma variavel, é
necessario recorrer a métodos multivariados, nos quais se incluem a analise de

agrupamentos e a analise de componentes principais (PCA).
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De uma forma sucinta, a analise de agrupamentos reune os objetos com
perfis semelhantes de acordo com um critério selecionado, e a analise de
componentes principais permite enfatizar a informagdo mais importante do

conjunto multivariado sob analise.

2.2.2 Analise Hierarquica de Agrupamento

A analise hierarquica de agrupamentos (do inglés Hierarchical Cluster Analysis,
HCA), é um método cujo objetivo ¢é agrupar objetos, i.e., pontos num espago
multidimensional descritos por variaveis comuns a todos eles. Esta agregacao da
informacao pode ser realizada de forma iterativa, que dissocia (método divisivo) ou
associa (método aglomerativo) os objetos a partir dos dados originais ou ja
transformados. Relativamente aos métodos divisivos, temos inicialmente um
agrupamento global, sendo posteriormente feitas sucessivas divisdes até que se
encontre um s6 objeto por grupo. Por outro lado, os métodos aglomerativos sao
iniciados com os objetos separados, e de seguida é efetuada uma combinacao de
forma sequencial com o objetivo de reduzir o numero de grupos, para finalmente

produzir apenas um agrupamento com todos os objetos. P"**’!

A representacao grafica mais usual é o chamado dendrograma, onde os
objetos (e grupos) sao ligados por linhas com base nas semelhangas apresentadas

entre si. Na Figura 2.1 apresenta-se um exemplo de um dendrograma.

400 —
300 =

o C ]
g [ ]
§ 200 | 3
0 i ]
(a] C ]
100 -
ok L r—l ]

Figura 2.1. Exemplo de um dendrograma.
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Para que os objetos sejam agrupados, ¢ fundamental escolher o tipo de medida de
similaridade entre objetos a ser utlizada, bem como o tipo de ligag¢ao. Inicialmente,
promove-se a constru¢ao da matriz de distancias, sendo a distancia Euclidiana
(“Euclidean’), a distancia de Manhattan e a distancia de Minkowski as mais utilizadas,

existindo muitas outras. Estas distancias sao dadas por:

d(i,j) = \/lxil - x]-1|2 + |xi2 - x]-2|2 + -+ |xl‘n - x]'nlz (21)

di, ) = e = x| + [xi2 = xi| + 0+ |2 — xjn (2.2)

. . q q q q
a(i,j) = Jlxil — x|+ |xiz = x|+ X — xjn

2.3)
Respetivamente, onde x; corresponde a coordenada j do objeto i no espago
multidimensional da representagao.

Seguidamente procede-se a escolha do método de ligacao dos objetos, i.e. o
método de estabelecer a distancia entre objeto e grupo ou entre grupos ja formados.
Tal como para a distancia, também existem varios tipos de ligagdio como a ligacdo
simples (single linkage) que define a distancia entre os grupos como sendo a dos
objetos mais proximos, a ligacio completa (complete linkage) que define a distancia
entre grupos como sendo a distancia entre os dois objetos mais afastados de cada
grupo, a ligacdo média (average linkage) que é a média das distancias entre todos os
pares de objetos de cada grupo, o método do centréide (centroid) que representa um
ponto no centro de cada grupo, o método da mediana (wedian) que é um caso
particular do centréide ou o método de variancia minima (Ward) que associa os
grupos que apresentam menor variancia intra-grupo. Na Tabela 2.1 podemos

visualizar como ocorrem estas ligagoes através dos esquemas representados.
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Tabela 2.1. Representacio dos varios tipos de ligacio.

Critério de Ligagido Associagio

Ligacao Simples ® : ® /’ ee e °
o ° ()
- ® 0
Ligacio Completa :_H’
)

Ligacao Média

w Dl bk

2.2.3 Analise de Componentes Principais (PCA)

A andlise de componentes principais incide normalmente sobre um
conjunto de dados que contém um elevado nimero de variaveis, sendo o seu
principal objetivo reduzir o tamanho desse conjunto, preservando o maximo da
informacao original.

Quando aplicado o PCA, reduz-se a dimensao dado conjunto multivariado
sob analise, transformando-se as varidveis originais noutras variaveis,
preferencialmente em menor nimero e nao correlacionadas entre si. Estas variaveis
sao combinacbes lineares das varaveis originais que sdo designadas por
componentes principais (PC).1*"

Uma vez que as componentes principais devem refletir a0 maximo as
caracteristicas dos dados originais, sao entdo escolhidas as combina¢des lineares
com variancia maxima, de modo a explicarem uma grande parte da variagao
associada s variveis originais. [*'

Posto isto, ¢ possivel reduzir o nimero de variaveis com o intuito de analisar
o conjunto de dados de forma mais eficaz. F importante salientar que a informacio

mais relevante esta contida nas primeiras PCs, pois estas retém, em maior
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quantidade, a variagdo presente nas variaveis originais, sendo, portanto, as mais
informativas.

Ap6s o procedimento PCA, os dados podem ser representados num grafico
de duas ou trés dimensdes, cujos eixos sao as componentes principais com maior
variancia (as primeiras). Note-se que o significado da representagao é tanto maior
quanto maior for a informagao recuperada por estas componentes.

Em suma, a analise de componentes principais tem como objetivo diminuir
o conjunto de dados a analisar, reduzindo o numero de variaveis e através da
visualiza¢do grafica, permitir identificar e interpretar relacées entre variaveis, e

variaveis e objetos.

2.2.4 Aplicagio do método PCA

Para aplicar a Analise de Componentes Principais sao necessarias varias etapas:

1. Escolher o software para execu¢ao do método, no caso vertente o RStudio;

2. Escolher as variaveis tendo em conta o objetivo do estudo;

3. Selecionar, usualmente, entre a matriz de covariancia e a matriz de
correlagdo, uma vez que os dados tém de sofrer esta transformagao para
permitir um calculo de valores préprios. A matriz de covariancia ¢ muitas
vezes utilizada se as unidades de medida forem as mesmas entre variaveis
L.e, se as variaveis tiverem ordens de grandeza semelhantes. Por outro lado,
a matriz de correlagao ¢ preferivel quando as variaveis apresentam distintas
ordens de grandeza;

4. Escolher o nimero de componentes principais a analisar, podendo-se
recotrer a trés critérios distintos Pearson, Kaiser e Scree Plot;

5. Analisar e interpretar as representagoes graficas (muitas vezes assentando

no biplot).
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2.2.4.1 Escolha da matriz
Apresentamos, de seguida, algumas defini¢oes.

Para que seja encontrado um conjunto de dados com p variaveis nao
correlacionadas e de variancia maxima, a matriz principal tem de sofrer uma rotagao
do sistema ortogonal de eixos associados as variancias iniciais.

Posto isto, seja X = [Xl Xp]' um vetor e X  a respetiva matriz de

variancia/covariancia,

0'11 cee O-lp
r=1: : 2.4
Op1 " Opp
onde,
O-ij = Cov (Xl ,X]) (25)

Seja X(nxp) uma matriz de dados de dimensao 7, resultando de observagoes desta

matriz.

xll “ee xlp
X=1: : (2.6)

Xn1 een xnp
A matriz - X(nxp), apés centragem, sofre uma rotagdo ortogonal associada as
varidveis iniciais, resultando na mattiz ¥(;xp). Assim as colunas desta nova matriz

Y representam as componentes principais, passando estas ser as novas variaveis.
A formagao das componentes principais advém de combinagées lineares
das p variaveis da matriz X
/ .
Y= ajX1 + apiXp + -+ apiXp =X, j=1,,p 2.7

onde,j =1,-,pe al-j(i =1,-,p; j=1,-,p) sio contantes.

Importante referit que os coeficientes destas combinag¢des sao determinados

satisfazendo:
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1. A variancia da primeira componente ¢ maior que a variancia da segunda
componente principal e assim sucessivamente:
Var (Y;) = Var (Y;) = - 2 Var(Y,) (2.8)
2. Naio ha correlagio entre duas componentes principais;
3. A soma dos quadrados dos coeficientes em qualquer componente principal
él;
Deste modo, asseguramos que a componente principal com maior variancia é
Yi, que Y, corresponde a segunda maior variancia e assim sucessivamente.
Importante ainda ¢ o facto de que as componentes principais nao sao
correlacionadas entre si.
Na equagdo 2.6 acima temos os p vetores proprios (@q, Ay, *** @p), associados
aos p maiores valores proprios de X (4; > A; > -+ > 4, ) com Var(Yj) = 4.
Visto que, as componentes principais sio calculadas de forma a nio serem

correlacionadas duas a duas, entio temos uma covariancia nula

Cov(Yj ,Yj/) = a]’-Zaj, = a:A;a; = l;a

A Ajir j ; =0 (2.9)

jr

Le. a}aj, = 0, o que significa que a} ¢ aj, (com j # j') sdo vetores ortogonais.
Nem sempre as variaveis estudadas sio medidas na mesma unidade. Neste caso,
surge a necessidade de uniformizar a base de dados, através da divisao de cada valor
pelo desvio padrio de cada variavel, devidamente centrada. Assim, todas as
variaveis em estudo passam a ter a mesma uma variancia unitaria e valor médio
nulo.

A matriz de covariancia das “novas” variaveis ¢ igual a matriz de correlagao

do conjunto de variaveis iniciais, dado que:

X ﬁ) = 225 _ Corr(X,, X;) (2.10)

Cov (—,

g; O0j 0i0j

Posto isto, a matriz de cotrelagio (P) ira possibilitar a analise das

componentes principais, sendo
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1 P12 - P1p
p=|"2 1 o P

: : (2.11)
Pp1 Pp2 " 1

onde p;; = Corr (X;, X;)

Estas componentes serdao determinadas através dos valores e vetores proprios da

matriz P. Naturalmente, os vetores proprios de P e as componentes principais nao

sao iguais aos da matriz 2.

2.2.4.2 Scores

A transformagao descrita pela Equacido 2.6, em que as componentes
principais sdo combinag¢oes lineares da transformacao das variaveis em estudo, pode
também aplicar-se aos dados, ou seja, aos vetores de observagdes Xy, X5, +, Xp

(colunas da matriz de dados X) das varidveis X; , X, **+, X, respetivamente.

Posto isto, obtemos uma nova matriz Y5y, onde ij-€ésimo elemento serd
igual a0 seore do i-ésimo objeto para j-ésima componente principal

Yij = Qq1jXin t AgjXip + 0+ apXip (2.12)

Assim, a matriz dos scores dos objetos ¢ dada por:

Y1 ot Yip
Y=|: "~ (2.13)
Yn1 " Ynp

E corresponde a representagao dos objetos no novo sistema de eixos.

