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Introduction générale 144	

Un athlète d’endurance de haut calibre se doit de porter une attention particulière 145	

aux composantes de son alimentation. 1  Via des apports adéquats pour ses 146	

besoins, l’athlète s’assure d’avoir tous les éléments nécessaires pour tirer le 147	

maximum de bénéfices de sa forme physique lors d’entraînements ou de 148	

compétitions. En effet, plusieurs macro- et micronutriments sont des alliés non- 149	

négligeables à l’optimisation de la performance et de la récupération chez un 150	

athlète, tels les protéines, le fer, le calcium et, surtout, les glucides (GLU) [1]. 151	

Ceux-ci sont en fait la pierre angulaire de l’alimentation d’un athlète et doivent 152	

occuper une place de choix dans l’assiette de celui-ci. Leur pertinence a d’ailleurs 153	

été prouvée par de multiples études et la conclusion est claire : les GLU ont leur 154	

place avant, pendant et après l’entraînement [1]. Bien sûr, la quantité et la 155	

fréquence de consommation de ceux-ci varient selon plusieurs facteurs comme la 156	

durée ou le type d’entraînement, le sport pratiqué et le poids/sexe de l’athlète. 157	

Dans la majorité des cas, la recommandation pour un athlète d’endurance se 158	

trouve entre 6 et 10 grammes (g) de GLU par kilogramme (kg) de masse corporelle 159	

(MC) [2].  160	

Que ce soit causé par la popularité grandissante des protéines ou encore le 161	

manque de connaissances en nutrition, la majorité des athlètes d’endurance, élite 162	

ou non, ne consomme pas suffisamment de GLU pour leurs besoins. Ce constat a 163	

malheureusement été atteint par plusieurs équipes de recherche différentes, et ce 164	

dans diverses populations cibles [3-6]. Ces résultats sont inquiétants, puisqu’une 165	

consommation insuffisante de GLU peut avoir de nombreuses conséquences à 166	

court ou long terme sur la santé de l’athlète, comme une augmentation de la 167	

perception de l’effort et même un affaiblissement du système immunitaire [1, 7].   168	

Toutefois, au quotidien, il peut être difficile, long et coûteux de mesurer les apports 169	

alimentaires, surtout chez les athlètes, considérant l’horaire chargé de ceux-ci. De 170	

																																																								
1	Par sport d’endurance, nous entendons, par exemple, la course sur de longues 
distances, le cyclisme, le triathlon, etc. 	
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plus, les ressources en nutrition sportive sont souvent limitées, ce qui complique 171	

l’évaluation des apports alimentaires de la totalité des sportifs afin de s’assurer que 172	

ceux-ci aient une alimentation adéquate [8]. D’ailleurs, il arrive fréquemment que 173	

les athlètes utilisent leur entraîneur ou leurs collègues comme source d’information 174	

en nutrition puisqu’un/une nutritionniste ne leur est pas disponible [8, 9]. Ceux-ci 175	

n’ont toutefois pas les outils ni la formation nécessaire pour adéquatement évaluer 176	

les apports alimentaires et peuvent donc difficilement fournir les conseils 177	

personnalisés nécessaires à l’atteinte des recommandations chez l’athlète. Nous 178	

avons donc cherché à développer et valider un court outil de dépistage ciblant la 179	

consommation en GLU chez les athlètes d’endurance dans le but de combler cette 180	

lacune dans la pratique en nutrition sportive. L’outil aurait comme but ultime 181	

d’identifier les athlètes ayant un apport suffisant en GLU, ce qui permettrait de 182	

diriger ceux ayant un apport jugé insuffisant vers les ressources adéquates pour 183	

optimiser leur alimentation.  184	

Le présent mémoire sera divisé en deux chapitres, en plus de l’introduction et de la 185	

conclusion. Le premier chapitre portera sur le contexte de l’étude réalisée, c’est-à- 186	

dire une brève présentation des outils d’évaluation alimentaire présentement 187	

disponibles ainsi que les méthodes de développement d’outil applicables à notre 188	

objectif principal. Le chapitre 2 présente un article scientifique, rédigé en langue 189	

anglaise, soumis pour publication. Finalement, la conclusion générale vise à 190	

résumer les résultats de l’étude et à présenter les perspectives futures découlant 191	

de ceux-ci.   192	

  193	

 194	

  195	
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Chapitre 1. Contexte de l’étude 196	

1  Les outils d’évaluation alimentaire et de dépistage 197	

Dans le domaine de la nutrition, il est souvent pertinent et même nécessaire 198	

d’effectuer une évaluation primaire de l’alimentation d’un patient ou d’un client 199	

avant même de planifier une intervention. En effet, l’estimation des apports 200	

alimentaires permet de cibler le problème principal pour mieux cadrer la dite 201	

intervention. En recherche, l’évaluation alimentaire prend une toute autre 202	

dimension, c’est-à-dire qu’elle fournit une infinité d’information à manipuler pour 203	

obtenir réponses à nos diverses questions. De nombreux outils d’évaluation 204	

alimentaire sont à notre disposition, mais ne se prêtent pas nécessairement à nos 205	

besoins spécifiques. La présente section portera majoritairement sur deux outils 206	

couramment utilisés en recherche, soit le rappel de 24h et le questionnaire de 207	

fréquence alimentaire, ainsi que les outils de dépistages. Le journal alimentaire, 208	

qui est également un outil de choix dans plusieurs branches de la recherche en 209	

nutrition, ne sera pas abordé, puisqu’il est moins souvent utilisé dans la recherche 210	

en nutrition sportive.     211	

 212	
1.1 Le rappel de 24h 213	

Le rappel de 24h est un outil subjectif et rétrospectif qui peut être administré par un 214	

interviewer ou encore auto-administré sur le web. Comme son nom l’indique, le 215	

sujet est questionné par rapport à son alimentation la journée précédant 216	

l’administration [10]. Les informations fournies par le répondant doivent inclure le 217	

type de nourriture consommé ainsi que ses caractéristiques et ce avec le plus de 218	

précision possible (quantité consommée, méthode de préparation, marque du 219	

produit, etc.) [11]. Pour que cette méthode soit efficace, il est nécessaire de fournir 220	

au sujet des exemples visuels d’aliments et de grosseur de portions afin de 221	

minimiser la sous-estimation des apports [11]. D’ailleurs, la sous-estimation est un 222	

des limites du rappel de 24h, surtout auprès des enfants et des personnes âgées 223	

[10, 11]. Notons également la nécessité de multiples rappels de 24h pour bien 224	
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estimer l’apport régulier d’un individu et la compilation des données fastidieuse 225	

requérant un ou une nutritionniste expérimenté(e) [11]. Néanmoins, cet outil est 226	

valide,  peut être utilisé auprès de population avec un faible niveau de littératie et 227	

offre une bonne répétabilité d’un intervenant à l’autre [10]. L’administration d’un 228	

unique rappel de 24h peut prendre entre 30 et 45 minutes [10].  229	

 230	
1.2 Le questionnaire de fréquence alimentaire 231	

Le questionnaire de fréquence alimentaire (FFQ) est également un outil 232	

rétrospectif questionnant les sujets à propos de leur alimentation usuelle durant 233	

une période de temps fixe (semaine, mois, année). Il est normalement composé de 234	

100 à 150 questions/aliments et peut être auto-administré ou administré par 235	

entrevue. Il est composé d’une sélection d’aliments concise et structurée pour 236	

laquelle chacun des aliments est détaillé en terme de fréquence de consommation 237	

de portions usuelles [12]. Le FFQ est avantageux dans le cadre de la recherche, 238	

surtout pour des projets de grande envergure, puisqu’il est modifiable afin de cibler 239	

un nutriment en particulier et est peu coûteux pour de grands échantillons [10]. 240	

