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RESUMO

O exercicio regular exerce um papel crucial na modulagdo do imunometabolismo, um
campo que investiga as interacdes entre metabolismo e funcdo imune. Este estudo
aplicou uma abordagem esportdbmica para avaliar as respostas e adaptacOes
metabolicas e imunoldgicas em atletas de corrida de alto nivel. Realizou-se um estudo
transversal, descritivo e observacional com atletas de corrida do sexo masculino,
federados em Mato Grosso, utilizando técnicas de analise gendmica e pos-genémica.
A amostra final consistiu em 22 atletas, cujos dados foram coletados no Instituto de
Cardiologia e no laboratorio de Cronoimunomodulacdo da UFMT. Os dados foram
analisados usando andlise de componentes principais (PCA) e técnicas de machine
learning, destacando padrdes significativos entre os marcadores de estresse fisiologico
e varidveis como composicdo corporal e desempenho fisico. Os resultados revelaram
alteracdes significativas nos biomarcadores sanguineos ap0s 0 exercicio, com
aumentos em leucdcitos (80,5%; p = 0.023; d = 2.05[efeito grande]), linfocitos (148%;
p = 0.016; d = 2.26[efeito grande]), e eosindfilos (221%; p = 0.015; d = 2.29[efeito
grande]), além de um aumento no lactato (581%; p = 0.008; d = 4.62[efeito grande]).
Com base na regressio linear e seus valores de R2, A massa corporal dos atletas pode
explicar mais de 90% do comportamento da ferritina sérica, enquanto o IMC pdde
explicar mais de 75% do comportamento desta variavel. Ainda com base no modelo
de regressdo, o comportamento do lactato explicou 75% do comportamento dos
mondcitos, 73% dos eosinofilos e 78% dos linfécitos. Os achados confirmam a
importancia da esportémica para entender a influéncia do exercicio na regulacdo
imunometabdlica, propondo novas perspectivas para intervencdes personalizadas em
atletas de alto rendimento além de valores de referéncia para a modalidade. Os
resultados indicam ndo apenas a validade e confiabilidade dos métodos de analise, mas
também reforcam a necessidade de estratégias integradas e personalizadas para
otimizar o treinamento e recuperacdo em atletas.

Palavras-chave: Esportdmica, Imunometabolismo, Mineragdo de dados, Ciéncia de
dados.



ABSTRACT

Regular exercise is crucial in modulating immunometabolism, a field that investigates the
interactions between metabolism and immune function. This study applied a sportomics
approach to evaluate high-level runners' metabolic and immunological responses and
adaptations. A cross-sectional, descriptive, and observational study was conducted with male
runners, federated in Mato Grosso, using genomic and post-genomic analysis techniques. The
final sample consisted of 22 athletes, whose data were collected at the Institute of Cardiology
and the Chronoimmunomodulation laboratory of UFMT. Data were analyzed using principal
component analysis (PCA) and machine learning techniques, highlighting significant patterns
between physiological stress markers and variables such as body composition and physical
performance. The results revealed significant changes in blood biomarkers after exercise, with
increases in leukocytes (80.5%; p = 0.023; d = 2.05 [large effect]), lymphocytes (148%; p =
0.016; d = 2.26 [large effect]), and eosinophils (221%; p = 0.015; d = 2.29 [large effect]), as
well as an increase in lactate (581%; p = 0.008; d = 4.62 [large effect]). Based on linear
regression and its R2 values, the athletes’ body mass could explain more than 90% of the
behavior of serum ferritin, while BMI could explain more than 75% of the behavior of this
variable. Still based on the regression model, the behavior of lactate explained 75% of the
behavior of monocytes, 73% of eosinophils and 78% of lymphocytes. The findings confirm the
importance of sportomics in understanding the influence of exercise on immunometabolic
regulation, proposing new perspectives for personalized interventions in high-performance
athletes. The results indicate the validity and reliability of the analysis methods and reinforce
the need for integrated and personalized strategies to optimize training and recovery in athletes.

Keywords: Sportomics, Immunometabolism, Data mining, Data Science.
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1. INTRODUCAO

A bioenergética trata a transferéncia de energia nos sistemas biologicos.
Dentro do assunto, a demanda energética diaria (quantidade de energia demandada
em um periodo de 24 horas) é formada pelo efeito térmico da taxa metabdlica de
repouso, dos alimentos e da prética de atividade ou exercicio fisico (Speakman;
Selman, 2003). J& o imunometabolismo representa a interacdo entre o sistema
imune e o metabolismo, de forma que suas interrelagdes e intermodulagdes podem
explicar e prever como cada organismo pode responder a diferentes formas de
estresse (Saravia, et al., 2020).

A prética regular de diferentes formas de exercicios fisicos tem funcgéo
marcante na regulacdo do imunometabolismo, na salde e na doenca, em diferentes
condicdes experimentais (Antunes, et al., 2017). o exercicio tem se apresentado
como estratégia para modular o metabolismo energético, com importantes
regulacGes no sistema imune, prevenindo doencgas e melhorando a qualidade de vida
(Koelwyn, et al., 2020). Entre as diferentes formas de exercicio, a pratica de
corridas vem ganhando adeptos em todo o mundo, sendo as suas provas
amplamente divulgadas e com quantidade de inscritos crescendo a cada ano
(Hitchings, 2016).

Nos ultimos anos, tem-se reconhecido o papel bioenergético crucial na
regulacdo da funcdo e do destino das células imunoldgicas, uma area de pesquisa
que explora a interacdo entre a regulacdo metabdlica e a funcdo imune (Povo-
Retana, et al., 2023). A partir dessas interagdes, surgiu o termo Imunometabolismo,
definido como um didlogo continuo entre o sistema imunoldgico e o metabolismo
celular (de Moura Antunes, et al., 2017).

Assim, utilizamos a esportdmica, que abrange especialidades genémicas e
pds-gendmicas e, considerando de forma ampla o “passaporte biologico do atleta”
ou perfil, permite o estudo sistematico das respostas e adaptacdes induzidas pelo
esporte em qualquer nivel (genoma, transcritoma, proteoma, etc) (Bragazzi, et al.,
2020). De modo geral, o desenvolvimento da ciéncia esportdmica parece ser a
tendéncia para estudos futuros em medicina esportiva e saude publica (Gongalves,
et al., 2012; Lopes, et al., 2019), utilizando modelos de exercicio em campo para
entender o estresse hipermetabolico na satde e na doenga (Goncalves, et al., 2022).

A interpretacdo de conjuntos de dados bioldgicos é essencial para gerar
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hipoteses que orientem a investigacdo. Os dados édmicos como 0s protedmicos,
lipidomicos ou esportémicos, que é o caso do presente estudo, sdo especialmente
desafiadores (Grimes, et al., 2013). Inicialmente os dados devem sofrer uma
organizacao e pré-processamento de dados (data wrangling), que visa converter
dados brutos em um formato que pode ser usado para andlise. A organizacéo e o
pré-processamento de dados envolvem obter, unificar, limpar os dados,
organizando variaveis e observacdes para favorecer e possibilitar que as analises
posteriores ocorram de forma adequada (Dreisbach; Koleck, 2020).

Em seguida, ap0s organizados e tratados os dados devem submetidos a
analise descritiva das variaveis. A partir dela sdo estimadas estatisticas de posicéo,
de dispersdo e de forma. Dentre as estatisticas de posicdo destacam-se a média,
mediana e moda. Por outro lado, as estatisticas de dispersdo mais conhecidas e
utilizadas nesse trabalho consistem no desvio, erro padréo e variancia e por fim, as
medidas de forma consistem em estatisticas referentes a assimetria e curtose.

A estatistica descritiva se apresenta como parte essencial da analise e um
pré-requisito para a compreensdo de futuras avaliages estatisticas. Quando 0s
dados sdo bem apresentados, geralmente é 6bvio se o0 autor os coletou e avaliou
corretamente e de acordo com a pratica aceita na area (Spriesterbach, et al., 2009).
Por isso, a pesquisa normalmente retine dados de amostra para fazer uma inferéncia
sobre uma populacdo ou simplesmente apresentar as caracteristicas da amostra
(Wissing; Timm, 2012).

Para as comparac@es binarias entre 0s tempos e grupos, como a variancia
nos valores dos biomarcadores desta populacdo é desconhecida, se faz necessario
aplicar testes de comparagdo para grupos pareados, com adocdo do nivel de
significancia de 5%, P <0,05 (error o). Para conhecer a normalidade da distribuicéo
dos dados é necessaria a aplicacdo do Kolmogorov Smirnov test ou similar (devido
ao n>30 individuos) para verificar a normalidade entre os dados.

Entender a distribui¢do dos dados é parte fundamental e imprescindivel no
processo de estimacdo de parametros e coeficientes que possam ser usados no
entendimento do fenbmeno analisado. Os parametros precisam ser estimados com
base nos dados da amostra. Para isso, diferentes testes foram criados como o Teste
de Shapiro-Wilk, teste de Kolmogorov—Smirnov, teste de Lilliefors, teste de
Anderson-Darling, entre outros (Wei, 2022).

No presente estudo foram ainda aplicados os calculos de variagdo
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percentual, tamanho do efeito de Cohen, Indice euclidiano de Similaridade, Z Score
entre outros determinados durante o desenvolvimento dos testes. Cabe ressaltar que
0s resultados destes testes de Normalidade devem ser mostrados
independentemente dos efeitos calculados e do de tamanho de amostra (Henderson,
2006). Os pesquisadores as vezes usam julgamento informal para diagnosticos de
modelos estatisticos. Porém, os julgamentos informais dos participantes mostraram
menor discriminabilidade do que os testes formais de hipoteses. A vantagem da
discriminabilidade dos testes formais de normalidade levou a testes de
acompanhamento ligeiramente mais poderosos (paramétricos Vvs. nao
paramétricos), sugerindo que os diagndésticos por modelos formais como condicéo
sinequanon para 0s passos posteriores (Bishara, et al., 2021).

O mito mais difundido e prejudicial em dados bioldgicos é que quanto
menor o valor p, mais forte é a hipGtese. A proposta mais comum para evitar
conclusdes enganosas da pesquisa com biomarcadores requer o uso apropriado de
tamanhos de efeito, mas qual tamanho de efeito, usado quando e como, é uma
questdo em aberto (Kraemer, et al., 2020). Para isso, os calculos de tamanho do
efeito propostos por Cohen (1992) tem sido de suma importancia e frequentemente
solicitados por editores e revisores de diferentes periddicos no campo da salde e
das ciéncias biologicas.

Apls os testes supracitados para organizar, conhecer e apresentar as
caracteristicas dos dados, se inicia uma fase de busca exploratria e nao
confirmatéria de associacdo entre os dados, chamados de machine learning
unsupervised tests. Os métodos de aprendizado de maquina ndo supervisionados
sdo ferramentas analiticas importantes que podem facilitar a analise e interpretacdo
de dados de alta dimenséo, identificando padrdes latentes e estruturas ocultas em
dados para ajudar a simplificar conjuntos de dados complexos (Eckhardt, et al.,
2023).

Entre as principais defini¢ces para o conceito machine learning, destaca-se
a gque a aponta como ferramenta que utiliza dados, algoritmos e diferentes métodos
estatisticos para a producdo de informacGes. Essa estratégia supracitada apresenta
dois modelos, os ndo supervisionados e os supervisionados (Sakiyama, 2009; Hong,
et al., 2020; Greener, et al., 2022).

Os modelos ndo supervisionados de machine learning também séo

conhecidos como exploratdrios, que visam a relagdo entre variaveis, sem a intencéo
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de criar modelos confirmatorios, que sdo modelos supervisionados. Em estudos
envolvendo a intermodulacdo do imunometabolismo, esses modelos apresentam
achados que guiardo estudos posteriores em diferentes condices e populagdes
(Sakiyama, 2009; Hong, et al., 2020; Greener, et al., 2022).