2.2.4.2 Critério de selegdo do nimero de componentes principais

Como foi indicado, depois de selecionada a matriz de covariancia ou de
correlagao dependendo do tipo de conjunto de dados a analisar, resolve-se uma
equagao de valores préprios e sio formadas as novas variaveis, as componentes
principais. Para que se selecionem as componentes principais com maior relevancia,
podem ser usados trés critérios de sele¢ao distintos, nomeadamente, critério de

Kaiser (A > 1), critério de Pearson (ou regra dos 80%) e o Scree Plot:
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Critério de Kaiser (4 > 1) [""l
Este critério é utilizado quando ¢ selecionada a matriz de correlagao. Assim,
devem ser consideradas apenas as componentes com valor proprio supetior

a um, valor este que corresponde a média.

- 1
1= ;27};1/1]- (2.14)

Critério de Pearson (ou regra dos 80%)

Este ¢ aplicado quando selecionada a opgao referente a matriz de
covariancia, mas pode sé-lo também quando ¢ utilizada a matriz de
correlagao. Deste modo, as componentes principais tém de apresentar uma
recuperagao da informagao ou variabilidade total acima de 80%. Dito de
outra forma, as componentes principais a serem consideradas devem ser as
necessarias para que a percentagem de variancia seja superior a 80%; como

tal retém-se a primeiras  componentes principais de modo a que:*”

.
r A Xj=hy
j=1 vP - P

J z:j=1)“1' z:j=1)‘1'

> 0.80 2.15)

Scree Plot

Por fim, este critério tem como base a visualizacdo grafica da representagao
dos pontos de abcissa j e ordenada igual ao j-ésimo valor préprio, ou a
percentagem de variancia explicita pela j-ésima componente principal. De
acordo com este critério, as 7 componentes principais consideradas devem
ser as que mais se destacam das restantes, apresentando uma elevada

contribuigio aquando comparadas com as outras.!*!
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Capitulo IIT — Aspetos Praticos e de Software

Capitulo III

Aspetos Praticos e de Software

Com a finalidade de tornar mais clara a metodologia experimental
desenvolvida nesta dissertacao, que permitiu desenvolver o processo de tratamento
de dados, surge este Capitulo com o intuito de apresentar o software usado, as linhas
de cédigo aplicadas, bem como a sua funcionalidade.

E importante realcar que as bases de dados analisadas neste estudo sofreram
um pré-processamento antes de ser aplicada a metodologia que se segue. Este passo
¢ fundamental em muitos tratamentos analogos e ¢é algo que nao deve ser
menosprezado quer em termos de extensao temporal, quer em esforco.

No que se segue, iremos utilizar um formato semelhante ao de um tutorial
para abordar os aspetos praticos e de software. Em anexo encontram-se scripts

realizados em RStudio.

3.1 RStudio

R é um software desenvolvido por Ross Thaka e Robert Gentleman na
Universidade de Auckland na década de 90. Este software é gratis e de facil acesso,
utilizado para manipulagao e visualizagio de dados, sendo empregue em areas
cientificas de estatistica computacional. [’

A linguagem R é um ambiente de programacao estatistica e de c6digo aberto
com uma enorme variedade de algoritmos ja implementados, aplicada no programa
RStudio® que, por sua vez, é um ambiente de desenvolvimento integrado (IDE)
desta linguagem.

De um modo geral, o RStudio® visualmente ¢ dividido em quatro painéis
(ver Figura 3.1.):

® No painel 1 insere-se o seript, sendo este constituido por linhas de cédigo
R;

®= O painel 2 apresenta o histérico dos dados inseridos, bem como as
alteracoes efetuadas;

= O painel 3 consiste num terminal de znput e output,
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= O painel 4 ¢ multifuncional, e nele surge a visualizagao grafica.

Assim que ¢ efetuada uma instrugao no painel 1, esta é registada nos painéis 2

e 3, e, caso seja uma instrugdo grafica, o painel 4 ird apresenta-la graficamente.

9% & - 88 & [Acwhkifnmen B - Addins O Project: (None) +

2 Untitled1 [  Environment History Connections
A B BSourceonSave @ - ; B Rin @ B Source - & ® & ImportDaaset - € List =
# Global Environment ~

Files | Plots  Packages Help Viewer
L1 (TopLevel) R Script A expont +

Console  Terminal -« Jobs M

-

Figura 3.1. Representagdo do painel de trabalho do RStudio.

Todos os utilizadores do R tém a sua disposi¢ao uma vasta diversidade de
pacotes (packages) que contém conjuntos de dados e funcdes especificas com varias
aplicagoes estatisticas. Estas packages por sua vez siao elaborados por colaboradores
que contribuem com o intuito de inovar e ajudar o utilizador."*"

Para o desenvolvimento deste estudo foram usados, entre outras, packages
desenvolvidos por Alboukadel Kassambara, cientista da area da saude com uma
vasta experiéncia em métodos estatisticos e computacionais, sendo por sua vez o
autor de alguns packages de analise multivariada. ! As packages utilizadas foram,
a PactoMineR que serve para analisar e calcular as componentes principais e
factoextra para extrair, visualizar e interpretar os resultados. Na Figura 3.2 podemos

observar esquematicamente o processo utilizado.
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FactoMineR factoextra
| |

10

Analise

Figura 3.2. [lustracio do funcionamento dos packages FactoMineR e factoextra.

3.2 Implementagiao das linhas de cédigo

Antes de proceder a explicagao das linhas de cédigo aplicadas neste estudo,
¢ importante referir que, previamente, ¢ necessario estabelecer qual a analise que

mais se adequa, para posteriormente aplicar ao conjunto de dados.

Como ja referido anteriormente, neste tipo de analise existem varios
procedimentos que devem ser cumpridos para que esta seja eficaz, existem
processos que nos ajudam a perceber se ela é significativa.

O procedimento que se segue ¢ referente a andlise de componentes
principais e analise hierarquica de agrupamentos. E importante realcar que houve
uma combinagao entre o PCA e o HCA, ou seja, primeiramente foi feita uma analise
de componentes principais e, posteriormente ¢ utilizando este resultado, foi
calculada a analise hierarquica de agrupamentos.

A combinacdo destes dois métodos é benéfica se o conjunto de dados for
multidimensional, englobando mdltiplas variaveis continuas. Através da andlise de
componentes principais é possivel reduzir a dimensao do sistema, utilizando-se um
menor numero de variaveis continuas contendo a informag¢ao mais relevante. Deste

modo, a analise de agrupamentos hierarquica fornecera um c/ustering mais estavel.

O procedimento seguiu, assim, os seguintes passos:

1. Selecdo dos métodos a aplicar:

Consoante a base de dados e o objetivo do estudo, é importante definir previamente

quais os métodos quimiométricos a ser aplicados.
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2. Escolha dos packages e instalacdo no Rstudio:
Em seguida segue-se a escolha dos packages que irdo ser utilizados no estudo para
que, caso nao estejam ja incorporados no software de base, possam ser instalados.
Assim, as linhas de codigo representadas abaixo, indicam a instalacao dos packages

que irdo ser usados neste guia pratico e no estudo realizado.

#Instalc¢do das packages
install.packages("FactoMineR")
install.packages("factoextra")

3. Importacao da base de dados para o software:

Este comando ira depender do modo como o ficheiro que contém os dados, esta
armazenado e em que formato; no exemplo que se segue o ficheiro “UCoimbra”
esta gravado em asv (read.csv?). Neste caso, a primeira coluna do ficheiro nio ¢é
contabilizada para os calculos, uma vez que contém o titulo das variaveis

—

(header="True) e as colunas estdo separadas por ponto e virgula (sep="").

#Introducdo da base de dados no sofware
UCoimbra=("UCoimbra.csv", # conjunto de dados
header = TRUE, # indicacdo que as variaveis tém titulo

sep ;") # indicacdo que as colunas sdo separadas por ";

4. Utilizacdo da funcio PCA do package FactoMineR:

O cédigo que segue leva cabo a analise das componentes principais, sobre os
objetos e as variaveis. . recomendado que as variaveis sejam escaladas, ou seja,
padronizadas, uma vez que podem ter unidades de medida distintas
(scale.unit=TRUE). O objetivo desta agao ¢ tornar as variaveis comparaveis,
tendo geralmente desvio padrio 1 e média 0.

#Funcdo para calcular as componentes principais

PCA_UCoimbra<-PCA(UCoimbra, # ficheiro

graph=FALSE, # indicacdo para ndo ser produzido o grafico
scale.unit =TRUE) # indiacao p/ escalar os dados
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5. Escolha das componentes principais (PC):
5.1 Valores préprios/ variancias:

Os valores préprios medem a quantidade de variagio que cada componente
principal (PC) possuira. As primeiras PC’s apresentam os maiores valores préprios
e os menores estao nas subsequentes PC’s, como focado em Capitulo anterior.
Conclui-se que as primeiras PC’s correspondem a quantidade maxima de variagao
no conjunto de dados. Esta informagao é extraida pela funcao gez_eigenvalne.
#Calculo dos Valores Préprios
valores_proprios<- get_eigenvalue(PCA_UCoimbra)
E através desta avaliacio que conseguimos determinar o nimero de PC’s a ter em

conta. Neste caso especifico foram calculadas 14 componentes principais.

#Resultado do Calculo dos Valores Proprios

eigenvalue variance.percent cumulative.variance.percent
Dim.1 6.110267819 43.64477014 43.64477
Dim.2 2.082358732 14.87399095 58.51876
Dim.3 1.511605486 10.79718204 69.31594
Dim.4 1.110364740 7.93117671 77.24712
Dim.5 0.808687481 5.77633915 83.02346
Dim.6 0.536817871 3.83441336 86.85787
Dim.7 0.459149299 3.27963785 90.13751
Dim.8 0.419192186 2.99422990 93.13174
Dim.9 0.336507034 2.40362167 95.53536
Dim.10 0.278856180 1.99182985 97.52719
Dim.11 ©0.151199958 1.07999970 98.60719
Dim.12 0.113161461 0.80829615 99.41549
Dim.13 0.077481439 0.55343885 99.96893
Dim.14 0.004350312 0.03107366 100.00000

A segunda coluna ¢ referente a variacado explicada por cada valor préprio. Por
exemplo, a primeira PC (Dizz.7) apresenta uma percentagem de variacdo de 43.64%
e a segunda PC (Dz2.2) 14.87%. Somando estas duas componentes temos apenas
em duas componentes principais uma recuperacao da informacao total de 58.51%.
Tipicamente, tal recuperacao corresponde a uma representagao grafica que permite

ja uma interpretacao fundamentada.