Cependant, il s’agit d’une méthode qui peut prendre du temps à administrer et à 241	

analyser et qui tend à surestimer les apports [10]. De plus, la fréquence et la 242	

grosseur de portion préétablies par le questionnaire ne reflèteront pas 243	

nécessairement l’apport usuel du répondant. L’utilisation du FFQ est plus précise 244	

lorsque combinée à un rappel de 24 heures ou encore une mesure biochimique 245	

[12]. L’administration d’un FFQ peut prendre de 30 à 60 minutes [10]. 246	

 247	

1.3 Les outils de dépistage 248	

Malgré la qualité des outils d’évaluation alimentaire précédemment décrits, il arrive 249	

parfois que ceux-ci ne se prêtent pas au contexte de recherche ou au travail sur le 250	

terrain [13]. C’est dans cet optique que les outils de dépistage entrent en jeu, 251	

servant normalement à étudier un ou deux nutriments ou groupes alimentaires 252	

précis. La majorité du temps, ils sont issus de modifications apportées à des outils 253	

existants, comme le FFQ, ou encore composés d’une courte série de questions 254	
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spécifiques à une habitude alimentaire, outre la fréquence de consommation 255	

d’aliments [10]. Ce type d’outil est grandement utile lorsqu’il n’est pas nécessaire 256	

d’avoir un détail précis de l’alimentation globale d’un sujet. Par exemple, un outil 257	

de dépistage pourrait être utilisé sur une large cohorte afin de cibler les gens plus 258	

à risque/qui bénéficieraient le plus d’une intervention nutritionnelle, surtout dans un 259	

milieu possédant des ressources limitées en professionnels de la santé [10]. Il est 260	

aussi possible de les utiliser pour surveiller les habitudes alimentaires et l’adhésion 261	

à certaines recommandations nutritionnelles ou patterns alimentaires, comme la 262	

diète méditerranéenne, et ce à grande échelle [13]. Bien que leur rapidité et leur 263	

facilité d’administration soient des avantages non-négligeables, les outils de 264	

dépistages ne sont pas sans failles. En effet, leur estimation des apports usuels 265	

d’un sujet est moins précise que celle d’outils plus complets et compte souvent des 266	

erreurs de mesure [10]. Dans ce sens, avant d’utiliser un tel outil, il est 267	

recommandé de le valider auprès de la population cible, en le comparant à un outil 268	

d’évaluation alimentaire de référence, comme un rappel de 24h [10, 13].  269	

 270	
Dans le monde du sport, il n’existe que très peu d’études visant à développer et/ou 271	

à valider des outils de dépistage. De plus, à notre connaissance, aucune de ces 272	

études ne concerne l’alimentation des athlètes, ce qui est plutôt surprenant 273	

considérant l’importance de celle-ci dans l’atteinte d’une performance optimale. En 274	

ce sens, le présent projet de maîtrise était non seulement grandement nécessaire 275	

pour la pratique en nutrition sportive, mais également innovant dans son approche. 276	

Les méthodes de développement d’outils de dépistage envisagées seront d’ailleurs 277	

présentées dans la prochaine section de ce mémoire.   278	

 279	
  280	
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2  Le développement d’outils de dépistage 281	

Il va sans dire qu’il existe de nombreuses méthodes et approches pour développer 282	

des outils de dépistage en nutrition. Pour les besoins du présent projet de maîtrise, 283	

deux méthodes avaient été ciblées a priori, soit les arbres de décision et les 284	

modèles de régression logistique. De plus amples informations sur l’utilisation de 285	

chaque approche et le processus décisionnel quant au choix de la méthode 286	

retenue se trouve à même l’article scientifique présenté au chapitre 2 de ce 287	

mémoire. 288	

 289	

2.1 Les arbres de décision 290	

Les arbres de décision (régression et classification) sont une méthode utilisée pour 291	

construire des modèles prédictifs à partir de données d’intérêt [14]. Ces derniers 292	

sont extrêmement efficients lorsqu’il est question d’exploration de données2 [15]. 293	

Ils sont d’ailleurs appliqués dans plusieurs domaines, surtout pour leur facilité 294	

d’utilisation et d’interprétation; ils sont aisément compréhensibles par des non- 295	

statisticiens [15, 16]. Cette méthode peut être utilisée autant pour prédire une 296	

variable dépendante catégorique (arbre de classification) que continue (arbre de 297	

régression) [17]. Elle permet, entre autres, de discerner les variables à inclure 298	

dans un modèle prédictif, déterminer l’importance d’une variable d’intérêt, gérer les 299	

données manquantes, prédire un dénouement précis ou encore tout simplement 300	

manipuler des données, même si elles sont biaisées ou incomplètes [15]. 301	

																																																								
2	Traduction libre de data mining (procédé utilisé pour extraire des informations 
utiles de larges bases de données et pour les exposer de manière visuelle et facile 
à interpréter).		
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 302	
Figure 1 : Structure typique d’un arbre de classification, tirée et adaptée de Loh, 2011 [14] 303	

 304	

La construction de l’arbre se fait par analyse discriminante, c’est-à-dire que 305	

l’algorithme teste plusieurs combinaisons de variables afin d’obtenir celle ayant le 306	

meilleur pouvoir prédictif [14]. La décision de classification de l’arbre est 307	

représentée visuellement par chaque chemin tracé du nœud racine (son premier 308	

nœud) à un des nœuds terminaux. Ceux-ci, représentés en cercles de différentes 309	

couleurs sur la figure 1, catégorisent le sujet dans un dénouement précis (souvent 310	

de type oui/non) [15].  311	

 312	

Les arbres de décision sont souvent utilisés pour la recherche en médecine, 313	

servant majoritairement à prédire le développement d’une maladie grâce à 314	

plusieurs facteurs de risque. Par exemple, Miller et coll. (2014) ont développé un 315	

modèle grâce aux arbres de classification afin de détecter de manière prématurée 316	

le syndrome métabolique chez une population de jeunes adultes [16]. L’objectif 317	

derrière cette étude était de créer un outil de dépistage permettant l’identification 318	

de personnes à risque de développer une maladie cardio-métabolique chronique à 319	

l’âge adulte. Batterham et coll. (2009), quant à eux, ont utilisé les arbres afin 320	

d’identifier les facteurs de risques les plus associés au développement de troubles 321	

dépressifs majeurs chez les Australiens [18]. Parmi les facteurs de risque étudiés 322	

se trouvaient les symptômes dépressifs, l’usage d’alcool, de drogues et de tabac, 323	
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l’indice de masse corporelle (IMC), la présence d’hypertension et la pratique 324	

d’activité physique [18].  325	

 326	

Brièvement, les arbres de décision présentent des avantages non-négligeables 327	

pour la création de modèles prédictifs, principalement leur facilité d’interprétation. 328	

Néanmoins, il s’agit d’une méthode présentement très peu explorée dans le 329	

domaine de la nutrition, il est donc difficile de savoir si son utilisation est 330	

appropriée pour la prédiction du risque d’apport suffisant d’un nutriment chez un 331	

individu.  332	

  333	

2.2 Les modèles de régression logistique 334	

La régression logistique permet de créer des modèles évaluant la relation entre :  335	

- Une variable dépendante et dichotomique (régression logistique binomiale) 336	

ou encore une variable ayant plus de deux valeurs possibles (régression 337	

logistique multinomiale) et 338	

- Une ou plusieurs variables explicatives indépendantes, qu’elles soient 339	

qualitatives ou quantitatives, continues ou dichotomiques. [19] 340	

L’utilisation de cette méthode peut être motivée par deux objectifs, soit l’aspect 341	

prédictif d’un modèle de régression logistique ou encore son côté explicatif [19]. 342	