Técnicas de aprendizagem ndo supervisionadas, como clustering,
correlagfes e métodos de transformacdo de dados sao frequentemente confundidos
porque compartilham o mesmo objetivo, encontrar padrées em um conjunto de
dados, e muitas vezes apresentam o resultado em um formato semelhante. No
entanto, a matematica dos conceitos de clustering, as transformacdes de dados e
testes de correlagdo ou associacdo sao muito diferentes (Valkenborg, et al., 2023).
Ja a estratégia supervisionada, também conhecida como modelos confirmatdrios,
tem por objetivo estimar modelos ou equagdes, com o intuito de elaborar previsdes
e inferéncia dos resultados para outras observagdes fora da amostra (Favero;
Belfiore, 2017).

Somada a estratégia esportdmica, a aplicacdo de ferramentas e algoritmos
de Machine Learning, visando uma mineragdo de dados holistica e livre de dogmas,
que explora os dados (Machine learning ndo supervisionado) e faz inferéncias sobre
0 comportamento de diferentes variaveis em toda a populacdo (Machine learning
ndo supervisionado) se apresenta como o futuro para a ciéncia dos esportes
(Aggarwal, 2015; Escovedo, et al., 2020; Egger; Roman, 2022).

Seguindo o objetivo das investicdes imunometabdlicas por estratégias
esportOmicas, os diferentes algoritmos “machine learnicos” vem colaborando
intensamente para a promocao de estudos holisticos, integrados, exploratérios e livre
de dogmas, trazendo informaces robustas (Inbar, et al., 2021; Bustos, et al., 2022;
Nahon, et al., 2023; Galvao, et al., 2023; Gomes, et al., 2023; Gongcalves, et al.,
2023). O presente estudo, utilizando a estratégia esportémica e diferentes algoritmos
de machine learning, buscou investigar correlagdes entre o metabolismo e o sistema
imune ocasionadas pelo exercicio em questdo, e com o0s outputs obtidos na amostra,
tracar inferéncias sobre esse comportamento na populacdo indicando quanto cada

variavel explicativa pdde explicar o comportamento da variavel resposta.
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2. OBJETIVOS

2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral do presente estudo foi investigar, a partir de uma estratégia
esportdmica e multiandlise com métodos estatisticos univariados e multivariados,
além do machine learning como ferramenta de data mining, as principais correlacoes
imunometabolicas, observando os componentes celulares e acelulares do soluto
sanguineo e parametros antropométricos em atletas de corrida de nivel elite

internacional classe 4 (McKay, et al., 2022).

2.2 Objetivos Especificos

e Observar o impacto agudo de um teste de corrida com incremento de carga
em esteira rolante nos componentes celulares e acelulares do soluto
sanguineo;

e |dentificar e apresentar quais componentes celulares (eritrécitos, leucdcitos e
plaquetas) apresentariam diferenca aguda induzida pelo teste fisico;

e Investigar as similaridades e correlacBes entre as variaveis de estudo
utilizando métodos exploratdrios e ndo supervisionados de machine learning

e identificar o comportamento dessas variaveis.
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3. REVISAO DE LITERATURA

3.1 Uma breve revisao sobre a ferritinae a IL-6

Como explicado na introducdo e nos meétodos sobre 0 passo a passo
estatistico, apds a aplicacdo dos algoritmos ndo supervisionados de machine
learning, com base nos outputs obtidos, passaram a ser consideradas como
varidveis resposta ao comportamento da composicdo corporal e do lactato a
ferritina e a IL-6. Por isso, foi criado esse capitulo na revisdo de literatura sobre as
duas varidveis, sendo estas investigadas na etapa final por algoritmos
supervisionados.

A ferritina sérica, descoberta em 1930, foi classicamente associada a
deficiéncia do ferro, mas nos ultimos anos outros papeis fundamentais foram
apontados, desde entrega de ferro, angiogénese, inflamacgdo, imunidade, até a
sinalizacdo de diferentes tipos de canceres (Wang, et al., 2010). Uma das primeiras
funcBes descritas para a ferritina a apontavam como uma barreira ao excesso de
ferro, um importante mediador na absorcdo e excrecdo de ferro (Bernier, et al.,
1970).

A maior parte do ferro no corpo humano € encontrada na hemoglobina,
proteina presente nos eritrocitos. Um homem normal e bem alimentado tem 4 a 5g
de ferro em seu corpo, sendo cerca de 70% na hemoglobina e outros 10% na
mioglobina. Grande parte do ferro restante é presente na forma de “armazenamento
de ferro”. Este é o ferro nos tecidos que esta disponivel para a sintese de
hemoglobina e outras enzimas ou proteinas contendo ferro (Worwood, 1979).

A quantidade de ferro representa o equilibrio entre a sua absorcdo dos
alimentos e sua perda. Uma perda continua leva a anemia por deficiéncia de ferro.
O ferro de reserva é formado por dois componentes: ferro sollvel na forma de
ferritina, e ferro insolivel ou hemossiderina. A ferritina € uma molécula bem
definida que consiste em uma casca de proteina envolvendo um ndcleo de ferro
(Worwood, 1979).

Parece, que com o envelhecimento, ocorre um aumento na ferritina sérica
em consequéncia da ativagdo do sistema reticuloendotelial e o aumento do
armazenamento de ferro com o envelhecimento (Casale, et al., 1981), ou causadas
por diferentes doencas como a doenca de Hodgkin, leucemia aguda, hepatoma e

cancer de mama (Bezwoda, et al., 1985).
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Diferentes fatores podem apresentar impacto no balanco de ferro, por
exemplo, menstruacéo, gravidez, parto e doagédo de sangue. Os recém-nascidos tem
altos niveis de ferritina sérica no corddo umbilical, dependendo do estado de ferro
da mée. O nivel de ferritina se mantem relativamente constante desde os 3 anos de
idade até a adolescéncia. Em homens pos-adolescentes, ha um aumento até os 30
anos de idade, permanecendo constantes até a velhice (Milman, 1996).

Ela é uma importante proteina de armazenamento e homeostase do ferro.
Na medicina clinica, a ferritina é predominantemente utilizada como um marcador
sérico dos estoques totais de ferro corporal (Knovich, et al., 2009).

A "ferritina sérica" apresenta um paradoxo, pois a ferritina, proteina de
armazenamento de ferro, ndo € sintetizada no soro, mas pode ser encontrada la.
Também é considerada como marcador inflamatério, mas ndo estd claro se a
ferritina sérica reflete ou causa inflamagdo, ou se estd envolvida em um ciclo
inflamatdrio (Kell; Pretorius, 2014).

Principalmente durante a pandemia da COVID-19, seu papel como proteina
de fase aguda e como marcador relevante para mensurar o nivel de gravidade desta
doenca em pacientes hospitalizados, apontaram que muita hé a se descobrir sobre
este biomarcador (Nasif, et al., 2022). O ferro € um componente funcional do
transporte de oxigénio e producdo de energia em humanos e, portanto, € um
micronutriente extremamente importante para o desempenho esportivo em atletas
e praticantes de diferentes formas de exercicio (Alaunyte, et al., 2015).

Os ultimos anos trouxeram novos entendimentos sobre a patogénese da
anemia no esporte, desde a hemodiluicdo e redistribuicdo considerada como
contribuinte, até a deficiéncia de ferro causada por demandas aumentadas,
restricfes alimentares, diminuicdo da absorcdo, aumento das perdas, hemdlise e
sequestro, até determinantes genéticos de diferentes tipos de anemia, a anemia em
atletas merece uma abordagem cuidadosa e multifatorial (Damian, et al., 2021).

A prevaléncia de deficiéncia de ferro prejudica o desempenho fisico devido
ao fornecimento insuficiente de oxigénio aos orgaos-alvo e a baixa producdo de
energia. A hepcidina, o principal regulador da homeostase do ferro, diminui para
facilitar o efluxo de ferro para a circulagdo durante a eritropoiese aumentada. No
entanto, a anemia aguda do exercicio € causada pelo aumento da expressdo de
hepcidina que é induzida por estresse e sinais inflamatdrios. O exercicio fisico pode

induzir a um aumento significativo nos niveis séricos de hepcidina e IL-6 em
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resposta ao exercicio, sendo a ferritina basal e a elevacdo de IL-6 pds-exercicio os
principais fatores determinantes no aumento da resposta da hepcidina ao exercicio
(Larsuphrom; Latunde-Dada, 2021).

A hepcidina € um horménio derivado do figado que degrada o canal de
transporte da ferroportina, reduzindo assim a capacidade dos macrdéfagos de
reciclar o ferro danificado e diminuindo a disponibilidade de ferro. Embora tenha
sido sugerido que a fracdo circulante de hepcidina aumenta durante a recuperagao
pos-exercicio inicial (~3 h), permanece desconhecido como uma sessdo aguda de
exercicio pode modificar a expressdo circulante de hepcidina. A magnitude da
resposta da hepcidina ao exercicio parece ser dependente do estado pré-exercicio
de ferro (ferritina) e inflamacdo (IL-6) (Dominguez, et al., 2018).

A interleucina 6 é uma proteina que atua como sinalizadora intercelular
associada ao controle das respostas imunes que é secretada por macrofagos e
linfocitos. A IL-6 tem fungdes na inflamacdo cronica, doencas autoimunes,
fibrinogénese e uma forte resposta ao exercicio extenuante, tendo as pesquisas mais
recentes procurado explicar os seus efeitos no metabolismo e no exercicio (Santos,
et al., 2021). A IL-6 esté envolvida em diversas atividades no organismo humano
e suas funcdes como citocina vao desde a proliferacdo de células do sistema
imunoldgico até a regulacdo do metabolismo, e mesmo apds mais de trés décadas
de sua descoberta continua se mostrando mais versatil (Santos, et al., 2021).

O exercicio pode gerar processos inflamatdrios, esses processos aumentam
a sintese de citocinas pré e anti-inflamatorias. Algumas citocinas, como a IL-6,
estimulam a expressao e a atividade da hepcidina. Com sua atividade aumentada,
esse polipeptideo estimula a captacdo de ferro pelos macro6fagos e diminui a
absorcéo desse e de outros metais da dieta, via carreadores de metais divalentes no
intestino e no figado (Bachini, et al., 2020).

Este processo mencionado causa anemia por deficiéncia de ferro, que por
sua vez afeta a sintese e a degradacao de precursores metabdlicos universais. Toda
essa situacao leva a uma diminuicao da sintese do grupo heme, devido a diminuicao
da producao de intermediarios no ciclo de Krebs e baixa biodisponibilidade de ferro
e outros metais divalentes (Nemeth, et al., 2004; Ganz; Nemeth, 2006; Mena, et
al., 2006; Vecchi, et al., 2009; Muchowska, et al., 2019).

Vérias patologias associadas ao sistema nervoso tém mostrado uma

correlagdo com os niveis de hepcidina e o metabolismo do ferro, incluindo
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esclerose lateral amiotrofica, esclerose multipla, doenga de Alzheimer e sindrome
das pernas inquietas. A perspectiva futura sugere que 0s proximos estudos busquem
uma correlacdo entre a elevacdo dos niveis de hepcidina, causada por processos
inflamatorios, e doencas relacionadas ao sistema nervoso (Bachini, et al., 2020).

J& havia sido identificado anteriormente uma possivel correlacdo entre o
indice de massa corporal (IMC) e a concentragdo plasmaética de ferritina em
adolescentes (Shattnawi, et al., 2018), e em adultos doadores de sangue, ambos
com uma correlagdo positiva entre as variaveis (Wang, et al., 2019).

A ferritina sérica tem sido correlacionada com a sindrome metabdlica
associada a um risco aumentado de doenca cardiovascular, levando alguns
pesquisadores a aprofundar os estudos na relacdo composicao corporal e ferritina
(Zhou, et al., 2021). No presente estudo foi encontrada uma correlagédo entre a
concentracdo de ferritina sérica e a massa corporal e o IMC que serdo discutidos na

sequéncia do trabalho.

3.2 O uso de testes ergoespirométricos para avaliacédo fisica.

Como foi utilizado um teste espirométrico em esteira rolante para a
avaliacdo dos atletas e como forma de estresse imunometabdlico, o presente
capitulo apresentard um pouco sobre 0 seu uso para a ciéncia dos esportes.