25



No Capitulo 2 sio descritos os critérios tedricos da selecio das componentes
principais. Segundo Kaiser """ os valores proprios podem ser utilizados para
determinar o nimero de PC’s a reter depois de aplicada a fungao PCA.

e O valor proprio > 1 indica que as PC’s sao contabilizadas ou nao por uma
das variaveis originais dos dados padronizados. Isto s6 se aplica quando os
dados sao normalizados.

e Também se pode limitar o nimero de componentes a soma da variancia
total. Por exemplo, se for considerado suficiente 70% da variancia total
explicada, entdo usa-se o numero de componentes até atingir essa variancia.

No caso acima descrito ir-se-ia usar as duas primeiras componentes.

Geralmente, a tendéncia é escolher as primeiras componentes principais com o
objetivo de encontrar padroes de interesse nos dados. Mesmo assim, na escolha das
mesmas, nao existe uma forma objetiva bem aceite de decidir a quantidade
suficiente a considerar. Esta escolha pode estar dependente da area de aplicagao do
estudo e do conjunto de dados. Neste exemplo temos as duas primeiras
componentes a explicar 58.51% da variagao, o que é considerado uma percentagem

aceitavel, como acima foi referido.

5.2 Seree Plot:
O método Seree Plot é efetuado pela funcao abaixo:
#Funcdo Scree Plot
fviz_eig(PCA_UCoimbra, addlabels = TRUE
Refere-se a um método alternativo para determinar o numero de componentes
principais, considerando a parcela de valores proprios ordenados do maior para o
menor (Figura 3.3). O nimero de PC’s ¢ determinado no ponto a partir do qual os

restantes valores proprios sao todos relativamente pequenos e de dimensio

comparavel.
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Scree plot
43.6%

Percentage of explained variances

Dimensions

Figura 3.3. Visualizacio grafica do método SreePlor. Neste caso, deveriam ser selecionadas
5 componentes principais.

6. Resultado das variaveis:

Através da funcao gez _pca_var é fornecida uma matriz com os resultados para as
variaveis ativas (coordenadas de variaveis para criar um grafico de dispersao, Seoord,
correlagao entre variaveis e eixos, Jcor, co-seno quadrado representa a qualidade de
representacio das varidveis no mapa de fatores, §cos° e contribuicdes (em

percentagem) das variaveis para as componentes principais, Scontrib).

#Matriz das Varidveis Ativas

var_UCoimbra <- get_pca_var(PCA_UCoimbra)

Através da funcdo fviz_contrib observa-se graficamente a contribuicio/peso que as
variaveis apresentam nas componentes principais.

#Visualizagdo grafica da contribuigdo das variaveis nas PC's

fviz_contrib(PCA_UCoimbra, choice = "var", axes = 1, top = 10) # Primeira Componente
fviz_contrib(PCA_UCoimbra, choice = "var", axes = 2, top = 10) # Segunda Componente

]

Pode-se observar os graficos dessas mesmas contribuigdes na Figura 3.4.
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Figura 3.4. Representacio grafica da contribuicio das variaveis nas componentes principais.

7. Visualizacdo grafica do PCA:

Por dltimo temos a visualizagao grafica do PCA, neste caso foi escolhido que os
objetos fossem representados por pontos (georz.ind="point”), com um determinado
tamanho (pozntshape=20 , pointsize=3). Por sua vez, os objetos foram definidos em
cor de laranja e as varidveis com a cor preta (cwlind=(“darckorchid3”),
col.var=("black”)), sendo esta selecdao deixada ao critério do utilizador. Existem mais
parametros que se podem acrescentar para controlar o biplof, como sejam legenda,

titulo, e nome dos eixos, entre varios outros.

#Visualizagdo grafica do resultado do PCA
fviz_pca_biplot(PCA_UCoimbra,
geom.ind = "point", # apresentacdo do objeto (ponto)
pointshape=20 , pointsize=3, # tamanho do objeto
col.ind =("darkorchid3"), # cor dos objetos
col.var="black") # cor das variaveis

No exemplo apresentado na Figura 7, temos uma recuperagao da informacao de
cerca de 58.5%, sendo esta obtida nas primeira e segunda componentes principais.
Os pontos representam os objetos e as setas as variaveis do conjunto de dados

inicial.
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PCA - Biplot

Dim2 (14.9%)

Dim1 (43.6%)

Figura 3.5. Exemplo da representagdo grafica a duas dimensdes dos resultados do PCA.

De um modo geral, a interpretagdo do biplot passa por registar se um objeto
(representagao dos pontos da Figura 3.5) se encontra no sentido crescente de uma
dada variavel ou do lado oposto. Caso esteja colocada no sentido crescente, significa
que tem um valor elevado para uma essa variavel; se estiver do lado oposto, esse

valor sera baixo para essa variavel.

8. Funcao HCPC:

A fungao que se segue ¢ usada para efetuar o agrupamento hierarquico utilizando o
critério de Ward (ver Capitulo 2, segao 2.2.2) sobre as componentes principais
selecionadas. Este critério baseia-se em informacdo ligada a wvariancia

multidimensional do conjunto de dados.

#Fun¢do para cdalcular o agrupamento hierdrquico
HCA_UCoimbra=HCPC(PCA_UCoimbra, nb.clust = @, graph = FALSE)

E importante realcar que o ficheiro PCA_UCoimbra inserido na funcio HCPC foi
calculado anteriormente pela fungao PCA. O parametro 7b.clust especifica o numero

de grupos que sao considerados como formados. Os valores possiveis para 7b.c/ust

sao 0, que indica que o corte sera onde o utilizador assinalar, 1, que indica que o
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corte ¢ realizado automaticamente e qualquer outro numero inteiro positivo levara
a um corte com esse numero de agrupamentos. Esta func¢ao possibilida ao utilizador
a escolha o nimero de componentes principais que deseja considerar; sem outra

indicacio a funcido considera 5 PC’s.

9. Visualizacio grafica da funcio HCPC:

Com a finalidade de visualizar o dendrograma gerado pela fungao acima explicada,

¢ utilizada a funcio fiiz_dend do package factoextra.

#Visualizacao grafica do resultado do HCPC
fviz_dend(HCPC

A funciao acima ¢é a fun¢do simplificada e, por defini¢ao, apresenta-nos o

dendrograma da Figura 3.6.

Height

Figura 3.6. Exemplo da representacdo do dendrograma do package factoextra.

Esta fungao tem varias parametros disponiveis para controlar a visualizacio e, neste

caso especificoforam colocados alguns comandos para melhorar a representagao.
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fviz_dend(HCPC, #ficheiro
palette = "jco", #cor
rect = TRUE , rect_fill = TRUE, #adicionar rectdngulos
rect_border = "jco", #cor dos retdangulos
show_labels = FALSE) #omitir o nome dos objetos

Na Figura 3.7 , podemos observar varias formas de apresentar o dendrograma de
um mesmo conjunto de dados. Na imagem 1 temos o formato retingular, na
imagem 2 temos o formato em circulo e na imagem 3 temos o formato ramificado.
O utilizador pode escolher o formato mais adequado e, se inserir o comando type
= ("rectangle") o formato sera o retangular, type = ("circular") apresenta um

formato circular e type = ("phylogenic") apresenta um formato ramificado.

1) 2)

Height

Figura 3.7. Trés exemplos de apresentacdo do dendrograma: 1) formato retangular, 2) formato
circular, 3) formato ramificado.
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Capitulo IV

Conjunto de Dados

Em Capitulos anteriores foram detalhados os métodos utilizados para a
elaboracio da analise das bases de dados relativas a atletas de natagio e futebol.
Deste modo, no Capitulo que se segue encontram-se descritos trés conjuntos de
dados sujeitos analises. F de realear que todos estes dados tratados foram
submetidos a comissao de ética da Faculdade de Ciéncias do Desporto e Educagao

Fisica da Universidade de Coimbra.

4.1 Bases de Dados

As bases de dados analisadas neste trabalho foram disponibilizadas pelo
Professor Luis Rama da Faculdade de Ciéncias do Desporto e Educacdo Fisica da
Universidade de Coimbra, com objetivo de submeté-los a analise quimiométrica e
identificar padrdes entre atletas.

O primeiro conjunto de dados é referente a uma recolha de variaveis
cineantropométricas e funcionais em particular da capacidade aerébia, em atletas de
clevado nivel competitivo de natacio de ambos os sexos, recolhidas durante a
participagdo em estigios nacionais promovidos pela Federacio Portuguesa de
Natagao destinados a jovens dos escaldes pré juniores.

O segundo conjunto refere-se a uma analise de marcadores biologicos
salivares hormonais: cortisol e testosterona, e imunitarios, imunoglobulina A,
recolhidos ao longo de um macro ciclo competitivo. Foram analisadas as amostras
de atletas de elevado nivel competitivo de ambos os sexos, tendo sido controlada a
carga de treino imposta durante o periodo de estudo.

Por fim, o terceiro estudo corresponde a analise do comportamento de
varios marcadores biolégicos salivares, cortisol, testosterona e imunoglobulina A
em jovens do sexo masculinos pertencente a trés escaldes de futebol: sub-15, sub-
17 e sub-19, durante uma época de competi¢ao.

E de salientar que este processo teve vérios obsticulos uma vez que a

recolha nao foi feita pelo analista. Por exemplo, durante a recolha da primeira base
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de dados, houve medi¢Ges novas que foram surgindo no decorrer do estudo, o que
levou a atletas terem sido submetidos a protocolos de avaliagio diferentes para
avaliacao da mesma variavel, ou de se terem adicionado ou excluido variaveis. Assim
existem registos cujo nimero de sujeitos é variavel, dada a necessidade de excluir
todos os elementos que nao cumpriram os mesmos protocolos de avaliagao. Esta
situagao, além de promover limitacao no poder estatistico origina a ocorréncia de
missing data. Foram entdo selecionadas as variaveis mais relevantes de acordo com a
literatura, para o estudo em questao e que reuniam a amostra mais elevada possivel.

Ressalte-se que o tratamento prévio resultante destas dificuldades ¢ um

processo demoroso e que requer cuidado especial.

4.1.1 Caracteristicas Cineantropométricas em Nadadores

O primeiro conjunto de dados ¢ constituido por 190 atletas do sexo
feminino, com idades compreendidas entre os 12 e os 14 anos e 265 atletas do sexo

masculino, com idades entre os 13 ¢ os 16 anos.

Como ja referido anteriormente, este conjunto de dados foi submetido a
um pré-processamento e¢ a amostra inicial foi reduzida, tanto no numero de
variaveis como no namero de atletas, passando para 20 atletas do sexo feminino e
85 atletas do sexo masculino.

