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RESUMO 

 

O presente Projeto de Fim de Curso teve por objetivo identificar biomarcadores e encontrar 

correlações deles com as características dos atletas, a intensidade e o tipo de treino. A 

identificação desses biomarcadores foi feita utilizando-se a cromatografia gasosa acoplada a 

espectrometria de massas (CG-EM) aplicada nas amostras sorológicas previamente 

preparadas. As correlações entre diferentes metabólitos foram produzidas aplicando-se através 

dos métodos de estatística multivariada, Principal Component Analysis (PCA) e o Partial 

Least Squares (PLS), e utilizando-se a plataforma Matlab para criar os códigos, com as 

informações dos picos obtidos pelos cromatogramas. Foram analisadas amostras de atletas do 

Pentatlo Militar e Pentatlo Moderno. Os resultados das amostras de Pentatlo Militar sugerem 

o Ácido Lático, a L-Alanina, o Ácido Palmítico e o Ácido Oleico como biomarcadores 

enquanto para o Pentatlo Moderno as análises quimiométricas foram utilizadas para a 

previsão de esforço.  

 

Palavras-chave: Metabolômica; Espectrometria de massas; Estatísica multivariada; Pentatlo 

militar; Pentatlo moderno. 
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1 INTRODUÇÃO 

 

A metabolômica é a área técnico-científica voltada para a identificação e quantificação 

sistemática de metabólitos relevantes em um determinado organismo ou amostra biológica 

(IDLE et al., 2007), em estados fisiológicos definidos e diferentes instantes de tempo, visando 

avaliar com precisão o efeito de fatores externos sobre sua dinâmica fisiológica ou genética.    

(GOODACRE et al., 2007). Esse conjunto de metabólitos abrange um amplo conjunto de 

entidades químicas endógenas e exógenas, tais como peptídeos, aminoácidos, ácidos 

nucleicos, carboidratos, ácidos orgânicos, vitaminas, polifenóis, alcaloides, minerais e 

praticamente qualquer outro produto químico usado, ingerido ou sintetizado por uma 

determinada célula ou organismo (WISHART, 2008).  

Além de aplicações na área da botânica e da veterinária (PUTRI et al., 2013), uma das 

principais aplicações da metabolômica envolve os estudos na área de saúde humana. Na área 

médica, têm-se apelado à metabolômica com dois propósitos principais: adquirir 

conhecimentos sobre os mecanismos de ação das drogas e de doenças e explorar 

biomarcadores, que já são usados como indicadores de toxicidade e efeitos terapêuticos 

(PUTRI et al., 2013). O desdobramento dos estudos dos biomarcadores é um desafio para as 

abordagens da biologia de sistemas e necessário para definir a saúde humana em nível 

molecular. Por exemplo, a compreensão de como manter o metabolismo humano em uma 

homeostase saudável pode levar a escolhas de estilos de vida mais saudáveis em relação à 

ingestão nutricional e permitirá a adaptação de cuidados de saúde personalizados imediatos e 

futuros (GOODACRE et al., 2007). No que tange às doenças, é importante reconhecer que 

ainda não há a compreensão do mecanismo de ação de muitas delas (YANG et al., 2019). Em 

consequência, muitas enfermidades podem ficar incubadas no paciente durante um longo 

período, chegando a anos, sem apresentar sintomas. Ao se buscar biomarcadores, a 

metabolômica pode ajudar a antever a existência de enfermidades e a otimizar a qualidade do 

tratamento (YANG et al., 2019). CAI e colaboradores, em 2021, por exemplo, cita a 

existências de diferenças imunológicas entre homens e mulheres na resposta à COVID-19. Foi 

constatado que a alta proporção do metabólito ácido quinurênico (KA) com a quinurenina (K) 

é positivamente correlacionada à idade e negativamente correlacionada às respostas das 

células T. Nos homens, sobretudo os mais velhos, essa proporção é alta. Investigando um 

pouco mais os efeitos do KA, verificou-se que ele inibe a liberação de glutamato, diretamente 
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relacionado ao sistema imunológico. Assim, por meio do metabólito KA, sugeriu-se maior 

vulnerabilidade de homens idosos em relação à exposição ao SARS-COV-2.  

Outra aplicação da metabolômica que tem ganhado vulto nos últimos anos envolve o 

monitoramento dos estados fisiológicos de atletas. Inegavelmente, a avaliação dos atletas tem 

se tornado cada vez mais complexa, multidisciplinar e rigorosa. A metabolômica pode agregar 

novas informações a esta avaliação a partir do diagnóstico de distúrbios induzidos pelo 

exercício, tais como a variação dos perfis metabólicos, sob diferentes programas de 

treinamento, força e intensidade. Tal conhecimento permite classificar os atletas com 

desempenhos diferentes e identificar os biomarcadores associados ao desempenho, à fadiga e 

até mesmo às doenças relacionadas ao esporte (YAN et al., 2008).   

Cabe esclarecer que o treinamento físico de atletas tem duplo objetivo: desenvolver as 

reservas fisiológicas para que o atleta seja capaz de realizar as tarefas do esporte a um nível 

mais alto com menos deterioração ao longo do tempo do que os oponentes; e desenvolver sua 

robustez suficiente para que ele seja capaz de suportar o treinamento técnico e tático sem ter 

lesões (JOYCE et al. 2014). Assim, o acompanhamento é essencial na área esportiva para 

regular a carga de treinamento e evitar lesões e supertreinamento de atletas. Além dos efeitos 

das lesões, o supertreinamento provoca queda no desempenho, fadiga crônica, infecções 

respiratórias e alterações de humor (ALVES et al., 2006). 

Dentre os esportes atuais, o pentatlo moderno é caracterizado por exigir do atleta uma alta 

performance em 5 esportes totalmente diferentes. A natação e o hipismo exigem resistência 

física, a corrida exige explosão física, e a esgrima e o tiro necessitam de uma técnica bem 

apurada que exige um bom tônus muscular. O treinamento de um pentatleta deve ser muito 

bem planejado pois os treinos específicos de um setor interferem no rendimento de outro 

setor, portanto, a metabolômica pode ser uma importante ferramenta de acompanhamento nos 

planejamentos dos treinos. 

O pentatlo militar simula os diferentes momentos da jornada do militar como a natação e 

a corrida, que são previstas no TFM, o tiro, que é uma habilidade fundamental para todos os 

militares, e o hipismo e a esgrima que são modalidades que podem ser praticadas. Portanto, os 

estudos na área do pentatlo também podem gerar informações e diretrizes úteis para os 

militares, tanto para o dia a dia quanto para momentos de alta exigência física como 

acampamento ou operações.  
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Segundo JONES e colaboradores, em 2015, quase 50% dos militares americanos na ativa 

experienciam algum tipo de lesão por ano e, metade dessas lesões são causadas por 

treinamento físico, exercício ou esportes. 

 

1.1 REVISÃO DA LITERATURA 

 

A aplicação da metabolômica na área dos esportes, é objeto da literatura científica desde 

2009, com pesquisas avaliando remadores (YAN et al., 2009). Desde então, outros esportes 

foram contemplados com pesquisas na área da metabolômica a exemplo da corrida curta 

(PECHLIVANIS et al., 2010; MONNERAT et al., 2020), maratona (LEWIS et al., 2010), 

mergulho (CIBOROWSKI et al., 2010), basquete (NUNES et al., 2011), futebol (SANTONE 

et al., 2013), triatlo (PEAKE et al., 2014) e ciclismo (PEAKE et al., 2014; NIEMAN et al., 

2010). 

Já os estudos de biomarcadores associados à lesão muscular em atletas, é datado de 2010, 

com os trabalhos de MACHADO e colaboradores na correlação da concentração de creatina 

quinase no plasma com a intensidade de treinamento e com as lesões nos atletas de triatlo. 

Desde então, outras pesquisas e artigos de revisão (BAIRD et al., 2011; ALVES et al., 2012; 

TEIXEIRA et al., 2012; NOGUEIRA et al., 2014; FERREIRA et al., 2019) abordaram a 

aplicação do estudo desse biomarcador como feedback da intensidade do treinamento e como 

prevenção de lesões. 

No IME, o projeto de pesquisa de metabolômica aplicada aos exercícios físicos iniciou-se 

em 2018, com o estudo da correlação de metabólitos identificados nas amostras de sangue e 

urina variando-se fatores como a idade, o sexo e o esforço físico dos atletas (SASAQUI et al., 

2018). SASAQUI et al. (2019) estudaram a aplicação, especificamente, da correlação de 

metabólitos em atletas de pentatlo moderno. A aplicação da metabolômica no pentatlo 

moderno ainda é uma área pouco abordada, sendo objeto de estudo desde 2014, com o 

trabalho de BASSINE e colaboradores. Pode-se mencionar o trabalho de AL-KHELAIFI 

(2019), como outra fonte fora do grupo de pesquisas em que este trabalho está inserido. 

No âmbito do Exército Brasileiro, uma preocupação adicional envolve a rabdomiólise. 

Definida como uma síndrome clínico-laboratorial que provoca a necrose muscular (MALTA 

et al., 2019) e que pode afligir tanto pessoas fisicamente destreinadas quanto atletas expostos 

a variações abruptas de carga de treinamento (MALTA et al., 2019). A rabdomiólise pode 

provocar desde o aumento fisiológico assintomático da creatina quinase observado após a 
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atividade física até complicações metabólicas graves, que podem levar a lesões renais agudas, 

síndrome comportamental aguda e, em alguns casos, arritmias fatais (MALTA et al., 2019).    

  

1.2 PROBLEMA E HIPÓTESE 

 

O pentatlo militar, por não ser um esporte muito popular e praticado, apresenta poucos 

estudos na literatura voltados para a melhora da qualidade dos treinos e da prevenção de 

lesões. O estudo da correlação de biomarcadores com o esforço físico e com as lesões 

musculares nos diferentes níveis, em atletas de pentatlo militar, é uma área pouco abordada e 

que pode gerar resultados que impactem a rotina dos atletas e melhorem os seus rendimentos. 

A análise e correlação das concentrações de ácido lático/lactato, glicerol e outros 

metabólitos no plasma com as características dos atletas (altura, peso, idade e sexo), os 

feedbacks abstratos, como o de percepção de esforço e dor, e os feedbacks mais concretos, 

como o de lesão e tempos ou distâncias de voltas, podem formar um protocolo bem 

estabelecido que serviria como um método eficaz em se predizer a real condição física do 

atleta. Assim, seria possível balizar o planejamento dos treinamentos tanto para diminuir 

quanto para aumentar a carga das atividades. Portanto, o cerne da questão é: como tratar as 

variações fisiológicas desses biomarcadores, levando-se em consideração as individualidades 

basais de cada atleta, a fim de se obter o grau de responsividade de cada um deles às semanas 

de treinamentos e, em última análise, se há algum tipo de correlação entre a fisiologia dos 

atletas e os biomarcadores que possa prever possíveis níveis preocupantes de saturação 

muscular.  

 

1.3 OBJETIVOS 

 

Diante desse contexto, estabelece como objetivo geral para a pesquisa buscar identificar 

biomarcadores nos diferentes grupos de atletas, encontrar correlações dessas substâncias com 

as características dos atletas (idade, gênero, altura e peso), a intensidade e o tipo de treino e os 

parâmetros de esforço, de cansaço acumulado e de micro e grandes lesões. 

Para se alcançar este objetivo, são elencados os seguintes objetivos específicos: 

a) Coletar amostras de soros sanguíneos de atletas do sexo masculino e feminino de 

pentatlo militar, em diferentes momentos, durante o período de treino; 

b) realizar análises cromatográficas e de espectrometria nas amostras; 
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c) correlacionar as concentrações dos biomarcadores com as variáveis já mencionadas 

utilizando-se análises multivariadas.  

 

1.4 JUSTIFICATIVA 

 

Conhecer a responsividade de um atleta de pentatlo militar a uma série de treinamentos é 

fundamental para se otimizar seus resultados e evitar possíveis lesões. Nesse sentido, o 

trabalho pode ajudar a obter informações fisiológicas desses indivíduos procurando extrair o 

melhor deles sem lesionar ou fraturar seus corpos. Assim, desenvolvendo-se respostas 

metabolômicas satisfatórias, seria possível auxiliar os treinadores a personalizar as atividades, 

levando-se em consideração os aspectos de idade e sexo do atleta.  

No âmbito militar, o condicionamento físico auxilia o militar nas suas atividades diárias 

como ter uma melhor disposição física e em atividades pontuais árduas como um Teste de 

Aptidão Física (TAF) ou uma marcha de 5 quilômetros. Porém, é necessário um correto 

acompanhamento físico e uma correta rotina de treinamento a fim de evitar lesões e o 

impedimento do militar de realizar suas atribuições diárias. Lembrando-se da inspiração do 

pentatlo nas necessidades físicas e operacionais militares, desenvolver resultados 

metabolômicos para tal esporte, pode ajudar a prever possíveis fadigas ou más dosagens de 

atividades militares, também. Assim, os resultados do projeto poderão auxiliar no 

assessoramento dos instrutores e militares da área da saúde a estruturar os cursos do Exército 

a fim de se obter melhores aproveitamentos individuais de homens e mulheres sem que 

ocorram lesões. 

Vale ressaltar que o Exército aprovou a Portaria do Comandante do Exército nº 129, de 

11 de março de 2010 (BRASIL, 2010), constando que Força Terrestre já possui ciência e 

iniciativas de prevenção do quadro de rabdomiólise o qual ocorre, particularmente, em 

indivíduos não treinados, desidratados e que praticam exercícios de contração muscular 

excêntrica ou em indivíduos expostos a forte calor e umidade, situação comum em 

treinamento militar. O estudo de metabolômica e proteômica, nesse sentido, poderiam auxiliar 

o Estado-Maior do Exército (EME) no aprimoramento do Programa de prevenção e controle 

da rabdomiólise induzida por esforço físico e pelo calor através de mais informações de como 

alguns biomarcadores se relacionam ao desgaste e fadiga do combatente.  
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

 

2.1 TREINAMENTO ESPORTIVO 

 

Muitos fatores contribuem para um desempenho de sucesso no esporte. Entre eles, a 

dotação genética é sem dúvida o mais importante. Todavia, este talento esportivo inato 

conferido pelo genótipo pode ser modificado por vários fatores (MAUGHAN et al., 2012). 

Dentre eles, um programa sistemático de treinamento físico consistente e intensivo, realizado 

ao longo de muitos anos, provavelmente desempenham papel preponderante (MAUGHAN et 

al., 2012). Quando todo os atletas têm acesso às mesmas tecnologias, conhecimento e 

treinamentos, no entanto, como geralmente acontece em esportes de elite, que são 

estruturados de tal forma que o resultado está sempre em dúvida, uma variedade de fatores 

menores pode determinar quem será bem-sucedido (MAUGHAN et al., 2012). 

Segundo BARBANTI et al. (1997), em todo o exercício físico ocorre uma série de 

reações químicas, produzindo um determinado dispêndio de energia. O produto das reações é 

o trifosfato de adenosina (ATP), que existe em todas as células, principalmente nos músculos 

estriados. Porém, com o trabalho muscular há um gasto do ATP, havendo três formas para a 

sua reposição (Figura 2.1). 

Quando o trabalho físico é realizado com a máxima intensidade e tem curta duração, até 

10 s, a ressíntese do ATP se faz com a própria desintegração de ATP e com a fosfocreatina 

(CP), que também é estocada nos músculos. Esse mecanismo é limitado porque a quantidade 

de ATP e CP estocada nos músculos é pequena.  

Quando o trabalho físico é mais demorado, até 3 min, com a carga submáxima e grande 

débito de oxigênio, a produção de energia é feita através da glicose, que também é estocada 

nos músculos em forma de glicogênio. Se não houver oxigênio suficiente, o glicogênio é 

transformado em ácido lático, liberando energia para ressintetizar o ATP. 

Se o trabalho físico tiver intensidade moderada e de longa duração, acima de 3 min até 

várias horas, ele é realizado quase totalmente em equilíbrio entre a obtenção de oxigênio e sua 

utilização (steady state). Portanto, a ressíntese de ATP se faz quase que completamente às 

custas do processo respiratório. 
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Figura 2.1 Sistemas de produção de energia (BARBANTI et al., 1997). 

 

Diante das diversas modalidades esportivas, algumas formas de estímulo sobre o corpo 

podem ser priorizadas. Para modalidades como halterofilismo e corridas de 100 e 400 metros, 

por exemplo, a força física acaba sendo o foco do treinamento, enquanto em modalidades 

como maratona e triatlo, a resistência se torna fundamental para um bom resultado. Nesse 

sentido, ROSCHEL e colaboradores, em 2011, menciona tipos de treinamento alinhadas com 

cada exigência física. Tais variações podem provocar respostas metabólicas diferentes. 