Muitas informacdes sobre adaptacdes fisicas ao esforco podem ser obtidas
a partir de testes de estresse quantitativos. Entre os procedimentos padronizados e
a avaliacdo assistida por computador dos parametros ergoespirométricos fornecem
avaliacéo da poténcia aerdbica e anaerdbica em termos quantitativos, com medicoes
altamente reprodutiveis, apontando a relagdo entre variaveis como incrementos da
frequéncia cardiaca e da pressao arterial sistélica, volume respiratorio, consumo de
oxigénio, entre outros parametros fisioldgicos (Reiterer, 1976).

A partir das correlagdes entre esses parametros, obtidos ao longo do tempo
nas primeiras pesquisas sobre o tema, dados robustos fornecidos indicaram que o
uso de parametros espiroergometricos adequados confere conclusdes uteis da
eficiéncia maxima real do individuo, ainda mais porque parametros espirograficos
podem ser usados concomitantemente a parametros fisioldgicos, bioguimicos e
hematoldgicos para determinar a capacidade da frequéncia cardiaca e das outras
variaveis (Schwalb; Smasal, 1981).

Ja na década de 1980 varios protocolos diferentes foram criados, como
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protocolos ergoespirométricos progressivos, constante, trapezoidal, entre outros
que surgiram ao longo do tempo. Também na mesma época o lactato sanguineo
comecava a ser mensurado para maiores possibilidades de avaliacdo (Servera, et
al., 1983).

Em um estudo retrospectivo e longitudinal em atletas de elite investigando
até que ponto os dados espiroergométricos, as determinagfes do limiar anaerdbico
e as medidas do volume cardiaco estavam relacionados a programas de treinamento
anteriores e respectivamente conquistas subsequentes em competicdo, 0s autores
observaram que havia uma correlacdo entre os achados da ergoespirometria e as
conquistas nas competi¢cdes durante a temporada seguinte, corroborando com a
importancia desse tido de teste (Baumgartl, 1990). E até os dias de hoje sdo
utilizados e valorizados.

Quatro anos apds a referéncia anterior, foi avaliada a importancia do sistema
de referéncia (unidades de abcissas arbitrarias) para a analise dos indices do teste.
Os cursos de 20 indices pulmonares e hemodinamicos foram investigados com
relagdo aos sistemas de referéncia "frequéncia cardiaca”, "consumo relativo e
absoluto de oxigénio", "poténcia” e um indice recém-desenvolvido "poténcia-
duracdo-produto”. Os pesquisadores concluiram que uma vez que o numero de
diferencas significativas entre os grupos, bem como os préprios cursos, dependia
claramente do sistema de referéncia subjacente, a escolha do sistema de referéncia
deve ser considerada como um importante determinante para a analise dos testes de
esforco cardiopulmonar (Breuer, et al., 1994).

No mesmo ano, cento e dezesseis individuos saudaveis (60 mulheres e 56
homens) foram selecionados para fornecer uma distribuicdo uniforme de idade (20-
70 anos). Todos foram submetidos a um teste de cicloergdmetro em estado instavel
com incrementos de trabalho de 20 watts por minuto até a exaustdo. Foram
mensurados o consumo de oxigénio (VO2), producdo de dioxido de carbono
(VCO2), frequéncia cardiaca (FC), volume corrente (VT), frequéncia respiratoria
(BR) e tenséo arterial de oxigénio (PO2), com especial atencdo ao limiar anaerdbico
ventilatorio (VAT) e poténcia maxima de saida. Para todos os parametros foram
determinadas equacdes de regressdo maltipla. Nesta pesquisa os autores concluiram
que a espiroergometria € um procedimento diagnostico usado para analisar
interacdo do sistema cardiovascular, respiracdo e metabolismo (Pothoff, et al.,
1994).
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Na década seguinte, novos equipamentos portateis e ndo portateis, bem
como diferentes protocolos foram desenvolvidos e langados no mercado, alguns
com confiabilidade, reprodutibilidade e fidedignidade quando assegurada a
calibracdo, e muitos outros ndo, exigindo dos pesquisadores publicacfes para
nortear a escolha de compra desses equipamentos por centros de pesquisa, clinicas
e centros de treinamento e a escolha de protocolos adequados para cada tipo de
amostra (Metaxas, et al., 2005; Perret; Mueller, 2006).

Ainda na mesma década, evidéncias cientificas apontaram que os testes
ergoespirométricos oferecem diferentes aplicagGes clinicas em comparacdo com o
teste de ECG tradicional, e que o primeiro fornece informacGes diagnosticas e
prognosticos mais precisas, gerando muita contradicdo entre cientistas e clinicos
nesse periodo (Belardinelli, 2005).

Desde entdo se deu inicio a busca envolvendo a ergoespirometria e
diferentes perguntas envolvendo influéncias internas como suplementacdes,
estados alimentares, medicamentos e externas como a temperatura do ambiente,
entre muitos outros (Olcina, et al., 2006; Rebelo, et al., 2010; Coco; Perciavalle,
2012; Perez-Quintero, et al., 2021).

Por fim, uma analise bibliométrica intencional, na base de dados do
“National Library of Medicine (PUBMED)” em 26 de fevereiro de 2023, utilizando
a palavra chave “ergospirometry tests”, indicou que entre os anos 1965 e 2023
apenas 123 artigos foram encontrados, 0 que é extremamente pouco em relacdo a
muitos outros conteddos. Porém, em uma avaliacdo temporal, surge um dado
animador, mas desafiador, com uma tendéncia crescente e discreta ao longo do

tempo, dado apresentado na figura 1.
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Figura 1. Estudo bibliométrico sobre os testes espirométricos. Adaptado de
(Macedo, et al., 2024).

3.3 A aplicacéo do data mining em estudos no campo da saude e do exercicio

Muitos estudos de alta qualidade surgiram de bancos de dados publicos, no
entanto, esses dados sdo frequentemente caracterizados por uma grande quantidade
de individuos, variaveis, observacdes e agrupamentos (Andrade, et al., 2023;
Farias, et al., 2023). A tecnologia de mineracdo de dados tem sido de extrema
importancia na pesquisa em ciéncia da salde. Essa técnica tem vantagens
exclusivas na pesquisa clinica de big data, especialmente em bancos de dados de
grande escala (Wu, et al., 2021).

A tecnologia de mineragdo de dados pode buscar conhecimento
potencialmente valioso a partir de uma grande quantidade de dados, principalmente
divididos em preparagédo e mineragédo de dados e expresséo e analise de resultados.
E uma tecnologia de processamento de informacdes madura e aplica tecnologia de
Big Data (Yang, et al., 2020).

Na medicina, a mineracdo de dados respeita seu compromisso de extrair

conhecimento novo e previamente desconhecido de bancos de dados clinicos. Mais
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e mais dados estardo disponiveis para os mineradores de dados e eles terdo que
desenvolver novas metodologias e infraestruturas para analisar os dados médicos
cada vez mais complexos (lavindrasana, et al., 2009).

Essa tecnologia ja vem sendo aplicada em diversos campos da &rea de salde,
desde estudos em diabetes (Marinov, et al., 2009), poluicdo do ar e doengas
respiratérias (Bellinger, et al., 2017), para avaliar a qualidade de alimentos
(Jimenez-Carvelo, et al., 2019), doencas neurodegenerativas (Li, 2018), descoberta
de novos agentes farmacoldgicos (Bajorath, 2017), cardiologia (Kadi, et al., 2019),
hepatites virais (Frias, et al., 2021), saude mental (Luo, 2021), estudos em
diferentes tipos de cancer (Yang, et al., 2022), arboviroses (Wu, et al., 2018),
doencas endocrinas (Salazar, et al., 2018), imaginologia médica (Morris, et al.,
2018), gastroenterologia (Joseph, et al., 2022), no campo da metabolémica
(Martinez-Arranz, et al., 2015) e mais recentemente na esportdmica e
imunometabolismo (Gongalves, et al., 2022; Galvao, et al., 2023).

Indo muito além das analises univariadas com a estatistica descritiva e suas
medidas de posicdo (média, mediana, moda, percentis, quartis e decis), de disperséo
(amplitude, variancia, desvio e erro padréo) e de forma (assimetria e curtose), e
testes classicos como o teste T student para avaliar duas médias e as analises de
variancia para trés ou mais médias, 0 machine learning utiliza algoritmos e métodos
estatisticos multivariados algoritmos (que contém também métodos estatisticos)
para a producdo de informagbes que serdo relevantes para a tomada de deciséo,
através de modelos ndo supervisionados e exploratorios e supervisionados ou
inferenciais (Greener, et al., 2022; Rex, 2022; Zhu, et al., 2022; Cuperlovic-Culf,
etal., 2023).

A inteligéncia artificial e suas subcategorias de aprendizado de maquina
estdo ganhando cada vez mais importancia e atencdo no contexto da pesquisa
esportiva (Dindorf, et al., 2022). No campo da medicina esportiva e da esportdmica
a estratégia de machine learning ja da os seus primeiros passos, propiciando
analises holisticas, integradas, exploratorias e inferenciais em bancos de dados com
muitos individuos, variaveis e quantidade de observagdes (Galvéo, et al., 2023).

Neste citado campo essa estratégia ja deu contribui¢cdes importantes como
na interpretacdo de testes fisicos cardiopulmonares (Inbar, et al., 2021), sobre a
estimativa de geracdo de fadiga (Aguirre, et al., 2021), obesidade e emagrecimento
(Cheng, et al., 2021), para estimar a performance esportiva (Tillaar, et al., 2021),
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em biomecanica e cinesiologia (Nicholson, et al., 2022) e muito ainda ir& contribuir,

visto que esta estratégia ainda € embrionaria neste campo.

3.4 O imunometabolismo

Estamos continuamente expostos a organismos que sdo inalados, engolidos ou
habitam nossa pele e mucosas. Se esses organismos penetram podem causar
infeccdes em diferentes orgdos e tecidos do hospedeiro (Parkin; Cohen, 2001).

O sistema imunoldgico € uma rede integrada formada por érgéos linféides,
células, fatores humorais e citocinas. A fungdo essencial do sistema imunolégico
na defesa do hospedeiro é melhor ilustrada quando ela da errado, podendo resultar
em infeccBes, tumores, doencas alérgicas e autoimunes (Parkin; Cohen, 2001).

As varias células e proteinas responsaveis pela imunidade constituem o sistema
imunolégico, e sua resposta orquestrada para defender substéncias estranhas
(antigeno) é conhecida como resposta imune (Tomar; De, 2014).

Quando um antigeno ataca o sistema hospedeiro, dois ramos distintos, mas
inter-relacionados, do sistema imunolégico sdo ativos - a resposta imune
inespecifica/inata e especifica/adaptativa (Tomar; De, 2014).

A imunidade inata representa o primeiro desenvolvimento de protecdo contra
antigenos. A imunidade adaptativa tem novamente dois ramos - humoral e mediada
por células. Deve-se notar que as imunidades inata e adaptativa ndo funcionam de
forma independente. Além disso, a maioria das respostas imunes envolve a
atividade e a interacdo dos ramos imunolégicos humoral e mediado por células do
sistema imunoldgico (Tomar; De, 2014).

A imunidade adaptativa € essencial para a erradicacdo de patdgenos e tumores,
além disso, o metabolismo celular promove respostas de células T e €
dinamicamente regulado por meio da interacdo de serina/treonina quinases, sinais
imunoldgicos e redes de sinalizacdo de nutrientes (Saraiva, et al., 2020).

Essas fungOes séo bioenergeticamente caras, exigindo um controle preciso das
vias metabolicas celulares. Estudos na ultima década elucidaram a base molecular
de como os sinais extracelulares controlam a captagéo e o catabolismo de nutrientes
em células imunes. As vias metabdlicas do metabolismo oxidativo, glicélise e
glutaminolise alimentam preferencialmente as decisdes do destino celular e as
funcles efetoras das células imunes (Ganeshan; Chawla, 2014).

O envelhecimento leva a um declinio no funcionamento do sistema
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imunologico, a "imunossenescéncia”. O exercicio regular tem sido associado a
respostas vacinais aprimoradas, menor nimero de células T senescentes, aumento
da capacidade proliferativa de células T, niveis circulatorios mais baixos de
citocinas inflamatorias, aumento da atividade fagocitaria de neutréfilos, redugéo da
resposta inflamatoria a desafio bacteriano, maior atividade citotdxica de células
NK, todos indicando que o exercicio é capaz de regular o sistema imunolégico
(Simpsom, et al., 2012).