Estes atletas foram sujeitos ao controlo de variaveis agrupadas de acordo
com as seguintes dimensoes:

a) Cineantropometria: foram controladas medidas caracterizadoras da
morfologia e composi¢ao corporal. Dimensoes corporais e pregas
subcutaneas.

b) Avaliacdo funcional geral: todas as flexdes e extensoes (plantar, ombro
e tronco) e for¢a de preensao;

c) Avaliagao funcional especifica: Velocidade maxima, Deslize, Velocidade
T30 e In T30.

Facilitando a compreensdo e a leitura, na Tabela 4.1 estio descritas as variaveis
consideradas, com média e desvio padrio respetivamente.
Este primeiro conjunto de dados, ¢ assim, referente a 105 atletas e 28 variaveis

distintas.
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Tabela 4.1. Médias e¢ desvios padroes referentes aos dados cineantropométricos e
funcionais.

Masculino Feminino
Variaveis Abv . .

Média + sd Média + sd
Idade (Anos) Id 15.+ 0.5 13. £ 04
Somas de 6 Pregas subcutaneas (mm) SK 60 + 15 83 +23
Massa Corporal (Kg) MS 63+7 50+ 4
Estatura (cm) Est 172+ 6 160 £ 5
Altura Sentado (cm) AS 88+ 3 8212
Envergadura (cm) Env 177+ 6 163 £ 5
Indice de Morfodimanico IMD 44103 47403
Comprimento da Mao (cm) CM 193+ 0.9 173+ 0.3
Largura da Mao (cm) LM 81+04 7.+0.3
Comprimento do Pé (cm) Cp 26+ 1 23.1 £09
Largura do Pé (cm) LP 9.5+ 0.6 83+ 04
Comprimento do Membro Superior (cm) CMS 69+2 65 +3
Comprimento do Membro Inferior (cm) CMI 84 +4 78 + 4
Diametro Biacromial (cm) DBA 39+ 2 34 £2
Diametro Bicristal (cm) DBC 2612 23 +1
Diametro Toracosagital (cm) DT 20. + 2 17 +1
Flexdo plantar (°) FlexP] 30+ 10 34 6
Extensao plantar (°) ExtPl 27 £ 10 17 +3
Flexdo do Ombro (°) FlexOm 16 + 16 24 £ 28
Extensio do Ombro (°) ExtOm 85+ 23 90 £ 25
Flexio do Tronco (cm) FlexTt 9+7 11 £8
Extensao do Tronco (cm) ExtTr 39+ 11 38+7
Forca de Preensdo Mio Direita (N) PrMD 42+ 7 27+ 4
Forca de Preensao Mao Esquerda (N) PtME 40+6 26+ 4
Velocidade Maxima (m/s) Velmax 1.5+0.1 14+0.1
Deslise (m) Desl 7+1 7 %1
Velocidade T30 (m/s) VelT30 1.31 £ 0.09 1.18 £ 0.09
In T30 (m/s?) INT30 23+£03 21 +02

Sk: subescapular, tricipital, suprailfaca, abdominal, crural e geminal; IMD=estatura/didmetro

biacromial;
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4.1.2 Marcadores Biologicos Salivares na Natagao

Relativamente a este segundo estudo, 16 atletas de ambos os sexos foram
submetidos a uma anailise durante 29 semanas de treinos, onde foram recolhidas
amostras de saliva para monitorizar a resposta ao treino dos marcadores biol6gicos
ja referidos anteriormente. Esta recolha foi feita sempre nas mesmas condigdes,
nomeadamente, antes do primeiro treino semanal e no mesmo periodo horario
(17h-19h).

Toda a carga de treino realizada foi monitorizada através do volume (metros
nadados em cada sessao de treino) e a intensidade determinada pela ponderacao do

volume cumprido por unidade de treino.

4.1.2 Marcadores Biologicos Salivares em Futebolistas

O terceiro conjunto de dados, estd relacionado com a modalidade de
futebol, onde foram recolhidas mensalmente amostras de saliva para avaliar o
comportamento do sC, do sT e sIgA em trés escaloes distintos durante os 8 meses
correspondentes a época desportiva em curso. No total foram avaliados 57 atletas
do sexo masculino, os quais 17 referentes ao escalao sub-15, 22 atletas do escalao
sub-17 e 18 do escalao sub-19, é de realcar ainda que esta recolha decorreu durante

a época.

4.2 Metodologia de Recolha de Dados

Como ja referido anteriormente, a recolha destes trés conjuntos de dados descritos
acima, foi efetuada por investigadores da Faculdade de Ciéncias do Desporto da
Universidade de Coimbra. Como seria de esperar foram seguidos os procedimentos
adequados na realizacdo dos protocolos e seguidas metodologias apropriadas na
recolha dos dados, tendo sempre presente o objetivo de minimizar os erros entre
recolhas (erro técnico de medida).

O conjunto de dados das caracteristicas cineantropométricas regeu-se por
quatro protocolos diferentes. Relativamente a cineantropometria e 4 avaliagao
funcional foi seguido o protocolo descrito Carter & Ackland (1994) e Marfell-Jones

em 2006. "' No que diz respeito a avaliagio funcional especifica a avaliagio do
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48 2 velocidade no ensaio de 30

deslize seguiu o protocolo de Carzola em 1993
minuto de nado seguiu o protocolo de Olbrecht em 2000 *'e, por fim, o indice de
nado o protocolo de Costill em 1985. "

Por outro lado, os conjuntos de dados referentes a recolha da saliva dos
atletas da modalidade de natagio e de futebol foram sujeitos a outro tipo de
cuidados, uma vez que se trata de uma recolha de saliva que ird posteriormente para
analise laboratorial:

Cuidados como:

= Nio fazer uma refeicao 1 hora antes da recolha;

= EBvitar consumir 4dlcool nas 24 horas antes da recolha;

®= Nao ingerir alimentos, mastigar pastilhas elasticas ou rebugados nos
periodos de 30 a 45 minutos antes da recolha;

® Naio lavar os dentes com pasta dentifricas 2 horas antes das recolhas, sendo
apenas permitido bochechar a boca com agua 10 minutos antes da recolha;

* Documentar a prescricio médica que esteja a segui;

® (Cada individuo deverd permanecer sentado durante o processo de recolha
de saliva. E recolhida toda a quantidade possivel, sendo ela produzida de
forma passiva e colocada num recipiente apropriado, durante 2 minutos.

Sio cuidados que o atleta deve ter em consideragdo e cumptir, para que a
recolha ndo seja contaminada. Os frascos utilizados sio de policarbonato com
tampa de enroscar de 7.0 ml de capacidade previamente pesados no laborat6rio.”!
Assim que esgotado o tempo de recolha, o recipiente ¢ fechado e colocado numa
mala térmica, assegurando que ndo ¢é sujeito a alteragoes de temperatura
importantes até ser transportado ao laboratério. P No laboratério, a quantidade de
saliva ¢ medida para a quantificacio do volume e fluxo salivar. Posteriormente, ¢
centrifugada e distribuida por dois tubos Eppendorf ® antes de ser congelada a
-20°C, para analise posterior. i importante referir ainda, que todas as amostras do
mesmo sujeito sao analisadas no mesmo ensaio de forma a minimizar o erro de
medida.

No momento antecedente a analise, as amostras de saliva sio descongeladas

a temperatura ambiente e centrifugadas (3000 rpm) antes da realizacio da mesma.
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Posto isto, o método utilizado foi a ELISA competitiva ! seguindo os
procedimentos sugeridos pelo fabricante.

Relativamente a analise do cortisol salivar, cada placa é revestida com
anticorpos, anti-cortisol. Uma vez que, o cortisol esta ligado a uma peroxidase, o
cortisol standards, bem como o existente nas amostras competem com ele através
das ligagbes ao anticorpo. A quantidade de cortisol peroxidase ¢ medida pela reagao
da peroxidase no substrato tetrametilbensidina (TMB). E formada uma cor azul
devido a reagiao que posteriormente passa a amarela assim que adicionada a solugao
“stop” (acido sulfurico). A densidade 6tica foi realizada num leitor ELISA (Elx 800)
a 450 nm.

Na determinacao da testosterona salivar, foi usado o Expanded Range Salaviry
Testosterone  Enzime Immunoassay Kit as  Salimetrics ®, USA. Esta segue os
procedimentos descritos acima para o cortisol salivar, considerando os aspetos
especificos dos reagentes e dos standards. Seguindo a mesma linha de agao do
cortisol salivar, uma placa de 96 pogos é coberta com anticorpos de anti-
testosterona humana. A testosterona standards e amostra de testosterona competem
com a testosterona ligada a peroxidase na adesio ao anticorpo. A ligacao
testosterona-peroxidase é medida pela reag¢ao da peroxidase com o substrato TMB,
formando uma cor azul e assim que adicionada a solugao “stgp” (acido sulfurico) a
cor passa a amarela.

De um modo idéntico ao referido anteriormente, na anilise da
imunoglobulina A (IgA), a placa ¢é revestida por anticorpos anti-IgA humano. Posto
isto, ocorre a competicao entre a IgA standards e amostra de IgA devido a ligacao
a peroxidase na adesao ao anticorpo. Assim, devido a reacdo da peroxidase com o
substrato TMB, a ligacao IgA-peroxidase forma uma cor azul na reagio, passando
para amarela assim que adicionada a solugao “szgp”.

Em todos os processos acima referidos, é importante realgar que a
quantidade de peroxidase detetada ¢ inversamente proporcional a quantidade de
cortisol, testosterona e IgA presentes nas amostras, e o calculo da concentragao dos
trés marcadores bioldgicos das amostras foi feito através da interpolagao dos

valores das respetivas densidades oticas.
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Capitulo V

Resultados e Discussao

Este Capitulo esta dividido em trés secgoes, referentes aos conjuntos de
dados 1, 2 e 3, respetivamente dados cineantropométricos e funcionais, marcadores
biolégicos salivares imunitarios (sIga) e hormonais (sC e sT) em jovens atletas da
modalidade de natagdo e jovens atletas da modalidade futebol, respetivamente.
Nessas sec¢oes sio apresentados os resultados da analise quimiométrica e a

respetiva interpretacao e discussao.