 

2.1.1 QUANTIFICAÇÃO DO ESFORÇO FÍSICO E ESCALA DE BORG 

 

As Escalas de Borg baseiam-se no conceito de intensidade do trabalho muscular 

envolvido em uma atividade física levando-se em consideração as contrações dos músculos 

esqueléticos, cardíacos e os efeitos no sistema respiratório (BORG, 1998). Basicamente, as 

escalas medem o quão pesado e extenuante é o esforço. Elas podem ser obtidas de duas 

formas principais: a RPE (ratings of perceived exertion) e a CR10 (Category-Rate-10). 

Apesar de serem subjetivas, suas construções consideram parâmetros lineares à intensidade de 

estímulo como os batimentos cardíacos e o volume de oxigênio, bem como parâmetros não 

lineares como a concentração de lactato no sangue, que crescem aceleradamente com o 

esforço físico (BORG, 1998). Apesar da elaboração sofisticada das escalas, suas utilizações 

são simples. 
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A primeira escala criada por Borg foi a RPE em que a variação se dá entre índices de 6 a 

20 e que tende a apresentar uma linearidade com a quantidade de batimentos cardíacos do 

indivíduo. Apesar de não ser exata e haver flutuações entre pessoas, uma noção simples da 

frequência de batimentos pode ser obtida multiplicando-se o valor da escala por 10 (BORG, 

1998). Já a escala de Borg CR10 apresenta índices que variam de 0 a 10 e nutre alguma 

correspondência com os batimentos cardíacos, porém, com uma correlação menos direta que a 

escala RPE. A Figura 2.2 apresenta as duas escalas. 

 

 

Figura 2.2 Escala a) RPE e b) CR10 de Borg (BORG, 1998 Adaptado). 

 

Vale ressaltar que o fator dor também é levado em consideração nessa escala, havendo 

correlações dela com a concentração de lactato no sangue (BORG, 1998). Merece destaque 

também o fato de que o valor 10 na escala de CR10 se refere ao esforço máximo 

experimentado pela pessoa, mas não significa seu máximo possível, podendo ocorrer o 11 e 

12, por exemplo.  
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2.2 CARACTERÍSTICAS DO PENTATLO MODERNO 

 

O pentatlo, desde a Grécia antiga até a era moderna, foi inspirado nos atributos militares 

(COHAL et al., 2019). Na antiguidade, os grandes praticantes foram os espartanos, 

contribuindo pela inclusão desse esporte nas antigas Olimpíadas. Já na era moderna, um 

oficial sueco foi o responsável por adaptar o esporte com as características conhecidas 

atualmente, de forma que em 1912, em Estocolmo, houve o retorno desse desporto aos jogos 

Olímpicos (COHAL et al., 2019). Esgrima, natação, hipismo, corrida e tiro, de fato, são 

atividades que a Força Terrestre realiza, exigindo bons desempenhos por parte dos seus 

integrantes e, de forma geral, podem retratar o vigor físico e a capacidade técnica do 

combatente no teatro de operações. 

Segundo CLAESSENS et al. (1994), as pentatletas modernas de elite podem ser descritas 

como bastante altas (altura média de 168,1 cm) e pesadas (massa corporal média de 61,0 kg), 

e conforme indicado pelo índice de massa corporal (21,6), elas têm uma alta massa em relação 

a sua estatura. Com cerca de 16% de gordura corporal, essas atletas têm um teor de gordura 

intermediário entre os níveis de gordura de corredoras e nadadoras de elite. Isso está de 

acordo com o somatótipo das pentatletas modernas, semelhante ao de uma nadadora 

ectomorfa ou de uma corredora endomorfa. Quando o desempenho do pentatlo moderno é 

associado às características corporais das atletas, foi demonstrado que a gordura corporal é a 

característica morfológica mais importante.  

Uma entrevista conduzida com 108 competidores (54 homens e 54 mulheres) da copa do 

mundo de pentatlo moderno do ano de 2002, foi baseada em perguntas sobre os treinamentos 

individuais, esforços na competição e lesões e doenças ao longo da preparação. O número 

médio de incidentes ameaçadores à saúde de cada atleta foram 2, com 41% das doenças sendo 

otite e faringite, 23% sendo lesões, como contusões e distorções e 33% de danos, como 

tendinite e periostite. A corrida foi o motivo mais frequente por danos, enquanto a equitação é 

a principal causa de lesões, além disso, a esgrima também pode gerar danos e lesões. O tiro 

não se mostrou uma ameaça à saúde dos atletas. (KELM et al., 2003) 

A ocorrência de incidentes que ameaçam a saúde dos atletas que praticam pentatlo 

moderno é bastante baixa, sendo que a corrida e a natação, quando combinadas, propiciam a 

maior causa de lesões. 
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2.3 CARACTERÍSTICAS DO PENTATLO MILITAR 

 

O Pentatlo Militar tem sua origem no treinamento militar, cuja principal prioridade era o 

desafio de produzir lutadores eficazes com novos métodos de treinamento. Considerando as 

múltiplas demandas feitas aos competidores, o Pentatlo Militar é um dos mais destacados 

entre as competições poli atléticas, sendo comparável ao Decatlo, ao Pentatlo Moderno e ao 

Triatlo. 

Este esporte é uma combinação de concentração e tônus muscular para o tiro de rifle e o 

lançamento de dardos, capacidade de tolerar uma enorme fadiga muscular na corrida cross-

country e a coordenação motora para atravessar a pista de obstáculos. 

Os melhores desempenhos nas cinco disciplinas aumentam continuamente no que diz 

respeito à capacidade atlética dos competidores a cada ano. As melhorias são especialmente 

perceptíveis no lançamento de longa distância, corrida de obstáculos e resistência dos 

competidores. Porém, o vencedor não é o especialista em uma ou duas disciplinas, mas sim o 

atleta mais balanceado, que atingir o melhor desempenho possível em todas as cinco 

disciplinas. 

 

2.4 METABÓLITOS DE INTERESSE 

 

Os metabólitos e as suas concentrações no corpo humano são indicadores do estado físico 

do atleta no momento da coleta da amostra. Neste trabalho, escolheu-se o mínimo possível de 

moléculas que pudessem fornecer informações complementares quanto ao esforço e desgaste 

físico bem como marcadores de possíveis alterações em rotas energéticas. 

Escolheu-se o ácido lático e o glicerol por serem metabólitos já consagrados na literatura, 

o que facilita o planejamento do trabalho, possuindo um acervo grande de resultados que 

podem ser comparados. Enquanto a creatina quinase foi escolhida pois é uma proteína que 

possui forte relação com a fisiologia humana já bem identificada, apesar disso, achou-se que 

suas informações ainda não haviam sido esgotadas, fato que foi trabalhado como uma 

oportunidade de inovação para o pentatlo moderno. 
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2.5 TRATAMENTO DE DADOS 

 

2.5.1 QUIMIOMETRIA 

 

Envolvendo aspectos matemáticos, estatísticos e computacionais, a quimiometria procura, 

sobretudo, fazer predições a respeito de dados químicos a fim de extrair informações 

amostrais relevantes (SOUZA E POPPI, 2012). Nessa área, o planejamento de experimento, o 

reconhecimento de padrão e a calibração multivariada compõem algumas possibilidades de 

trabalho. Basicamente, a primeira visa encontrar quais variáveis mais afetam uma 

determinada propriedade bem como a relação entre elas; a segunda visa encontrar 

agrupamento de amostras (objetos) similares buscando tendência dos dados a partir de um 

conjunto de informações; enquanto a última procura achar modelos que relacionam diversas 

medidas a fim de predizer alguma concentração, por exemplo, que se pode extrair dessas 

amostras (SOUZA E POPPI, 2012). 

 

2.5.2 PROJETO DE EXPERIMENTOS 

 

Projeto de Experimentos (Design of Experiments, DOE) determina a alocação e o método 

de experimentos para satisfazer os objetivos. Vários fatores são determinados por análise dos 

resultados experimentais. Geralmente, o método procede conforme ilustrado na Figura 2.3. O 

DOE tem sido utilizado para experimentos e análises eficientes dos resultados. Recentemente, 

esse método foi aplicado ao design. No design, o quarto método é adotado para determinar os 

valores ótimos. O valor característico e os fatores do DOE são equivalentes à função objetivo 

e às variáveis de design, respectivamente. Muitos erros estão envolvidos nos experimentos. 

Quando o método DOE é utilizado no projeto, as funções são geralmente avaliadas 

numericamente. O método numérico não possui tais erros e é um método determinístico. 
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Figura 2.3 Esquema geral do processo DOE (PARK, 2007). 

 

2.5.3 PRINCIPAL COMPONENT ANALYSIS (PCA) 

       

O método PCA (Principal Component Analysis) forma a base para a análise estatística 

multivariada, sendo considerada um dos métodos mais importantes na Quimiometria e 

importante tanto para o reconhecimento de padrões, quanto para a calibração multivariada 

(SOUZA e POPPI, 2011). Sua utilização permite revelar relações entre grandezas, detecção 

outliers em conjuntos de dados e simplificar uma estrutura de dados por meio da redução da 

dimensionalidade do problema inicial. Esta última aplicação, em particular, leva à alteração 

das variáveis dos dados originais e à criação de um novo sistema de eixos formados por 

variáveis denominadas de componentes principais e abreviada como CP (WOLD et al., 1987).           

Para o uso do método, os dados das amostras devem ser coletados e organizados em uma 

matriz X com dimensões i×j, sendo i = 1, ..., I as amostras ou objetos e j = 1, ..., J as 

variáveis. Para que não haja diferença de relevância de cada variável em função das diferentes 
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ordens de grandezas presentes no conjunto de dados, todas as colunas devem ter seus 

elementos centralizados na média e divididos pelos respectivos desvios padrões de cada 

coluna (de agora em diante, a matriz X será considerada centralizada e normalizada). Com 

isso, a operação de redução de dimensionalidade promovida pela técnica não é influenciada 

pelas diferentes unidades de cada variável nem pela variância de cada uma delas. 

A essência da metodologia PCA, de forma mais rigorosa, é advinda da técnica Nonlinear 

iterative partial least squares (NIPALS) (GELADI, P & KOWALSKI, B, R; 1986) na qual as 

componentes principais – as novas variáveis do problema – serão encontradas uma a uma. Há 

uma imprecisão na literatura a respeito sobre o que de fato deve ser considerado componente 

principal, uma vez que duas entidades compõem tal grandeza: o valor que cada amostra 

possuirá nessa nova componente principal, chamada aqui de pontuação, e a direção no mesmo 

espaço vetorial das variáveis originais com que essas novas variáveis estariam orientadas, 

chamada aqui de vetores carregamentos. Nesta pesquisa será priorizada uma interpretação 

geométrica, a fim de facilitar a intuição das operações matemáticas, adotando como 

componentes principais os vetores carregamentos. Estes vetores carregamentos não fornecem 

apenas como cada componente principal está orientada no espaço das variáveis originais, elas 

também podem ser encaradas como os pesos com que cada variável original possui na 

formação daquela componente principal. Ambas as visões são úteis para uma melhor análise 

dos resultados do PCA.  

O método NIPALS pode ser escrito a partir dos elementos 𝒕𝒉 que é o h-ésimo conjunto de 

pontuações das amostras (vetor pontuações); 𝒑𝒉, o h-ésimo vetor carregamento; 𝑬𝟎, a matriz 

X dos dados das amostras para efeitos iterativos; e 𝑬𝒉, a matriz resíduo da matriz 𝑬𝟎 na h-

ésima iteração. Sua operacionalização é baseada no procedimento a seguir: 

1º Tomar um vetor coluna 𝒙𝒋 da matriz 𝑬𝟎 e chamá-lo de 𝒕𝟏 (vetor coluna também); 

2º Calcular o vetor linha 𝒑𝟏
𝑇 por 

                                                 𝒑𝟏
𝑇 =

𝒕𝟏
𝑇𝑬𝟎

𝒕𝟏
𝑇𝒕𝟏

                                                           (2.1) 

3º Normalizar 𝒑𝟏
𝑇 : 

                                                  𝒑𝟏
𝑇 =

𝒑𝟏
𝑇

‖𝒑𝟏
𝑇‖

                                                          (2.2) 

4º Calcular a nova pontuação: 

                                                       𝒕𝟏 =
𝑬𝟎𝒑𝟏

𝒑𝟏
𝑇𝒑𝟏

                                                           (2.3) 
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       Por fim, a convergência de 𝒕𝟏 do passo 4 com o passo 1 deve ser verificada. Caso não 

haja convergência suficiente, o passo 2 será refeito com o novo 𝒕𝟏. Caso contrário, o 

algoritmo poderá seguir para o próximo passo da seguinte maneira: 

 

5º Fazer: 

                                                           𝑬𝟏 = 𝑬𝟎 − 𝒕𝟏𝒑𝟏
𝑇                                                   (2.4) 

 

e voltar ao passo 1 trocando 𝑬𝟎 por 𝑬𝟏 para se encontrar a componente principal 

seguinte bem como seu conjunto de pontuações. 

A construção do método NIPALS sugere uma outra abordagem para se descobrir as CPs 

e seus conjuntos de pontuações. Para isso, deve ser observado que os denominadores dos 

passos 2 e 4 são escalares. Além disso, retornando ao primeiro passo da primeira iteração, 

lembra-se que a matriz 𝑬𝟎 é a matriz X inicial (centralizada e padronizada). 

Assumindo que 

                                                                 𝐴 =  𝒕𝟏
𝑇𝒕𝟏                                                             (2.5) 

                                                                 𝐵 =  𝒑𝟏
𝑇𝒑𝟏                                                           (2.6) 

tem-se 

                                                                 𝒑𝟏
𝑇 =

𝒕𝟏
𝑇𝑿

𝐴
                                                               (2.7) 

                                                                  𝒕𝟏  =  
𝑿𝒑𝟏

𝐵
                                                             (2.8) 

Substituindo a Equação 2.7 na Equação 2.8, chega-se em 

 

                                                           𝐴𝐵𝒑𝟏
𝑇  =  𝒑𝟏

𝑇𝑿𝑇𝑿                                                       (2.9) 

Assumindo que C = AB, 

 

                                                        (𝐶𝓘 − 𝑿𝑇𝑿)𝒑𝟏  =  0                                                   (2.10) 

 

que é um problema de autovalor, onde 𝓘 representa a matriz identidade com dimensão 𝑗𝑥𝑗. 

Nota-se que os vetores carregamento são os autovetores da matriz 𝑿𝑇𝑿 (conhecida como a 

matriz de correlação das variáveis originais, porque as variáveis de X estão centralizadas e 

padronizadas). Além disso, se 𝒑 pode ser visto como algum dos autovetores da matriz 

correlação, é válido se recordar o passo 4 do método NIPALS, observando-se que B possuí 
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valor unitário. Então a variável A se torna os autovalores associados aos vetores 

carregamentos: 

 

                                                             (𝑿𝑇𝑿)𝒑 = 𝐴𝒑                                                        (2.11) 

 

De acordo com as definições acima, o produto [𝒕𝑇𝒕] representa os autovalores associados 

aos vetores carregamento. No entanto, é válido se observar que o vetor 𝒕 representa o 

conjunto dos novos valores que as amostras recebem nessa nova variável criada. Ou seja, se 

são I amostras, 𝒕 é um vetor coluna I-dimensional. Dessa forma, como os dados estão 

centrados na origem, a quantidade [𝒕𝑇𝒕]   representa a soma das coordenadas ao quadrado, 

que é a variância do conjunto de dados multiplicada pelo grau de liberdade conveniente para I 

amostras (em geral o grau de liberdade vale I–1). 

A redução de dimensionalidade fornecida por essa técnica multivariada se deve ao fato de 

se trabalhar, prioritariamente, com aquelas componentes principais que expõem a alta 

variância das amostras. A Figura 2.4 fornece uma ilustração para o caso 2D, para a mudança 

de variáveis, partindo dos eixos originais para os eixos das componentes principais, no intuito 

de se avaliar melhor os dados coletados. 

 

Figura 2.4 O vetor carregamento p é ilustrado em A, tendo os cossenos dos ângulos do vetor direção das CPs 

como entradas. Já o vetor das pontuações t é obtido com os valores das projeções de cada amostra ilustrada em 

B, sobre a direção de uma componente principal (GELADI, P & KOWALSKI, B, R; 1986). 

 

       De maneira resumida, quanto maior o autovalor associado a um autovetor, maior será a 

importância daquela nova variável na representação dos dados. 
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A Figura 2.5 apresenta uma forma alternativa de se conceber a estrutura do método.  