Concrètement, une régression logistique modélisera les chances qu’un certain 343	

dénouement se produise en se basant sur plusieurs caractéristiques individuelles 344	

[20, 21].  345	

 346	

Pour développer un tel modèle, il est important de déterminer quelles variables y 347	

seront incluses [19, 20]. Pour ce faire, il est recommandé d’étudier a priori la 348	

relation entre les différentes variables indépendantes à considérer et la variable 349	

réponse [19]. Ces analyses peuvent être réalisées, entre autres, à partir de 350	

régressions logistiques univariées, qui étudieront le lien entre une seule variable 351	

explicative et sa variable réponse. Le modèle initial devrait inclure les variables 352	

statistiquement significatives issues de ces régressions univariées, en plus des 353	

paramètres cliniquement pertinent au dénouement étudié [19].  354	
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 355	

Cette approche a plusieurs avantages, le principal étant sa versatilité. En fait, les 356	

régressions logistiques ne nécessitent pas une distribution normale ou encore une 357	

égalité au niveau des variances, elles peuvent donc être appliquées à une 358	

multitude de situations [21]. En nutrition, la régression logistique est souvent 359	

choisie pour observer les liens entre une maladie et les habitudes alimentaires 360	

d’une population ciblée. Par exemple, Wang et coll. (2012) ont développé un outil 361	

de prédiction qui permet d’identifier les individus à risque élevé de dyslipidémie 362	

dans un contexte rural en utilisant cette méthode [22]. Plus précisément, ils ont 363	

utilisé la dyslipidémie (oui/non) comme variable réponse et les facteurs de risque 364	

de celle-ci comme variables explicatives. Je, Kim et Park (2017), quant à eux, se 365	

sont servi du modèle de régression logistique pour développer un outil auto- 366	

administrable cherchant à mesurer le risque de syndrome métabolique chez des 367	

adultes Coréens non-obèses [23]. Concrètement, cette équipe a utilisé comme 368	

variable réponse la présence ou non d’un syndrome métabolique et comme 369	

variables explicatives toutes celles pouvant potentiellement être associées au 370	

développement d’un syndrome métabolique. Afin de garder leur outil le plus 371	

efficient possible, Je, Kim et Park ont décidé de considérer uniquement les 372	

paramètres facilement disponibles, c’est-à-dire qui ne nécessitaient aucune 373	

mesure en laboratoire. Parmi ces paramètres se trouvaient, entre autres, l’âge, 374	

l’IMC, l’activité physique, le statut fumeur et les habitudes alimentaires par rapport 375	

au sodium.     376	

 377	

En somme, la régression logistique multiple est une approche de choix lorsqu’il est 378	

question d’observer la relation entre une variable réponse et plusieurs variables 379	

explicatives. Comme l’apport en GLU d’un individu est affecté par la consommation 380	

de plusieurs aliments, nous trouvions intéressant de considérer la régression 381	

logistique dans le cadre des analyses liées à ce projet de maîtrise. La littérature 382	

actuelle présente peu d’études utilisant la régression logistique multiple pour 383	

prédire l’apport en nutriments d’un individu. De surcroît, il ne semble pas y avoir 384	
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d’études présentement disponibles sur l’utilisation de cette approche pour prédire 385	

l’apport en GLU d’un individu.  386	

 387	

2.3 Évaluation de la performance des outils de dépistage  388	
 389	
Plusieurs méthodes peuvent être utilisées pour déterminer la qualité d’un outil, qu’il 390	

soit développé par arbre de décision ou par régression logistique. La qualité de 391	

l’outil développé durant mon projet de maîtrise a été évaluée à partir des valeurs 392	

de sensibilité et spécificité, des valeurs prédictives positive et négative ainsi que 393	

l’analyse de courbes ROC (Receiver Operating Characteristic), ce sont donc ces 394	

mesures qui seront expliquées dans la présente section. De plus, celles-ci sont 395	

souvent utilisées lorsqu’il est question d’un modèle basé sur une variable 396	

réponse/dépendante de type oui/non [24].  397	

2.3.1 Sensibilité, spécificité et valeurs prédictives positive et négative 398	
	 399	
D’abord, la sensibilité et la spécificité sont des valeurs complémentaires. Prenons 400	

l’exemple d’un outil qui tenterait de prédire si un individu est atteint d’une maladie; 401	

il pourrait classer un sujet comme «malade» (test positif) ou «non-malade» (test 402	

négatif). Dans cette optique, la sensibilité de l’outil reflète sa capacité à classer 403	

correctement les sujets malades, alors que sa spécificité reflète sa capacité à 404	

classer comme non-malades les sujets étant réellement des non-malades [25]. La 405	

valeur prédictive positive (PPV, pour positive predictive value) représente, quant à 406	

elle, la probabilité qu’un sujet classé comme malade soit réellement malade. Sa 407	

valeur complémentaire, la valeur prédictive négative (NPV, pour negative 408	

predictive value), représente la probabilité qu’un sujet classé comme non-malade 409	

soit réellement non-malade [26]. Tout dépendant de l’outil développé, différentes 410	

caractéristiques peuvent être recherchées. Par exemple, un outil qui cherche à 411	

identifier les sujets potentiellement atteints d’une maladie grave aura avantage à 412	

être plus sensible et à avoir une PPV élevée. 413	
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 414	

2.3.2 Les courbes ROC 415	
	 416	
L’analyse d’une courbe ROC permet d’évaluer spécifiquement la précision d’un 417	

outil de prédiction [25]. Concrètement, la courbe ROC correspond à 1 – la 418	

spécificité en axe des x, contre la sensibilité, en axe des y [25]. C’est en fait l’aire 419	

sous la courbe (AUC, pour area under the curve) de la courbe ROC, ou la 420	

statistique C, qui représente la précision de l’outil. Celle-ci est facile à interpréter et 421	

est propice à la comparaison; plus la statistique C est élevée, plus l’outil est précis 422	

[27]. À titre d’exemple, dans la figure 2, la ligne de couleur bleue représente une 423	

AUC de 0.5, ce qui correspond en fait au hasard. La courbe de couleur rouge 424	

pointillée correspond à une courbe ROC standard, avec une précision d’environ 425	

85% (AUC ~ 0.85), tandis que la courbe de couleur verte, avec son AUC de 1.0, 426	

représente un outil parfait ou le gold standard. Typiquement, une courbe ROC se 427	

retrouvera entre celle du hasard et le gold standard, c’est-à-dire qu’il aura une 428	

précision pouvant varier entre 50 et 100% [27]. 429	

 430	

 431	
Figure 2 : Représentation visuelle de différentes courbes ROC 432	

 433	

Dans le cadre de ce projet visant à prédire les apports en GLU chez une 434	

population d’athlètes, nous cherchions à obtenir un outil ayant une sensibilité et 435	
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une PPV élevées. En fait, comme l’objectif ultime du projet était d’identifier les 436	

athlètes ayant un apport suffisant en GLU, il était essentiel pour nous de s’assurer 437	

que l’outil final soit en mesure de correctement classer les sujets avec des apports 438	

suffisants. Pour ce qui est de la statistique C, il est évident que la plus haute valeur 439	

possible était recherchée, dans le but d’avoir l’outil le plus précis possible. Dans 440	

cet ordre d’idée, la décision quant au choix de l’outil final était basée sur une série 441	

de caractéristiques recherchées et non un seul trait désirable; nous cherchions à 442	

avoir l’outil le plus sensible et précis, sans toutefois être au détriment de la 443	

spécificité.     444	

 445	

  446	
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3  Conclusion partielle 447	