5.1 Caracteristicas Cineantropométricas em Jovens

Nadadores (dados 1)

O ponto alvo desta analise esta diretamente relacionado com a identificagao
de padroes nas caracteristicas cineantropométricas em atletas de elevado nivel
competitivo de natagdo pura desportiva de ambos os sexos, quando consideradas
as variaveis funcionais. Este conjunto de dados corresponde a 105 atletas, dos quais
20 atletas do sexo feminino e 85 do sexo masculino. As variaveis demograficas
idade, e de desempenho: capacidade de deslize subaquatico apds impulso na parede,
velocidade maxima numa distancia de 15m sem impulsao, velocidade no teste de
30 minutos de nado continuo (T30) e o indice de nado no teste T30 sio
consideradas variaveis de resposta (ou de etiquetagem) e nao sao incluidas na analise
de componentes principais.

Na Tabela 5.1 sio apresentados os resultados relativos as variaveis do
conjunto de dados com recuperagao excedendo 80%, apos aplicagao da analise de
componentes principais. Podemos observar que as duas primeiras componentes,
PC1 e PC2, apresentam uma recupera¢ao da informagiao de 53.8% o que ¢

considerado aceitavel para representacao grafica, com mencionado na sec¢ao 3.2.
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Tabela 5.1. Resultado do PCA referente aos valores proprios e percentagem de
recuperacdo da informacio para cada componente principal.

# Valor Proprio Variancia Varidncia explicada
(1) explicada (%) cumulativa (%)
PCl 10.182 44.3 44.3
pPC2 2.196 9.5 53.8
PC3 2.003 8.7 62.5
PC4 1.852 8.1 70.6
PC5 1.015 4.4 75.0
PCo 0.964 42 79.2
PC7 0.785 3.4 82.6

Relativamente ao critério de A > 1, abordado no Capitulo 2, secgio 2.2.4.2,
podemos concluir que seriam necessarias 5 componentes para descrever os dados.
Com base no screeplot, a primeira componente principal (PC1) com 4 > 10.182

seria suficiente; a Figura 5.1 apresenta a respetiva visualizagao grafica.
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Figura 5.1. Representacio grafica do critério SereePlot.
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Tendo em consideracdo estes resultados, foram consideradas as primeiras
duas PC’s para as representagcdes que se seguem. A Figura 5.2 posiciona-nos os

atletas no novo sistema de eixos.
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Figura 5.2. Representacio dos objetos (atletas) num sistema de eixos a duas dimensées. O
eixo PC1 representa a primeira componente com recuperagao de 44.3% e o eixo PC2
representa a segunda componente principal com recuperagio de 9.5%.

Antes de se proceder a analise de agrupamentos, verificou-se qual era o
impacto e dependéncia de cada variavel original nas componentes principais
selecionadas, ou seja, PC1 e PC2 (Figura 5.3). Este procedimento corresponde a

denominada analise das /ladings.

FlexOm

PC2 (9.5%)

-0.51 IMD

-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0
PC1 (44.3%)

Figura 5.3. Representagdo grafica da posigdo das variaveis em rela¢do as duas primeiras
componentes principais.
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A representagao grafica (Figura 5.4) obtida mostra-nos que as variaveis
cineantropométricas (MS, Est, As, Env, CM, LM, CP, LP, CMS, CMI, DBA, DBC,
DT) e a forca de preensao (PrMD, PrME) sao explicadas pela PC1. Por outro lado,
medidas de avaliagdo funcional como a amplitude na flexdo e extensao (FlexPl,
FlexOm, FlexTr, ExtPl, ExtOm, ExtTr) e a massa adiposa subcutanea (SK)

apresentam maior peso explicativo na 2* componente.
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Figura 5.4. Relagio entre as variaveis originais e as duas primeiras componentes principais.

Adicionalmente, foi realizada a analise de agrupamentos, que permite
agrupar os atletas pelas suas semelhangas, permitindo assim identificar diferentes
grupos com caracteristicas distintas. F importante referir que foi usada a distancia
euclidiana e a ligacdo Ward para representar a dissimilaridade (distancia) entre os
atletas.

O dendrograma relaciona, entdo, os 105 nadadores, considerando todas as
variaveis exceto a idade, o deslize, a velocidade maxima, a velocidade T30 e o indice
de nado T30 por terem sido consideradas variaveis de resposta, servindo para
caracterizar, posteriormente, os grupos. Na Figura 5.5 encontra-se a representacao
grafica da formacao dos grupos através desta analise HCA. A inspec¢ao da Figura,

torna evidente a formacao de 4 grupos bem distintos.
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Figura 5.5. Representagio grafica do dendrograma através do método Ward da analise
hierarquica de agrupamento dos atletas de natagdo pura desportiva. As diferentes cores
representam os diferentes grupos formados, com base na semelhanca dos atletas.

A Tabela 5.2 apresenta um resumo da informacao respeitante a cada grupo,
apresentando-se as médias para cada um deles, permitindo uma melhor
compreensao das respetivas caracteristicas. O grupo 1 é constituido por 39 atletas,
o grupo 2 por 15 atletas, o grupo 3 por 23 atletas e o grupo 4 por 28 atletas. Com
uma analise mais detalhada, observamos que o grupo 2 é o grupo que apresenta a
velocidade média mais elevada no protocolo T30. Relativamente as outras variaveis,
¢ observavel que estes atletas se destacam nas variaveis flexao do ombro (FlexOm),
extensao plantar (ExtPI), extensio do ombro (ExtOm) e flexdo do tronco (FlexTr)
apresentando valores médios superiores aos restantes grupos ¢ em sentido oposto,
apresenta uma média inferior na flexao plantar (FlexPl). Podemos concluir que estas
medidas neste conjunto de dados foram diferenciadoras para que os atletas que

constituem o grupo 2 se destacassem por um maior rendimento neste ensaio T30.
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Tabela 5.2. Sumario do resultado dos grupos formados pelo dendrograma. Assinalam-se
os maiores ¢ menores valores médios para cada variavel, respetivamente pelas cores verde

e vermelha.

Variaveis Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4
N (Total) 39 15 23 28
1d 15.2 £ 0.5 14.8 £ 0.7 13.1£ 0.6 15£0.3
MS 6816 61%5 51£5 59%5
Est 176 £ 5 173+ 4 161£5 169 + 4
SK 66 £ 16 56 £12 80 + 23 54 +12
AS 90 2 88 +3 83+3 86 %3
Env 1816 178 £ 5 164 £ 5 173 £ 4
IMD 44103 44%01 4.7%0.3 44+£02
CM 19.7 £ 0.8 18.9 £ 0.6 17.3 £ 0.6 19.2 £ 0.9
LM 82104 8.£05 71103 81104
CpP 26.210.8 25+1 23+1 25+1
LP 9.7+ 0.4 93£0.5 841 0.5 93£0.6
CMS 71+3 70.£2 65+3 67 %2
CMI 864 84+ 2 78t 4 83%3
DBA 403 39+1 34x2 392
DBC 272 25%1 232 24+ 2
DT 21+ 2 19+1 17 £1 20x2
FlexP] 37%9 22t5 336 26+ 8
FlexOm 11+9 42+ 20 23 £ 26 9+4
ExtPl 23+7 42*8 173 2719
ExtOm 86 = 17 104 £ 32 89 = 24 74 £ 16
FlexTr 11+7 14+7 11+9 67
ExtTr 45 + 12 407 378 3219
PrMD 4 *6 366 28+ 5 43+7
PrME 436 376 2814 407
Velmax 1.7+ 01 1.73 £ 0.06 1.57 £ 0.07 1.67 £ 0.08
Desl 7.1£0.7 8§+1 7+1 6.81£0.9
VelT30 1.32 £ 0.08 1.35 £ 0.09 1.19 £ 0.09 1.29 £ 0.09
INT30 24103 23%0.3 21%0.2 23%0.3
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Capitulo V — Resultados e Discussio

A representac¢do a duas dimensoes dos grupos formados pelo dendrograma
encontra-se na Figura 5.6. Esta visualizacido apresenta os grupos de atletas bem

como as variaveis sob analise.

PC1 (44.3%)

Figura 5.6. Representacio grafica dos grupos de atletas formados dendrograma num eixo
de a duas dimensoes aplicado aos nadadores, com uma recuperagio de 53.8% da
informacao inicial. As cores dos grupos tepresentam a particdo da amostra nos mesmo
grupos formados pelo HCA e representados no dendrograma da Figura 5.5.

De um modo geral, a Figura 5.6 permite uma visualizacao grafica de tudo o
que foi referido anteriormente, isto ¢, representacao das variaveis com os grupos de
atletas formados pela analise de agrupamentos.

O grupo 2 (laranja) destaca-se relativamente aos outros em varios aspetos. Este
grupo ¢ o que apresenta maior velocidade no teste T30 e na velocidade maxima, e
quando inspecionamos o conjunto das variaveis, observamos que se destacam pelos
valores superiores do ombro (FlexOm), extensio plantar (ExtPl), extensio do
ombro (ExtOm) e flexdo do tronco (FlexTr). Recentemente ¥ foi reportado que
valores favoraveis de flexibilidade, com repercussao no alinhamento corporal
favorecem a menor resisténcia hidrodinamica, ou seja, valores superiores na
mobilidade do ombro e da articulagdo tibiotarsica, melhoram a postura do atleta,

reduzindo o impacto das for¢as que resistem ao deslocamento no meio aquatico.
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Consequentemente, quanto menor for a resisténcia que o nadador oferecer
em relagdo a agua, maior economia e velocidade de nado. Ainda sobre este grupo
de atletas, podemos observar que a flexao plantar (FlexPl) apresenta um valor
inferior quando comparado com os outros grupos. Esta relagao corrobora varios
estudos, nomeadamente um P que relaciona a amplitude da mobilidade da
articulagao tibiotarsica e da for¢a muscular, no desempenho da agdo propulsiva
gerada pelos membros inferiores, nomeadamente no nado de crol. Neste estudo a
velocidade diminuiu significativamente quando perante a limitagao da flexao plantar
durante a acdo descendente do movimento dos membros inferiores. Outro estudo
B9 revelou uma correlagio significativa entre a flexibilidade de flexdo plantar do
tornozelo e a velocidade na acao dos membros inferiores, nao tendo, no entanto,
encontrado associagao significativa entre a mobilidade da tibiotarsica e a velocidade
em 50m. Este tema tem sido muito debatido, pois varios treinadores acreditam que
um nadador com maior flexibilidade na articulagdo do tornozelo apresenta
vantagem biomecanica na ag¢do das pernas na gera¢do de apoio propulsivo,
conduzindo a deslocamentos mais velozes velocidade. P**"*" Este aspeto parece
constituir um requisito técnico para a obtenc¢ao de elevado desempenho em natagio
desportiva.