 

Figura 2.5 Ideia empregada por trás do método NIPALS em que a matriz X pode ser escrita como a soma de r 

produtos de vetores pontuação 𝒕 por vetores carregamento transpostos 𝑝𝑇 (GELADI, P & KOWALSKI, B, R; 

1986). 

             

Na Figura 2.5, r também representa o posto, ou rank, da matriz X. Da álgebra linear, tem-

se que tal quantidade é equivalente a quantidade de linhas ou colunas linearmente 

independentes de X. Como na pesquisa a ideia é se procurar trabalhar com j-metabólitos com 

poucas correlações entre si, r pode chegar até o valor de j. Apesar disso, como já foi citado no 

parágrafo acima, o grande objetivo de emprego do PCA é a redução da dimensionalidade do 

problema, isto é, sair de uma análise j-dimensional para uma de, no máximo, 3 dimensões.  

Logicamente, a eficácia de redução da dimensionalidade será beneficiada quando a soma das 

variâncias de 2 ou 3 CPs representarem a maior parte da variância total dos dados. Vale notar 

que a igualdade com a matriz X usando-se um número de componentes diferentes de r não 

acontecerá e um resíduo será observado. Apesar disso, o intuito da pesquisa possui um caráter 

voltado para a predição de grupos de atletas, bem como um caráter de reprodutibilidade para 

outras amostras, por isso, não é a intenção do trabalho em se forçar que a modelagem seja 

exatamente o valor de X. Lembra-se, também, que há incertezas associadas as atividades 

experimentais, por diversos motivos, de tal forma que não há sentido em se trabalhar com as r 

componentes principais.  

Matematicamente, pode-se escrever uma porcentagem para a quantidade de informações 

que uma determinada CP carrega em relação a um conjunto de amostras através da seguinte 

equação: 

                                            %𝐶𝑃𝑖 =
𝑣𝑎𝑟(𝐶𝑃𝑖)

∑ 𝑣𝑎𝑟(𝐶𝑃𝑖)𝑟
𝑖=1

100% =
𝜆𝑖

∑ 𝜆𝑖
𝑟
𝑖=1

100%                            (2.12) 

   

Assim, quanto mais a soma de, no máximo, %𝐶𝑃1, %𝐶𝑃2 e %𝐶𝑃3, se aproximar de 

100%, melhor a análise visual das amostras ficará. O trabalho em si, priorizou análises em 2D 

sempre que possível. Nesses casos, a soma de %𝐶𝑃1 e %𝐶𝑃2 se mostraram satisfatórias.  
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Por fim, ainda cabe lembrar que através de propriedades de álgebra linear, algumas outras 

informações também se tornam presentes. Algumas delas são: os vetores carregamento são 

ortonormais, ou seja, uma outra base vetorial similar à base canônica é obtida; os vetores das 

pontuações são ortogonais, e a variância total do sistema é o traço da matriz de correlação.  

Essas informações são bons indicadores de que o software PCA está correto.  

Para mais informações a respeito da técnica PCA, outros trabalhos podem ser consultados 

(BRO et al., 2014, WOLD et al., 1987, GELADI, P & KOWALSKI, B, R; 1986). 

                     

2.5.4 PARTIAL LEAST SQUARES (PLS) 

 

O modelo PLS também é escrito através do algoritmo Nonlinear iterative partial least 

squares (NIPALS).  A grande diferença da modelagem PLS, no entanto, seria que neste caso, 

é proposto encontrar uma correlação entre as variáveis independentes (bloco X) e as variáveis 

respostas (bloco Y), possuindo, assim, um caráter quantitativo o qual o PCA não possui 

diretamente. De agora em diante, a matriz Y será considerada, também, centralizada e 

normalizada. 

Esquematicamente, os blocos X e Y são escritos em função dos seus vetores de 

pontuações, respectivamente 𝒕𝒉 e 𝒖𝒉 , e dos seus vetores carregamento, respectivamente 𝒑𝒉 e 

𝒒𝒉, com a geração de resíduos 𝑬 e 𝑭∗.  Além disso, a técnica PLS se propõe obter uma 

relação linear entre os blocos internos dos vetores pontuações de X e Y.  

As Equações 2.13, 2.14 e 2.15 e a Figura 2.6 retratam o que foi dito: 

 

                                                               𝑿 = ∑ 𝒕𝒉𝒑𝒉
𝑇 + 𝑬                                                   (2.13) 

 

                                                              𝒀 = ∑ 𝒖𝒉𝒒𝒉
𝑇 + 𝑭∗                                                  (2.14) 

          

                                                                   𝒖𝒉 = 𝑏ℎ𝒕𝒉                                                         (2.15) 
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Figura 2.6 Representação gráfica de matrizes e vetores utilizados no método PLS (GELADI, P & KOWALSKI, 

B, R; 1986). 

 

        Para melhor compreensão de como o PLS se diferencia do PCA, o algoritmo NIPALS e 

os elementos do algoritmo, para o PLS, serão apresentados.  

O método NIPALS é estruturado a partir dos seguintes elementos: 𝒕𝒉, o h-ésimo conjunto 

de pontuações das amostras (vetor pontuações); 𝒘𝒉, o h-ésimo vetor carregamento associado 

a geração de conjuntos pontuações 𝒕𝒉 não ortogonais entre si; 𝒑𝒉, o h-ésimo vetor 

carregamento associado geração de conjuntos pontuações 𝒕𝒉 ortogonais entre si; 𝑬𝟎, a matriz 

X para fins iterativos; 𝑬𝒉, a matriz resíduo da matriz 𝑬𝟎 na h-ésima iteração; 𝑭𝟎, a matriz Y 

dos dados para fins iterativos; e 𝑭𝒉*, a matriz resíduo da matriz 𝑬𝟎 na h-ésima iteração. 

         A sequência de passos é a seguinte: 

1º Atribuir um vetor de pontuações de Y da seguinte forma: 

                                                                  𝒖𝒊𝒏𝒊𝒄𝒊𝒐 = 𝒚𝒋                                                     (2.16) 

com 𝒚𝒋 representando qualquer vetor coluna da matriz 𝒀. 

 

2º Encontrar o vetor 𝒘 associado 

                                                                        𝒘𝑇 =
𝒖𝑇𝑿

𝒖·𝒖
                                                    (2.17) 

3º Normalizar: 

                                                                   𝒘𝑇
𝒏𝒐𝒗𝒐 =

𝒘𝑇
𝒗𝒆𝒍𝒉𝒐

‖𝒘𝑻
𝒗𝒆𝒍𝒉𝒐‖

                                          (2.18) 

4º Encontrar o vetor de pontuações de X: 

                                                                        𝒕 =
𝑿𝒘𝑇

𝒘·𝒘
                                                       (2.19) 
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5º Fazer:  

                                                                                 𝒒𝑇 =
𝒕𝑇𝒀

𝒕·𝒕
                                                              (2.20)                                                           

6º Normalizar o vetor 𝒒: 

                                                                 𝒒𝑇
𝒏𝒐𝒗𝒐

=
𝒒𝑇

𝒏𝒐𝒗𝒐

‖𝒒𝑻
𝒗𝒆𝒍𝒉𝒐‖

                                              (2.21) 

7º Encontre o novo vetor 𝒖: 

                                                                        𝒖 =
𝒀𝒒

𝒒·𝒒
                                                        (2.22) 

 

8º Comparar o vetor de 𝑡 obtido na etapa 4 com o que se tinha na iteração anterior. Se eles 

convergirem, dentro de um limite pré-estabelecido (no programa criado no projeto, esse limite 

foi de 0,01) pode parar a iteração. Caso contrário, retornar à etapa 2. 

Observação: como o projeto trabalhou com apenas uma variável dependente (o esforço dos 

atletas), o bloco Y representou um vetor coluna. Para esse caso, especificamente, as etapas de 

5 a 8 puderam ser omitidas colocando-se 𝒒 igual a 1. 

       No entanto, até a 8ºetapa, o vetor pontuação obtido não é ortogonal aos demais vetores 

pontuações e, até por isso, o vetor carregamento foi denotado por 𝒘 e não por 𝒑, notação 

utilizada no presente trabalho para se referir a qualquer vetor carregamento. Sendo assim, 

mais uma iteração é necessária, consistindo dos seguintes passos: 

9º Faça: 

                                                                      𝒑𝑇 =
𝒕𝑇𝑿

𝒕·𝒕
                                                        (2.23) 

10º Normalizando o vetor de carregamento: 

                                                             𝒑𝑇
𝒏𝒐𝒗𝒐

=
𝒑𝑇

𝒗𝒆𝒍𝒉𝒐

‖𝒑𝑇
𝒗𝒆𝒍𝒉𝒐‖

                                                  (2.24) 

11º Faça: 

                                                         𝒕𝒏𝒐𝒗𝒐 =  𝒕𝒗𝒆𝒍𝒉𝒐‖𝒑𝑇
𝒗𝒆𝒍𝒉𝒐

‖                                           (2.25) 

12º Faça: 

                                                         𝒘𝑇
𝒏𝒐𝒗𝒐 =  𝒘𝑇

𝒗𝒆𝒍𝒉𝒐‖𝒑𝑇
𝒗𝒆𝒍𝒉𝒐

‖                                    (2.26) 

13º Comparar o vetor de 𝑡 existente na etapa 9 com o que se obteve. Se eles convergirem, 

dentro de um limite pré-estabelecido (no programa criado no projeto, esse limite foi de 0,01) 

pode parar a iteração. Caso contrário, retorna-se à etapa 9. 
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14º Acha-se o coeficiente interno de regressão linear: 

                                                                      𝑏 =
𝒖𝑇𝒕

𝒕·𝒕
                                                          (2.27) 

     Observação: diz-se que é um coeficiente interno de regressão linear porque a relação de 

linearidade desejada é entre os vetores de pontuação 𝒕 e 𝒖, e não entre as variáveis 

independentes X e as dependentes Y. 

15º Substitua: 

                                                                 𝑬𝟏 = 𝑿 − 𝒕𝟏𝒑𝑇
𝟏
                                                 (2.28) 

                                                                𝑭∗
𝟏 = 𝒀 − 𝒖𝟏𝒒𝑇

𝟏
                                                (2.29) 

     Observa-se que a 15ª etapa representa apenas o caso para a primeira iteração geral. Nas 

demais iterações, após já ter retornado à 1ª etapa outras vezes, troque-a por: 

                                               𝑬𝒉 = 𝑬𝒉−𝟏 − 𝒕𝒉𝒑𝑇
𝒉
 ; em que   𝑿 = 𝑬𝟎                               (2.30) 

                                              𝑭∗
𝒉 = 𝑭∗

𝒉−𝟏 − 𝒖𝒉𝒒𝑇
𝒉
 ; em que  𝒀 = 𝑭𝟎                             (2.31) 

 

        É possível se obter uma quantidade de componentes principais equivalente ao posto da 

matriz dos termos independentes X, ou seja, se realizar os procedimentos do 1 ao 15 em, no 

máximo, uma quantidade equivalente, numericamente, ao posto de X. No entanto, para um 

razoável efeito preditivo da modelagem PLS, por vezes, utilizar muitas componentes 

principais na calibração não é a melhor estratégia. Em muitos casos o que acaba se obtendo é 

uma calibração de ruídos ou até mesmo de erros experimentais. Por isso, o procedimento mais 

correto a se fazer é a utilização da validação cruzada, em que a escolha no número de 

componentes principais pode ser feita com mais acurácia.   

       Para mais informações a respeito do PLS, os trabalhos de GELADI & KOWALSKI 

ajudam a elucidar a técnica tanto formal quanto experimentalmente (na modelagem do 

software), enquanto o trabalho de SOUZA et al. (2013) auxilia na motivação de se trabalhar 

com essa análise multivariada. 

 

2.5.5 VALIDAÇÃO CRUZADA  

 

Essa técnica de validação é bastante utilizada quando não há padrões disponíveis para a 

calibração do modelo ou quando os tem, é mais interessante incluí-los na modelagem. Assim, 

a validação cruzada se torna uma importante técnica para o caráter preditivo do PLS, 
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sobretudo porque, geralmente, se possuem poucas amostras e muitas informações extraídas de 

cada uma delas. 

Basicamente a ideia é se replicar o modelo PLS previamente calculado, só que retirando-

se um conjunto de amostras para depois avaliar-se a qualidade preditiva da modelagem para 

essas amostras retiradas (GELADI & KOWALSKI, 1986). Na literatura, existem diversas 

maneiras de se retirar essas amostras, podendo ser em grupos ou individualmente, bem como 

diferentes formas de se avaliar a qualidade do poder preditivo da calibração (BRO et al., 

2008). Alguns dos parâmetros para se avaliar essa calibração são: Predicted Residual Sum of 

Square (PRESS) e o Root Means Square Error of Prediction (RMSEP). SASAQUI et al. (2019) 

utilizou o RMSEP para análise de seus modelos. No entanto, no presente trabalho, optou-se 

pelo PRESS para avaliar a qualidade das predições do PLS.  

A ideia geral da validação cruzada utilizada no projeto é baseada nos seguintes passos: 

1º retirar uma amostra e realizar uma calibração PLS 

2º com a curva preditiva encontrada, a partir das variáveis independentes da amostra 

retirada, encontrar o conjunto de variáveis dependentes associada a essa amostra 

3º calcular o resíduo dessa predição através da Equação 2.32  

 

                           ‖𝒀𝒓𝒆𝒂𝒍 − 𝒀𝒎𝒐𝒅𝒆𝒍‖
2                                               (2.32) 

 

 Tanto 𝒀𝒓𝒆𝒂𝒍 quanto 𝒀𝒎𝒐𝒅𝒆𝒍 representam a variável dependente (centralizada e dividida 

pelo desvio padrão) da amostra que foi retirada momentaneamente da calibração. A norma 

Euclidiana foi utilizada para generalizar a metodologia em futuros trabalhos, uma vez que, no 

presente projeto, a única variável dependente foi o esforço. 

 

4º acoplar o valor calculado na etapa 3 ao contador PRESS 

 

Depois de se retirar a última amostra, o contador PRESS estará finalizado. Tal processo 

deve ser feito variando-se a quantidade de componentes principais do PLS, desde 1 até o 

posto da matriz 𝑿. Assim, aquela quantidade que possuir o menor valor do PRESS associado 

será a mais apropriada a se realizar a curva de calibração multivariada do PLS, justamente por 

possuir o melhor caráter preditivo.  
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2.5.6 DETECÇÃO DE OUTLIERS 

 

Os outliers são extremos valores que estão anormalmente fora do padrão geral de uma 

distribuição de variáveis. Eles resultam de vários fatores incluindo erros de resposta do 

participante e erros de entrada de dados. Em uma distribuição de variáveis, os outliers estão 

longe da maioria dos outros pontos de dados, pois os valores correspondentes são extremos ou 

anormais (KWAK et al., 2017). A detecção de outliers é tão importante quanto a 

determinação do número de componentes principais que serão empregadas no modelo. Para a 

sua detecção, usa-se duas grandezas complementares: Leverage e Resíduos de Student 

(FERREIRA et al., 1999). 

A Leverage é uma medida da influência de uma amostra no modelo de regressão. Um 

valor de Leverage pequeno indica que a amostra em questão influencia pouco na construção 

do modelo de calibração. Por outro lado, se as medidas experimentais de uma amostra são 

diferentes das outras do conjunto de calibração, ela provavelmente terá uma alta influência no 

modelo, que pode ser negativa. 

Uma maneira bastante simples de se calcular a Leverage é medindo a distância de uma 

amostra ao centro do conjunto através do cálculo da distância Euclideana no espaço das 

componentes principais 

                                                                       𝑯 = 𝑻𝑻𝑇                                                       (2.33) 

onde T é a matriz das pontuações. Os elementos da diagonal de H,  ℎ𝑖𝑖 estão diretamente 

relacionados com os valores da Leverage.  

Existe uma regra prática que nos permite distinguir amostras anômalas: as amostras com 

ℎ𝑖𝑖 > ℎ𝑐𝑟𝑖𝑡, onde 

 

                                                                      ℎ𝑐𝑟𝑖𝑡 =
3𝐾

𝑛
                                                      (2.34) 

 

são consideradas suspeitas e devem ser analisadas caso a caso. Aqui, n é o número de 

amostras do conjunto de calibração e K é o número de componentes principais ou variáveis 

latentes. 