À la lumière des informations présentées, il est clair que l’article associé au 448	

présent projet de maîtrise saura contribuer de manière innovante à la recherche 449	

dans le domaine de la nutrition sportive. En effet, la majorité des manuscrits 450	

présentement publiés dans ce champ de recherche concernent les aides 451	

ergogéniques visant l’amélioration de la performance, comme la supplémentation 452	

en caféine ou en beta-alanine, ou encore les habitudes alimentaires des athlètes 453	

selon leur discipline sportive. Ce dernier type d’étude permet certes de dresser un 454	

portrait des lacunes présentes dans l’alimentation des sportifs, mais reste toutefois 455	

dans un cadre très théorique. Il est pertinent de savoir que les athlètes 456	

consomment, pour la majorité, trop peu de GLU, mais que faire avec cette 457	

information? Puisque nous savons que les ressources en nutrition sportive sont 458	

souvent limitées, il était pertinent pour nous de chercher à développer un nouvel 459	

outil permettant de cibler rapidement les individus ayant un apport suffisant en 460	

GLU et, par le fait même, identifier les athlètes ayant un risque d’apport sous- 461	

optimal en ce même nutriment, afin de les diriger vers un/une nutritionniste.  462	

 463	

Dans un autre ordre d’idée, le développement d’outils de dépistage permettant de 464	

prédire un apport adéquat en un nutriment précis est encore peu documenté dans 465	

la littérature, que ce soit dans le monde du sport ou tout simplement dans le 466	

domaine de la nutrition. Ce projet a donc le potentiel d’ouvrir la voie au 467	

développement de plusieurs instruments du même genre. Au final, de tels outils 468	

permettraient d’augmenter l’efficience de la pratique autant en nutrition sportive 469	

qu’en clinique. De plus, l’utilisation des arbres de classification comme méthode de 470	

développement d’outil de dépistage est actuellement très peu documentée parmi 471	

les manuscrits publiés en nutrition, encore moins en nutrition sportive. La 472	

publication de l’article associé au présent projet permettra donc de combler un 473	

manque dans la littérature en nutrition.     474	

 475	

 476	
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 477	

 478	

4  Objectifs et hypothèses 479	

En considérant que les outils d’évaluation alimentaire présentement disponibles 480	

nécessitent un certain temps à administrer et analyser, que les ressources en 481	

nutrition sont limitées dans le monde du sport et que le but final de ce projet était 482	

d’identifier les athlètes ayant un apport adéquat en un seul nutriment, soit les GLU, 483	

nous avons établi les objectifs suivant :  484	

  485	

- Développer un outil de dépistage d’une consommation adéquate en GLU, 486	

en utilisant les arbres de classification et/ou les modèles de régression 487	

logistique multiple. 488	

  489	

- Valider l’outil développé auprès de la population cible, soit les athlètes 490	

d’endurance.  491	

 492	

L’hypothèse émise au début de nos travaux était la suivante :  493	

 494	

- Il est possible de développer un outil de dépistage valide qui sera rapide et 495	

facile à utiliser dans le domaine des sports d’endurance.  496	

 497	

Le prochain chapitre présente, sous forme d’article scientifique, les différentes 498	

étapes de l’étude ainsi que les résultats encourus, accompagnés de leur 499	

discussion. L’article a été rédigé en langue anglaise et a été soumis à la revue 500	

Journal of the International Society of Sports Nutrition au mois de février 2018.  501	

 502	

 503	

504	
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Résumé 521	
	 522	
Objectif : Plusieurs études ont démontré qu’une majorité d’athlètes d’endurance 523	

n’atteint pas la recommandation en glucides (GLU) de 6g/kg de masse corporelle, 524	

ce qui peut engendrer de nombreux impacts négatifs sur la récupération et la 525	

performance. L’objectif de cette étude était de développer et valider un outil de 526	

dépistage rapide et facile à utiliser qui permet d’identifier les athlètes d’endurance 527	

à risque de ne pas avoir une consommation suffisante en glucides.  528	

 529	

Méthode : L’outil de dépistage a été développé par une approche de régression 530	

logistique multiple dans une cohorte de 1571 adultes non-athlètes (826 femmes et 531	

745 hommes, âge moyen de 44.8±14.2 ans). Les apports alimentaires de ces 532	

sujets avaient été préalablement déterminés par un questionnaire de fréquence 533	

alimentaire web (web-FFQ) validé. Trois modèles ont été développés à partir de la 534	

consommation auto-rapporté des aliments, utilisant les 5, 10 et 15 variables les 535	

plus significatives dans la prédiction de l’apport en GLU. Ces trois modèles ont 536	

ensuite été validés auprès d’un échantillon d’athlètes d’endurance non-élites ayant 537	

participé à des épreuves multisports (n=175, 64 femmes et 111 hommes, âge 538	

moyen de 37.1±11.3 ans).  539	

 540	

Résultats: Le modèle basé sur 15 variables était significativement plus performant 541	

pour prédire un apport adéquat en GLU chez les athlètes en endurance 542	

(statistique-c=0.94) que les modèles de 10 et 5 variables (statistique-c= 0.90 et 543	

0.71, respectivement). Le modèle basé sur 15 variables prédit l’atteinte de la 544	
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recommandation en GLU avec une sensibilité de 89.5%, une spécificité de 87.3% 545	

et des valeurs prédictives positive et négative de 77.4% et 94.5%, respectivement.  546	

 547	

Conclusion: L’outil de dépistage de la consommation en GLU permet d’identifier 548	

avec précision et rapidité les athlètes à risque de ne pas rencontrer les 549	

recommandations pour les sports d’endurance. L’utilisation de cet outil de 550	

dépistage a le potentiel de réduire la prévalence élevée de consommation sous- 551	

optimale en GLU dans le monde du sport d’endurance.  552	

 553	

Mots clés: Glucides, outil d’évaluation alimentaire, athlètes d’endurance 554	
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Abstract 555	
	 556	
Background: Studies have shown that the majority of endurance athletes do not 557	

achieve the minimal recommended carbohydrate (CHO) intake of 6 g/kg of body 558	

weight, with potentially negative impacts on recovery and performance. The 559	

purpose of this study was to develop and validate a rapid and easy to use dietary 560	

screener to identify athletes who do and do not achieve the minimal 561	

recommendation for CHO intake for endurance sports during moderate-intense 562	

training periods.  563	

 564	

Methods: The dietary screener was developed using multiple logistic regression 565	

modeling of data from a sample of 1571 non-athlete adults (826 women and 745 566	

men, mean age 44.75±14.2 years) among whom dietary intake was assessed 567	

using a validated web-based food frequency questionnaire (web-FFQ). Three 568	

models were developed based on whole food intake using the 5, 10 and 15 most 569	

significant variables predicting CHO intake. The three models were then validated 570	

in a target population of non-elite endurance athletes having taken part in 571	

multisport events (n=175, 64 women and 111 men, mean age 37.1±11.3 years) 572	

and compared using sensitivity, specificity, positive and negative predictive values 573	

(PPV and NPV, respectively) and c-statistics.  574	

    575	

Results: The 15-variables model provided significantly better accuracy in 576	

predicting CHO intake adequacy in non-elite endurance athletes (c-statistic=0.94) 577	

compared with the 10-and 5-variables model (c-statistic=0.90 and 0.71 578	

respectively). The 15-variables model predicts CHO intake adequacy in the target 579	

population with a sensitivity of 89.5%, a specificity of 87.3% and PPV and NPV of 580	