Relaces entre a flexdo do ombro e tronco e extensao do ombro e plantar
levam-nos a concluir que apresentam um impacto positivo na velocidade final no
teste T30. Por outro lado, um valor mais reduzido de flexdo plantar aparentemente
nao foi suficiente para influenciar a velocidade neste protocolo T30. Tal pode ser

explicado parcialmente por um trabalho P

que cinge a cerca de 10% a contribui¢do
da pernada para a propulsao do nadador em crol.

O atleta no teste T30, como o nome indica, estd 30 minutos em nado
continuo, e a caracteristica determinante para este teste ¢ a sua capacidade aerdbica.
Uma vez que o teste da velocidade maxima na distancia de 15 m ¢ igual ao T30,
podemos afirmar que o teste T30 descreve muito bem a capacidade do atleta.
Embora a importancia da contribuigdo aerdbica seja bem aceite em competi¢oes de
longa distancia, a antropometria ¢ a capacidade aerébica foram recentemente
destacadas nos jovens nadadores como variaveis determinantes do desempenho em

provas de curta distancia. [’
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Comparando os resultados obtidos entre os grupos 1, 3 e 4 observamos que
o destaque da velocidade no protocolo T30 esta no grupo 1, sendo este o grupo
com as caracteristicas cineantropométricas mais elevadas, ou seja, ¢ o grupo com os
atletas que apresentam maiores dimensoes corporais. Na Figura 5.4 reparamos que
a variavel estatura era a que tinha mais peso na componente principal 1 sendo a
caracteristica mais importante e determinante no desempenho dos atletas neste
grupo. Muitas outras correlacionam diretamente com esta. Note-se que varios
estudos referem que os nadadores sio, em média, maiores em compara¢io com a
média da populacio ' e tém uma taxa crescimento superior 2 média. " Um estudo
em nadadores olimpicos de elite conclui que sao mais altos do que os nadadores de
nivel competitivo inferior. Neste estudo [’ a estatura, a altura sentado, o didmetro
do tronco e a relacio entre a altura do tronco e o comprimento do tronco
apresentaram valores mais elevados no grupo olimpico, tanto em homens como em
mulheres. Isto conduziu ao conceito de que os nadadores de elite sao altos, de

ombros largos e quadris estreitos, quando comparados com a populagao normal.

Género

IZI Feminino
E] Masculino

PC1 (44.3%)

Figura 5.7. Representacio grafica do resultado do PCA num eixo de duas dimensbes
aplicado aos atletas de natagao, com uma recuperacao de 53.8% da informacao inicial. As
cotes dos grupos representam o género dos atletas.

A Figura 5.7, faz a divisdo entre os atletas do sexo masculino e os atletas do

sexo feminino sendo visivel que os atletas do sexo feminino apresentam

51



caracteristicas cineantropométricas que apontam para menores dimensoes quando
comparados com o sexo masculino. Note-se que o grupo 3 formado pelo
dendrograma é o que contém todas as 20 atletas femininas contendo apenas 3
nadadores masculinos. Prestes et al (2009) relatam que caracteristicas como massa
corporal, estatura e o diametro bicristal apresentaram valores mais altos em
nadadores do sexo masculino quando comparados com nadadores do sexo
femininos. " Interessante neste Ambito ¢ o apresentado por um estudo que reporta
que o treino fisico intensivo pode perturbar o funcionamento hormonal

influenciando o crescimento. !
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5.2 Marcadores Bioldgicos Salivares em

Nadadores durante uma época competitiva

(dados 2)

Como referido anteriormente, o conjunto de dados 2 esta relacionado com
uma recolha de saliva a 16 atletas de natagdo pura desportiva num periodo de 29
semanas que corresponde a um macro ciclo competitivo (época de inverno). Os
marcadores biolégicos extraidos da saliva foram a sIgA, o sC e o sT. Aliada a esta
recolha foi também monitorizada a carga de treino, quantificada pelo volume (total
de metros nadados ao longo de cada semana).

Este conjunto de dados implicou uma abordagem diferente da anterior.
Primeiramente verificimos qual foi a evolugao da carga de treino durante as 29
semanas. Através do grafico de barras da Figura 5.8, podemos constatar que existem
trés momentos em que a carga de treino foi mais elevada, nomeadamente o periodo

dasemana1a8,da 13218 e da 20 a 25.

1 3 5 7 9 1 13 16 17 19 21 23 25 27 29

Semana de Treino

Carga de Treino (m/semana)

10000 20000 30000 40000 50000 60000

0

Figura 5.8. Grafico de barras para a média da carga de treino ao longo das 29 semanas.

53



Estes incrementos estdo relacionados com os momentos pré-competitivos,
sendo que a competi¢ao mais relevante ocorre no final da 29* semana. A Figura 5.9
ilustra o comportamento médio do marcador biolégico sC (riscas vermelhas)

coincidente com carga de treino realizada (barras cinzentas).

40000 | A o

- | — -8
30000 7

20000 M

Carga de Treino (m/semana)
|
N
|
|
W
NI
N
N
(2]
Média de sC (n/mol)

10000

13 5 7 9 11 13 15 17 19 20 23 26 27 29

Semana de Treino

Figura 5.9. Valores médios semanais da carga de treino (cinzento) e do sC (riscas vermelhas)

Observamos a existéncia de trés picos de sC, respetivamente nas semanas
7, 16 e 23. Tal geralmente acontece em resposta a uma elevada carga de treino, o

que nao ¢ visivel na Figura 5.9. Podemos e Capitulo V — Resultados ¢ Discussio

e Sera que a resposta do sC ¢ A _
ocorre com um desfasamento temporal?

Neste contexto, fomos verificar qual ¢ a correlagdo existente entre a carga

de treino e o sC, simulando desfasamento temporal. Na Tabela 5.3, sio

apresentados os valores das correlagdes entre a carga de treino e o sC, sem

desfasamento, com 1 semana, 2 semanas e 3 semanas de desfasamento (i.e., para

uma determinada carga de treino, o teor de sC corresponde ao medido 0-3 semanas
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depois). Verifica-se que o desfasamento que maximiza a correlagao corresponde a

2 semanas, com um valor apreciavel desta ultima (0.424).

Tabela 5.3. Valores de correlagdo entre carga de treino e o sC.

Semanas de Desfasamento Corelagio
0 0.262
1 0.406
2 0.424
3 0.368

Deste modo, concluimos que os trés picos de sC mencionados
anteriormente estao positivamente associados com o incremento da carga
observado nomeadamente as semanas, 5, 14 e 21, o que corresponde a um
desfasamento temporal de aproximadamente 2 semanas. Um estudo pioneiro ' na
modalidade de natagdo indica que a concentracio de sC apresenta valores
superiores apos a competi¢ao, ou seja, depois do atleta estar sujeito a uma carga de
treino elevada (competi¢ao) os seus valores de sC aumentam. Desta forma,
concluimos que no nosso estudo existe igualmente "’/ uma correlagio entre a carga
de treino aplicada e a concentragao do sC, com um desfasamento temporal de 1 a
2 semanas.

Um outro dado recolhido neste estudo passou pelo nimero de ocorréncias
de infe¢cbes do trato respiratério superior (ITRS). O grafico da Figura 5.10

representa as 29 semanas do estudo e as ocorréncias da respetiva semana.

s2 ST s29

S3 S28
S4 5 s27
S5 4 S26
3
S6 S25
2
s7 S24
S8 S23
S9 S22
s10 s21
S11 S20
S12 S19
S13 S18
S14 s15 s16 $17

Figura 5.10. Representagdo do numero de ocorréncias de ITRS por semana.
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Através da representacio do numero de ocorréncias, destacam-se como
sendo as que apresentam um maior nimero de ocorréncias as semanas, 4, 5, 10, 13,
20 e 21. Ao verificar a relagao entre estas semanas e a carga de treino, verificamos
que as semanas 4, 5, 20 e 21 correspondem uma carga de treino elevada e
contrariamente, as semanas 10 e 13 apresentam carga de treino mais baixa. Esta
conclusao nao ¢ estatisticamente comprovada, mas sim decorrendo do observado
na representacao grafica.

Com o objetivo de verificar se existem relacbes entre o numero de
ocorréncias, a concentracao de sC, concentra¢ao de sIgA e a carga de treino,
efetuamos uma analise de agrupamento hierarquica e uma analise de componentes
principais. Uma vez que foi demonstrado antes existir um desfasamento entre a
carga de treino e o cortisol, foram removidas as cargas de treino relativas as duas
ultimas semanas para permitir a analise.

O conjunto de dados analisado contém a média das concentracdes de sC e
sIgA, apenas. Apos efetuada a analise de agrupamentos, obtemos o dendrograma

da Figura 5.11.
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Figura 5.11. Representacio grafica do dendrograma através do método Ward da analise
hierarquica de agrupamento da média da concentracdo dos marcadores biolégicos (sC e

sIgA) em cada semana.
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Através do dendrograma podemos observar a formagao de quatro grupos
bem definidos. A Tabela 5.4 apresenta a média e desvio padrao da concentragao de

sC e sIgA, a carga de treino, bem como o nimero de sintomas de cada grupo.

Tabela 5.4. Sumario do resultado dos grupos formados pelo dendrograma da
Figura 5.11.

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4

N° de

9 7 7 4
Semanas
sIgA (mg/L) 238 £ 16 197+ 9 256 = 13 216 + 32
sC (nmol/L) 3.0£0.3 2.8 1£0.2 21104 44103
Carga de

33076 £ 8110 34922 + 8543 37307 £ 6743 36230 £ 7522

treino (m)
N° de

15 11 19 1
Sintomas

Os resultados relativos aos grupos formados no dendrograma refletem
algumas diferencas relativas aos marcadores. E possivel observar que o grupo 3
corresponde ao conjunto de semanas onde ocorreram um maior numero de
sintomas de I'TRS e que por sua vez é o que apresenta valor médio de sIgA e da
carga de treino superiores, sugerindo que possa haver uma resposta imunoldgica a
carga de treino induzindo uma maior ocorréncia de infe¢des do trato respiratério
superior. Vale apena referir que a observagdao de valores de sIgA elevados, podera
estar eventualmente associado a agido imune reativa, devido a existéncia de episdédio
de I'TRS em curso. Os teores de sC variam entre 2.1 e 4.4 nmol/L, mas a explicagio
nao ¢ 6bvia.

Foi efetuada uma divisao dos atletas por quartil relativamente aos valores
recolhidos em repouso de sIgA no inicio da época desportiva, sendo o quartil 1
composto por os atletas com valores mais baixos de sIgA e assim sucessivamente.
Ao contrario do que é reportado na literatura, observou-se que que os atletas que
apresentaram valores mais baixos no momento antes de comegar a época niao

corresponderam aqueles tiveram mais ocorréncias de I'TRS (Tabela 5.5).
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Tabela 5.5. Contagem da ocorréncia de ITRS nos grupos formados por quartis de sIgA
no momento antes do comego de época.