É interessante, ainda, analisar os resíduos das concentrações que são calculados, por 

exemplo, por validação cruzada. Amostras mal modeladas têm resíduos altos. Para obter a 

influência de cada amostra em particular, temos o Resíduo de Student, que, para a amostra 𝑖, é 

dado por 
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                                                             𝐿𝑟𝑒𝑠𝑐𝑖 = √
(𝑐−𝑐𝑖)2

(𝑛−1)(1̂−ℎ𝑖)
                                            (2.35) 

                                                 𝑅𝑒𝑠í𝑑𝑢𝑜 𝑑𝑒 𝑆𝑡𝑢𝑑𝑒𝑛𝑡𝑖 =
(𝑐−𝑐𝑖)

𝐿𝑟𝑒𝑠𝑐√1−ℎ𝑖
                                   (2.36) 

 

onde 𝐿𝑟𝑒𝑠𝑐𝑖 é o resíduo da concentração da amostra 𝑖 corrigido pela Leverage. 

Como os Resíduos de Student são definidos em unidades de desvio padrão do valor 

médio, os valores além de ±2,5 são considerados altos sob as condições usuais da estatística. 

A análise do gráfico dos Resíduos de Student versus Leverage para cada amostra é a melhor 

maneira de se determinar as amostras anômalas. Amostras com altos resíduos, mas com 

pequena Leverage provavelmente têm algum erro no valor da sua medição, que deve, de 

preferência, ser medida novamente. Outra opção será a exclusão de tal amostra do conjunto de 

calibração. Amostras com resíduo e Leverage altos devem sempre ser excluídas e o modelo de 

calibração reconstruído.  
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3 METOLOGIA 

 

      O trabalho com biomarcadores pode se dar de duas maneiras distintas (Figura 3.1). 

Quando já se sabe quais metabólitos/proteínas serão analisados e quando não se sabe. 

 

 

Figura 3.1 Esquema resumido do fluxograma de trabalho envolvido na análise metabolômica após definição do 

problema biológico (CANUTO et al., 2018). 

 

      O projeto objetivou identificar tanto metabólitos já consagrados como ácido lático e 

glicerol como novos metabólitos, e correlacioná-los às condições fisiológicas dos atletas. Para 

tanto, a metodologia de trabalho foi a segunda retratada na Figura 3.1. 

 

3.1. CRITÉRIOS DE COLETA 

 

As coletas, realizadas pelo IPCFEx, ocorreram no 26º Batalhão de Infantaria 

Paraquedista, na cidade do Rio de Janeiro-RJ, durante o Campeonato Brasileiro de Pentatlo 

Militar, realizado na cidade do Rio de Janeiro-RJ, de 5 a 7 de maio de 2021. 

Foi selecionado um grupo de 16 atletas de pentatlo militar, pertencentes à delegação de 

atletas de elite da seleção brasileira de pentatlo militar do Exército Brasileiro, de ambos os 

sexos e com idade variando de 22 a 32 anos. Os critérios para inclusão de atletas no grupo a 

ser analisado foram conter ambos os sexos, fazer parte de uma equipe de treinamento e 

alcançar índice igual ou superior a 1000 pontos de pentatlo, ou seja, obter um tempo de 

performance igual ou inferior a 2 min 40 s na prova de PPM. 
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Foram excluídos da amostra os atletas que não realizaram treinamento supervisionado 

pela comissão técnica, atletas com algum tipo de lesão osteoarticulares ou 

musculoesqueléticas e outros quadros clínicos que os impedissem de realizar ou pudessem 

mascarar alguma das avaliações. Atletas que estivessem com limitação de movimentos, em 

tratamentos médicos restringentes ou, ainda, que estivessem fazendo uso de qualquer 

substância ou fármaco capaz de alterar as análises de sangue e que não puderam comparecer à 

todas as etapas da coleta de dados também foram retirados. 

A pista de pentatlo militar foi a modalidade referência para a realização das coletas pois 

essa é a etapa que mais modifica o perfil metabológico dos atletas por ser a mais desgastante.  

Foram realizadas três coletas: a primeira antes do exercício (basal), a segunda 

imediatamente após o exercício intenso e a terceira 17 horas após o exercício intenso. 

O grupo de atletas foi composto por 9 homens (A1 até A9) com idade entre 23 e 32 anos e 7 

mulheres (A10 até A16) com idade entre 25 e 32 anos.            

As variáveis analisadas foram a idade, sexo e o índice de massa corpórea. E para a 

identificação das diferentes amostras, foi utilizado a letra A para o atleta, variando-se de 1 até 

16. 

O IPCFEx coletou o sangue dos atletas nas três coletas e a separação do soro sanguíneo foi 

feita no mesmo dia da coleta e mantido sob refrigeração à -30º C até a análise. 

 

3.2 ANÁLISE DE METABÓLITOS 

 

As amostras foram analisadas utilizando-se um CG-EM do Instituto de Defesa Química, 

Biológica, Radiológica e Nuclear (IDQBRN). Para a desproteinização, elas foram tratadas 

previamente no IPCFEx e a secagem, a derivatização e a análise do glicerol, ácido lático e 

outros metabólitos, realizadas no IDQBRN.  

Como as proteínas podem produzir interferência em análises CG-EM (VUCKOVIC, 

2012), a desproteinização foi necessária no trabalho e para isso, 100 µL de soro sanguíneo 

foram utilizados e adicionados a 400 µL de metanol (YAN et al., 2009). Após isso, a mistura 

foi centrifugada por 30 min a 11000 rpm e a 4 ºC (GOWDA & RAFTERY, 2014). A 

centrifugação foi realizada em uma centrífuga NT 805 da Novatecnica. 

Para que a análise da amostra sorológica fosse inserida no CG-EM, a derivatização do 

soro, já desproteinizado, foi realizada. Para isso, foi preciso retirar os solventes da amostra 

utilizando-se um vaporizador a frio, para que a degradação dos metabólitos não acontecesse.      
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O evaporador utilizado foi o TurboVap LV da Biotage e a secagem foi feita com gás 

nitrogênio.  

O processo de derivatização utilizado foi o proposto por VANNINEM (2011). 

Adicionou-se 0,5 mL de acetonitrila e 50 µL de BSTFA para cada 100 µL de soro seco, 

depois, agitou-se a amostra vigorosamente com o Vortex Mixer da Labnet com posterior 

aquecimento por 30 minutos a 60ºC, utilizando-se a estufa Ecocell da BMT. 

As amostras foram injetadas no Cromatógrafo a Gás 7890B GC System da Agilent 

Technologies. A temperatura do injetor foi de 250 ºC e a rampa de aquecimento teve a 

seguinte configuração: temperatura inicial de 70 ºC mantida por 2 min seguida por uma taxa 

de aquecimento de 30 ºC/min até atingir a temperatura de 310 ºC, ficando nela durante 2 min. 

Foi utilizado He como gás de arraste com vazão de 1 mL/min e a vazão de purga de 3 

mL/min. 

A coluna utilizada foi a HP5 com 30 metros de comprimento, 0,25 mm de diâmetro 

interno, 0,25 μm de espessura do filme. A fase estacionária foi o (5%-fenil)-

dimetilpolisoloxano, não polar. 

O Espectrômetro de Massas 5977A MSD da Agilent Technologies foi acoplado ao 

Cromatógrafo a Gás. Foi utilizado atraso do solvente de 120 s e a pesquisa dos metabólitos foi 

feita entre 50 e 800 m/z. A temperatura da fonte de íons foi de 230 ºC, com a utilização de um 

detector automático de pico. 

 

3.3 PROCESSAMENTO E OBTENÇÃO DOS DADOS 

 

3.3.1 PENTATLO MILITAR 

 

      A análise multivariada foi feita com os dados obtidos no CG-EM após a corrida das 

amostras coletadas. As áreas que puderam ser quantificadas e detectadas com similaridades 

superiores a 80, através das bibliotecas Wiley7Nist05 e Nist14 do software Data Analysis, 

foram registradas em tabelas. Para que não houvesse interferência com o solvente presente 

nas amostras, a integração dos picos foi realizada a partir de 4,7 min, momento no qual o 

solvente já não interferia mais. 

      A Figura 3.2 retrata uma integração dos picos, excluindo-se o fator do solvente que está 

presente nos primeiros tempos de retenção. 



35 
 

 

 

 

Figura 3.2 Ilustração da amostra sorológica, imediatamente posterior à passagem pela PPM, de uma atleta do 

grupo de pesquisa. No eixo horizontal estão os tempos de retenção (em minutos) e no eixo vertical a abundância 

dos picos. Não há integração de picos antes de 4.7 minutos por se tratar da região do solvente. 

 

 

Figura 3.3 Ilustração da configuração das escolhas de biblioteca e o critério de similaridade desejados. Embora 

haja a presença de similaridade 50, caso uma similaridade superior a 80 não fosse encontrada, para fins práticos 

ela não foi utilizada para se obter os metabólitos. 

 

 

Figura 3.4 Ilustração da configuração para que a integração pudesse ser realizada evitando-se que os picos que 

pudessem representar ruídos fossem coletados, porém, ainda tentando coletar a máxima quantidade de picos 

possíveis. 
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Como a pesquisa se fundamentou na ideia de reconhecimento de possíveis marcadores de 

esforço, não se fez necessário a construção de curvas de calibração para cada tempo de 

retenção. A forma de obtenção dos dados foi analisar os picos que mais sofreram variações 

diante dos 3 períodos de coleta (basal, posterior à pista de PPM e 17 horas depois da pista) e 

fazer uma análise multivariada com aqueles picos que tiveram alterações mais significativas, 

sobretudo entre os períodos basal e posterior à pista de PPM. As concentrações dos 

metabólitos avaliados como de interesse foram adotadas como proporcionais às áreas 

produzidas por seus picos. 

      As Figuras 3.2, 3.5 e 3.6 ajudam a ilustrar a metodologia: 

 

 

Figura 3.5 Ilustração da amostra sorológica da mesma atleta da Figura 3.2, porém, antes da PPM (basal). 

 

 

Figura 3.6 Ilustração da amostra sorológica da mesma atleta da Figura 3.2, porém, com 17 horas de recuperação. 

 

      Analisando essas figuras, percebe-se as várias respostas metabólicas do organismo dessa 

atleta através dos diversos picos que só estão presentes imediatamente após a carga de esforço 

extrema. Pegando-se um dos picos mais evidentes na Figura 3.2, para fins de exemplificação, 

aquele cujo tempo de retenção é 7.095 minutos (vide Figura 3.2) é analisado, e verifica-se que 

uma similaridade acima de 90 com o Ácido Lático é encontrada.  

      Esse procedimento foi realizado para a maioria dos picos referentes a Figura 3.2 e dos 

demais cromatogramas dos outros atletas logo depois da PPM, uma vez que, grande parte 
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deles poderia ter algum indicativo de esforço. Um detalhe importante a ser mencionado é que, 

embora se tenha procurado trabalhar com os metabólitos mais relevantes e que pudessem ser 

registrados em todos os atletas, mesmo que em quantidades mínimas, eventualmente, a não 

constatação de algum desses metabólitos em um atleta, não é sinônimo de que não exista 

presença dessa substância nele. Isso não seria verdade, necessariamente, porque a qualidade 

do pico desse metabólito poderia ser, na verdade, confundida com algum ruído do 

cromatograma ou o próprio software não encontrar uma similaridade acima de 80, 

especificamente para aquela corrida. Portanto, no intuito de se gerar a menor interferência 

possível na análise multivariada, preferiu-se prosseguir conforme a Tabela 3.1:  

 

Tabela 3.1 Relação das áreas do Ácido Butanóico I por cada atleta. 

Atletas 
Área do pico do Ácido Butanóico 

I  

A1 9616512 

A2 4401565* 

A3 9356080 

A5 10485920 

A6 12279748 

A9 8803130 

A11 12230588 

A12 12673168 

A13 8830065 

A15 13944216 

A16 16562142 

(*) O A2 não teve esse pico identificado e foi atribuído a ele a metade do menor valor (A9), entre os demais 

atletas, sobre esse pico. 

 

      A existência de atletas com numeração não sequencial será justificada na seção 4.1. 

      Como só foi realizada uma corrida por tipo de coleta (basal, pós PPM e 17 horas depois) 

no CG-EM, apenas os metabólitos que mais foram identificados entre todos os atletas foram 

analisados, diminuindo-se a chance de se trabalhar com metabólitos equivocados. Uma outra 

medida adotada, foi a conferência de que aquela substância identificada pela biblioteca 

poderia, de fato, estar dentro do corpo humano.  Assim, depois de se obter todos os 

metabólitos de interesse, uma matriz, com as colunas representando os metabólitos escolhidos 
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e as linhas representando os atletas, foi construída com as áreas encontradas nos 

cromatogramas. Essas áreas foram centralizadas e normalizadas a fim de se aplicar a 

metodologia PCA. 

      Embora geralmente seja necessário curvas de calibração para se aferir concentrações a 

cada pico, na presente metodologia isso não se faz necessário, uma vez que as análises 

multivariadas conseguem interpretar as concentrações de maneira relativa. Isto é: como cada 

pico, a princípio, está associado a um único metabólito, pode-se dizer que a concentração de 

cada metabólito é proporcional a área do seu pico associado. Com isso, é possível se atribuir 

“concentrações de metabólitos” através de suas áreas sem que a análise multivariada fique 

prejudicada.  

      No entanto, a utilização de padrões se torna necessária em uma fase posterior do estudo 

uma vez que a atribuição de um metabólito, apenas com a utilização das bibliotecas do 

software, não dá a confiabilidade que o estudo necessita, mesmo utilizando-se similaridades 

acima de 80. Problemas de coexistência de substâncias nos mesmos tempos de retenção e a 

atribuição de um metabólito diferente do que realmente aquele pico representa são situações 

que ainda podem ocorrer. Todavia, o presente projeto não realizou essas atividades, se atendo, 

prioritariamente, à análise multivariada dos dados. 

      Vale lembrar que como essas pistas de pentatlo militar expõem os atletas a seus limites, 

nessa metodologia, o esforço foi considerado máximo para todos na escala de Borg, e uma 

curva de calibração com os metabólitos não foi montada. Ou seja: analisou-se apenas as 

informações sobre a correlação entre os possíveis marcadores de esforço, bem como tentou-se 

encontrar algum padrão de sexo, idade ou IMC através da análise PCA.    

 

3.3.2 PENTATLO MODERNO 

 

      De antemão, é válido mencionar que os dados do CG-EM retirados nesta seção foram 

obtidos de dados de prévios do grupo de pesquisa (SASAQUI et al., 2018) a qual o presente 

subprojeto faz parte. Assim, pôde-se realizar um refinamento do tratamento dos dados 

presentes no outro trabalho. 

      Os dados para a análise quimiométrica foram obtidos do Apêndice II do trabalho anterior 

realizado pelo grupo de pesquisa, em que as áreas do cromatograma para cada pico que 

possuíssem uma similaridade de pelo menos 80 foram registradas e comparadas com alguma 

molécula do banco de dados do software Data Analysis. Nele, antes de se fazer qualquer 
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obtenção de dados, foi necessário integrar os picos e escolher quais as bibliotecas que seriam 

utilizadas na análise. Assim, foram escolhidas as Wiley7Nist05 e Nist14. 

      Depois das áreas obtidas através do Apêndice II da tese de doutorado, uma tabela com os 

dados das áreas dos metabólitos pré-selecionados, listados na Tabela 4.3, foi montada com as 

áreas dos metabólitos que possuíam uma grande parte das suas linhas completas (muitas 

colunas em branco inviabilizariam a análise multivariada). A fim de se utilizar as 

metodologias PCA e PLS, os dados contidos nessa tabela, foram centralizados (subtraídos da 

média) e divididos pelo desvio padrão, para cada metabólito. De maneira prática, a tese de 

doutorado trabalha com 10 atletas que tiveram suas amostras sanguíneas coletadas em 6 

momentos diferentes de treinamentos e a Tabela 4.3 cita 16 metabólitos, identificados nesses 

atletas, que o presente trabalho escolheu para se analisar por motivos de robustez estatística. 

Como as amostras foram tomadas em triplicatas, uma matriz com 180 linhas e 16 colunas foi 

criada. Para simplificar a análise dos dados obtidos, a média das áreas dessas triplicatas foi 

tomada e, assim, uma outra matriz com 60 linhas e 16 colunas foi criada.  Nestas tabelas, cada 

coluna foi centralizada e dividida pelo seu desvio-padrão.   

      O refinamento dos dados aconteceu posteriormente a construção dessas tabelas 

supracitadas. Uma matriz de correlação entre todos os metabólitos foi obtida a fim de se 

excluir algum dos metabólitos que possuíssem coeficientes de correlação superior a 0,80 entre 

si. Em seguida, as amostras foram plotadas em um gráfico de CP1 x CP2 (componentes 

principais 1 e 2 do PCA), no intuito de se separá-las em grupos distintos de acordo com 

características fisiológicas como idade e sexo.  