77.3% and 94.5%, respectively.  581	

 582	

Conclusion: We have successfully developed a short and valid dietary screener 583	

that identifies endurance athletes at risk of not achieving adequate CHO intake. 584	
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Use of this rapid screener may help alleviate the highly prevalent issue of 585	

suboptimal CHO consumption in the endurance sports realm. 586	

 587	

Keywords : Carbohydrates, dietary screener, endurance athletes  588	
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Background 589	

Carbohydrates (CHOs) are a crucial component of an athlete’s diet, especially in 590	

endurance sports. Dietary CHOs contribute to restoring muscle and liver glycogen 591	

between training sessions and increase performance when their availability is 592	

maintained during the effort [1, 2]. Recommendations on dietary CHOs are specific 593	

to sport, training regimen and competition schedule [1]. It is generally 594	

recommended that athletes consume between 6 and 10g of CHO per kg of body 595	

weight (BW) per day when involved in an endurance program comprising 596	

moderate-to-high intensity trainings [2].  597	

 598	

Multiple studies have shown that a large proportion of endurance athletes do not 599	

meet these recommendations. For instance, 45% of non-elite men and women 600	

participating in endurance multisport events such as IRONMAN triathlons were 601	

below the targeted 6g CHO/kg of BW [3]. The prevalence of inadequate CHO 602	

intake was 80% among elite endurance athletes [4]. Studies have also shown that 603	

average CHO consumption among young pentathlon athletes and female 604	

collegiate athletes was below the recommendation [5, 6]. This is an important 605	

concern because inadequate CHO consumption may lead to decreased work 606	

rates, impaired skills and concentration and increased effort perception, all of 607	

which are partly caused by fatigue [1]. Weakening of the immune system and 608	

increased risks of complications due to over-training have also been associated 609	

with low CHO intake in endurance athletes [28]. 610	

 611	

The difficulty in rapidly measuring food and nutrient intakes on the field certainly 612	

represents one of the most significant barriers to more optimal management of diet 613	

among athletes. Dietary assessment is costly and time-consuming and this is 614	

particularly troublesome in environments that generally rely on limited resources 615	

towards nutrition support. Having access to a rapid and cost-effective screening 616	

tool that identifies athletes at risk of not achieving dietary CHO recommendations 617	

will prove to be extremely useful to assign the limited nutrition support resources to 618	

those who need it the most. We hypothesized that it is possible to develop such a 619	
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simple validated tool for use in the endurance sports realm. Therefore, the purpose 620	

of this study was to develop and validate an easy to use and rapid dietary screener 621	

to identify athletes who do and do not achieve the minimal CHO intake 622	

recommendation for endurance sports during training periods.  623	

 624	

  625	
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Participants and methods  626	

Study participants 627	

A database of adult non-athlete subjects from previous projects conducted at the 628	

Institute of Nutrition and Functional Foods (INAF) in Quebec City was used to 629	

develop the screener (DEV sample). Multiple projects, in which subjects were all 630	

healthy, were included in the database. All participants provided consent in written 631	

form to have their data included in a database for use in research other than the 632	

main project to which they participated. The validity of the screener in the targeted 633	

population was assessed in a sample of non-elite endurance athletes (VALID 634	

sample). These athletes competed in Ironman triathlons (IM), Ironman 70.3 635	

triathlons (IM 70.3), winter pentathlon (tandem or solo category) (9-15 km of 636	

cycling, 3.6-5.5 km of running, 4.9-8 km of cross-country skiing, 5-8.4 km of ice- 637	

skating, and 3.4-5.1 km of snowshoeing) or winter triathlon (5 km of snowshoeing, 638	

12 km of ice-skating, and 8 km of cross-country skiing). Non-elite athletes provided 639	

consent through an online system. 640	

Dietary data collection  641	

Participants in both the DEV and the VALID samples completed a validated web- 642	

based food frequency questionnaire (web-FFQ) [29]. This questionnaire contains 643	

136 questions split into eight different sections: dairy products, fruits, vegetables, 644	

meat and alternatives, cereals and grain products, beverages, ‘other foods’ and 645	

dietary supplements. The web-FFQ inquires about food intake during the month 646	

prior to questionnaire completion. The Nutrition Data System for Research 647	

(software version 4.03, Food and Nutrient Database 31, Minneapolis, MN, USA) 648	

(Schakel et al., 1988) and the Canadian Nutrient File (CNF, version 2007b, Ottawa, 649	

ON, Canada) (Health Canada, 2007) were used to obtain nutrient intakes based on 650	

the answers provided in the web-FFQ. Food items from a broad category were 651	

grouped as one variable to simplify application and use of the final screener. For 652	

example, answers pertaining to brown and white rice consumption were added 653	

together to form only one category (frequency and amount of rice consumption).    654	

   655	

 656	
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Model development 657	

Logistic regression modeling was used to develop the CHO-specific screener using 658	

data from the DEV sample. Analyses were undertaken in SAS (University Edition) 659	

unless stated otherwise. P-values less than 0.05 were considered statistically 660	

significant. Food servings per day, derived from the frequency and portion size of 661	

food categories in the web-FFQ, and participants’ sex were considered in the 662	

primary phases of model development. Intake of individual nutrients, such as fat or 663	

protein, was not considered because athletes generally do not know how much of 664	

any specific nutrients they are consuming.  665	

Spearman’s correlations between food intake (in servings/d) and CHO 666	

consumption (in g/kg of BW) were first calculated. The 25 foods showing the 667	

strongest univariate correlation with CHO consumption were retained. Then, for 668	

each of these 25 foods, cut-off points that best correlated with CHO intake above 669	

or below 6g/kg BW were identified using logistic regression in R (version 3.3.0), in 670	

order to create dichotomic variables that can be answered simply by yes/no. These 671	

cut-off points were further adjusted to best reflect plausible daily or weekly 672	

servings. For example, the cut-off point for bread that best predicted a CHO intake 673	

> 6g/kg of BW in univariate logistic regression was 2.67 servings/d. This value was 674	

rounded up to 3 servings per day in order to facilitate the answering of the question 675	

by athletes. Next, multiple stepwise logistic regression models were constructed in 676	

SAS based on the 5, 10 and 15 variables that best predicted a CHO consumption 677	

> 6g /kg of BW. Contingency tables with derived sensitivity, specificity, positive and 678	

negative predictive values (PPV and NPV, respectively) as well as receiver 679	

operating characteristic (ROC) curves and derived c-statistic were used to 680	

compare the performance of the three models. A model based on 20 variables or 681	

more was considered, but data indicated that model performance was no longer 682	

increased beyond 15 variables (not shown). 683	

 684	

Model validation  685	

Model validation was ascertained in the VALID sample of non-elite endurance 686	

athletes. The 5, 10 and 15-variables models derived from the development phase 687	

http://www.rapport-gratuit.com/
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were compared for performance again using statistics from contingency tables as 688	

well as ROC curves.   689	

 690	

 691	

  692	
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Results 693	

Participants characteristics  694	

The DEV sample included 1571 participants (826 women and 745 men).  Mean 695	

age was 44.8 years (SD = 14.3), mean body mass index (BMI) was 28.1 kg/m2 (SD 696	

= 5.8) and mean CHO consumption was 3.75 g/kg of BW (SD = 1.5). Only 7.2% of 697	

participants in this sample had a CHO consumption > 6 g/kg of BW (Table 1).  698	

The VALID cohort included 175 athletes (64 women and 111 men). Mean age was 699	

37.1 years (SD = 11.3), mean BMI was 23.3 kg/m2 (SD = 2.6) and mean CHO 700	

consumption was 5.4 g/kg BW (SD = 2.5). A total of 32.6% consumed more than 701	

6g of CHO/kg of BW (Table 2).  702	

 703	

Model development  704	

The 15-variables model showed the highest c-statistic (0.89, p <0.004 vs other 705	

models, Figure 1) with a sensitivity of 73.5%, a specificity of 86.7%, a NPV of 706	