Quartil 1 Quartil 2 Quartil 3 Quartil 4
N° de Sintomas 9 7 20 9

Tal vem contrariar varios estudos que indicam que os atletas que
apresentam valores de sIgA mais baixos que os outros, adoecem mais. I F, de
salientar que por vezes, os episédios de ITRS, niao correspondem a infecdes,
podendo ser confundidas com outro tipo de ocorréncias, nomeadamente alergias
ou outras repostas inflamatérias que podem vir a ser confundidas com I'TRS. I’

Existem varios fatores que podem influenciar a ocorréncia de ITRS, como
o fator ambiental, geografico, social e até a responsabilidade do proprio atleta. Uma
vez que se trata de respostas hormonais e imunitarias individualizadas, quando se
analisa o conjunto em bruto podemos perder o caracter especifico da resposta
individual. Por estes motivos, estas analises nem sempre estao de acordo umas com
as outras, visto que, existem varios fatores como os descritos anteriormente que
podem influenciar estes resultados.

Apesar de nio serem totalmente conclusivos, estes resultados podem
sugerir certas indicagdes que nos permitirdo realizar trabalho adicional ou
prosseguir a investigacdo em certas direcdes mais prometedoras, nomeadamente

com um enfoque mais detalhado em caracteristicas individuais de cada atleta.
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5.3 Marcadores Biologicos Salivares em Jovens
Atletas de Futebol (dados 3)

O terceiro conjunto de dados ¢é referente a recolha de saliva obtida em
jovens praticantes de futebol, pertencentes a mesma academia de formagao
desportiva. Fizeram parte da amostra trés escaldes competitivos diferentes,
sub-15 constituido por 17 jogadores, sub-17 com 22 jogadores e sub-19 com 18
jogadores. As recolhas foram efetuadas no final de cada més de treino sempre a
mesma hora (16h -17h). Foi sempre assegurado um intervalo minimo de 36h entre
a ultima sessdo de treino ou jogo e a colheita de saliva. Os marcadores biologicos
analisados foram os hormonais: sC e sT e imunitario, sIgA. E de salientar que a
época comegou em agosto para todos os escaloes e terminou em margo para os
sub-15 e em abril para os sub-17 e sub-19.

Relativamente a este conjunto de dados, procuramos saber se as respostas
dos marcadores bioldgicos sao idénticas ou distintas entre os trés escaldes em
estudo. Para tal elaboramos uma analise hierarquica de agrupamentos e analise de
componentes principais, a fim de averiguar se existem diferen¢as tanto hormonais
(sC e sT) como imunitarias (sIga) quando comparados os escaldes.

Na Tabela 5.6 encontram-se os resultados da recuperagao relativa a cada
componente principal apés a analise PCA. Assim, temos uma recuperagdo da
informacao de 39.9% (relativamente baixa), nas duas primeiras componentes
principais, PC1 e PC2.

Tabela 5.6. Resultado do PCA referente aos valores proprios e percentagem de
recuperacio da informacio para cada componente principal.

# Valor Préprio Varidncia explicada Variancia explicada
) (%) cumulativa (%)
PC1 6.178 25.741 25.741
PC2 3.409 14.203 39.944
PC3 2.292 9.549 49.493
PC4 1.743 7.262 56.755
PC5 1.595 6.646 63.401
PC6 1.301 5.421 68.822
PC7 1.104 4.600 73.422
PC8 0.945 3.937 77.359
PC9 0.844 3.518 80.877
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Figura 5.12. Representacio dos atletas dos respetivos escaldes num sistema de eixos a duas
dimensdes. O eixo PC1 apresenta uma recuperacio de 25.7% e o eixo PC2 apresenta uma
recuperagio de 14.2%.

Pela posicao espacial dos atletas representados por pontos, (Figura 5.12)
correspondentes aos trés escaldes em analise, observamos que de um modo geral
sao formados 3 grupos. Os atletas do escalio sub-19 (verde) encontram-se
distribuidos mais a direita, os atletas sub-17 (azul) encontram-se mais a esquerda e
os atletas sub-15 (magenta) encontra-se ao centro ¢ em cima. Uma vez que, 0s
escales dividem os atletas por idades, pode levar-nos a concluir que quando se
estuda o conjunto completo de dados por inteiro, i.e, as variaveis hormonais e
imunitarias mostram-se diferenciadores em funcao das idades.

Aliada a analise anterior, e partindo para mais detalhe verificamos que o
marcador hormonal sC ¢ o que manifesta maior impacto na primeira componente
principal (Figura 5.13). A PCl ¢ a componente com maior percentagem de

recuperag¢ao da informacao e é maioritariamente explicada pela variavel sC.
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Figura 5.13. Relacio entre as variaveis originais e as duas primeiras componentes principais
para o conjunto de dados do futebol.

A representagao grafica do dendrograma (Figura 5.14) revela a formacao
de trés grupos: em primeiro lugar temos a separagao dos atletas em dois grupos, o
grupo 1 e o grupo formado pelo grupo 2 e 3 e posteriormente temos também a

separagao e a formagao do grupo 2 e 3.
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Figura 5.14. Representagio grafica do dendrograma através do método Ward da analise
hierarquica de agrupamento dos atletas de futebol para o marcador sC.

Através da analise HCA, fomos verificar o perfil médio comportamental do
sC em cada grupo de atletas formado pelo dendrograma. Os perfis representados
na Figura 5.15, demostram que o perfil do grupo 1 ¢ distinto dos outros dois,

observando-se semelhancas entre os perfis 2 e 3.
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Figura 5.15. Perfis do comportamento médio do sC dos grupos formandos pelo
dendrograma da Figura 5.14.

A Figura 5.16 representa o perfil comportamental médio do sC para cada
escaldo, sendo possivel observar semelhangas entre os perfis formados pelos grupos
do dendrograma (Figura 5.14). Tal leva-nos a concluir que os grupos formados no
dendrograma correspondem a um comportamento tipico do sC dos atletas de cada
escaldo uma vez que eles foram sujeitos a condi¢oes de stress diferentes. Noutros
ternos, o grupo 1 corresponde a atletas do escalao sub-19, o grupo 2 a atletas do
escaldo sub-17 e o grupo 3 a atletas do escalao sub-15. Tal pode diretamente ser

confirmado pela inspe¢ao dos atletas constituintes de cada grupo.
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Figura 5.16. Perfis do comportamento médio do sC para cada escaldo, sub-15, sub-17,
sub-19.
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Como referido anteriormente, e embora o processo de treino seja idéntico
o envolvimento competitivo apresenta diferentes exigéncias induzindo igualmente
niveis de stress diferenciados. Os atletas do escalao sub-15 no inicio do estudo que
corresponde a agosto (1) e setembro (2) estao sujeitos a pressao da captacao e de
assegurar o seu lugar na equipa. Este condicionalismo parece elevar o nivel de stress
tal como ¢ representado na Figura 5.16. Relativamente ao escaldo sub-17, os atletas
no final da época disputam o lugar de campedao com as restantes equipas e 0s
sub-19 disputam a nao despromog¢ao do campeonato nacional. Nestes dois escaldes
¢ coincidente a existéncia de elevado stress no final da época, como ¢é sustentado
pelo valor médio do sC ser elevado, no fim da época, em ambas equipas. Esta
relagao entre o aumento do sC em momentos de stress ou elevada carga de treino
estd em consonancia com o reportado na literatura. "%

Com o intuito de avaliar se os restantes marcadores biolégicos seguem um
padrao de resposta identificavel, como o do sC, analisamos também os marcadores
sT e sIgA.

A andlise da sT (Figura 5.17), apresenta o dendrograma da analise
hierarquica de agrupamentos. Tal com o que ocorre no sC, regista-se a formagao de

3 grupos distintos e bem separados.
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Figura 5.17. Representacio grafica do dendrograma através do método Ward da analise
hierarquica de agrupamentos dos atletas de futebol para o marcador biolégico
hormonal sT.
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Figura 5.18. Perfis do comportamento médio da sT referentes aos grupos formandos pelo
dendrograma da Figura 5.17 e os perfis do comportamento médio da sT para cada escalio,
sub-15, sub-17, sub-19.

Comparando os perfis (Figura 5.18) formandos pelos grupos do
dendrograma e os perfis comportamentais médios da sT para cada escaldo,
verificamos que embora existindo alguma semelhanca, nao nos permite a admissao
de que os grupos correspondem aos escaloes de competi¢io. Note-se que os perfis
dos escaldes sio muito idénticos, levando-nos a concluir que os niveis de sT nestas
idades nao sao diferenciados. Estudos relatam que os jovens apresentam um
periodo critico de matura¢ao na puberdade. Durante a restante adolescéncia, e cerca
de um ano a ano e meio apds esse periodo, os niveis sT tendem a nao apresentar
uma discrepancia entre idades tio elevada. "7
No que toca a0 comportamento do sIgA, a andlise de HCA representada

pelo dendrograma (Figura 5.19) forma essencialmente dois grandes grupos,

indicando nao existem diferengas na resposta imunoldgica entre os escaloes.
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Figura 5.19. Representacio grafica do dendrograma através do método Ward da analise
hierarquica de agrupamento dos atletas de futebol para o marcador biolégico imunitario

sIgA.

Quando analisados os perfis (Figura 5.20) do comportamento médio da
sIgA nos grupos e nos escaldes, observamos que de facto este comportamento nao

esta relacionado com a idade, ou seja, ¢ independente do escalao.
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Figura 5.20. Perfis do comportamento médio da sT referentes aos grupos formandos pelo
dendrograma da Figura 5.19 e os Perfis do comportamento médio da sIgA para cada
escaldo, sub-15, sub-17, sub-19.
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Uma vez que este marcador imunitario tem sido relacionado com infe¢oes
do trato respiratorio superior, a Tabela 5.7 apresenta o nimero de ocorréncias de

sintomas para cada escalao nos respetivos meses.

Tabela 5.7. Registo de ocorréncias de sintomas de ITRS durante a época desportiva de
cada escaldo.