      Posteriormente à separação das amostras por grupos, uma matriz de correlação que 

envolvesse os metabólitos e os esforços, sentidos pelos atletas medidos na escala de Borg, foi 

obtida para cada grupo previamente detectado. As maiores correlações entre os metabólitos e 

os esforços foram separadas para um tratamento mais refinado, com identificação e exclusão 

de outliers, para a utilização do PLS.  

      A análise PLS, para cada grupo, começou descobrindo-se quantas componentes principais 

(CPs) seriam utilizadas em cada calibração a fim de se evitar a modelagem de ruídos. Nessa 

metodologia, as informações das concentrações dos metabólitos mais relevantes para cada 

grupo, formaram a matriz X, dos termos independentes, enquanto os índices de esforços 

associados a cada amostra formaram o bloco Y, dos termos dependentes. Dessa maneira, com 

o auxílio da validação cruzada, o caráter preditivo para outros atletas fora do estudo, mas 

submetidos à estímulos equivalentes, é aumentado.  
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      Escolhendo-se o número de CPs para cada grupo de atletas, através do menor PRESS, os 

modelos de correlação interna produzidos pelo PLS foram construídos. Assim, foi possível 

verificar se havia qualidade nas modelagens dessas calibrações plotando-se curvas de Esforço 

real x Esforço preditivo. Por fim, para aquelas modelagens que produziram bons resultados, 

os metabólitos que proporcionaram os maiores pesos nas CPs para que as calibrações 

ocorressem, foram destacados.  

 

4 RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 

4.1 RESULTADOS E DISCUSSÃO DA PPM 

 

      A princípio, como já mencionado, a parte do pentatlo militar do presente projeto consistiu 

em 16 atletas, sendo 9 homens (A1 ao A9) e 7 mulheres (A10 ao A16). No entanto, por 

possíveis erros experimentais no momento do preparo das amostras, os dados de quatro atletas 

deram inconsistências e tiveram que ser retirados de análise.  Os atletas A4, A7, A8, A10 e 

A14 (três homens e duas mulheres) produziram resultados de metabólitos que provavelmente 

indicaram algum problema experimental que não foi constatado a tempo. Veja por exemplo, 

os cromatogramas depois da PPM dos atletas A3 e A4 na Figura 4.1 e Figura 4.2: 

 

 

Figura 4.1 Cromatograma do atleta A3 depois da pista de PPM. 

 

 

Figura 4.2 Cromatograma do atleta A4 depois da pista de PPM. 
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      Todas as demais amostras descartadas possuíram um cromatograma semelhantes ao 

ilustrado na Figura 4.2, completamente divergente ao das 11 amostras restantes. Outro aspecto 

que reiterou a probabilidade de haver um erro com essas amostras foi o fato de que em todas 

elas, a presença do forte pico de Ácido Lático (por volta de 7 minutos) não se mostrou 

presente (marcador de esforço já bastante consagrado na literatura). Nas outras 11 amostras, 

tal pico apareceu.  

      Transpondo esse contratempo, listou-se os principais picos encontrados nas 11 amostras 

logo depois da passagem dos atletas pela PPM mas que não foram encontrados nas situações 

basais e de 17 horas depois. A Tabela 4.1 apresenta os possíveis marcadores de esforço para 

os atletas diante das provas da Pista de Pentatlo Militar. 

 

Tabela 4.1 Relação dos metabólitos e seus tempos de retenção. 

Legenda Metabólito Tempo de Retenção 

1 Ácido Lático 6,898 7,172 

2 L-Alanina 7,517 7,755 

3 Glicina 7,771 7,959 

4 Ácido Butanoico I* 7,959 8,024 

5 Ácido Butanoico II* 8,421 8,508 

6 L-Valina 9,230 9,323 

7 Uréia 9,389 9,754 

8 Glicerol 9,754 9,976 

9 L-Prolina 9,992 10,198 

10 L-Treonina 10,420 10,508 

11 Ácido Aminomalônico 11,584 11,698 

12 4-metoxifenilfosfato 12,697 12,856 

13 D-Galactofuranose 16,390 16,553 

14 Manose* 16,973 17,116 

15 Glicose* 17,515 17,623 

16 Ácido Palmítico 18,338 18,456 

17 Ácido Linoleico 19,095 19,209 

18 Ácido Oleico 20,611 20,712 

19 Ácido Octadecanóico 20,712 20,771 

20 Ácido Araquidônico 20,900 21,095 
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(*) Metabólitos que apresentaram bastante incerteza de sua identificação, mesmo com similaridade superior a 80 

pela biblioteca utilizada. 

 

      Os metabólitos listados na tabela estão de alguma forma presentes no corpo humano. No 

entanto, por não se utilizar padrões para a verificação de que os picos retratados se referem, 

de fato, a esses metabólitos listados, algumas peculiaridades demarcadas com (*) na Tabela 

4.1 aconteceram. Os metabólitos Ácido Butanóico I e Ácido Butanóico II provavelmente não 

são representações em tempos de retenção diferentes do Ácido Butanóico. Um desses picos 

pode representar alguma substância que deu similaridade menor que a do próprio ácido. Outro 

ponto importante diz respeito a Manose e a Glicose. Suas representações na Tabela 4.1, 

definitivamente, não são categóricas. Isso acontece porque os picos 14 e 15, respectivamente, 

forneceram similaridades acima de 90 para alguns carboidratos como a Galactopiranose, a 

Glucopiranose, e as próprias Glucose e Manose. Porém, seja qual for o sacarídeo, 

fisiologicamente não se tem grandes diferenças em qual é a molécula de açúcar associada a 

esses picos. 

      Isso acontece porque a alta concentração desses açúcares é justificada pela tentativa do 

corpo em se obter energia. Tanto pela rota aeróbica quanto pela anaeróbica há conversão de 

diferentes açúcares em glicose, seja na prévia ingestão dos sacarídeos de rápida absorção 

ingeridos antes da prova de PPM seja pela própria quebra do glicogênio em glicose. Assim, o 

mais importante a se saber é que esses dois picos estão associados aos açúcares.  

      Para visualizar uma melhor síntese de informações, é interessante que o leitor retorne à 

Figura 4.1. Nela se observam 3 grandes picos cujos tempos de retenção são: 7,067 min, 

17,579 min e 18,407 min. Eles estão associados, respectivamente, ao Ácido Lático e a esses 

dois monossacarídeos supracitados. Isso está de acordo com o que a literatura preconiza uma 

vez que para exercícios de alta intensidade com duração inferior a 3 minutos (o circuito da 

PPM foi de até 2min 40seg), uma rota anaeróbica é preferencial para o corpo humano. Assim, 

provavelmente o que provocou esses três picos foi a conversão dos diversos sacarídeos em 

monossacarídeos que, em última instância, se converteram em glicose para a realização de 

respiração anaeróbica com a produção de Ácido Lático. Com isso, biologicamente esses três 

picos possuem boas correlações, sobretudo os dois picos dos açúcares. Isso pode ser 

comprovado, matematicamente, visualizando-se a matriz de correlação entre os 20 

metabólitos ilustrada do Apêndice A1, em que os picos 14 e 15 possuem 0,987 de correlação. 
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      As Figura 4.1 e Figura 4.2 retratam como as 11 amostras, depois da passagem pela PPM, 

ficaram distribuídas no plano com as duas componentes principais de maior variância dos 

dados. 

         

 

Figura 4.1 Gráfico das pontuações nas componentes principais CP1 e CP2 sem descartar picos correlacionados. 

Os atletas A1, A2, A3, A5 e A9 são homens e os atletas A11, A12, A13, A15 e A16 são mulheres. 
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Figura 4.2 Gráfico das pontuações nas componentes principais CP1 e CP2 descartando picos correlacionados. 

Foram descartados os metabólitos 3, 6, 9, 11, 12, 14, 17 e 19 da Tabela 4.1 por possuírem correlação superior a 

0,8 com algum dos demais metabólitos.  

 

      Percebe-se que a retirada de metabólitos correlacionados facilitou a visualização do 

agrupamento de 4 dos 6 atletas homens: A1, A2, A5 e A6. Geralmente essa prática de retirada 

de fatores com certa dependência ajuda nos estudos da análise multivariada PCA, justamente 

por esta técnica avaliar as variâncias do sistema, prioritariamente, através de variáveis 

independentes. Observa-se, também, que a retirada de 8 metabólitos praticamente não alterou 

a porcentagem da variância com que as CP1 e CP2 representam do sistema total, mostrando 

que a técnica PCA não perdeu informação quando se retirou os dados de metabolitos com alta 

correlação. 

      Apesar de se observar uma melhora no agrupamento de alguns atletas, nota-se que tal fato 

foi mais evidente apenas para uma parte dos homens, mostrando um comportamento parecido 

no plano de componentes principais (CP1 x CP2). Os atletas homens A3 e A9 ficaram um 

pouco mais afastados desses quatro. Pelos dados de coleta, esses dois atletas são aqueles que 

possuem os maiores Índices de Massa Corporal.  Tal fato talvez ajude a explicar a divergência 

desses dois em relação aos demais, porque com uma densidade muscular diferente, pode ser 

que tais atletas utilizem mais a rota energética anaeróbica com produção de creatina quinase 

(CK) do que os demais homens e, assim, a configuração dos metabólitos fique diferente. Já 

em relação as mulheres, não há presença de qualquer agrupamento nessas análises, dando 

indícios de que suas fisiologias podem ser mais específicas e individualizadas que as dos 

homens.  

      Observa-se que os homens apresentam maior variabilidade de informação ao longo da 

CP2 (vide Figura 4.1), enquanto as mulheres apresentam significativas variâncias tanto em 

CP1 quanto em CP2. 

      Outro aspecto a ser analisado são os vetores de carregamento. Eles representam os pesos 

de cada metabólito na composição das componentes principais. A Tabela 4.2 mostra os pesos 

que cada metabólito proporciona a CP1 e CP2, depois de se retirar metabólitos com 

correlação acima de 0,8. 
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Tabela 4.2 Vetores carregamento para CP1 e CP2. 

Legenda Metabólito CP1 CP2 

1 Ácido Lático -0,384 -0,060 

2 L-Alanina -0,383 -0,014 

4 Ácido Butanoico I 0,283 0,214 

5 Ácido Butanoico II -0,277 0,272 

7 Uréia 0,321 -0,109 

8 Glicerol -0,303 0,205 

10 L-Treonina -0,358 -0,094 

13 D-Galactofuranose 0,229 0,140 

15 Glucose -0,331 -0,071 

16 Ácido Palmítico -0,007 0,596 

18 Ácido Oleico -0,160 0,503 

20 Ácido Araquidônico 0,186 0,422 

 

      Percebe-se que, em módulo, a CP1 possui o Ácido Lático e a L-Alanina como os 

metabólitos de maior peso em sua composição. Como os homens possuem maior variância de 

informação ao longo dessa componente, esses metabólitos podem ser considerados potenciais 

marcadores do metabolismo masculino. Já a CP2 possui o Ácido Palmítico e o Ácido Oleico 

como metabólitos de maior importância na sua formação. Como as mulheres possuem boa 

variância tanto em CP1 quanto em CP2, o Ácido Lático, a L-Alanina, o Ácido Palmítico e o 

Ácido Oleico são considerados potenciais marcadores de atletas femininas.  

 

4.2 RESUTADOS E DISCUSSÃO DO PENTATLO MODERNO 

 

      Utilizou-se os dados de atletas de pentatlo moderno extraídos de pesquisas anteriores do 

Grupo (SASAQUI et. al, 2019) para aplicação e validação da metodologia de tratamento 

estatístico. 

      O grupo de atletas foi composto por 10 atletas: 3 homens (A3, A4 e A6) com idade entre 

16 e 18 anos, 3 homens (A1, A2 e A5) com idade entre 19 e 28 anos e 4 mulheres (A7 até 

A10) com idade entre 19 e 20 anos. O sangue foi coletado no início e no final de cada uma 

das três semanas de treino, que faziam parte do último ciclo de treinamento antes do 

Campeonato Brasileiro de Pentatlo Moderno de 2014, que foi realizado em novembro na 

cidade de Recife. 
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A sensação de esforço foi dada pelo técnico baseado no esforço pretendido por ele para cada 

um desses períodos e a escala ficou da seguinte forma, de acordo com a escala de Borg: 

        1ª semana: início da semana (T1) – 5 e final da semana (T2) – 10; 

        2ª semana: início da semana (T3) – 8 e final da semana (T4) – 7; 

        3ª semana: início da semana (T5) – 2 e final da semana (T6) – 1.   

      A metodologia de coleta, análise de metabólitos e processamento e obtenção de dados está 

descrita em SASAQUI et. al é parecida com a metodologia empregada neste trabalho. 

      Fez-se uma seleção dos metabólitos mais recorrentes nas medições dos 10 atletas e 

durante os 6 períodos para se obter uma tabela (Tabela 4.3) de dados completa e robusta 

estatisticamente. 

            

Tabela 4.3 Relação dos metabólitos e seus tempos de retenção. 

Legenda Metabólito Tempo de Retenção 

1 Ácido Lático 4,552 4,559 

2 Ácido Butanóico 4,85 4,862 

3 Uréia 5,447 5,503 

4 Glicerol 5,628 5,665 

5 Ácido Propanóico 5,909 5,96 

6 L-Ácido Aspártico 6,57 6,614 

7 Glucofuranose (Similaridade 90) 7,818 7,843 

8 Beta-d-Galactofuranose 7,99 8,02 

9 Glucofuranose (Similaridade 91) 8,025 8,049 

10 Alfa-D-Galactopiranose 8,194 8,226 

11 Glucopiranose 8,233 8,264 

12 D-Manopiranose 8,431 8,471 

13 Ácido Hexadecanóico 8,51 8,593 

14 9,12 Ácido Octadecadienóico 8,823 8,86 

15 Ácido Octadecanóico 9,23 9,286 

16 Colesterol 10,75 10,976 

 

      Inicialmente, aplicou-se o tratamento estatísticos no grupo de todos os 10 atletas e obteve-

se a matriz de correlação para esse grupo (Apêndice B1). Os pares de metabólitos 7 e 9, 8 e 9 

e 9 e 11 apresentaram correlações maiores que 0,8, logo, a variação do metabólito 11 
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(Glucopiranose) pode representar a variação desses quatro metabólitos e, portanto, a dimensão 

do espaço dos metabólitos foi reduzida de 16 para 13. 

      Aplicou-se o método PCA no grupo de todos os atletas e com a dimensão dos metabólitos 

reduzida.  

 

 

Figura 4.3 Gráfico das pontuações nas componentes principais CP1 e CP2 utilizando o grupo de todos os atletas. 
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Figura 4.4 Gráfico dos carregamentos nas componentes principais CP1 e CP2 utilizando o grupo de todos os 

atletas. 

 

      Pode-se observar dois grupos distintos na Figura 4.3. O primeiro com os atletas A1, A2 e 

A3, cuja característica principal de identificação do grupo é que são 3 homens, e o segundo 

grupo com os atletas A4, A5 e A7. O segundo grupo é composto por atletas de ambos os 

sexos e com uma variação grande de idade o que mostra a possibilidade da técnica estatística 

de agrupar os atletas sem necessariamente seguir os critérios de classificação clássicos como 

idade e sexo. 

      Vale ressaltar que os dois primeiros componentes principais são responsáveis por mais de 

58% da variância dos dados originais. 

      A partir de uma análise inicial da Figura 4.4, destacou-se os metabólitos mais importantes, 

aqueles que possuem os maiores valores de carregamentos, dentro do grupo de todos os 

atletas. São eles: Ácido Lático, Ureia, Glicerol, L-Aspártico, Alfa-D-Galactofuranose, D-

Manopiranose, 9,12-Ácido Octadecanóico e Ácido Octadecanóico. 

      Calculou-se o número ideal de componentes principais (Figura 4.5) a ser usado no método 

PLS.  
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Figura 4.5 Número de componentes PLS utilizando o grupo de todos os atletas. 

 

      A partir da Figura 4.5, aplicou-se o método PLS utilizando 2 componentes. 

 

 

Figura 4.6 Relação entre o esforço ajustado e o esforço real para o grupo de todos os atletas. 
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Figura 4.7 Outliers identificados para o grupo de todos os atletas. 

 

      A partir da Figura 4.6, pode-se observar grandes diferenças entre o esforço real e o esforço 

previsto pelo método PLS. Tais discordâncias são justificadas pela quantidade de outliers 

observados na Figura 4.5 e na grande dispersão dos atletas no espaço das componentes 

principais (Figura 4.3). 

      Aplicou-se novamente o método PLS sem os outliers identificados na Figura 4.7. 

 

 

Figura 4.8 Relação entre o esforço ajustado e o esforço real para o grupo de todos os atletas sem outliers. 
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      Os pontos na Figura 4.8 estão mais próximos da reta azul quando comparados com a 

Figura 4.6 mostrando a importância da detecção dos outliers, porém, houve uma perda 

considerável de dados, principalmente nos maiores esforços, a exemplo do esforço 8 que 

passou a não ter nenhum dado. 