O chamado “imunometabolismo”, descrito inicialmente na década de 70
(Skinses, 1975; Stocco; Torelli, 1978), pode ser caracterizado como mudangas nas
vias metabolicas intracelulares modulando a resposta imune. Essa interacdo
complexa entre reprogramacdo metabdlica e imunidade esta fornecendo uma
dimensdo extra para nossa compreensao do sistema imunoldgico na saude e na
doenga (O’Neil, et al., 2016).

As células imunes sdo altamente dindmicas em termos de crescimento,
proliferacdo e funcbes efetoras a medida que respondem a desafios imunolégicos.
Diferentes células imunes podem adotar configuragdes metabolicas distintas que
permitem que a célula equilibre suas necessidades de energia, biossintese molecular
e longevidade (Loftus; Finlay, 2016).

O imunometabolismo emergiu como um importante mecanismo central para a
regulacdo imune adaptativa e inata. A partir de observacdes iniciais de que as
citocinas inflamatérias foram induzidas no tecido adiposo obeso e que essas
citocinas contribuiram para a doencga metabdlica, ficou claro que o metabolismo e
o0 estado imunoldgico estdo inextricavelmente ligados (Makowski, et al., 2020).

Desde entdo, uma mudanca marcante aconteceu no campo da imunologia, em
que processos metabolicos especificos demonstraram ser um determinante na
ativacdo das células imunes. Multiplos tipos de receptores imunoldgicos
reconectam as vias metabolicas como uma parte fundamental de como elas
promovem as fungdes efetoras (Ryan; O’Neil, 2020).

Por exemplo, para surpresa dos imunologistas, o ciclo de Krebs emergiu como
0 centro imunometabdlico central do macrofago, de forma que durante a sua
ativacdo pro-inflamatoria, ha um acimulo dos intermediarios do ciclo de Krebs,
succinato e citrato, e do metabolito itaconato, derivado do ciclo de Krebs. Esses
metabolitos tém funcdes distintas de sinalizacdo ndo metabdlica que influenciam a

expressdo de genes inflamatorios (Ryan; O’Neil, 2020), deixando claro 0 novo
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campo para a ciéncia, 0 “imunometabolismo”.

Nos ultimos 10 anos, o campo do imunometabolismo deu grandes passos para
desvendar o papel crucial do metabolismo intracelular na regulacéo da funcéo das
células imunes. Insights emergentes sobre como a inflamacgdo sistémica e o
metabolismo se influenciam fornecem uma dimenséo adicional critica no nivel do
organismo (Lercher, et al., 2020).

Com os avancgos tecnoldgicos da computacdo, estatistica e aprendizado de
maquinas, a abordagem da biologia de sistemas e o estudo do metabolismo das
células imunes apontaram diversas descobertas na dindmica do metabolismo
celular e fluxos metabolicos, especificidade tecidual e alta dependéncia do meio,
correlagdes, modulacdes e interdependéncias, tornam as investigacdes em
imunometabolismo desafiadoras (Purohit, et al., 2022).

O exercicio fisico regular tem uma influéncia substancial no metabolismo e no
sistema imunologico, modificando assim os fenotipos das células imunes e
influenciando a plasticidade imunoldgica. Uma compreensdo detalhada das
interacOes entre atividade fisica aguda e crbnica, comportamento sedentario e o
estado metabolico das células imunoldgicas pode ajudar a atingir o sistema
imunoldgico desregulado de pessoas que vivem em uma sociedade muito inativa
(Rosa-Neto, et al., 2022).

Nas células imunes, a sinalizagdo B2 adrenérgica estimula a mobilizacao de
fendtipos inflamatdrios, como mondcitos CD16+ e células T CD8+, para a corrente
sanguinea apds uma sessao de exercicio fisico. A mobilizacdo de células imunes
estd intimamente relacionada a disponibilidade de substratos energéticos para a
célula e mecanismos associados a captacdo e oxidacdo de acidos graxos e glicose
(Padilha, et al., 2022).

Essas células sdo mobilizadas para os tecidos periféricos e sofrem sinalizacdo
apoptotica, estimulando a criacdo de um "espaco vago" onde novas células serdo
maturadas e substituidas na circulacdo. Isso resulta na regulacdo positiva da
expressdo e secrecdo de citocinas anti-inflamatorias (IL-10 e IL-1ra), levando ao
aumento das células imunes reguladoras que fornecem propriedades
imunorreguladoras (Padilha, et al., 2022).

Assim, um nutriente disponivel para a célula favorecerd o metabolismo
oxidativo, aumentara a producdo de ATP e mantera as células imunes em seu estado

quiescente, além de promover uma funcdo de ativacdo répida, sugerindo-se a
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importancia da realizacdo de exercicios para uma melhor imunorregulacéo
(Padilha, et al., 2022).

As melhorias induzidas pelo exercicio na funcdo imunologica podem
desempenhar um papel critico no combate a imunossenescéncia e no
desenvolvimento de doencas crbnicas, e as tecnologias Omicas emergentes
definirdo com mais clareza os mecanismos subjacentes, sugerindo o futuro
promissor do campo da ciéncia em imunometabolismo (Nieman; Pence, 2020). No
presente estudo, utilizamos uma estratégia esportdmica e métodos de machine
learning ndo supervisionados e supervisionados, para investigar as correlagdes

imunometabolicas em medicina esportiva.

3.5 O uso de ferramentas de machine learning na satde e nos esportes

Estimulados pelos avancos no poder de processamento, na memoria, no
armazenamento de dados, os computadores sdo solicitados a enfrentar tarefas de
aprendizagem cada vez mais complexas, gerando aprendizado de maquina com
algoritmos desde para o poquer, leis da fisica, videojogos, medicina, nos esportes
e em diferentes areas (Deo, 2015). A escala crescente e a complexidade inerente
dos dados bioldgicos, com geracdo dos grandes bancos de dados (Big Data)
encorajaram um uso crescente do aprendizado de maquina nas ciéncias bioldgicas
e médicas para construir modelos informativos e preditivos dos processos
bioldgicos subjacentes (Greener, et al., 2022).

Entre as principais defini¢bes para o conceito machine learning, destaca-se
a gque a aponta como ferramenta que utiliza dados, algoritmos e diferentes métodos
estatisticos para a producédo de informacdes. Essa estratégia supracitada apresenta
dois modelos, os ndo supervisionados e 0s supervisionados (Sakiyama, 2009; Hong,
et al., 2020; Greener, et al., 2022).

Enquanto os modelos nédo supervisionados favorecem a exploracéo,
agrupamento ou organizacao dos dados, s supervisionados possibilitam inferéncias
sobre a populacdo com base nos dados obtidos da amostra. Os métodos nao
supervisionados sdo ferramentas analiticas importantes que podem facilitar a
andlise e interpretacdo de dados de alta dimensdo, identificando padrdes latentes e
estruturas ocultas em dados para ajudar a simplificar conjuntos de dados complexos
(Eckhardt, et al., 2023).

Os modelos ndo supervisionados de machine learning também séo
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conhecidos como exploratérios, que visam a relagdo entre variaveis, sem a intencéo
de criar modelos confirmatdrios, que sdo modelos supervisionados. Em estudos
envolvendo a intermodulacdo do imunometabolismo, esses modelos apresentam
achados que guiardo estudos posteriores em diferentes condi¢des e populagdes
(Sakiyama, 2009; Hong, et al., 2020; Greener, et al., 2022).

Técnicas de aprendizagem ndo supervisionadas, como clustering,
correlacdes e métodos de transformacdo de dados sao frequentemente confundidos
porque compartilham o mesmo objetivo, encontrar padrdes em um conjunto de
dados, e muitas vezes apresentam o resultado em um formato semelhante. No
entanto, a matematica dos conceitos de clustering, as transformacdes de dados e
testes de correlacdo ou associacdo sdo muito diferentes (Valkenborg, et al., 2023).
Ja a estratégia supervisionada, também conhecida como modelos confirmatérios,
tem por objetivo estimar modelos ou equagdes, com o intuito de elaborar previsoes
e inferéncia dos resultados para outras observagdes fora da amostra (Favero;
Belfiore, 2017).

Desde entdo muitos tem sido os estudos propondo algoritmos ou aplicando-
0s nos campos das analises clinicas laboratoriais (Rabbani, et al., 2022), para
predizer, acompanhar e tratar a hipertensao arterial sistémica (Silva, et al., 2022),
de doencas infecciosas reemergentes como a malaria (Lee; Choi; Shin, 2021), para
investigacbes em radiologia e imagens médicas (Borstelmann, 2020), em
histopatologia oncoldgica (Sultan, et al., 2020), para analise de cenas de crimes por
peritos e legistas (Linthicum; Schafer; Ribeiro, 2019), para a predi¢éo de toxicidade
de medicamentos e outros agentes quimicos (Guo, et al., 2023), e também nas
ciéncias “Omicas” (Gong, et al., 2023).

Nos esportes e na ciéncia da motricidade humana os modelos de machine
learning também ja ddo os primeiros passos. Ross e colaboradores (2022),
objetivando determinar se redes neurais recorrentes projetadas para analises
multivariadas de séries temporais superam os classificadores tradicionais de
aprendizado de maquina lineares e ndo lineares ao classificar atletas com base no
nivel de competicdo e esporte praticado, e atletas de diferentes esportes.
Identificaram que em todas as tarefas, as redes neurais recorrentes e 0S
classificadores lineares de aprendizado de maquina tendem a superar 0S
classificadores nédo lineares de aprendizado de maquina e que as telas de avaliagao

do movimento devem incorporar critérios de pontuacgéo especificos do esporte.
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Ja Yin e colaboradores (2022) identificaram que o ensino educacéo fisica
baseada em aprendizado de maquina pode reduzir a taxa de lesdes nos esportes dos
alunos em 7,7% em comparagdo com a educacéo fisica tradicional, fazendo com
que o interesse dos alunos pela educacéo fisica e aprendizagem em salde chegue a
53,3%. Ainda que a mudanca da ideologia tradicional do ensino para a ideologia
da educacdo fisica baseada no aprendizado de maquina pode melhorar a eficiéncia
do ensino de saude fisica, permitir que os alunos adquiram mais conhecimentos
sobre saude fisica e reduzir efetivamente o risco de lesdes dos alunos nos esportes.
Em relagdo aos fatores que determinam as taxas individuais de declinio do
desempenho fisico relacionadas a idade, Antik e colaboradores (2021) apontaram
que sdo mal compreendidos e sua previsdo representa um desafio. Porém, as
abordagens de aprendizado de maquina podem fornecer previsées mais precisas e
ajudar a identificar fatores que determinam as taxas de declinio de desempenho.
Usando este modelo os autores concluiram que modelos de aprendizado de
maquina foram superiores e forneceram previsdes mais robustas e com menor erro
gue modelos tradicionais.

Especificamente em corredores, Baldassarri e colaboradores (2023) apontaram
a necessidade do uso de ferramentas machine learnicas para implementar solucdes
que melhoram ndo somente o desempenho dos atletas, reduzem o risco de lesbes
ou controlam a fadiga, mas também monitoram as emocGes envolvidas nas sessGes
de treinamento e na competicdo, visando garantir a saude dos atletas. Neste artigo,
0s autores apresentaram um conjunto de modelos de aprendizado de maquina que
séo capazes de deduzir as emogdes dos corredores durante seu treinamento baseada
na andlise da atividade eletrodérmica dos corredores.

Ainda em corredores, Gurchiek e colaboradores (2019) destacaram que as
avaliacBes de desempenho de sprint baseadas em campo dependem de meétricas
derivadas de um modelo simples de dindmica de sprint parametrizado por 2
constantes, velocidade e tempo, que indicam a velocidade tedrica maxima de um
velocista e o tempo que leva para se aproximar de vO, respectivamente. Porém o0s
autores sugerem que automatizar a avaliagdo de sprint estimando vO e t usando
aprendizado de méaquina e dados de acelerdmetro melhoram a acuracia dos
resultados preditos versus os resultados medidos, se apresentando como o futuro
da avaliacdo fisica de atletas.