N° de Sintomas

Més
Sub-15 Sub-17 Sub-19

Agosto (1) 5 4 3
Setembro (2) 7 7

Outubro (3) 10 4 0
Novembro (4) 10 7 5
Dezembro (5) 12 9 5
Janeiro (6) 11 5 3
Fevereiro (7) 1 3 8
Margo (8) 3 12 5
Abril (9) - 3 4
Total 59 56 36

De um modo semelhante ao estudo referente ao segundo conjunto de
dados, este fator imunitario nao segue nenhum padrio que relacione a ocorréncia
de sintomas e a concentragdo média de sIgA. Uma das possiveis razoes explicativas
para nao ser encontrado nenhum padrio de resposta neste estudo, pode estar
relacionado com a recolha da frequéncia da recolha da amostra, dado que esta
acontece no final do més e pode coincidir ou ndo com um momento de resposta
imunitaria a uma ITRS. No entanto, esta relacio tem sido muito discutida na
literatura e parece ainda nio existir consenso. ™!

Outra relagao que despertou interesse quando analisada, esta relacionada
com o volume de treino e a relagdo que apresenta entre o sC e a sT. A Figura 5.21,

engloba a variagiao do volume de treino, o perfil médio do comportamento do sC e

da sT para os diferentes escaloes.
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Figura 5.21. Variacdo sazonal do volume de treino e perfis do comportamento médio do

sC e sT referentes a cada escaldo, sub-15, sub-17, sub-19.
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Analisando de forma individual (Figura. 5.21), no escalao sub-15, na
passagem de outubro (3) para novembro (4) ocorre um decréscimo acentuado do
volume de treino e ocorre também uma ligeira reagao da sT. Tanto no escalao sub-
17 como no sub-19 verifica-se que a diminui¢ao do volume de treino em fevereiro
(7) que acarreta um comportamento oposto entre o sC e a sT, ou seja, o teor sC
diminui e a sT tem o seu pico maximo nesse meés. Este comportamento é esperado
e esta em concordancia com a varia¢ao da razao entre dos processos anabdlicos
representados pela sT e catabdlicos associados ao sC, e que sao estimulados entre
outros fatores pelo exercicio e o treino. ™

O presente estudo permite concluir, que por vezes uma analise global do
conjunto de dados pode levar a conclusdes menos sustentaveis. No entanto,
conjugac¢ao dos métodos PCA e HCA levaram a identificar a variavel descriminante
como sendo o teor sC, enquanto as restantes nao forneceram o mesmo resultado.
Na verdade, as variaveis biologicas estao associadas a processos diferentes,
diferenciando-se na amplitude e temporalmente na resposta ao estimulo, seja ele o

stress induzido pelo treino, seja o desafio imunitario.
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Capitulo VI

Conclusao

Neste trabalho foi proposto uma metodologia capaz de interligar uma area
da quimica, a quimiometria, com as Ciéncias do Desporto. Esta aplicagao
demonstrou que a quimiometria contém varias ferramentas competentes e
habilitadas para fornecer um tratamento de dados simples, visual e eficaz.

De uma forma especifica e detalhada, foram tratados e discutidos trés
conjuntos de dados diferentes relacionados com as Ciéncias do Desporto, incluindo
caracteristicas cineantropométricas de nadadores, marcadores biologicos salivares
de jovens de nadadores durante uma época desportiva e marcadores biologicos
salivares de jovens atletas de futebol.

Os resultados alcancados nos diferentes tratamentos de dados, mostram
que os métodos quimiométricos sao bastante versateis na resolu¢ao de diversos
problemas.

Neste trabalho em concreto, no conjunto de dados que relaciona as
caracteristicas cineantropométricas com a avaliagdo funcional geral e especifica
demonstrou-se de um modo geral que a capacidade aerébica e caracteristicas
cineantropométricas sio determinantes no desempenho de jovens atletas, quer em
provas de longa ou curta distancia. Ainda neste conjunto de dados, o PCA fornece
uma distin¢ao clara entre atletas do sexo feminino e atletas do sexo masculino.

Relativamente ao segundo conjunto de dados a ser tratado através destes
métodos foi possivel verificar que pode existir um desfasamento entre a carga de
treino do atleta e a resposta a mesma em termos do teor de cortisol salivar. Neste
caso, nao foram encontradas relagées entre as I'TRS e o teor de IgA salivar, podendo
haver varios fatores externos que confundam a analise.

Por fim, no tratamento dos dados referente a jovens atletas de futebol,
verificou-se a capacidade dos métodos para identificar caracteristicas relevantes a
partir da informacdo completa. Os métodos PCA e HCA tiveram um poder
preponderante, mostrando diferencas de comportamento nos marcadores
biolégicos analisados como, (cortisol salivar, testosterona salivar e IgA salivar)

relativamente aos perfis determinados para diversos escalGes etarios.
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Desta maneira, os métodos classicos da quimiometria como sejam o PCA e
HCA revelaram-se muito eficazes em termos da dicotomia representagao
global/identificacao de caracteristicas especificas relevantes, para estas aplicacoes
em Ciéncias do Desporto.
Finalmente, as ferramentas proporcionadas pela linguagem R mostraram-se muito
adequadas para o desenvolvimento de programas cobrindo todas as fases da analise,

incluindo a representagao grafica.
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Anexo

Nesta sec¢ao é apresentado um exemplo de script efetuado em RStudio para
um conjunto de dados. E importante referir que todas as bases de dados foram

sujeitas a um tratamento prévio antes do tratamento apresentado a seguir.

1 rm{List=Lls())

2 setwd("~/Desktop/Mestrado/2° Ano/R_Caracteristicas_Cineantropometricas")
y=read.csv2("Analise_Fem.csv",header - TRUE,sep = ";", row.names = 1)

x=read.csv2("Analise_Masc.csv" ,header - TRUE,sep = ";", row.names = 1)

#Nome das varidveis

3
4
5
6
7 Total-rbind(x,y)
8
9 names(Total)-c("Id","MS","Est","AS",
0

1 "Env","IMD", "CM","LM",
11 "CP","LP", "CMS", "CMI",

12 “DBA","DBC", "DT", "FlexPl",

13 "FlexOm", "ExtPl", "ExtOm","FlexTr", "ExtTr",
14 "Desl", "VelT30","INT30", "PrMD",

15 "PrME", "SK")

16

17 Total_s-scale(Total_1) #normalizacao

18

19 PCA<-PCA(Total_1, graph-FALSE, scale.unit =TRUE)

20

21~ #EE#REEER Valores Proprios #####E###RES
22 valores_proprios<- get_eigenvalue(PCA)

23

24 valores_proprios<-data.frame(valores_proprios)

25

26 fviz_eig(PCA, addlabels - TRUE, barcolor - "darkorange2",barfill - "darkorange2",
27 xlab="Compomentes Principais”,ylab = "Percentagem da Varidancia",

28 ggtheme - theme_classic(),main = "")

29 dev.print(tiff, "ScreePlot.tiff",

30 compression-"lzw", res-80@, height-4.5, width-6.2,

31 units="1in") #guardar grafico

32

33 v ERERREREHRE NaridQvels BRBERERRURBHRER
34 var <- get_pca_var(PCA)
35 fviz_pca_var(PCA, col.var - "black", repel - TRUE ,

36 ggtheme - theme_bw(),

37 xlab="PC1 (44.3%)",ylab="PC2 (9.5%)")

38 dev.print(tiff, "Varl.tiff",

39 compression-"lzw", res-60@, height-5, width-6,
490 units="in")

41

42 pvlibrary("corrplot")

43 corrplot(t(varl), is.corr-FALSE, method - c("number"), hclust.method - "ward.D2",tl.col - "black"™)
44 corrplot(t(var2), is.corr=FALSE, method - c("number"),hclust.method - "ward",tl.col = "black")

45
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45+ zppanERRan® PCA sO com objetos #EFREREH
46 fviz_pca_ind(PCA,

47 #Individuals

48 geom.ind = "point”,

49 pointshape-20 , pointsize-3,

50 col.ind = "darkorange2",

51 col.var-"red",

52 addEllipses-,habillage = "none”,invisible-"quali",
53 repel - TRUE,legend.title-"Groups",

54 xlab="PC1 (44.3%)",ylab="PC2 (9.5%)",

55 ggtheme - theme_bw())|

S6 #pp#p#ag#as#y Dendrograma ##BH#BERBHAES

57 library(dendextend)

58 dend <- Total_l1l %% # data

59 scale %>% # Scale the data

60 dist ¥>% # calculate a distance matrix,

61 hclust(method = "ward.D2") *-% # Hierarchical clustering
62 as.dendrogram # Turn the object into a dendrogram.

63 plot(dend)

64
65 dend %>% set("branches_k_color"”, k=4, value = c("blue"”,"cyand","darkorange2","magenta")
66 ,border - 6, 1ty = 5, lwd = 2) %%

67 set("branches_lwd", 1.2) %%

68 set("labels_cex", c(.9,.9)) %%

69 plot(main = "Customized colors", ylab = "Distancia")
70

71 grp-as.character(cutree(HCA,4))

72 Gl_hcpc<-apply(Total_3[which(grp-=1),],2,mean)

73 G2_hcpc<-apply(Total_3[which(grp--2),],2,mean)

74 G3_hcpc<-apply(Total_3[which(grp--3),],2,mean)

75 G4_hcpc<-apply(Total_3[which(grp--4),],2,mean)

76 Gl_hcpcl<-apply(Total_3[which(grp--1),],2,sd)

77 G2_hcpcl<-apply(Total_3[which(grp--2),],2,sd)

78 G3_hcpcl<-apply(Total_3[which(grp--3),],2,sd)

79 G4_hcpcl<-apply(Total_3[which(grp--4),],2,sd)

80 dim(Total_3[which(grp-=1),])

81 dim(Total_3[which(grp-=2),1)

82 dim(Total_3[which(grp-=3),])

83 dim(Total_3[which(grp-=4),1)

84

85 mean_grp_hcpc-data. frame(cbind(G1_hcpc,G2_hcpc,G3_hcpc,G4_hcpc))
86 write.csv2(mean_grp_hcpc, "Medias_Grp_Final.csv")

87

88 sd_grp_hcpc-data.frame(cbind(G1_hcpcl,G2_hcpcl,G3_hcpcl,G4_hcpcl))
89 write.csv2(sd_grp_hcpc,"Sd_Grp_Final.csv")

éiv HRERRERERRAR Separacdo por género HERBHBERLHNE
92 group <- c(rep("Masculino”, times=85), rep("Feminino", times-=20))

93

94 fviz_pca_biplot(PCA,

95 #Individuals

96 col.ind-group,repel - TRUE,

97 pointsize-2, geom.ind-"point" ,pointshape-20,

98 col.var="dimgray",

99 palette-c("maroon2","royalbluel"),

100 addEllipses~TRUE ,habillage - "none",invisible-"quali",
101 legend. title-"Género",ellipse.type="convex",

102 xlab="PC1 (44.3%)",ylab="PC2 (9.5%)")
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