      Os resultados da Figura 4.3 motivaram a análise dos dois grupos já mencionados 

anteriormente e para efeito de comparação, a análise de grupos criados baseados nas 

características de idade e sexo também foi feita. Os grupos são: A1, A2 e A5 (grupo dos 

homens com idade entre 19 e 28 anos), A7, A8, A9 e A10 (grupo das mulheres), A1, A2 e A3 

(grupo 3) e A4, A5 e A7 (grupo 4). 

      Aplicou-se, inicialmente, o tratamento estatístico no grupo dos homens com idade entre 

19 e 28 anos (grupo 1) e obteve-se a matriz de correlação, mostrada no Apêndice B2. Os pares 

de metabólitos 4 e 12, 9 e 10, 9 e 11, 9 e 12, 10 e 11, 10 e 12, 11 e 12 e 14 e 15 apresentam 

correlações maiores que 0,8, logo, a variação do metabólito 4 (Glicerol) pode representar a 

variação desses quatro metabólitos e o metabólito 15 (Ácido Octadecanóico) pode representar 

a variação do metabólito 14, portanto, a dimensão do espaço dos metabólitos foi reduzida de 

16 para 11. 

      Aplicou-se o método PCA no grupo 1 e com a dimensão dos metabólitos reduzida.  

 

 

Figura 4.9 Gráfico das pontuações nas componentes principais CP1 e CP2 utilizando o grupo 1. 
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Figura 4.10 Gráfico dos carregamentos nas componentes principais CP1 e CP2 utilizando o grupo 1. 

 

      Analisando a Figura 4.9, os dois primeiros componentes principais são responsáveis por 

mais de 63% da variância dos dados originais, o que é um valor alto quando comparado com 

o grupo de todos os atletas e a literatura, e, se observa um agrupamento dos atletas, 

justificando a montagem do grupo. 

      Calculou-se o número ideal de componentes principais (Figura 4.11) a ser usado no 

método PLS. 
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Figura 4.11 Número de componentes PLS utilizando o grupo 1. 

 

      A partir da Figura 4.11, aplicou-se o método PLS utilizando 4 componentes. 

 

 

 

Figura 4.12 Relação entre o esforço ajustado e o esforço real para o grupo 1. 
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Figura 4.13 Outliers identificados para o grupo 1. 

 

      A partir da Figura 4.12 pode-se observar discordâncias entre o esforço real e o esforço 

previsto pelo método PLS, principalmente nos esforços maiores. Pode-se observar na Figura 

4.13 uma quantidade considerável de outliers identificados. 

      Aplicou-se novamente o método PLS sem os outliers identificados na Figura 4.13. 

 

 

Figura 4.14 Relação entre o esforço ajustado e o esforço real para o grupo 1 sem outliers. 
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      A retirada dos outliers melhorou a qualidade do ajuste dos esforços, principalmente para 

os maiores esforços (7,8 e 10). 

      Aplicou-se, em seguida, o tratamento estatístico das mulheres (grupo 2) e obteve-se a 

matriz de correlação, mostrada no Apêndice B3. Os pares de metabólitos 9 e 11 e 10 e 11 

apresentam correlações maiores que 0,8, logo, a variação do metabólito 9 (Glucofuranose 91) 

pode representar a variação dos outros dois metabólitos e, portanto, a dimensão do espaço dos 

metabólitos foi reduzida de 16 para 14. 

      Aplicou-se o método PCA no grupo 2 e com a dimensão dos metabólitos reduzida.  

 

 

 

 

 

 

Figura 4.15 Gráfico das pontuações nas componentes principais CP1 e CP2 utilizando o grupo 2. 

 



56 
 

 

 

 

Figura 4.16 Gráfico dos carregamentos nas componentes principais CP1 e CP2 utilizando o grupo 2. 

 

      Analisando a Figura 4.15, os dois primeiros componentes principais são responsáveis por 

mais de 56% da variância dos dados originais e pode-se observar tanto uma dispersão dos 

dados dos atletas ao longo espaço das componentes principais como a formação de 3 grupos 

diferentes, o que mostra que a escolha da criação do grupo baseada apenas no sexo não é 

suficiente para gerar dados bons estatisticamente mas também mostra que o modelo consegue 

contornar o problema da heterogeneidade dos dados ao mostrar novas possibilidade de 

agrupamentos e combinações de dados.  

      Calculou-se o número ideal de componentes principais (Figura 4.17) a ser usado no 

método PLS. 
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Figura 4.17 Número de componentes PLS utilizando o grupo 1. 

 

      Como o critério para identificação de outliers é diretamente proporcional ao número de 

componentes principais, optou-se por aplicar o método PLS utilizando 2 componentes já que, 

de acordo com a Figura 4.17, os valores dos resíduos para 1 e 2 componentes é muito 

próximo. 

 

 

 

Figura 4.18 Relação entre o esforço ajustado e o esforço real para o grupo 2. 
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Figura 4.19 Outliers identificados para o grupo 2. 

 

      A partir da Figura 4.18 pode-se observar a baixa concordância entre os esforços previstos 

pelo método PLS e os esforços reais. A quantidade de outliers, identificados na Figura 4.19, 

tem relação com essa baixa concordância. 

      Aplicou-se novamente o método PLS sem os outliers identificados na Figura 4.19. 

 

 

Figura 4.20 Relação entre o esforço ajustado e o esforço real para o grupo 2 sem outliers. 
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      A retirada dos outliers melhorou a qualidade do ajuste dos esforços, porém, a quantidade 

de dados analisados caiu drasticamente, principalmente para os esforços maiores (5,7, 8 e 10) 

tornando o modelo estatisticamente ruim. A qualidade final ruim do modelo (Figura 4.20) está 

diretamente relacionada com uma seleção do grupo ruim (Figura 4.15). 

      Aplicou-se, motivado pelos resultados da Figura 4.3, o tratamento estatístico no grupo 3 e 

obteve-se a matriz de correlação, mostrada no Apêndice B4. Os pares de metabólitos 3 e 4, 5 

e 8, 10 e 12 e 14 e 15 apresentam correlações maiores que 0,8, logo, a variação dos 

metabólitos 4 (Glicerol), 8 (beta-d-Galactofuranose), 12 (alfa-D-Galactopiranose) e 14 (Ácido 

Octadecanóico) podem representar a variação dos outros quatro metabólitos, portanto, a 

dimensão do espaço dos metabólitos foi reduzida de 16 para 12. 

      Aplicou-se o método PCA no grupo 3 e com a dimensão dos metabólitos reduzida.  

 

 

Figura 4.21 Gráfico das pontuações nas componentes principais CP1 e CP2 utilizando o grupo 3. 
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Figura 4.22 Gráfico dos carregamentos nas componentes principais CP1 e CP2 utilizando o grupo 3. 

 

      Analisando a Figura 4.21, os dois primeiros componentes principais são responsáveis por 

mais de 61% da variância dos dados originais e pode-se observar uma dispersão dos dados 

dos atletas ao longo espaço das componentes principais contrariando o pensamento inicial de 

que os dados do grupo 4 estariam agrupados. 

      Calculou-se o número ideal de componentes principais (Figura 4.23) a ser usado no 

método PLS. 

 

 

Figura 4.23 Número de componentes PLS utilizando o grupo 3. 
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      A partir da Figura 4.23, aplicou-se o método PLS utilizando 10 componentes. 

 

 

Figura 4.24 Relação entre o esforço ajustado e o esforço real para o grupo 3. 

 

 

Figura 4.25 Outliers identificados para o grupo 2. 
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      Ao analisar a Figura 4.24, pode-se observar que a metodologia ajustou bem alguns dados, 

porém, ela produziu grandes divergências quando se analisa os resultados com uma visão 

geral. Os poucos outliers identificados na Figura 4.25 apontam que o motivo para uma 

qualidade ruim do ajuste é a não homogeneidade do grupo.  

      Aplicou-se, também motivado pelos resultados da Figura 4.3, o tratamento estatístico no 

grupo 4 e obteve-se uma matriz de correlação, mostrada no Apêndice B5. Os pares de 

metabólitos 1 e 4, 3 e 4, 8 e 9, 8 e 10, 8 e 11, 9 e 10, 9 e 11 e 11 e 12 apresentam correlações 

maiores que 0,8, logo, a variação do metabólito 1 (Ácido Lático) pode representar a variação 

dos outros dois metabólitos e a variação do metabólito 11 (Glucopiranose) pode representar a 

variação dos outros quatro metabólitos, logo, a dimensão do espaço dos metabólitos foi 

reduzida de 16 para 10. 

      Aplicou-se o método PCA no grupo 4 e com a dimensão dos metabólitos reduzida.  

 

 

Figura 4.26 Gráfico das pontuações nas componentes principais CP1 e CP2 utilizando o grupo 4. 
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Figura 4.27 Gráfico dos carregamentos nas componentes principais CP1 e CP2 utilizando o grupo 4. 

 

      Analisando a Figura 4.26, os dois primeiros componentes principais são responsáveis por 

mais de 63% da variância dos dados originais e pode-se observar um agrupamento dos dados, 

tanto do mesmo atleta como de atletas diferentes. 

      Calculou-se o número ideal de componentes principais (Figura 4.28) a ser usado no 

método PLS. 

 

 

 

Figura 4.28 Número de componentes PLS utilizando o grupo 4. 
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      A partir da Figura 4.28, aplicou-se o método PLS utilizando 3 componentes. 

 

 

Figura 4.29 Relação entre o esforço ajustado e o esforço real para o grupo 4. 

 

 

Figura 4.30 Outliers identificados para o grupo 4. 

 

      Ao analisar a Figura 4.29, pode-se observar que a metodologia ajustou bem alguns dados, 

porém, ela produziu grandes divergências quando se analisa os resultados com uma visão 



65 
 

 

 

geral. A quantidade razoável de outliers identificados na Figura 4.30 pode ser um motivo para 

o desvio entre os esforços ajustados e os reais. 

      Aplicou-se novamente o método PLS sem os outliers identificados na Figura 4.19. 

 

 

Figura 4.31 Relação entre o esforço ajustado e o esforço real para o grupo 4 sem outliers. 

 

      A retirada dos outliers melhorou a qualidade do ajuste dos esforços, principalmente para 

os menores esforços (1, 2 e 5), porém essa retirada fez com que poucos dados para os esforços 

maiores (7, 8 e 10) fossem ajustados. 

      Os resultados de maneira geral não foram bons. Pode-se atribuir isso a erros de 

quantificação de metabólitos na etapa de coleta e na etapa de utilização do cromatógrafo, bem 

como a baixos números de testes feitos (foram feitos poucos testes em um número reduzido 

de atletas). Vale ressaltar que essa metodologia visou tornar o esforço algo mais exato e 

menos subjetivo apenas com informações do perfil metabólito do atleta. No entanto, mesmo 

sendo profissionais de elite, eles continuam mantendo suas individualidades e subjetividades, 

inerentes ao ser humano, dificultando a coerência, reprodução e comparação das sensações de 

esforço.  

      O grupo que gerou o melhor resultado foi o grupo 1 (homens com idade entre 19 e 28). 

Porém, de maneira geral, a análise dos vários metabólitos só pôde ser trabalhada em 

dimensões reduzidas por conta das altas quantidades de informações que as CP1 e CP2 

possuíram. Assim, a todo momento, a compactação de muitos dados em poucas variáveis 
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facilitou a avaliação das amostras, que, em última instância, só foram analisadas em 2D 

devido à análise multivariável. 

 

5 CONCLUSÃO 

 

      O presente trabalho aplicou uma metodologia analítica para identificar os principais 

metabólitos e marcadores em atletas de elite de Pentatlo Militar e Pentatlo Moderno. A 

realização deste projeto permitiu aplicar uma nova e promissora ciência, a Metabolômica, à 

essas atividades de alto rendimento sendo, portanto, um ponto de partido para novas pesquisas 

visando aprimorar a performance dos atletas e cujos resultados possam ser também aplicados 

aos militares. 

      As análises realizadas sobre os atletas que passaram pela a Pista de Pentatlo Militar, 

produziram fortes candidatos a marcadores de esforço tendo em vista a grande variação entre 

os picos dos cromatogramas basais e logo depois da passagem pela PPM. Uma análise PCA 

foi realizada a partir de 20 metabólitos que se julgaram de maior relevância a partir das 

alterações dos cromatogramas. Apesar de se ter reduzido a dimensionalidade do problema, 

não foi possível, apenas com os dados coletados, separar os atletas em grupos característicos 

no espaço CP1 x CP2. Contudo, ainda assim, se observou que os homens tenderam a ser mais 

homogêneos entre si do que as mulheres. Com uma maior variação de informação ao longo do 

CP1, os homens apresentaram o Ácido Lático e a L-Alanina como sugestivos marcadores. 

Enquanto as mulheres apresentaram variações expressivas ao longo de CP1 e CP2, sugerindo 

o Ácido Lático e a L-Alanina, o Ácido Palmítico e o Ácido Oleico como possíveis 

marcadores. 

      Já os resultados utilizando os dados de Pentatlo Moderno mostraram a utilidade da 

quimiometria na redução de dimensão das variáveis, sem a perda da essência dos dados. Além 

disso, apenas utilizando-se o CG-EM, já se mostrou a possibilidade de coletar informações 

que predissessem, qualitativamente, potenciais marcadores de esforço. Com o auxílio da 

análise multivariável, pôde se obter um prelúdio, quantitativo, das estimativas de esforços que 

os atletas foram submetidos em seus treinamentos.  

      Como pesquisas futuras, é válida a análise de outros atletas ou militares em situações de 

estresse físico para que o banco de dados do projeto cresça e respostas a respeito de 

biomarcadores sejam consolidadas. Junto a isso, é possível a utilização das técnicas 



67 
 

 

 

quimiométricas com outras instrumentações, tendo em vista a capacidade de se trabalhar com 

muitos dados de maneira compactada, sem a perda de informação.  
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APÊNDICE A 

 

APÊNDICE A1: Matriz de correlação dos metabólitos mantendo os metabólitos correlacionados. A primeira 

linha e coluna representam os metabólitos apresentados na Tabela 4.1. 

 

  

 

 

 

 

 

 

  

 

 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 

1 1                    

2 0,784 1                   

3 0,718 0,910 1                  

4 -0,411 -0,569 -0,432 1                 

5 0,378 0,607 0,568 -0,437 1                

6 0,621 0,840 0,856 -0,569 0,873 1               

7 0,436 0,372 0,556 -0,355 0,721 0,724 1              

8 0,687 0,488 0,467 -0,186 0,265 0,372 0,465 1             

9 0,366 0,673 0,562 -0,673 0,839 0,825 0,508 0,281 1            

10 0,752 0,680 0,734 -0,599 0,219 0,540 0,504 0,737 0,362 1           

11 -0,860 -0,761 -0,673 0,321 -0,493 -0,641 -0,371 -0,626 -0,520 -0,607 1          

12 0,445 0,358 0,450 -0,576 0,190 0,402 0,557 0,589 0,280 0,836 -0,305 1         

13 -0,524 -0,444 -0,352 0,597 -0,279 -0,481 -0,289 -0,217 -0,530 -0,409 0,493 -0,157 1        

14 0,803 0,841 0,819 -0,419 0,431 0,684 0,353 0,477 0,406 0,707 -0,745 0,548 -0,155 1       

15 0,743 0,792 0,792 -0,315 0,409 0,631 0,337 0,477 0,334 0,664 -0,709 0,526 -0,010 0,987 1      

16 -0,017 -0,030 0,035 0,358 0,409 0,139 0,418 0,384 0,099 -0,114 -0,153 -0,185 0,157 -0,206 -0,130 1     

17 0,050 0,050 0,062 0,469 0,321 0,102 0,227 0,427 0,055 -0,136 -0,250 -0,289 0,168 -0,128 -0,050 0,949 1    

18 0,207 0,293 0,268 -0,030 0,660 0,524 0,549 0,481 0,496 0,088 -0,368 0,031 -0,279 0,010 0,010 0,780 0,765 1   

19 -0,062 0,033 -0,040 0,495 0,179 -0,035 -0,059 0,318 -0,051 -0,242 -0,136 -0,372 0,320 -0,134 -0,045 0,811 0,927 0,651 1  

20 -0,476 -0,295 -0,183 0,394 -0,083 -0,270 -0,030 -0,085 -0,327 -0,271 0,346 -0,264 0,481 -0,426 -0,317 0,654 0,592 0,297 0,642 1 



75 
 

 

 

APÊNDICE B 

 

APÊNDICE B1: Matriz de correlação dos metabólitos do grupo de todos os atletas. A primeira linha e coluna 

representam os metabólitos apresentados na Tabela 4.3. 