Papadakis e colaboradores (2023) buscaram desenvolver e validar um sistema
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de reconhecimento de atividade baseado em um sensor fixo corporal feito sob
medida e conduzido por um algoritmo para reconhecer movimentos cinéticos
basicos em militares. Neste estudo os autores avaliaram cinco classificadores de
aprendizado de méquina (ML) e encontraram superior a 92% em dois deles, sendo
em um 98,5%. O estudo mostrou que a previsdo precisa de varias atividades
dindmicas pode ser alcancada com alta sensibilidade usando um sensor de baixo
custo e facil de usar e um modelo de ML especifico.

Muitos foram os estudos ja desenvolvidos utilizando diferentes modelos de
machine learning em esportes na Ultima década. Porém, muitas sdo as lacunas e
perguntas em aberto, inclusive sobre quais modelos e algoritmos sé&o mais
adequados para cada populacdo, modalidade esportiva, desenho experimental ou
questdo central. Principalmente quando se trata de intermodulacbes
imunometabdlicas em diferentes populacbes e exercicios, a literatura ainda esta
dando os primeiros passos.

Desta forma, o objetivo central do presente estudo foi investigar, a partir de uma
estratégia esportbmica e multianalise com métodos estatisticos univariados e
multivariados, além do machine learning como ferramenta de data mining, as principais
correlagdes imunometabdlicas, observando os componentes celulares e acelulares do

soluto sanguineo e parametros antropométricos em atletas de corrida de nivel elite

internacional classe 4 (McKay, et al., 2022).
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4. METODOLOGIA

4.1- Tipo De Pesquisa

Trata-se de um estudo transversal, descritivo e observacional, a partir de
uma estratégia esportémica, com atletas de corrida atletas de corrida de nivel elite
internacional classe 4 (McKay, et al., 2022).
4.2- Populagéo

No estado de Mato Grosso-MT, o atletismo demonstra uma notavel vibragédo e
diversidade através da participacdo em provas de meio-fundo e fundo, com destaque
para as categorias que abrangem diversas faixas etéarias. As provas de meio-fundo
compreendem as distancias de 800m, 1000m, 1500m, e as provas de fundo
compreende as distancias de 5000m, 10000m e acima destas distancias. Essas provas
séo disputadas por atletas das categorias Menores (15 a 17 anos), Juvenis (16 a 19
anos), Sub-23 (16 a 22 anos) e Adultos (a partir dos 23 anos) (Confederacéo
Brasileira de Atletismo, 2021).

Constam nos registros 62 clubes filiados a federacdo do estado (Federacdo
Matogrossense de Atletismo-FAMT) com 950 atletas ativos, sendo 406 s&o mulheres
e 544 sdo homens, participando ativamente em competicfes regionais, estaduais,
nacionais e internacionais, deste quantitativo em torno de 131 atletas federados
competem nas provas de meio fundo e fundo (Federacdo Matogrossense de
Atletismo, 2022).

4.3- Participantes

Trata-se de uma amostra nao probabilistica por conveniéncia, pois para garantir
uma amostra homogénea foram selecionados atletas de uma mesma equipe de corrida
gue dormiam, comiam e treinavam nos mesmos horarios, utilizavam 0s mesmos
equipamentos e eram treinados pela mesma comissdo técnica.

¢ Inicialmente foram selecionados os 40 atletas federados que competem nas
provas de meio fundo e fundo, filiados na equipe de corrida “Barra do
Gargas Associagdo de Atletismo (BGAAT-MT).

e Apos a palestra inicial, explicagdo e checagem dos critérios de inclusdo e
excluséo, apenas 22 atletas restaram, sendo eles competidores regulares de
alto nivel, federados na federacdo matogrossense de atletismo- FAMT e
confederacdo brasileira de atletismo CBAT.

e Destes, 10 atletas de nivel elite foram selecionados, mas foram
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selecionados apenas os cinco atletas de atletas de corrida de nivel elite
internacional classe 4 (McKay, et al., 2022), que atendiam todos o0s
critérios e aceitaram participar do experimento, assinando o TCLE e
cumprindo todos requisitos e protocolos estabelecidos. Esse fato se deu
pois, apds as varias avalia¢des efetuadas pela comissdo técnica ao longo
dos anos, esses cinco eram sempre clusterizados, apds a aplicacdo do
indice Euclidiano de similaridade, em um mesmo cluster, desde para 0s
tempos de corrida (13,8+£0,8 minutos), VO,max (75,2£3,7 ml/Kg.min),
distancia percorrida no teste (2,6+0,9 Km). Por isso, para evitar outliers e

heterogeneidade nas varidveis estes cinco compuseram a amostra final.

Tabela 1. Caracteristicas da amostra (n = 05).

Variavel Meédia Mediana DP EP Variancia
Idade (anos) 21,6 18,0 7,16 3,20 41,3
Massa corporal (KQ) 63,0 62,0 8,37 3,74 70,0
Estatura (m) 1,77 1,80 7,73 3,45 59,7
IMC (Kg/m?) 20,0 20,1 1,71 0,76 2,9

DP — Desvio Padrao; EP — Erro Padrdo.

4.4- Critérios de Incluséo e Excluséo

Foram incluidos no estudo os individuos do sexo masculino, atletas de corrida de
nivel elite internacional classe 4, que competem nas provas de meio fundo e fundo
pela equipe de corrida “Barra do Gargas Associagdo de Atletismo (BGAAT-MT)
federados na federacdo Mato-grossense de atletismo- FAMT e confederacdo
brasileira de atletismo CBAT.

Foram excluidos do estudo os individuos que: Tenham utilizado recursos
ergogénicos ilicitos em um periodo de um ano anterior ao dia da prova; Tenham tido
lesdo osteomioarticular em um periodo de seis meses anteriores ao dia da prova;
Tenham tido doenca viral com acometimento do sistema respiratério em um periodo
de trés meses anteriores ao dia da prova; Estivesse em periodo de perda de peso em
um periodo de dois meses anteriores ao dia da prova; Tenham feito uso enteral ou
parenteral de substancias xanticas como cafeina e taurina em um periodo de 15 dias
anteriores ao dia da prova; Tenham feito uso de broncodilatadores diretos ou indiretos
em um periodo de trés dias anteriores ao dia da prova.

4.5- Aspectos Eticos
O estudo foi aprovado pelo Comité de ética em Pesquisa envolvendo Seres

Humanos da Universidade Federal do Mato Grosso (UFMT), campus do Araguaia,



sob 0 n° de parecer: 5.716.414 e CAAE 61512522.6.0000.5587 (Anexo I).

Os participantes receberam todas as informacdes sobre os objetivos,
procedimentos e riscos do estudo e sé apos concordarem, foram convidados a
assinar um termo de consentimento livre e esclarecido (TCLE), que assegurava seus
direitos de privacidade e liberdade para desistirem do estudo no momento que

julgassem necessario.

4.6- Desenho Do Estudo

A coleta dos dados (listados no campo “variaveis de estudo”) foi realizada
no Instituto de Cardiologia; as anélises de citologia foram realizadas no laboratério
de Cronoimunomodulagdo, da Universidade Federal de Mato Grosso (UFMT),
campus do Araguaia; e as demais andlises sanguineas foram realizadas em
laboratdrio particular, todos localizados na cidade de Barra do Garcas — MT. As
coletas foram realizadas no final do primeiro semestre de 2021, ocorrendo sempre
em horério padronizado, entre as 14:00 e 15:30 horas, a fim de evitar possiveis
influéncias do ciclo circadiano. Também, as condi¢cbes de ambiente foram
padronizadas em temperatura mantida em 21° graus. Adicionalmente, todos 0s
participantes foram instruidos a ndo realizarem exercicios intensos no intervalo de
24 horas anteriores ao dia de coleta e a realizarem refeicéo leve duas horas antes dos
procedimentos. Cada participante compareceu ao local de coletas uma unica vez,
tendo sido todos os procedimentos necessarios, realizados neste momento.

Os atletas foram proibidos de ingerir xantinas ou qualquer outro termogénico
15 dias antes do experimento e no dia do mesmo. No dia do experimento o café da
manha e o almogo foram os mesmos para todos os atletas, sendo esta refeicdo no

minimo duas horas antes do experimento.

4.7- Instrumentos

Para a mensuracdo da composicdo corporal utilizou-se uma balanca digital
(150 Kg Bluetooth Ef950I - Bioland) para a massa corporal e o Estadiémetro Portétil
(AVANUTRI) com graduacéo: 0,1 cm para a estatura.

A avaliagdo cardiovascular durante o teste de esforco foi realizada por meio
de um eletrocardiograma de esforco (ErgoPC Elite) com de monitoramento em
pontos de derivagdes (D1, D2, D3, AVR, AVL, AVF, MC5, V1, V2,V3,V4,V5e

V6). Em complemento, a presséo arterial (PA) foi mensurada por modo indireto
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utilizando um esfigmomandmetro da marca Missouri e estetoscOpio da marca
Rappaport.

A avaliacdo metabdlica ocorreu por meio de um analisador computadorizado
(MetaLyzer 3B), uma maéscara facial (V2 mask Small) e um software para captagdo
e demonstracdo dos dados, bem como para 0 armazenamento e processamento de
todas as variaveis cardiorrespiratdrias e metabdlicas avaliadas.

E importante mencionar que os equipamentos de avaliagdo utilizados foram
sempre calibrados entre um participante e outro. Desse modo, os participantes foram
posicionados na esteira, com uma mascara facial que detinha um bucal esterilizado
e nariz velado com um prendedor especifico.

Os componentes celulares (Eritrdcitos, leucdcitos e plaquetas) foram
mensurados por citometria de fluxo. J& o componente acelular (lactato, CPK, CK-
MB e ferritina) por um analizador bioquimico automatizado com Kits especicifos,
sendo estes colorimétricos ou enzimaticos.

A concentracdo das citocinas presentes nas amostras de soro foi mensurada
pelo kit “Cytometric Bead Array” (CBA, BD Bioscience, USA). As analises destas
citocinas foram realizadas através de citometria de fluxo e os dados analisados

através do softwere FCAP Array.

4.8- Procedimentos

Para a mensuracdo da massa corporal, os atletas foram posicionados na balanca
digital vestindo apenas short e cueca e voltados de frente para o indicar digital do
equipamento. Para a estatura, ainda com as mesmas vestes, foram posicionados desta
vez com o dorso do corpo voltado para o estadibmetro.

Como aquecimento bésico, os atletas realizaram alongamentos dindmicos e
estaticos em todos 0s segmentos corporais, com duracdo de 5 minutos.

O protocolo de exercicio esteira foi incrementado progressivamente até a
exaustdo, com utilizagdo de um analisador de gases. O aquecimento especifico que
precedeu o teste foi constituido por corrida leve, que durou 15 minutos. Na sequéncia
os atletas correram por uma distancia média de 3 km totais, que foi caracterizada por
incremento gradual de carga por etapas, até a exaustdo voluntaria. Assim, a
velocidade inicial foi de 10 km/h com incremento de 1 km/h a cada 400 metros.

Por sua vez, o limiar anaerébico foi determinado por parametros

ventilatorios. Os parametros utilizados a partir do protocolo de exercicio aplicado
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buscaram expor o0s participantes a distancia similar aquelas enfrentadas em
ambientes reais de campo e desencadear mudancas fisiologicas semelhantes ao que
ocorreria em cenario real de corrida.

Duas extragdes de 5 mL cada de sangue venoso foram coletadas da veia ante
cubital de cada participante, por um profissional habilitado, com experiéncia em
coletas de campo. A coleta sanguinea ocorreu com seringa de agulha de aco
inoxidavel, sendo a primeira amostra extraida imediatamente antes do teste de
esforco e a segunda imediatamente ap0s o teste em esteira rolante. Para isso, foi
considerado o intervalo de até 30 segundos como imediatamente antes e apos.

ApoGs a coleta, as amostras foram armazenadas em tubo de polipropileno
isento de metal e posteriormente foram centrifugadas a 2500 rpm por 10 minutos em
temperatura ambiente e imediatamente analisadas, sem que houvesse geracdo de
biobanco. O descarte do sangue nédo utilizado seguiu o protocolo de Gerenciamento
de Residuos em Servicos de Saude do laboratério de analises clinicas.