97.7% and a PPV of 30.0% (Table 3).  707	

 708	

Model validation  709	

Table 4 shows the characteristics of the 5, 10 and 15-variables models when 710	

applied to the target population of endurance athletes (VALID cohort), using the 711	

predetermined cut-offs for each food in the model. Consistent with data from the 712	

DEV sample, the 15-variables model performed significantly better than the 5 and 713	

10-variables models in predicting CHO intake (Figure 2). The 15-variables model 714	

identified athletes achieving the minimal CHO recommendation (>6g/kg of BW) 715	

with a sensitivity of 89.5% and a specificity of 87.3%. NPV and PPV were 94.5% 716	

and 77.3%, respectively. Table 5 presents the final screener based on the 15- 717	

variables model, presenting each food retained in the model with its corresponding 718	

cut-off (formulated as a question) and their associated multivariate ß derived from 719	

the multivariate logistic model. These ß are used to define the predictive model that 720	

will be deployed to predict one’s risk of not achieving the CHO recommendations 721	

for endurance sports. 722	

 723	
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Discussion 724	

Rapid and cost-efficient assessment of CHO consumption among endurance 725	

athletes is challenging on the field. Although multiple dietary assessment tools, 726	

such as FFQs, 24hr recalls and dietary journals, are available to calculate an 727	

athlete’s CHO intake, these tools usually take a lot of time to complete and require 728	

the experience of a trained professional for analysis. This, combined with the fact 729	

that large proportions of endurance athletes do not meet the recommended CHO 730	

intake, is a concerning issue. Here, we have developed a CHO-specific dietary 731	

screener that allows rapid detection of endurance athletes at risk of not achieving a 732	

CHO intake of 6g/kg of BW or more. To our knowledge, this is the first validated 733	

tool that screens for adequate CHO intake among athletes.    734	

 735	

The final model upon which the screener is based has both a high sensitivity and 736	

specificity in the target population (89.5% and 87.3%, respectively), which are 737	

desired traits [25]. Such statistics indicate that the screener is as accurate in 738	

adequately identifying athletes who meet and those who do not meet the 739	

recommendation for CHO intake. The high AUC of the ROC curve (or c-statistic) 740	

yielded by the 15-variables model (0.94 on a range from 0.5 to 1.0) is also 741	

reflective of a dietary screener that has excellent accuracy[25]. Furthermore, the 742	

model’s NPV was considerably higher than its PPV (94.5% vs. 77.3%), indicating 743	

that the screener is slightly more accurate in identifying endurance athletes who do 744	

not achieve adequate CHO intake than those who do. Such characteristic is highly 745	

desirable in the context of this research, as the ultimate goal of the CHO screener 746	

is to target athletes who would benefit from nutritional counseling, i.e. those with 747	

inadequate CHO intakes. 748	

 749	

Very few studies have used an approach similar to ours to develop predictive 750	

models of adequate/inadequate dietary intakes, which makes comparison difficult. 751	

Most attempts were undertaken with a health rather than sports perspective. In 752	

those previous studies, predictive models and tools often achieved either a high 753	

sensitivity or a high specificity, but rarely both. For instance, Cook et al. built single- 754	
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question and five-question screeners to rapidly assess fruits and vegetables intake 755	

among non-athletes. Sensitivity values ranged from 35.7% to 45.5% while 756	

specificity values ranged from of 81.8% to 84.9% among all five-question 757	

screeners developed by the research team. Using a single-question approach 758	

yielded high sensitivity but low specificity in the same population [30]. In most of 759	

these studies, the AUC of the ROC curves were fairly low, indicative of poor 760	

accuracy.  761	

 762	

In an attempt to develop the simplest and yet most accurate CHO screener 763	

possible, we gave important considerations to limitations specific to the sports work 764	

environment. First, we had access to numerous dietary variables for the 765	

development of the model, such as energy, vitamin and protein intake, which may 766	

have contributed to a better prediction accuracy. However, such information is not 767	

readily available to either the respondent or the resource responsible for the 768	

screening test. It was therefore decided a priori to exclude such information. All 769	

anthropometric measures were also a priori excluded as they are too-closely 770	

related to the outcome measure to predict, which is based on BW. Similarly, cut-off 771	

values for each predictive food in the model were rounded to full daily or weekly 772	

servings to facilitate screener administration.  773	

 774	

Several methods can be used to develop the predictive model of an outcome. 775	

Here, a multifaceted approach was used, but ultimately a stepwise logistic 776	

regression modeling approach yielded the final model. A classification tree (CT) 777	

approach was also considered to develop the screener. This method uses 778	

discriminant analysis to test various combinations of variables in order to maximize 779	

the CT’s predictive power [14]. Different algorithms can be used to build CTs ; the 780	

CART algorithm was the chosen method for our purpose. What characterizes the 781	

CART algorithm is that it builds a very large CT and then prunes it to a smaller size 782	

to minimize classification errors [14]. A 10-fold cross-validation is used to prune the 783	

initial CT. The use of this method would have been beneficial for this particular 784	

research since ideal cut-off points are calculated directly in the CT algorithm. 785	
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Unfortunately, this method yielded underwhelming results, with unacceptably high 786	

values for false negatives (approximately 30%) when applied to the athletes 787	

sample (the VALID cohort). We hypothesize that the sample of non-athletes used 788	

to develop the CT may have comprised too few individuals with a CHO intake > 789	

6g/kg of BW, thereby reducing the data usable by the algorithm to maximize the 790	

CT’s predictive power.  791	

 792	

Although this is the first study to develop a CHO-specific dietary screener for 793	

endurance athletes, limitations should be noted. First and foremost, the sample 794	

used to build the screener for application among athletes comprised non-athletes. 795	

This may have been a very significant shortcoming, considering that the diets of 796	

non-athletes and of endurance athletes are quite different. Second, a small 797	

proportion of the sample of individuals used to develop the screener achieved an 798	

intake of CHO greater than 6g/kg of BW, which may have hindered our ability to 799	

accurately predict this nutritional outcome. Ideally, the development of this CHO- 800	

specific screener would have been based on data from a large cohort of endurance 801	

athletes, but this was not possible. Nevertheless, the accuracy and hence external 802	

validity of the CHO-specific screener is considered to be excellent, despite these 803	

limitations. Lastly, exploring different approaches for model development is a 804	

strength considering that very few studies in the field of nutrition have used CTs to 805	

create predictive models.  806	

 807	

  808	
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Conclusion 809	

This study succeeded in developing a simple, 15-questions dietary screening tool 810	

that predicts with accuracy the risk for an athlete of not achieving adequate CHO 811	

intake for endurance sports. Since the screener was validated in non-elite 812	

endurance athletes, further research should be conducted to test the accuracy of 813	

the screening tool in elite athletes. This easy-to-use screening tool will be a great 814	

asset to field work in sports nutrition as it rapidly identifies athletes who may benefit 815	

the most from receiving dietary counseling to optimize their diet.     816	

    817	

 818	

  819	
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List of abbreviations 820	

AUC: area under the curve 821	

BW: body weight 822	

CHO: carbohydrate  823	

CNF: Canadian nutrient file 824	

CT: classification tree 825	

IM: IRONMAN triathlon 826	

IM70.3: IRONMAN 70.3 triathlon 827	

INAF: Institute of Nutrition and Functional Foods 828	

NPV: negative predictive value 829	

PPV: positive predictive value 830	

ROC: Receiver operating characteristic 831	

Web-FFQ: web-based food-frequency questionnaire 832	
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Table 1 Characteristics of subjects in the DEV sample (n=1571) 890	
Women, % 52.6% 
Age, y 44.8 ± 14.31 
Body weight, kg 79.9 ± 18.9  
BMI, kg/m2 28.1 ± 5.8 
Carbohydrates consumption,  
g/kg of body weight  