 

 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 

1 1                

2 0,2496 1               

3 0,4663 0,1220 1              

4 0,6182 0,2253 0,7847 1             

5 0,0747 0,071 0,2179 0,3121 1            

6 0,3889 0,1223 0,5818 0,6014 0,1503 1           

7 -0,051 -0,054 0,1053 -0,066 0,1262 -0,1782 1          

8 0,2786 0,184 0,2798 0,2809 0,1569 0,0178 0,7526 1         

9 0,2041 0,0278 0,2500 0,2063 0,1429 0,0375 0,8344 0,8542 1        

10 0,5414 0,2806 0,5580 0,7022 0,2195 0,5691 -0,003 0,4574 0,3219 1       

11 0,1761 -0,022 0,2935 0,2405 0,1799 0,1551 0,7565 0,7601 0,9166 0,3658 1      

12 0,3350 0,0212 0,6120 0,6707 0,1035 0,6044 -0,028 0,1222 0,2239 0,7137 0,3475 1     

13 0,1860 0,2264 0,1667 0,2840 0,2575 0,3241 -0,069 0,1594 0,0108 0,3601 0,0615 0,1255 1    

14 0,4856 0,2702 0,6067 0,7096 0,2208 0,4105 0,1019 0,4607 0,3045 0,6381 0,3154 0,5375 0,4256 1   

15 0,4445 0,2832 0,5402 0,61123 0,2675 0,5436 -0,173 0,2282 0,1179 0,6751 0,1806 0,4497 0,4957 0,7816 1  

16 -0,127 0,2036 -0,087 -0,0397 0,2951 0,0666 0,2041 0,1386 0,1258 0,1683 0,2413 0,0454 0,2961 0,0051 0,1233 1 
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APÊNDICE B2: Matriz de correlação dos metabólitos do grupo 1. A primeira linha e coluna representam os 

metabólitos apresentados na Tabela 4.3. 

 

 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 

1 1                

2 -0,095 1               

3 0,236 -0,061 1              

4 0,489 -0,043 0,834 1             

5 0,209 -0,079 0,482 0,675 1            

6 0,308 0,046 0,523 0,687 0,389 1           

7 0,008 -0,305 0,318 0,289 0,203 0,295 1          

8 0,158 -0,117 0,768 0,720 0,408 0,521 0,766 1         

9 0,129 -0,035 0,616 0,726 0,473 0,640 0,635 0,783 1        

10 0,232 -0,090 0,670 0,796 0,469 0,787 0,488 0,737 0,865 1       

11 0,176 -0,151 0,343 0,560 0,428 0,663 0,685 0,697 0,800 0,833 1      

12 0,257 -0,086 0,669 0,809 0,472 0,779 0,458 0,742 0,856 0,984 0,819 1     

13 0,009 -0,040 0,366 0,263 0,266 0,378 0,591 0,505 0,464 0,373 0,555 0,324 1    

14 0,423 -0,101 0,652 0,606 0,483 0,467 0,537 0,692 0,485 0,555 0,530 0,530 0,601 1   

15 0,155 -0,018 0,590 0,470 0,462 0,448 0,474 0,534 0,455 0,522 0,440 0,437 0,659 0,883 1  

16 -0,001 0,394 0,557 0,512 0,367 0,483 0,242 0,476 0,607 0,535 0,460 0,497 0,656 0,471 0,574 1 
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APÊNDICE B3: Matriz de correlação dos metabólitos do grupo 2. A primeira linha e coluna representam os 

metabólitos apresentados na Tabela 4.3. 

 

 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 

1 1                

2 0,6571 1               

3 0,6354 0,2082 1              

4 0,7449 0,4936 0,7094 1             

5 -0,126 0,0948 -0,146 -0,1320 1            

6 0,4015 0,0431 0,6132 0,4280 -0,151 1           

7 -0,059 -0,299 -0,083 -0,2030 -0,048 -0,3415 1          

8 0,6699 0,5735 0,0966 0,4317 -0,093 -0,0634 0,1878 1         

9 0,4619 -0,044 0,0993 0,1680 -0,170 -0,0966 0,6261 0,6531 1        

10 0,8482 0,6388 0,6180 0,7279 -0,087 0,4185 -0,200 0,6704 0,2578 1       

11 0,3280 -0,185 0,2066 0,1132 -0,181 -0,0138 0,5641 0,4831 0,8564 0,1712 1      

12 0,4449 -0,050 0,7493 0,6010 -0,323 0,4512 -0,014 0,0599 0,1768 0,4968 0,2396 1     

13 0,2406 0,3681 -0,007 0,2386 0,1827 0,2319 -0,255 0,2073 -0,112 0,2880 -0,158 -0,105 1    

14 0,6950 0,5394 0,4781 0,7930 -0,089 0,3240 -0,216 0,5162 0,1809 0,6904 0,1125 0,5347 0,3355 1   

15 0,7372 0,5049 0,5486 0,7225 0,0526 0,5207 -0,292 0,5173 0,2137 0,7359 0,1705 0,3216 0,3883 0,7665 1  

16 -0,238 0,1208 -0,263 -0,3022 0,1895 -0,1058 -0,031 -0,150 -0,297 -0,181 -0,149 -0,399 0,1656 -0,230 -0,123 1 
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APÊNDICE B4: Matriz de correlação dos metabólitos do grupo 3. A primeira linha e coluna representam os 

metabólitos apresentados na Tabela 4.3. 

 

 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 

1 1                

2 -0,029 1               

3 0,198 -0,001 1              

4 0,435 0,068 0,880 1             

5 0,197 0,078 0,810 0,881 1            

6 0,337 0,219 0,404 0,605 0,538 1           

7 -0,037 -0,329 0,244 0,236 0,399 0,108 1          

8 0,120 -0,025 0,730 0,796 0,869 0,496 0,680 1         

9 0,060 0,098 0,534 0,667 0,770 0,463 0,477 0,746 1        

10 0,109 -0,034 0,626 0,767 0,702 0,558 0,416 0,757 0,682 1       

11 0,109 -0,100 0,081 0,377 0,457 0,416 0,579 0,655 0,563 0,655 1      

12 0,096 -0,042 0,593 0,740 0,630 0,519 0,385 0,732 0,644 0,965 0,647 1     

13 -0,021 -0,059 0,428 0,486 0,607 0,397 0,387 0,588 0,418 0,615 0,485 0,586 1    

14 0,394 -0,030 0,642 0,748 0,630 0,585 0,455 0,740 0,514 0,740 0,458 0,698 0,425 1   

15 0,201 0,079 0,562 0,526 0,508 0,464 0,336 0,497 0,374 0,542 0,155 0,391 0,313 0,820 1  

16 -0,119 0,562 0,451 0,429 0,455 0,192 -0,183 0,257 0,395 0,368 -0,043 0,341 0,233 0,191 0,233 1 
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APÊNDICE B5: Matriz de correlação dos metabólitos do grupo 4. A primeira linha e coluna representam os 

metabólitos apresentados na Tabela 4.3. 

 

 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 

1 1                

2 0,580 1               

3 0,682 0,582 1              

4 0,911 0,570 0,801 1             

5 0,319 0,021 0,434 0,449 1            

6 0,577 0,413 0,547 0,513 0,160 1           

7 -0,168 0,254 -0,097 -0,159 0,022 -0,134 1          

8 0,628 0,585 0,675 0,630 0,192 0,672 -0,002 1         

9 0,581 0,515 0,494 0,447 0,163 0,755 0,153 0,825 1        

10 0,704 0,566 0,643 0,632 0,176 0,755 -0,098 0,930 0,900 1       

11 0,430 0,546 0,472 0,379 0,204 0,613 0,428 0,821 0,861 0,786 1      

12 0,424 0,537 0,331 0,351 0,157 0,523 0,503 0,638 0,748 0,693 0,877 1     

13 0,154 0,225 0,239 0,160 0,129 0,406 0,197 0,287 0,290 0,248 0,314 0,213 1    

14 0,149 0,426 0,331 0,194 0,365 0,192 0,640 0,413 0,465 0,367 0,638 0,618 0,384 1   

15 0,357 0,438 0,596 0,378 0,358 0,539 0,157 0,771 0,736 0,740 0,736 0,530 0,423 0,751 1  

16 -0,129 0,206 -0,019 -0,167 0,100 0,187 0,725 0,169 0,321 0,135 0,581 0,626 0,300 0,694 0,413 1 
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ANEXO 

 

Código da técnica PCA no Matlab: 

 

load ('dado.txt'); %carregar dados da matriz X com a última coluna sendo o esforço 

(variável Y) 

X = mean(dado); %média das amostras por metabólito (coluna) 

S = std(dado);  %desvio padrão das amostras pro metabólito (coluna) 

[LC] = size(dado); % vetor linha de [qtd de amostras (LC(1)) qtd de metabólitos 

incluindo a coluna esforço (LC(2))] 

 

for i = 1:LC(1) 

    for j = 1:(LC(2)-1) %arquivo dado tem a última coluna sendo a coluna de 

esforço 

    Xcen(i,j) = (dado(i,j)-X(j))./S(j); %centrando os dados e padronizando 

    end 

end 

n = LC(1); %quantidade de amostras 

R = Xcen'*Xcen/(n - 1); %dividindo por n-1 porque o desvio padrão calculado pelo 

matlab considera o desvio padrão de amostra e não o populacional, que seria 

dividido por n 

 

%ESSA MATRIZ R É A MATRIZ DE CORRELAÇÃO ENTRE OS METABÓLITOS.  

%PODEMOS OLHAR PARA ELA PARA DESCARTAR ALGUM METABOLITO COM ALTA CORRELAÇÃO COM 

OUTRO  

 

[V,A] = eig(R); %A são os autovalores em forma de matriz diagonal e V são os 

autovetores, ja normalizado 

%colocando os autovalores em ordem decrescente pois o CP1 possui o maior autovalor 

[lc] = size(A); %quantidade de linhas da matriz dos autovalores 

j = 1; 

while(j <= lc(1)) 

    for k = j: lc(1) 

      if(max(A(:,j))< max(A(:,k))) 

         salvaA  = A(:,j); 

         A(:,j)  = A(:,k); 

         A(:,k)  = salvaA; 

          

         salvaV  = V(:,j); 
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         V(:,j)  = V(:,k); 

         V(:,k)  = salvaV; 

      end 

    end 

    j = j+1; 

end 

 

 %achando a porcentagem de variância explicada por cada PC 

 a = lc(1); 

 autovalor = zeros(1,a); 

 porcentagemPC = zeros(1,a); 

 s = 0; 

 for j = 1:a 

     autovalor(j) = max (A(:,j)); 

     s = s + autovalor(j); 

 end 

      

  for j = 1:a 

     porcentagemPC(j) = autovalor(j)*100/s;    

  end    

   

%achando as pontuações para cada componente principal 

T = zeros(LC(1),lc(1)); 

for i = 1:lc(1) 

    T(:,i) = Xcen*V(:,i); %pontuação(:,i) é um vetor coluna que mostra as 

coordenadas das amostras na componente principal i 

End 

%para a análise dos dados, pode-se plotar um gráfico CP1 X CP2 (T(:,1) X T(:,2)), 

pode-se plotar um gráfico em 3D utilizando-se o CP3 (T(:,3)), dependendo da 

porcentagemPC que ela tiver. Pode-se observar a matriz de correlação R para se ver 

quais variáveis têm ligações entre si.  

%os vetores V(:,i) representam os carregamentos, ou as componentes principais. 

Observando cada vetor coluna, tem-se o peso de cada variável para aquela CP. 
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Código da técnica PLS no Matlab:  

 

%OBSERVAÇÃO: ESSE PROGRAMA DEVE RODAR DEPOIS DE SE ACHAR QUAL O 

NÚMERO DE CPs QUE MINIMIZA O PRESS. COLOCAR ESSE NÚMERO NA SEÇÃO “ 

%ACHANDO O ESFORÇO PREDITO PELO MODELO” 

 

load ('dado.txt'); %carregar dados da matriz X com as últimas colunas sendo as 

variáves dependentes (variável Y) 

X = mean(dado); %média das amostras por metabólito (coluna) 

S = std(dado);  %desvio padrão das amostras pro metabólito (coluna) 

[LC] = size(dado); %vetor linha de [qtd de amostras (LC(1)) qtd de metabólitos 

incluindo a coluna esforço (LC(2))] 

 

%Tentamos gerar um código PLS geral. Caso só tenha uma variável dependente. A 

variável g representa o número de variáveis dependentes presente na matriz Y. 

g = 1; %quantidade de variáveis a serem calibradas (para o projeto, a princípio, 

só temos o esforco) 

 

for i = 1:LC(1) 

    for j = 1:(LC(2) - g)%arquivo dado tem a última coluna sendo a coluna de 

esforço 

    Xcen(i,j) = (dado(i,j) - X(j))./S(j); %centrando os dados e padronizando 

    end 

end 

Ycen = zeros(LC(1),g); 

for i = 1:LC(1) 

    for j =((LC(2)-g) + 1):LC(2) %arquivo dado tem a última coluna sendo a coluna 

de esforço 

        z = j - (LC(2) - g); 

        Ycen(i,z) = (dado(i,j) - X(j))./S(j); %centrando os dados e padronizando 

    end 

end 

 

Ycensalvo = Ycen; 

Xcensalvo = Xcen; 

 

    U = zeros(LC(1),LC(2) - g); %matriz das pontuações de Ycen 

    u = zeros(LC(1),1); %vetor COLUNA para salvar as operações com U 

    T = zeros(LC(1),LC(2) - g); %matriz das pontuações de Xcen 
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    t = zeros(LC(1),1); %vetor COLUNA para salvar as operações com T 

    W = zeros(LC(2) - g,LC(2) - g); %matriz dos carregamentos normalizados 

    w = zeros(1,LC(2) - g);     %vetor LINHA para salvar as operações W 

    P = zeros(LC(2) - g,LC(2) - g); %matriz de carregamentos que produz as 

pontuações ortogonais 

    p = zeros(1,LC(2) - g); %vetor LINHA para salvar as operações com P 

    Q = zeros(g,LC(2) - g); %matriz dos carregamentos de Y 

    q = zeros(1,g); %matriz LINHA para salvar as operações com Q 

    B = zeros(1,LC(2) - g); 

 

    %abrindo em casos para quando só quisermos trabalhar com uma predição ou mais. 