4.9- Analise de dados

O programa SigmaPlot 14.5 (Academic Perpetual License - Single User —
ESD Systat® USA) e o programa Past 4.03 (Free version for Windows) foram
usados para realizar os diferentes testes estatisticos e produzir os gréficos.

Para o presente estudo foram consideradas como variaveis:
VARIAVEIS QUALITATIVAS (Categéricas)

Varidvel nominal: Amostra do género masculino;

Variavel ordinal: Atletas de alto nivel de corrida.
VARIAVEIS QUANTITATIVAS
Variaveis dependentes: IL-6, Hemacias, hemoglobina, hematocrito, VCM, HCM,

CHCM, RDW, leucécitos totais, bastonetes, neutréfilos, eosinéfilos, mondcitos,
linfécitos, plaguetas, lactato, CPK, CK-MB e ferritina.
Variavel independente: Um teste de corrida em esteira rolante.

Variaveis intervenientes: O horario, a temperatura e a umidade foram controladas

durante o estudo. O estado alimentar, os recursos ergogénicos, bem como 0s
medicamentos também foram gerenciados em todos os participantes.

Variaveis de caracterizagdo: Idade, género e nivel de experiéncia.

Foi utilizado o Nivel de significancia a (P<0,05), pois Fisher sugeriu que

somente quando estamos 95% certos de que um resultado é genuino (ndo resultante



do acaso), devemos aceita-lo como verdadeiro (Cohen, 1992).

O banco de dados é um objeto onde estdo armazenadas as informacdes de
interesse, sendo elas as Variaveis: caracteristicas/atributos observados, medidos ou
categorizados, e as Observacfes: as unidades que tém suas caracteristicas e
atributos medidos. Inicialmente, foi realizada estatistica descritiva dos dados, com
medidas de posicdo (média, mediana, moda e percentis) e dispersdo (amplitude,
variancia, desvio padréo e erro padréo).

Posteriormente, foi realizada a analise univariada desses dados por meio do
teste de normalidade de Shapiro-Wilk (porque a amostra foi menor que 30
individuos). O teste de variancia igual seria aplicado caso o teste de Shapiro-Wilk
apresentasse resultado indicando distribuicdo normal (P>0,05). Para resultados
com P>0,05, o teste T-Student pareado seguiria; se P<0,05, o teste T-Student
pareado seguiria o teste ndo paramétrico de Mann-Witney. Caso o teste de Shapiro-
Wilk apresentasse resultado indicando distribui¢do nao normal (P<0,05), o teste
ndo paramétrico de Mann-Witney seria aplicado diretamente.

Foram aplicados ainda os calculos de variacdo percentual a partir da

formula:

observacao final — observacao inicial

A% = — x 100
observacao inicial

E os célculos para encontrar o valor do d e r de Cohen (Cohen, 1992):

_ (M1-M2)
"~ V(SD12-SD22+2)

o
T + 4)

Onde:

d = D valor de Cohen;

M1 = média do primeiro dataset;

M2 = média do segundo dataset;

SD1 = Desvio padréo do primeiro dataset;

SD2 = Desvio padréo do segundo dataset.

Tabela 2. Valores do tamanho do efeito e sua interpretacéo.
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Tamanho do efeito Pequeno Medio Grande

R 0.10 0.30 0.50
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D 0.20 0.50 0.80

Adaptado de Cohen (1992).

Em seguida, foi realizada analise multivariada de dados usando técnicas de
mineracgdo de dados e aprendizado de maquina.

Nesta fase, a fim de buscar uma medida bivariada entre os dados, pois as
observacdes contém valores quantitativos, foram aplicados os testes de correlacao
de Pearson e Spearman, sendo utilizada a correlacdo de Spearman para uma analise
visual utilizando a estratégia de mapa de calor e o teste de Pearson como uma
medida inicial para as seguintes andlises de aprendizado de méaquina. Como
modelos exploratérios de aprendizado de maquina: CLUSTER - Clustering
Classico (Método Hierarquico Aglomerativo) e Vizinhanca Mais Proxima (single
linkage); ORDEM - Anélise de Componentes Principais (PCA) e algoritmo
Fruchterman-Reingold como network plot.

Os modelos de aprendizado de méaquina ndo supervisionado e exploratério
foram aplicados para classificar ou agrupar observacdes e varidveis, além de buscar
correlacdo ou associacdo entre elas.

Como tratamento inicial, foram calculadas as medidas de dissimilaridade
(distancia) entre as observac6es da variavel de estudo, nomeadamente a Euclidiana
Quadrdtica, a Euclidiana, a Manhattan e a Canberra. Destes, apenas a medida de
Dissimilaridade Euclidiana foi usada como padrdo para analise e tomada de
deciséo.

O algoritmo Fruchterman-Reingold também foi aplicado para distribuir
vértices uniformemente, minimizar cruzamentos de arestas, uniformizar
comprimentos de arestas e refletir a simetria inerente (Fruchterman; Reingold,
1991). Estes sdo apresentados como um gréafico de rede (Figura 4).

O escore Z foi aplicado anteriormente porque as observacdes néo

continham unidades de medida semelhantes nas diferentes variaveis de estudo:

Escore bruto — Média
7 =

Desvio Padrao

Hipoteses de estudo

Finalidade - Em certos casos, podemos estar interessados em testar
caracteristicas sobre parametros populacionais como a média e o desvio padrao

(variancia). Porém, dada a impossibilidade de obter os dados sobre a populacéo,



utilizamos as amostras da populacédo. Para testar o parametro de interesse por meio
de amostras, utilizamos os testes de hipdteses estatisticas.

Foram consideradas para todas as variaveis aleatdrias continuas (variaveis
de estudo) testes bilaterais (bicaudais), com:

Ho: 6 = 8o (hipdtese nula);

Hi: 6 # 0o (hipotese alternativa).
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5- RESULTADOS

5.1 Comportamento dos componentes celulares e acelulares

Para responder os dois primeiros objetivos especificos do estudo e facilitar
uma observacéo holistica e integrada do impacto de um teste de corrida em esteira
rolante em atletas de alto nivel, a tabela 3 apresentou os resultados de estatistica
descritiva de posicdo representada pelas médias, e de dispersdo representada pelo
desvio padrdo, das variaveis nos dois tempos de coleta. Também foram
disponibilizados a variacdo percentual entre os tempos, o tamanho do impacto para

cada variavel pelo d de Cohen e seus valores de p.

Tabela 3. Comportamento holistico das variaveis dependentes.

Variavel Média Pré (DP) Meédia Pds (DP) A% d de Valor
Cohen deP

IL-6 (pg/ml) 10,5 (5,26) 6,3 (2,96) 21,7 098  P=0.158
Hemacias (105mm?3) 4,6 (0,28) 4,9 (0,28) 5,6 106  P=0.158
Hematécrito (%) 40,8 (2,33) 43,9 (3,02) 6,2 115  P=0.136
Hemoglobina (g/dL) 14,8 (0,56) 16,0 (0,95) 6,5 1,53 P=0.063
VCM (fL) 88,4 (6,43) 89,2 (5,44) 0,6 0,14  P=0.730
HCM (pg) 32,1 (2,05) 32,5 (1,86) 0,9 0,22 P=0.556
CHCM (g/dL) 36,3 (1,17) 36,5 (0,67) 0,3 0,14 P=0.833
RDW (%) 11,2 (0,26) 11,5 (0,30) 2,3 121 P=0.116
Plaquetas (109mm?) 186 (13,2) 177 (86,0) 64 015 P=0.286
Leucécitos (U/mm?®) 5850 (888) 10100 (2793) 805 2,05  P=0.023
Neutréfilos (U/mm®) 3806 (623) 5201 (1097) 427 156  P=0.059
Linfécitos (U/mm?3) 1699 (300) 4032 (1435) 1480 226  P=0.016
Eosinéfilos (U/mm?) 58,5 (8,89) 187,0(78,72) 2212 229  P=0.015
Mondcitos (U/mm?3) 285,7 (52,61) 673,8 (277,86) 1509 194 P=0.016
Lactato (mmol/L) 1,7 (0,18) 11,4 (2,95) 581,2 462  P=0.008
CPK (U/L) 296,6 (124,04) 354,4(143,86) 203 042  P=0523
CK-MB (U/L) 18,4 (5,32) 22,7 (6,24) 278 075  P=0.295
Ferritina (ng/ml) 120,8 (119,46) 132,4(122,16) 148 009  P=0.548

DP — Desvio Padrio; A% - Variagdo Percentual; IL-6 — Interleucina 6; VCM — Volume Corpuscular
Médio; HCM — Hemoglobina Corpuscular Média, CHCM - Concentracdo de Hemoglobina
Corpuscular Média; RDW - (indice de anisocitose); CPK — Creatinofosfoquinase; CK-MB -
Creatinofosfoquinase (muscle and brain).

Na citada tabela as variaveis, com base no célculo do d de Cohen, IL-6,
hemacias, hematocrito, hemoglobina, RDW, leucdcitos, neutrofilos, linfocitos,
eosinofilos, mondcitos e lactato apresentaram impacto considerado grande. Ja
CK-MB apresentou impacto considerado médio e as demais impacto pequeno.

Levando-se em consideracdo o valor de P, apenas leucdcitos, linfocitos,



eosinofilos, mondcitos e lactato apresentaram diferenca entre os tempos. Como
o hematdcrito nao apresentou diferenca pelo critério do erro o, nao foi
necessario aplicar fatores de correcdo nas observac6es dos analitos, indicando
que as alteragfes ndo foram fruto de mudanca na quantidade do solvente

sanguineo, mas sim de quantidade do soluto.
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Figura 2. Comportamento do componente celular do soluto sanguineo com
diferenca entre os tempos de estudo (P<0,05).

A figura 2 apresentou os componentes celulares do soluto sanguineo com
diferenca estatistica, sendo eles mondcitos (P=0,016; d de Cohen=1,94;
A%=150,9), leucocitos (P=0,023; d de Cohen=2,05; A%=80,5), linfocitos
(P=0,016; d de Cohen=2,26; A%=148,0) e eosinofilos (P=0,015; d de
Cohen=2,29; A%=221,2). Cabe ressaltar que todos esses apresentaram
diferenca estatistica (P<0,05) e impacto considerado grande (d >0,80). Todas as
figuras a seguir foram construidas ap0s a aplicacdo do Z score para ajuste dos
dados, pelo fato de apresentarmos variaveis com diferentes unidades e
grandezas de medida. Para as figuras 4, 5, 6 e 7 foi aplicada a medida Euclidiana

de similaridade antes da confec¢do dos mesmos.

5.2 Associagao entre as variaveis de estudo

Visando atender ao terceiro objetivo do estudo, os dados foram
homogeneizados pela aplicacdo do Z Score. Apos, foram aplicados o coeficiente
de correlagdo de Pearson, o algoritmo Fruchterman-Reingold como network
plot, a analise por componentes principais (PCA) e clusterizacdo pelos métodos

hierarquico classico e do vizinho mais proximo, sendo todos estes considerados

47



testes de machine learning ndo supervisionado e exploratorio. Com base nos
outputs obtidos pelas ferramentas supracitadas, passou-se para a fase de

machine learning supervisionado e inferencial por regressao linear bivariada.
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Figura 3. Correlagdes obtidas pelo teste de Pearson para as
variaveis de estudo (em quadrados P<0,05) apos a aplicacdo do
Z score.

Apdbs uma andlise minuciosa das correlagbes encontradas na observacédo
exploratoria e ndo supervisionada (Figura 3), além das correlagGes I6gicas entre
as variaveis relacionadas aos componentes celulares e entre 0os marcadores de
lesdo muscular, dois dados chamaram a atencao. Primeiramente as correlacfes
da ferritina com a composicdo corporal, e em segundo lugar, mas ndo menos
importante, a correlacdo do lactato sérico com os componentes celulares, sendo

ambas correlagOes positivas.
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Figura 4. Algoritmo Fruchterman-Reingold como network plot ap6s a
aplicacdo do Z score.