3.75 ± 1.5 

Subjects consuming >6g CHO/kg of body weight, (%) 7.2% 
1 Mean ± SD  (all such values) unless stated otherwise. 891	
 892	
 893	
Table 2 Characteristics of subjects in the VALID sample (n=175) 894	
Women, % 36.6% 
Age, y 37.1 ± 11.3 
Body weight, kg 69.1 ± 11.1 
BMI2, kg/m2 23.3 ± 2.6 
Carbohydrates consumption,  
g/kg of body weight  

5.4 ± 2.5 

Subjects consuming >6g CHO/kg of body weight, % 32.6% 
1 Mean ± SD  (all such values) unless stated otherwise. 895	
2 n=147 because of 28 missing height values  896	
 897	

898	
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Table 3 Characteristics of the multiple logistic regression models in the DEV 899	
sample  900	
Model Sensitivity1 Specificity False 

positives 
False 

negatives 
PPV NPV c 

statistic 
5 variables 63.7 83.8 70.0 2.3 23.4 96.8 0.78 
10 variables 64.6 87.7 71.0 3.0 29.0 97.0 0.85 
15 variables 73.5 86.7 70.0 2.3 30.0 97.7 0.89 
1 % (all such values) 901	
PPV : Positive predictive value 902	
NPV : Negative predictive value 903	
 904	
 905	
Table 4 Characteristics of the multiple logisitic regression models in VALID 906	
sampler 907	
model Sensitivity1 Specificity False 

positives 
False 

negatives 
PPV NPV c 

statistic 
5 variables 52.6 82.2 12.0 15.4 58.8 78.2 0.71 
10 variables 75.4 86.4 9.1 8.0 72.9 87.9 0.90 
15 variables 89.5 87.3 8.6 3.4 77.3 94.5 0.94 
1 % (all such values) 908	
PPV : Positive predictive value 909	
NPV : Negative predictive value 910	
 911	

912	
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Table 5 Final dietary screener  913	
 914	
Questions of the final dietary screener1 𝝱2 

Do you consume melons (watermelon, honeydew or cantaloup) on a 
daily basis?  

0.5287 

Do you consume pancakes twice a week? 1.9666 
Do you consume avocado twice a week?  -0.0433 
Do you consume cereal bars 6 times a week? 2.0899 
Do you consume rice 5 times a week? 2.0401 
Do you drink chocolate milk 5 times a week? 2.3249 
Do you consume chocolate (white, milk or dark) every week?  1.8776 
Do you consume corn on a daily basis?  0.7994 
Do you consume milk, soy milk or silk tofu based desserts 3 times a 
week? 

5.3373 

Do you consume cold breakfast cereals on a daily basis?  3.0771 
Do you consume pasta on a daily basis?  0.8276 
Do you consume jam, maple by-products, hazelnut spread, jelly or 
chocolate syrup twice a day?  

2.3477 

Do you consume salad, lettuce or spinach twice a day? 2.7638 
Do you drink soft drinks 3 times a day?  10.3662 
Are you a woman ? 0.3734 
 915	
1 Final questions are based on optimal cut-off points calculated by R (version 3.3.0) 916	
that were further adjusted to best fit a daily or weekly number of servings. Cut-off 917	
points represent the number of servings of each specific food that best predicted a 918	
CHO consumption >6g/kg of BW. 919	
2 𝝱 from the multivariate logistic regression model for each dichotomic variable 920	
(yes/no) in the final dietary screener. All 𝝱 are significant (P<0.05).  921	
 922	
 923	
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 924	

Figure 1 ROC curves comparison of multiple logistic regression models in DEV 925	

sample. (c represents the c statistic on a scale of 0.5 to 1.0).  926	

 927	

 928	

Figure 2 ROC curves comparison of multiple logistic regression models in the 929	

VALID sample. (c represents the c statistic on a scale of 0.5 to 1.0). 930	
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Conclusion générale 931	

Le présent projet de maîtrise avait pour objectifs principaux de développer un outil 932	

de dépistage permettant d’identifier de manière simple et rapide les athlètes ayant 933	

un apport suffisant en GLU selon les recommandations minimales applicables aux 934	

sportifs impliqués dans des disciplines d’endurance et de le valider dans cette 935	

même population. Une cohorte différente a été utilisée pour la réalisation de 936	

chaque objectif. Des hommes et des femmes non-athlètes composaient la cohorte 937	

utilisée pour le développement de l’outil, alors que celle utilisée pour la validation 938	

comprenait 175 athlètes, hommes et femmes. Les résultats obtenus ont confirmé 939	

l’hypothèse émise initialement, soit qu’il est possible de prédire les apports en GLU 940	

à l’aide d’un outil de dépistage dans une population d’athlètes d’endurance. Les 941	

résultats présentés montrent que l’outil final développé, soit celui de 15 questions 942	

courtes de type oui/non, est non seulement rapide à administrer, mais 943	

extrêmement précis; l’outil de dépistage, avec sa précision de 94%, prend environ 944	

de 2 à 3 minutes à administrer à un seul sujet. Il a été choisi puisqu’il prédisait 945	

avec la plus grande précision l’apport en GLU des athlètes. Celui-ci pouvait être 946	

qualifié de suffisant suite à l’administration complète de l’outil; il est impossible, 947	

avec ce genre d’outil prédictif, de quantifier le nombre de questions à répondre à 948	

l’affirmative pour avoir un apport qualifié comme suffisant, puisque chaque aliment 949	

est associé à une probabilité différente d’avoir un apport en GLU plus grand que 950	

6g/kg MC.  951	

 952	

Il est important de rappeler que peu d’études dans le domaine de la nutrition ont 953	

fait appel aux arbres de décision. Dans le cadre de ce projet, ils ont été choisis 954	

comme première approche pour leur facilité d’interprétation et leur capacité à 955	

prédire un dénouement selon plusieurs facteurs distincts. Le fait de pouvoir 956	

contrôler de multiples paramètres de l’arbre à même un seul algorithme était 957	

également un attrait de choix pour nous. En effet, nous voulions d’abord et avant 958	

tout que notre outil soit rapide et efficient et les arbres de classification nous 959	

permettaient de limiter le nombre de questions dans l’outil final, sans toutefois 960	
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compromettre sa précision. De plus, les arbres engendrent des questions de type 961	

oui/non, ce qui est un facteur facilitant dans l’administration rapide de l’outil final. 962	

Cependant, comme nous n’avions aucun comparatif quant à l’utilisation de cette 963	

approche pour un objectif similaire au nôtre, ce choix représentait un risque, mais 964	

aussi une potentielle avancée pour la recherche en nutrition. Ultimement, le 965	

dénouement que nous cherchions à prédire, soit un apport suffisant en GLU, 966	

combiné à la base de données utilisée pour le faire, ne s’apparentaient pas aux 967	

arbres de décision. En fait, nous pensons que l’utilisation de la base de données 968	

de non-athlètes, qui contenait trop peu de sujets ayant un apport en GLU 969	

correspondant aux recommandations pour sportifs, a nuit à la réussite du 970	

développement de notre outil par arbre de classification. Selon nos résultats, il est 971	

impossible de dire si la présente approche est inadéquate pour prédire l’apport en 972	

un nutriment précis, mais il semblerait que la base de données utilisée doive 973	

contenir une plus grande proportion de sujets atteignant le dénouement étudié 974	

pour que l’outil développé soit performant et précis. Néanmoins, il est intéressant 975	

de noter qu’une autre étude présentement en cours à l’INAF fait usage des arbres 976	

de classification et, jusqu’à maintenant, ceux-ci semblent se prêter aux besoins du 977	

projet et offre des résultats prometteurs. Ceci étant dit, nous nous devions de 978	

trouver une alternative à cette méthode initialement ciblée pour réaliser nos 979	

objectifs et les modèles de régression logistique, de par leur aspect prédictif, ont 980	

semblé la meilleure option selon nos besoins[19].  981	

 982	

Plusieurs limites de la présente étude étaient, au final, hors de notre contrôle. En 983	

effet, l’utilisation d’une cohorte non-athlète pour le développement de l’outil était 984	

certes sous-optimale, mais le recrutement d’un nombre assez élevé d’athlètes 985	

d’endurance dans un contexte de recherche représente un défi de taille qui aurait 986	