Isto é: Ycen ter uma ou mais colunas 

if (g == 1) 

  for j = 1:(LC(2) - g) %iteração até a quantidade de vetor  

        a = 1; 

        b = 1; 

        u(:,1) = Ycen(:,1); 

      while a == 1   

         salvaT1 = t(:,1); %salvando o valor de T(:,j); 

          

         w(1,:) = u(:,1)'*Xcen/(u(:,1)'*u(:,1)); 

         w(1,:) = w(1,:)/norm(w(1,:)); 

         t(:,1) = Xcen*w(1,:)'/(w(1,:)*w(1,:)'); 

         salvaT1 = salvaT1 - t(:,1); %vendo a convergência 

           if (norm(salvaT1) <= 0.01) 

               a = 2; 

               U(:,j) = u(:,1); 

               T(:,j) = t(:,1); 

               W(:,j) = w(1,:)'; 

              % Q(:,j) = q(1,:)'; nao é para entrar quando g = 1         

           end 

       end     

      %essa parte obtém T(:,j) ortogonais (por isso o carregamento W foi usado ao 

invés de P)    

      while b == 1  

                salvaT2 = t(:,1); 

                p(1,:) =  t(:,1)'*Xcen/(t(:,1)'*t(:,1)); 

                salvap =  p(1,:); 

                p(1,:) = salvap/norm(salvap); 
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                t(:,1) = t(:,1)*norm(salvap); 

                w(1,:) = w(1,:)*norm(salvap); 

                salvaT2 = salvaT2 - t(:,1); 

              if (norm(salvaT2) <= 0.01) 

                  b = 2; 

                  T(:,j) = t(:,1); 

                  P(:,j) = p(1,:)'; 

                  W(:,j) = w(1,:)'; 

              end         

      end 

      B(1,j) = U(:,j)'*T(:,j)/(T(:,j)'*T(:,j)); %cálculo do coeficiente de 

regressão 

      Xcen = Xcen - T(:,j)*P(:,j)'; 

      Ycen = Ycen - B(1,j)*T(:,j); 

       

      t(:,1) = zeros(LC(1),1); %zerando o t para o próximo looping   

   end 

end 

 

if (g ~= 1) 

  for j = 1:(LC(2) - g) %iteração até a quantidade de vetor  

        a = 1; 

        b = 1; 

        u(:,1) = Ycen(:,1); 

      while a == 1   

         salvaT1 = t(:,1); %salvando o valor de T(:,j); 

          

         w(1,:) = u(:,1)'*Xcen/(u(:,1)'*u(:,1)); 

         w(1,:) = w(1,:)/norm(w(1,:)); 

         t(:,1) = Xcen*w(1,:)'/(w(1,:)*w(1,:)'); 

         q(1,:) = t(:,1)'*Ycen/(t(:,1)'*t(:,1)); 

         q(1,:) = q(1,:)/norm(q(1,:)); 

         u(:,1) = Ycen*q(1,:)'/(q(1,:)*q(1,:)'); 

         salvaT1 = salvaT1 - t(:,1); %vendo a convergência 

           if (norm(salvaT1) <= 0.01) 

               a = 2; 

               U(:,j) = u(:,1); 

               T(:,j) = t(:,1); 

               W(:,j) = w(1,:)'; 
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               Q(:,j) = q(1,:)';         

           end 

       end     

      %essa parte obtém T(:,j) ortogonais (por isso o carregamento W foi usado ao 

invés de P)    

      while b == 1  

                salvaT2 = t(:,1); 

                p(1,:) =  t(:,1)'*Xcen/(t(:,1)'*t(:,1)); 

                salvap =  p(1,:); 

                p(1,:) = salvap/norm(salvap); 

                t(:,1) = t(:,1)*norm(salvap); 

                w(1,:) = w(1,:)*norm(salvap); 

                salvaT2 = salvaT2 - t(:,1); 

              if (norm(salvaT2) <= 0.01) 

                  b = 2; 

                  T(:,j) = t(:,1); 

                  P(:,j) = p(1,:)'; 

                  W(:,j) = w(1,:)'; 

              end         

      end 

      B(1,j) = U(:,j)'*T(:,j)/(T(:,j)'*T(:,j)); %cálculo do coeficiente de 

regressão 

      Xcen = Xcen - T(:,j)*P(:,j)'; 

      Ycen = Ycen - B(1,j)*T(:,j)*Q(:,j)'; 

       

        

      t(:,1) = t - t;%zeros(LC(1),1); %zerando o t para o próximo looping   

   end 

end    

     

 

%ACHANDO O ESFORÇO PREDITO PELO MODELO 

if (g == 1) 

j = 1; 

Ypreditivo = zeros(LC(1),g); 

 for k = 1:LC(1) 

       Xcen(k,:) = Xcensalvo(k,:);%precisarei usar o Xcen(k,:) para achar a 

pontuação de cada amostra 
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       while j<=2 %j É MENOR OU IGUAL A: QUANTIDADE DE COMPONENTES PRINCIPAIS QUE 

MINIMIZA O PRESS. No projeto, achamos que 2 CPs seriam ideais pois minimizam o 

PRESS 

           th = Xcen(k,:)*W(:,j); %pontuação depois de retirar a amostra "k", e 

iterando até h componentes principais 

           Xcen(k,:) = Xcen(k,:) - th*P(:,j)'; %precisamos fazer isso para achar o 

th da próxima iteração 

           Ypreditivo(k,1) = Ypreditivo(k,1) + B(1,j)*th; 

           j = j + 1 ; 

       end  

       j = 1;  

 end 

end 

 

if (g ~= 1) 

j = 1; 

Ypreditivo = zeros(LC(1),g); 

 for k = 1:LC(1) 

    Xcen(k,:) = Xcensalvo(k,:); %precisarei usar o Xcen(k,:) para achar a 

pontuação de cada amostra 

     while j<=2 %j É MENOR OU IGUAL A: QUANTIDADE DE COMPONENTES PRINCIPAIS QUE 

MINIMIZA O PRESS. No projeto, achamos que 2 CPs seriam ideais pois minimizam o 

PRESS 

           th = Xcen(k,:)*W(:,j); %pontuação depois de retirar a amostra "k", e 

iterando até h componentes principais 

           Xcen(k,:) = Xcen(k,:) - th*P(:,j)';%precisamos fazer isso para achar o 

th da proxima iteraçao 

           Ypreditivo(k,:) = Ypreditivo(k,:) + B(1,j)*th*Q(:,j)'; 

           j = j + 1; 

       end  

       j = 1;  

 end 

end 

 

%PLOTANDO O GRÁFICO 

figure(1); 

yreal = Ycensalvo(:,1); 

ypls = Ypreditivo(:,1); 
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%LEVANDO AS COORDENADAS PARA AS SUAS MAGNITUDES ORIGINAIS 

yreal = Ycensalvo(:,1)*S(LC(2)) + X(LC(2)); %despadronizando e descentralizando as 

coordenadas;colocando na escala original(para o caso em que a tabela de dados só 

posssui uma variável dependente)  

ypls = Ypreditivo(:,1)*S(LC(2))+ X(LC(2)); %despadronizando e descentralizando as 

coordenadas;colocando naescala original (para o caso em que a tabela de dados só 

posssui uma variável dependente) 

figure(1) 

hold on 

xplsreta = linspace(1,10); 

plot(yreal, ypls,'ko'); 

plot(xplsreta, xplsreta,'b'); 

xlabel('Esforço real medido'); 

ylabel('Esforço do PLS'); 

grid on 

axis([1 10 1 10]) 

hold off 
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Código para achar o número de componentes principais no Matlab: 

 

load ('dado.txt'); %carregar dados da matriz X com as últimas colunas sendo as 

variáves dependentes (variável Y) 

X = mean(dado); %média das amostras por metabólito (coluna) 

S = std(dado);  %desvio padrão das amostras pro metabólito (coluna) 

[LC] = size(dado); % vetor linha de [qtd de amostras (LC(1)) qtd de metabólitos 

incluindo a coluna esforço (LC(2))] 

 

%Tentamos gerar um código PLS geral. Caso só tenha uma variável dependente. A 

variável g representa o número de variáveis dependentes presente na matriz Y. 

g = 1; %quantidade de variáveis a serem calibradas (para o projeto, a princípio, 

só temos o esforço) 

for i = 1:LC(1) 

    for j = 1:(LC(2) - g) %arquivo dado tem a última coluna sendo a coluna de 

esforço 

    Xcen(i,j) = (dado(i,j) - X(j))./S(j); %centrando os dados e padronizando 

    end 

end 

Ycen = zeros(LC(1),g); 

for i = 1:LC(1) 

    for j =((LC(2) - g)+1):LC(2) %arquivo dado tem a última coluna sendo a coluna 

de esforço 

        z = j - (LC(2) - g); 

        Ycen(i,z) = (dado(i,j) - X(j))./S(j); %centrando os dados e padronizando 

    end 

end 

 

 

i = 1; 

a = LC(1);     %número de amostras 

b = LC(2)-g; %número de metabólitos (colunas totais menos a quantidade de 

variáveis dependentes "no lado esquerdo" da tabela de dados) 

Xcv = zeros(a-1,b,a); %criando um tensor para armazenar as LC(1) matrizes Xcen 

residuais de quando retiramos uma das amostras  

%tirando UMA amostra por vez 

Ycv = zeros(a - 1,g,a); %raciocínio análogo ao Xcv  

for n = 1:LC(1) 

    while (i ~= n) 
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        Xcv(i,:,n) = Xcen(i,:); 

        Ycv(i,:,n) = Ycen(i,:); 

        i = i+1; 

    end 

     

    for i = n:(LC(1) - 1) 

        Xcv(i,:,n) = Xcen(i + 1,:); 

        Ycv(i,:,n) = Ycen(i + 1,:); 

    end    

    n = n + 1; 

    i = 1; 

end  

 

    U = zeros(LC(1) - 1,LC(2) - g,LC(1)-1); %matriz das pontuações PARA CADA Ycv 

    u = zeros(LC(1) - 1,1);    %vetor COLUNA para salvar as operações com U 

    T = zeros(LC(1) - 1,LC(2) - g,LC(1)-1); %matriz das pontuações PARA CADA Xcv 

    t = zeros(LC(1) - 1,1);    %vetor COLUNA para salvar as operações com T 

    W = zeros(LC(2) - g,LC(2) - g,LC(1)-1); %matriz dos carregamentos normalizados 

    w = zeros(1,LC(2) - g);    %vetor LINHA para salvar as operações W 

    P = zeros(LC(2) - g,LC(2) - g,LC(1)-1); %matriz de carregamentos que produz 

pontuações ortogonais 

    p = zeros(1,LC(2) - g);    %vetor LINHA para salvar as operações com P 

    Q = zeros(g,LC(2) - g,LC(1) - 1); %matriz dos carregamentos de Y 

    q = zeros(1,g);            %matriz LINHA para salvar as operações com Q 

    B = zeros(1,LC(2) - g,LC(1)-1); 

 

 %abrindo em casos para quando só quisermos trabalhar com uma predição ou mais.  

Isto é: Ycen ter uma ou mais colunas 

 

if (g == 1) 

 for k = 1:LC(1) 

  for j = 1:(LC(2)-g) 

        a = 1; 

        b = 1; 

        u(:,1) = Ycv(:,1,k); 

      while a == 1   

         salvaT1 = t(:,1); %salvando o valor de T(:,j,k); 

          

         w(1,:) = u(:,1)'*Xcv(:,:,k)/(u(:,1)'*u(:,1)); 
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         w(1,:) = w(1,:)/norm(w(1,:)); 

         t(:,1) = Xcv(:,:,k)*w(1,:)'/(w(1,:)*w(1,:)'); 

         salvaT1 = salvaT1 - t(:,1); %vendo a convergência 

         

         if (norm(salvaT1) <= 0.01) 

               a = 2; 

               U(:,j,k) = u(:,1); 

               T(:,j,k) = t(:,1); 

               W(:,j,k) = w(1,:)';        

           end 

       end     

      %essa parte obtém T(:,j,k) ortogonais (por isso o carregamento W foi usado 

ao invés de P)    

      while b == 1  

                salvaT2 = t(:,1); 

                p(1,:) =  t(:,1)'*Xcv(:,:,k)/(t(:,1)'*t(:,1)); 

                salvap =  p(1,:); 

                p(1,:) = salvap/norm(salvap); 

                t(:,1) = t(:,1)*norm(salvap); 

                w(1,:) = w(1,:)*norm(salvap); 

                salvaT2 = salvaT2 - t(:,1); 

              if (norm(salvaT2) <= 1) 

                  b = 2; 

                  T(:,j,k) = t(:,1); 

                  P(:,j,k) = p(1,:)'; 

                  W(:,j,k) = w(1,:)'; 

              end         

      end 

      B(1,j,k) = u(:,1)'*t(:,1)/(t(:,1)'*t(:,1)); %cálculo do coeficiente de 

regressão 

      Xcv(:,:,k) = Xcv(:,:,k) - t(:,1)*p(1,:); 

      Ycv(:,:,k) = Ycv(:,:,k) - B(1,j,k)*t(:,1); 

       

      t = t - t; %zerando o t para o próximo looping 

   end 

 end 

end   

 

%CALCULANDO O PRESS  
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if (g == 1) 

j = 1; 

a = (LC(2)-g); %quantidade de metabólitos 

ss = zeros(1,a); 

PRESS = zeros(1,a); 

Ypreditivo = zeros(1,g); 

 for k = 1:LC(1) 

   for h = 1:(LC(2)-g) 

       Xiteracao = Xcen(k,:); %o valor do Xiteracao volta ao valor inicial de Xcen 

da k-esima amostra, depois que o Ypreditivo com h dimensões é montado 

       while j<=h 

           th = Xiteracao(1,:)*W(:,j,k); %pontuações depois de retirar a amostra 

"k", e iterando até h componentes principais 

           Xiteracao(1,:) = Xiteracao(1,:) - th*P(:,j,k)'; 

           Ypreditivo = Ypreditivo + B(1,j,k)*th; 

           j = j + 1 ; 

       end    

       ss(h) = ss(h) + (norm(Ycen(k,:) - Ypreditivo))^2; %estamos somando a soma 

dos quadrados com a diferença, ao quadrado, entre o valor real da variável 

dependente da amostra e o seu valor predito pelo modelo com h componentes                                                                                                                                      

       Ypreditivo = Ypreditivo - Ypreditivo; %zerando esse valor 

       j = 1; 

   end 

 end 

 

 for h =1:(LC(2)-g) 

    PRESS(h) = ss(h)/(LC(1)*g); %divisão da soma de quadrados pela dimensão da 

matriz Ycen 

 end    

end 

 

if (g ~= 1) 

 for k = 1:LC(1) 

  for j = 1:(LC(2)-g) 

        a = 1; 

        b = 1; 

        u(:,1) = Ycv(:,1,k); 

      while a == 1   

         salvaT1 = t(:,1); %salvando o valor de T(:,j,k); 
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         w(1,:) = u(:,1)'*Xcv(:,:,k)/(u(:,1)'*u(:,1)); 

         w(1,:) = w(1,:)/norm(w(1,:)); 

         t(:,1) = Xcv(:,:,k)*w(1,:)'/(w(1,:)*w(1,:)'); 

         q(1,:) = t(:,1)'*Ycv(:,:,k)/(t(:,1)'*t(:,1)); 

         q(1,:) = q(1,:)/norm(q(1,:)); 

         u(:,1) = Ycv(:,:,k)*q(1,:)'/(q(1,:)*q(1,:)'); 

         salvaT1 = salvaT1 - t(:,1); %vendo a convergência 

           if (norm(salvaT1) <= 0.01) 

               a = 2; 

               U(:,j,k) = u(:,1); 

               T(:,j,k) = t(:,1); 

               W(:,j,k) = w(1,:)'; 

               Q(:,j,k) = q(1,:)';         

           end 

       end     

      %essa parte obtém T(:,j,k) ortogonais (por isso o carregamento W foi usado 

ao invés de P)    

      while b == 1  

                salvaT2 = t(:,1); 

                p(1,:) =  t(:,1)'*Xcv(:,:,k)/(t(:,1)'*t(:,1)); 

                salvap = p(1,:); 

                p(1,:) = salvap/norm(salvap); 

                t(:,1) = t(:,1)*norm(salvap); 

                w(1,:) = w(1,:)*norm(salvap); 

                salvaT2 = salvaT2 - t(:,1); 

              if (norm(salvaT2) <= 0.01) 

                  b = 2; 

                  T(:,j,k) = t(:,1); 

                  P(:,j,k) = p(1,:)'; 

                  W(:,j,k) = w(1,:)'; 

              end         

      end 

      B(1,j,k) = u(:,1)'*t(:,1)/(t(:,1)'*t(:,1)); %cálculo do coeficiente de 

regressão 

      Xcv(:,:,k) = Xcv(:,:,k) - t(:,1)*p(1,:); 

      Ycv(:,:,k) = Ycv(:,:,k) - B(1,j,k)*t(:,1)*q(1,:); 
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      t = t - t; %zerando o t para o próximo looping 

 

   end 

 end 

end   

 

%CALCULANDO O PRESS  

if (g ~= 1) 

j = 1; 

a = (LC(2)-g); %quantidade de metabólitos 

ss = zeros(1,a); 

PRESS = zeros(1,a); 

Ypreditivo = zeros(1,g); 

 for k = 1:LC(1) 

   for h = 1:(LC(2)-g) 

       Xiteracao = Xcen(k,:); %o valor do Xiteracao volta ao valor inicial de Xcen 

da k-ésima amostra, depois que o Ypreditivo com h dimensões é montado 

       while j<=h 

           th = Xiteracao(1,:)*W(:,j,k); %pontuação depois de retirar a amostra 

"k", e iterando até h componentes principais 

           Xiteracao(1,:) = Xiteracao(1,:) - th*P(:,j,k)'; 

           Ypreditivo = Ypreditivo + B(1,j,k)*th*Q(:,j,k)'; 

           j = j + 1 ; 

       end 

        

       ss(h) = ss(h) + (norm(Ycen(k,:) - Ypreditivo))^2; %estamos somando a soma 

dos quadrados com a diferença, ao quadrado, entre o valor real da variável 

dependente da amostra e o seu valor predito pelo modelo com h componentes                                                                                                                                      

      Ypreditivo = Ypreditivo - Ypreditivo; %zerando esse valor 

      j = 1; 

   end 

 end 

 

 for h =1:(LC(2)-g) 

    PRESS(h) = ss(h)/(LC(1)*g); %divisão da soma de quadrados pela dimensão da 

matriz Ycen 

 end    

end 
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%PLOTANDO O GRÁFICO 

NumPCs =1:1:(LC(2) - g); 

 

figure(1); 

plot(NumPCs,PRESS,'b-o'); 

xlabel('Número de PC'); 

ylabel('Soma da predição dos resíduos square PRESS'); 

 

 

 

 

 

 