Diferentes pesquisadores, a partir de uma mesma base de dados, podem
estimar diferentes modelos e, consequentemente, obter diferentes valores
previstos do fenébmeno em estudo. O objetivo € estimar modelos que, embora
simplificacbes da realidade, apresentem a melhor aderéncia possivel entre o0s
valores reais e o0s valores previstos (Silberzahn; Uhlmann, 2015). O presente
estudo buscou minerar os dados experimentais para extrair informacdes valiosas
para a comunidade cientifica.

Por exemplo, a figura 4, a partir do Algoritmo Fruchterman-Reingold como
network plot e apds a aplicacdo do Z score, heuristica (ou seja, processo
cognitivo empregados em decisfes ndo racionais) buscando uniformizar os
comprimentos de borda, em analogia as for¢as em sistemas naturais, para um
simples, elegante, conceitualmente intuitivo, e algoritmo eficiente
(Fruchterman; Reingold, 1991).

Esta equagdo visa distribuir os vértices uniformemente no grafico,
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minimizar os cruzamentos de arestas e torna-los uniformes, de forma que reflita
a simetria inerente, em conformidade com o quadro criado (Fruchterman;
Reingold, 1991).

Entre os algoritmos utilizados como modelos ndo supervisionados de
machine learning aplicados a varidveis quantitativas, a Analise fatorial por
Componentes Principais (PCA) agrupa as variaveis em fatores, de acordo com
suas correlacdes, com o objetivo de observar o comportamento do conjunto de
variaveis.

De forma preliminar, as figuras 4 e 5 indicaram que entre as variaveis

estudas, a que parece ter menor interferéncia entre as demais foi a estatura.

®Estatura

I I
300 375

Component 2

Component 1

Figura 5. Analise de componentes principais (PCA) ap0s a aplicacao do
Z score.

J& a analise de cluster visa agrupar as observa¢des em grupos homogéneos
internamente e heterogéneos entre si. Também uma técnica exploratoria e néo
supervisionada, apds o calculo de similaridade entre os dados, que no presente
estudo utilizou a distancia Euclidiana, os clusters foram formados pelo método
hierarquico aglomerativo, pela clusterizagdo classica (Figura 6) e pela
clusterizagéo por vizinhos proximos (Figura 7).

Ambos confirmaram o que havia sido dito sobre a estatura, mas trouxe

novas informagdes sobre os dados no presente experimento.
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Figura 6. Clusterizagcdo no modelo classico das variveis de estudo

apos a aplicacdo do Z score.

A figura 6 contendo a clusterizacdo classica dos dados apresentou
similaridades logicas, como entre idade e IMC, mas um cluster chamou a atencéo,
o formado entre IL-6, plaquetas, leucdcitos, linfécitos, eosinéfilos, mondcitos,
neutréfilos, lactato, CPK, ferritina e CK-MB refletindo uma inter-relacéo

imunometabdlica, que serdo discutidas ao longo do trabalho.
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Figura 7. Clusterizacdo no modelo Neighbor Joining
Clustering das variaveis de estudo apos a aplicacdo do Z
score.

A figura 7 por sua vez, refinou os dados apresentando o cluster de vizinho
mais proximo entre 1L-6, CK-MB, ferritina, CPK, mondcitos, lactato, linfocitos
e eosindfilos, direcionado o foco do presente estudo.

Ja as figuras que seguem, buscam pela primeira vez no trabalho um modelo
supervisionado e inferencial de machine learning com regressdo linear
bivariada. A figura 8 revelou que o IMC pode explicar em até 81%, e a massa
corporal até 93% do comportamento da ferritina, revelando influéncia forte da

composicao corporal neste biomarcador.
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Figura 8. Regresséo linear bivariada como técnica de Supervised Machine Learning entre a
ferritina e IMC, e entre a ferritina e a Massa corporal.
E por fim, a figura 9 revelou que o comportamento do lactato sérico pode
explicar em 75% o comportamento dos mondcitos, 73% dos eosinofilos e 78%
dos linfocitos. Esses dados trazem a tona a possivel modulacdo do lactato ao

imunometabolismo, que sera discutida a seguir.
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Figura 9. Regressdo linear bivariada como técnica de Supervised Machine Learning entre
o lactato e mondcitos (A), eosinofilos (B) e linfécitos (C).



6- DISCUSSAO

Com o objetivo de estimar modelos que, embora simplificacdes da realidade
apresentem aderéncia adequada entre valores absolutos e estimados, diferentes
pesquisadores podem escolher diferentes modelos estatisticos de uma mesma base
de dados (Silberzahn; Uhlmann, 2015). No presente estudo estimamos 0 modelo de
estudo conforme desenho explicado no campo métodos. Pois, as técnicas de
aprendizado de maquina e o novo conceito em estudos metabdlicos sugeridos pela
esportdbmica podem ditar o ritmo futuro das pesquisas em imunometabolismo
(Bassini; Cameron, 2014; Khoramipour, et al., 2022).

A ferritina sérica, foi descoberta na década de 1930, e desde entdo tem sido
utilizada amplamente para diagndstico de doengas relacionadas a deficiéncia de
ferro. Embora muitos aspectos permanecam surpreendentemente obscuros, um
namero crescente de papéis tem sido atribuido a ferritina extracelular, incluindo a
entrega de ferro, angiogénese, inflamacéo, imunidade, sinalizacdo e cancer (Wang,
et al., 2010).

O exercicio, a doenca e o envelhecimento podem gerar processos inflamatorios
gue aumentam a sintese de citocinas pré e anti-inflamatorias. Algumas citocinas,
como a IL-6, estimulam a expressao e a atividade da hepcidina. Com sua atividade
aumentada, esse polipeptideo estimula a captacdo de ferro pelos macréfagos e
diminui a absor¢do desse e de outros metais da dieta, via carreadores de metais
divalentes no intestino e no figado (Nemeth, et al., 2004A; Nemeth, et al., 2004B;
Auersperger, et al., 2013; Muchowska, et al., 2019; Bachini, et al., 2020).

Este processo mencionado causa anemia por deficiéncia de ferro, que por sua
vez afeta a sintese e a degradacdo de precursores metabolicos universais. Toda essa
situacdo leva a uma diminuicdo da sintese do grupo heme, devido a diminuicdo da
producdo de intermediarios no ciclo de Krebs e baixa biodisponibilidade de ferro e
outros metais divalentes (Nemeth, et al., 2004A; Nemeth, et al., 2004B;
Auersperger, et al., 2013; Muchowska, et al., 2019; Bachini, et al., 2020).

Ja o lactato, durante muito tempo, apontado como o causador de fadiga durante
0 exercicio fisico e como apenas um medidor de intensidade de exercicio (Khan;
Swami, 1966; Sahlin, 1986; Sahlin, 1998; Robergs, 2001; Robergs, et al., 2004;
Pedersen, et al., 2004; Robergs, et al., 2005; Paoli, et al., 2007; Broadbent, et al.,
2014; Coco, et al., 2019; Dominguez, et al., 2018; Bangsbo; Hostrup, 2019;
Michalik, et al., 2019) ou como marcador de hipoxia tecidual (Nolt, et al., 2018).
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O lactato se forma continuamente sob condigdes aerdbicas, cumprindo ao menos
trés propositos principais: (1) fonte de energia, (2) o principal precursor
gliconeogénico e (3) uma molécula sinalizadora (Brooks, 2018), e sua producéao
aumenta quando a demanda por ATP e oxigénio excede a oferta, como ocorre
durante exercicios intensos e isquemia. O acUmulo de lactato em musculos
estressados e tecidos isquémicos estabeleceu a reputacdo do lactato como um
produto residual deletério (Rabinowitz; Enerback, 2020). A glicose e a alanina
produzem piruvato que € reduzido a lactato pela lactato desidrogenase no
citoplasma sem consumo de oxigénio (Adeva-Andany, et al., 2014).

A maior parte (75% ou +) do lactato formado durante o exercicio é removida
por oxidacao durante o proprio exercicio, e apenas uma pequena fracao (entre 15 e
20%) é novamente convertida em glicose pelo chamado Ciclo de Cori (Brooks,
1996; Hoffer, 1990). Mas recentemente este biomarcador tem sido associado ao
funcionamento do sistema imune, podendo este ter efeito imunosupressor local em
casos de sepse (Nolt, et al., 2018) e como molécula sinalizadora que desempenha
papéis importantes na regulacdo das vias metabolicas, na resposta imune, na
comunicacdo célula a célula no microambiente tumoral e no comportamento de
células malignas e ndo malignas, podendo afetar multiplos processos bioldgicos
durante a progressdo do tumor (Ippolito, et al., 2019).

Mais de duzentos anos ap0Os sua descoberta, o lactato ainda permanece uma
molécula intrigante, sendo reconhecido como um combustivel o sistema nervoso,
mais recentemente a descoberta de um receptor especifico levou a uma
reconsideracdo de seu papel como uma espécie de horménio, envolvido em
processos como a formacgdo da memoria e a neuroprotecédo (Proia, et al., 2016).

Apos a apresentacdo do que a literatura apontou sobre os biomarcadores
escolhidos, o presente estudo, com base no célculo do d de Cohen, indicou que IL-
6, hemaécias, hematocrito, hemoglobina, RDW, leucécitos, neutréfilos, linfocitos,
eosinofilos, mondcitos e lactato apresentaram impacto considerado grande. Ja CK-
MB apresentou impacto considerado medio e as demais impacto pequeno.

6.1 Comportamento dos componentes celulares e acelulares
As alteracbes encontradas em marcadores acelulares e celulares s&o
condizentes com as ja apontadas anteriormente pela literatura (Bachini, et al., 2021,

Gongalves, et al., 2022) e podem ter variagdes de acordo com o volume e
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intensidade do exercicio, nivel de treinamento do atleta, estado alimentar,
temperatura do local de prova, entre outros.

Levando-se em consideracdo o valor de p, apenas leucocitos, linfécitos,
eosindfilos, monacitos e lactato apresentaram diferenga entre os tempos. Como o
hematdcrito ndo apresentou diferenca pelo critério do erro o, ndo foi necessario
aplicar fatores de correcdo nas observagdes dos analitos, indicando que as
alteracdes ndo foram fruto de mudanca na quantidade do solvente sanguineo, mas
sim de quantidade do soluto.

A importancia da mensuracdo do estado de hidratacdo pelo hematocrito,
visando garantir que a diferenca nos biomarcadores foi causada pelo estresse e ndo
por mudanca na hemodiluicdo ja havia sido apontada anteriormente em atletas de
corrida (Bachini, et al., 2021) e em atletas de artes marciais mistas (Goncalves, et
al., 2022).

Os componentes celulares do soluto sanguineo apresentaram diferenca
estatistica, sendo eles monocitos (P=0,016; d de Cohen=1,94; A%=150,9),
leucocitos (P=0,023; d de Cohen=2,05; A%=80,5), linfocitos (P=0,016; d de
Cohen=2,26; A%=148,0) e eosinofilos (P=0,015; d de Cohen=2,29; A%=221,2).
Cabe ressaltar que todos esses apresentaram diferenca estatistica (P<0,05) e
impacto considerado grande (d >0,80).

Os achados do presente estudo corroboram com os achados de Schwartz e
colaboradores (2018) em uma prova de maratona para leucocitos e mondécitos, mas
foram antagdnicos em relacdo aos linfécitos, o que pode ter relacdo com o tempo
de prova. A elevacdo em leucécitos totais também foi observada quando
comparadas provas de maratona (40Km) e ultramaratona (171Km) em ambas as
provas (Skinner, et al., 2021).

Ja Shin & Lee (2013) em uma ultramaratona continua de 308 Km encontraram
elevagOes similares em leucdcitos, neutrofilos e monocitos e diminuigdo na
contagem de linfécitos e eosindfilos. Essas alteracbes podem ter modulagbes

multifatoriais e serem dose e tempo dependentes.

6.2 Associagdo entre as variaveis de estudo
Apbs uma andlise minuciosa das correlagdes encontradas na observagéo
exploratdria e ndo supervisionada, além das correlagdes logicas entre as variaveis

relacionadas aos componentes celulares e entre os marcadores de lesdo muscular,
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dois dados chamaram a atengéo. Primeiramente as correlagdes da ferritina com a
composicao corporal, e em segundo lugar, mas ndo menos importante, a correlacao
do lactato sérico com os componentes celulares, sendo ambas correlacdes positivas.