été irréaliste dans le contexte d’un projet de maîtrise. Considérant ceci, il était 987	

intéressant pour nous de se tourner vers une base de données rassemblant 988	

plusieurs anciens projets de notre centre de recherche puisque le nombre élevé de 989	

sujet dans cette cohorte (n=1571) nous permettait d’obtenir un meilleur pouvoir 990	

prédictif [31]. De surcroît, peu d’études se sont tournées vers les différences 991	



	

	
 

38	

présentes entre l’alimentation des athlètes et celle des non-athlètes. Néanmoins, 992	

une étude réalisée auprès de jeunes italiennes a noté comme seule différence 993	

entre ces deux groupes un pourcentage des apports quotidiens plus élevé en GLU 994	

et plus faible en lipides chez les athlètes, une différence caractérisée par une 995	

consommation plus élevée en sucres raffinés chez ces derniers [32]. Sedek et Yih 996	

ont observé, quant à eux, un score des habitudes alimentaires plus élevé chez des 997	

adolescents malaisiens non-athlètes, lorsque comparés à leur confrères athlètes 998	

[33]. Ces résultats, obtenus chez des adolescents, nous empêchent de déterminer 999	

à quel point l’alimentation des athlètes d’âge adulte diffère de celle des non- 1000	

athlètes. Par le fait même, il est difficile de savoir l’effet que cette différence aurait 1001	

pu avoir sur nos résultats. Malgré tout, il est logique de penser qu’un outil de 1002	

dépistage comme le nôtre, mais développé dans une cohorte d’athlètes, inclurait 1003	

des aliments plus spécifiques à ceux-ci, comme les gels ou bonbons pour sportifs. 1004	

Nous considérons d’ailleurs cet élément comme une limite de l’étude réalisée. Il 1005	

était toutefois impossible pour nous d’inclure de tels aliments dans nos analyses 1006	

puisqu’ils n’étaient pas représentés dans le web-FFQ utilisé pour la compilation 1007	

des données nutritionnelles de notre cohorte.     1008	

 1009	

Dans un autre ordre d’idée, il serait pertinent de valider le présent outil dans une 1010	

cohorte d’athlètes d’endurance d’élite, puisqu’il a été élaboré précisément pour 1011	

cette population, car elle présente un grand nombre d’athlètes ayant des apports 1012	

en GLU sous-optimaux. Cependant, la cohorte de validation utilisée dans le 1013	

présent projet comprenait majoritairement des sportifs participant à des épreuves 1014	

d’ultra-endurance extrêmement exigeantes (IRONMAN et demi-IRONMAN, entre 1015	

autres), nous croyons donc que leurs besoins glucidiques se rapprochent de ceux 1016	

d’athlètes d’élite. En ce sens, nous jugeons que la précision de notre outil sera très 1017	

peu affectée lorsqu’il sera validé auprès d’athlètes d’endurance d’élite. Au 1018	

contraire, Il serait intéressant de voir si notre outil, développé pour des sports 1019	

d’endurance, serait aussi valide pour des athlètes de d’autres disciplines, comme 1020	
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les sports de puissance.3 Aussi, puisque l’outil a été développé et validé dans une 1021	

cohorte canadienne-française, il serait intéressant de le tester chez des sujets de 1022	

différentes provinces canadiennes. Cette validation à plus grande échelle serait un 1023	

atout si l’outil venait à être intégré dans la pratique en nutrition sportive au Canada. 1024	

En fait, elle permettrait non seulement d’adapter l’outil à une population 1025	

anglophone, mais aussi de s’assurer de sa validité auprès d’athlètes provenant de 1026	

d’autres provinces, qui pourraient avoir des habitudes alimentaires légèrement 1027	

différentes de celles des Québécois.   1028	

 1029	

En 2016, Hull et ses collaborateurs se sont attardés à l’impact qu’ont les 1030	

nutritionnistes du sport (NS) sur l’alimentation des athlètes [34]. L’étude, réalisée 1031	

chez des athlètes au collégial, a identifié plusieurs différences entre l’alimentation 1032	

des athlètes ayant accès à une nutritionniste et ceux n’en ayant pas. Entre autres, 1033	

les collations post-entrainement des athlètes utilisant les services d’une NS étaient 1034	

plus adéquates et ces athlètes avaient moins tendance à consommer des repas de 1035	

restauration rapide avant/après un entraînement ou une compétition. Au final, les 1036	

NS aidaient les athlètes à mieux appliquer les principes de base en nutrition à leur 1037	

propre alimentation. Un constat similaire a été réalisé dans une équipe féminine de 1038	

volleyball par Valliant et coll. (2012) [35]. Dans le cadre de cette étude, les athlètes 1039	

avaient une rencontre en nutrition à un rythme mensuel, pendant une période de 4 1040	

mois, ce qui a engendré au final une différence significative quant à leur apport en 1041	

énergie et en macronutriments et leur niveau de connaissance en nutrition. Parmi 1042	

les macronutriments, on remarque un apport moyen en GLU ayant augmenté de 1043	

manière significative suite à l’intervention. Ces résultats offrent une perspective 1044	

intéressante à l’application future de notre outil. En effet, comme le but ultime de 1045	

celui-ci est d’identifier les athlètes ayant un apport insuffisant en GLU dans le but 1046	

de les diriger vers une NS qui pourra leur offrir des conseils personnalisés afin 1047	

d’optimiser leur alimentation, il est intéressant de voir que l’intervention d’une 1048	

nutritionniste a un impact concret sur l’alimentation des athlètes. Il faut toutefois 1049	

																																																								
3	 Par sport de puissance, nous entendons, par exemple, la course sur de 
moyennes distances, la natation, l’aviron, le canoë/kayak, etc.	
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garder en tête que les études présentées ont été réalisées spécifiquement auprès 1050	

d’athlètes américains au collégial. Néanmoins, nous aspirons à présenter une 1051	

version numérique de l’outil à des NS et des organisations sportives d’ici la fin de 1052	

la présente année afin d’encourager son inclusion à la pratique courante en 1053	

nutrition sportive. Par exemple, l’outil pourrait être présenté à des équipes du 1054	

Rouge et Or ou, à plus grande échelle, à l’Institut National du Sport du Québec, qui 1055	

offre un service de nutrition à des athlètes d’élite du Québec/Canada.  1056	

 1057	

En terminant, l’outil développé se concentre spécifiquement sur l’apport en GLU 1058	

chez des athlètes d’endurance. Toutefois, dans cette même population, la 1059	

méthode employée pourrait être utilisée pour cibler d’autres nutriments pertinents à 1060	

l’alimentation d’un athlète, comme les protéines ou le fer. À plus grande échelle, un 1061	

outil similaire spécifique à un nutriment différent pourrait être développé dans 1062	

d’autres populations.   1063	
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