O presente revelou que o IMC pode explicar em até 81%, e a massa corporal
até 93% do comportamento da ferritina, revelando influéncia forte da composicéo
corporal neste biomarcador.

Sabrina e colaboradores (2017) j& haviam apontado que o metabolismo
desregulado do ferro esta associado a composi¢do corporal alterada, sugerindo que
a proporcao sérica ferro-ferritina pode prever com precisdo a composicao corporal.
Ainda nesse sentido, Adamska e colaboradores (2020) indicaram que a
concentracdo elevada de ferritina sérica esta conectada com a resisténcia a insulina,
bem como com tecido adiposo visceral estimado por DXA (dual-energy X-ray
absorptiometry), padréo androide e massa gorda do tronco e pode ser um marcador
de disfuncdo metabdlica.

Chung e colaboradores (2022) corroboraram com os achados de que um
alto nivel de ferritina € um bom preditor de obesidade, sugerindo essa correlacdo
como forte. O presente revelou que o IMC pode explicar em até 81%, e a massa
corporal até 93% do comportamento da ferritina, revelando influéncia forte da
composicao corporal neste biomarcador.

J& o comportamento do lactato sérico pode explicar em 75% o
comportamento dos mondcitos, 73% dos eosinofilos e 78% dos linfdcitos. Esses
dados trazem a tona a possivel modulacdo do lactato ao imunometabolismo, que
sera discutida a seguir.

Os niveis de lactato sérico sdo tradicionalmente interpretados como um
marcador de hipoxia tecidual e frequentemente usados clinicamente como um
indicador de gravidade e resultado de sepse/choque séptico. Curiosamente, estudos
recentes envolvendo os efeitos do lactato derivado de tumor sugerem que o préprio
lactato pode ter um efeito imunossupressor em seu ambiente local. Esta descoberta
se soma aos avangos recentes no imunometabolismo que langam luz sobre a
importancia do metabolismo e intermediarios metabdlicos na regulacdo das
respostas imunes e inflamatdrias inatas na sepse (Nolt, et al., 2018).

Durante um processo inflamatorio, a mudanga no metabolismo celular
associada a um aumento na acidificagdo extracelular € caracteristicas bem

conhecidas. Essa queda de pH no tecido inflamado é amplamente atribuida a
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presenca de lactato por um aumento na glicélise. Nos ultimos anos, evidéncias se
acumularam descrevendo o papel do lactato em processos inflamatérios; no
entanto, ha diferencas quanto a se o lactato pode atualmente ser considerado um
mediador pré ou anti-inflamatério (Manosalva, et al., 2022).

Hé& decadas atras Mitchell e colaboradores (1985) ja haviam identificado que até
mesmo o estado alimentar pode ter influéncia direta nessa relagdo
imunometabolica, visto que os autores observaram que 0 numero circulante de
leucdcitos, neutrofilos, linfocitos e subconjuntos de linfocitos foram
significativamente maiores na condigéo de dieta hipoglicidica em relagéo a dieta
normoglicidica. Talvez pelo estresse causado pelo aumento na decomposicéo de
compostos nitrogenados com concomitante aumento na amonemia durante o
exercicio para dietas hipoglicidicas (Gongalves, et al., 2012).

Huang e colaboradores (2019) hipotetizaram que a concentracdo de lactato
sanguineo é uma funcdo de variaveis cardiopulmonares, intensidade do exercicio e
alguns elementos antropométricos durante o exercicio aerdbico. Os autores
sugeriram que medindo pardmetros cardiorrespiratorios ndo invasivos, lactato
durante o exercicio pode ser determinado com boa precisédo utilizando modelos de
machine learning. Com uma pergunta similar, mas investigando a correlacdo do
lactato com o sistema imune o presente estudo apontou que o comportamento do
lactato sérico pode explicar em 75% o comportamento dos mondcitos, 73% dos
eosindfilos e 78% dos linfécitos em um teste de corrida em esteira com carga

incremental.
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7- CONCLUSAO

A partir do presente estudo, ficam claras as interacGes entre 0 metabolismo e o
sistema imune durante o exercicio fisico. Mais ainda que pode haver uma
importante modulacdo do metabolismo energético e do ferro pela composi¢édo
corporal, o que pode influenciar a inflamacdo durante o exercicio, a atividade da
hepicidina, a biodisponibilidade do ferro e a sintese do grupo heme.

O presente estudo aponta que a composi¢do corporal pode ser indicada como
preditora da concentracdo sérica de ferritina e que o comportamento do lactato
sanguineo durante o exercicio pode explicar mais de 70% da contagem de
monacitos, eosinofilos e linfécitos, devendo outros fatores ser considerados como
a ingesta glicidica pré-atividade, todos esses achados com suporte cientifico da

literatura.
8- LIMITACOES

Pelo fato de buscar uma homogeneizacdo perfeita da amostra, a partir dos
critérios de inclusdo e exclusédo, o presente estudo foi realizado com uma amostra

relativamente pequena. O que ndo diminui o potencial dos achados.

9- RECOMENDACOES

Recomenda-se que o presente modelo experimental seja replicado em
diferentes populacdes de atletas e ndo atletas, para aprofundar o conhecimento

apresentado ainda de forma embrionéria e introdutdria.
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ANEXOS

Comité de ética e pesquisa.
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Titulo da Pesquisa: ESTUDO DEMOGRAFICO DA SAUDE POR PARAMETROS SANGUINEOS E
Pesquisador: Anibal Monteiro de Magalhaes Neto

Area Tematica:

Versao: 3

CAAE: 61512522.6.0000.5587

Instituigdo Proponente: Universidade Federal de Mato Grosso

Patrocinador Principal: Financiamento Proprio

DADOS DO PARECER

Numero do Parecer: 5.716.414

Apresentagdo do Projeto:

O projeto segue a resolugdo CNS 466/2012. Na vers&o anterior foi relatado que o projeto apresenta alguns
pequenos detalhes a serem corrigidos efou esclarecidos. O pesquisador principal se refere a analises
realizadas em laboratorio publico e tem anuéncia do responsavel pela Instituicdo, mas ndo deixa claro o
nome do laboratorio a ser utilizado, mas a verséo atual os itens apontados foram ajustados.

Objetivo da Pesquisa:

Como objeto o proponente apresenta que: "O presente estudo tem por objetivo principal efetuar estudos
transversais acerca das caracteristicas de satde das populagdes citadas e comparar essas caracteristicas
entre praticantes e ndo praticantes regulares de exercicios, € no caso de atletas, observar se a carga de
trabalho e a triade treinamento, recuperagéo e alimentacdo esta adequada">

Avaliagdo dos Riscos e Beneficios:

Como riscos o projeto apresenta: "Os riscos da pesquisa sio MINIMOS e nfio sfo previsiveis, pois se trata
de avaliagdes fisicas e coleta de materiais biclogicos. Assim, pode vir a acarretar transtomos emocionais ou
desconfortos em decorréncia de sua participagdo. Se vocé sentir qualquer desconforto € assegurado
assisténcia imediata e integral de forma gratuita, para danos diretos e indiretos, imediatos ou tardios de
qualquer natureza para dirimir possiveis

intercorréncias em consequéncia de sua participagdo na pesquisa. Para evitar efou reduzir os
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riscos de sua participagdo, estaremos atentos aos sinais verbais e ndo verbais de desconforto™. Como
beneficio apresenta que: "S&o admissiveis beneficios indiretos aos participantes, por ser um tema relevante,
pois, observar o estado cronico das populacdes envolvidas no presente projeto de estudo, bem como
comparar o efeito do exercicio em praticantes com o efeito do sedentarismo pode fomecer dados de salde
publica, nortear projetos futuros por gestores publicos e privados, além de possibilitar a comparagdo com
estudos similares em outras regides do Brasil € do mundo. O que € essencial para o desenvolvimento da
ciéncia".

Todos os aspectos, segundo a resolugdo CNS 466/2012 foram explicitados no projeto, bem como no TCLE
eno TALE.

Comentarios e Consideragdes sobre a Pesquisa:

Trata-se de um estudo que pretende avaliar o estado de satde de individuos acompanhados pela rede de
atencdo basica do Estado do Mato Grosso, e comparar os pardmetros de salde desses grupos em relacéo
a pratica de exercicio regulares. Também pretende avaliar em atletas de alto nivel da regido o seu estado
cronico de salde e propor mudancas desde o

treinamento, recuperacio e alimentagdo. O estudo visa acompanhar, fomecer dados confidveis para outros
entes publicos e sugerir agdes de saude publica para as diferentes populagdes de usuarios do sistema Unico
de salde e do sistema privado.

Consideragoes sobre os Termos de apresentacdo obrigatéria:

No parecer anterior alguns pontos foram solicitados para ajustes "Resumo na pagina 2: citar entre
parénteses as idades dos adultos e dos irmdos da amostra populacional.

Na pagina 2, item desenho, linha 2: O presente estudo tem como objetivo principal efetuar estudos de
coorte observacionais e transversais acerca. Tanto no resumo, quanto nos objetivos definir quem serdo os
atletas. Qual o n? Qual a faixa etaria e sexo dos atletas.

No termo de consentimento, linha 11, comigir do feminino (pesquisadora) para o masculino.

Sugest&o: modificar para estudo fransversal. NA vers#o atual todos os itens foram ajustados

Recomendagdes:

Nenhuma.

Conclusdes ou Pendéncias e Lista de Inadequagdes:

Na verséo atual o projeto esta de acordo com resolugdo CNS 466/2012,e sou favoravel a aprovacéo.

Consideragoes Finais a critério do CEP:
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Este parecer foi elaborado baseado nos documentos abaixo relacionados:

Tipo Documenta Arguive Postagem Autor Situagdo
Informagbes Basicas| PE_INFORMACCOES _BASICAS _DO_P 1412022 Aceito
do Projeto ROJETS 1995125 pdf 058:55:26
Outros DECLARACAC LABORATORIO_AMALI 1412022 | Anibal Monteiro de Aceito

SE.ipg 08:55:05 |Magalhaes Neto

Projeto Detalhado /| Projeto_CEP.docx 1401072022 | Anibal Monteiro de Acsito

Brochura 08:54:31 Magalhaes Meto

Investigadar

TCLE {f Termos de | TCLE.docx 02/0%2022 | Anibal Monteiro de Aceito

Assentimento [ 10:58:43 |Magalhaes Meto

Justificativa de

Auséncia

Declaragdo de Termo_Compromisso_Pesquisadorpdf 11/08/2022 | Anibal Montsiro de Aceito

Pesguisadores 140533 | Magalhaes MNeto

Outros Protocolo_Laboratorio. pdf 10/08/2022 | Anibal Menteiro de Acsito
11:57:17 | Magalhaes Meto

Cutros Curmiculo_Luis_Carlos_pdf 10/08/2022 | Anibal Montsiro de Aceito
11:56:44 [Magalhaes Neto

Outros Curriculo_Lattes anilkal. pdf 10/08/2022 | Anibal Menteiro de Acsito
11:56:29 | Magalhaes Meto

Declaragdo de Declaracac_Coparticipante pdf 10/08/2022 | Anibal Montsiro de Aceito

Instituigan e 11:55:57 |Magalhaes Neto

Infrassirutura

Crgamento ORCAMENTO . pdf 10/D8/2022 [ Anibal Monteiro de Aceito
11:55:42 | Magalhaes Meto

TCLE ! Temos de | TCLE_PAIS.docx 10/08/2022 [ Anibal Montsiro de Aceito

Assentimento f 11:53:15  |Magalhaes Meto

Justificativa de

Auséncia

TCLE { Termos de | TALE.docx 10/08/2022 | Anibal Monteiro de Aceito

Assentimento / 11:49:19 [Magalhaes Neto

Justificativa de

Auséncia

Feolha de Rosto folhaDeRosto. pdf 10/08/2022 | Anibal Monteiro de Acsito
11:48:10  [Magalhaes Neto

Situagdo do Parecer:
Aprovado

Mecessita Apreciagio da CONEP:
MNEo
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