Universidade Federal do Rio de Janeiro

Instituto de Matematica

Modelagem Estatistica Multivariada da Relacgao

entre Treinamento e Performance no Ciclismo

Natan Freitas Leite

Rio de Janeiro

2022



Universidade Federal do Rio de Janeiro

Modelagem Estatistica Multivariada da Relacao

entre Treinamento e Performance no Ciclismo

Natan Freitas Leite

Dissertacao de Mestrado apresentada ao
Programa de Pés-graduacao em Estatistica do
Instituto de Matematica da Universidade Federal
do Rio de Janeiro — UFRJ, como parte dos
requisitos necessarios para obtencao do titulo de
Mestre em Estatistica.

Orientadores: Carlos Tadeu Pagani Zanini e Hugo

Tremonte de Carvalho

Rio de Janeiro

2022



CIP - Catalogacio na Publicacio

Leite, Natan Freitas
L533m Modelagem Estatistica Multivariada da Relacéo
entre Treinamento e Performance no Ciclismo / Natan
Freitas Leite. -- Rio de Janeiro, 2022.
143 f.

Orientador: Carlos Tadeu Pagani Zanini.

Coorientador: Hugo Tremonte de Carvalho.

Dissertacdo (mestrado) - Universidade Federal do
Rio de Janeiro, Instituto de Matemé&tica, Programa
de Pb6s-Graduacdo em Estatistica, 2022.

1. Ciclismo. 2. Duracédo-poténcia. 3. Redes
neurais. 4. Gradiente estocéstico. I. Zanini,
Carlos Tadeu Pagani, orient. II. Carvalho, Hugo
Tremonte de, coorient. III. Titulo.

Elaborado pelo Sistema de Geragédo Automatica da UFRJ com os dados fornecidos pelo(a)

autor(a), sob a responsabilidade de Miguel Romeu Amorim Neto - CRB-7/6283.



Modelagem Estatistica Multivariada da Relacao

entre Treinamento e Performance no Ciclismo

Natan Freitas Leite
Dissertagdo de Mesirado apresentada ao Programa de Pos-graduagio em
Lstatistica do lustituto de Matematica da Universidade Federal do Rio de Janeiro

— UFRJ, como parte dos requisitos necessarios para obtencao do titulo de Mestre

Carlos Tadeu Pagani Zanini
Doutor — IM/UTRJ, Presidente

em Estatistica.

Aprovada por:

Hugo Tremonte de Carvalho

Doutor — IM/ULRJ

Danicl Takata Golpls
Doutor — ENCE/IBGE

oo olide. W MW pie P

Joao Batista de Morais Tercira

?4%1:,01- M/ LR
£ . " -
1

\J’
p{\f"l"!\ -r)"l'|| & r‘kl gl‘]".'*.\ Q{\‘.\'I'}\L‘U

Doutor MIL/ULLY

Y e s
Ralpldos Santos Silva
Doutor  IM/UFR.J (Suplente)

Rio de Janciro
Maio 2022



Ao ciclismo,

essa atividade maravilhosa;

Aos ciclistas,

que se doam diariamente pelo esporte;
A esperanca,

de que as inovagoes sejain sempre bem-vindas.
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RESUMO

() ciclismo ¢ um esporte cm crescente expansao de adeptos em todo o mundo.
() mso de sensores para medicao de diversas varidveis durante a priatica o torna
atrativo para andlises ¢ pesquisas, além de fornccer insumo para aplicacao de
metodologias de inferéncia estatistica apropriadas para grande volume de dados.
Esta dissertacao tem como objetivo identificar a influéncia de variaveis de
intensidade das  atividades do freinamento na variagao de parametros de
performance, por exemplo a poténcia eritica (CP — Critical power), a partir de
modeclagem multivariada. Diferentemente de outros esportes cuja quantificacao
da performance pode ser simplificada, a dinamica do ciclismo requer metodologias
mais rehuscadas para mensurar o potencial de um atleta. Os modelos de duragao-
poténcia cstudados nesta disscrtacao fornecem parametros representativos dos
sistcmas  cnergéticos. OO banco de dados utilizado provém do  repositorio
GoldenChectah OpenData Project, que contém atividades fisicas dos usuarios do
programa. (Golden Chectah. A modelagem multivariada ¢ realizada a partir de
modeclos de redes neurais com cstimagao realizada com métodos de gradientes
cstocasticos, devido ao grande volume de dados. (O ajuste da rclagao cntre

treinamento ¢ as diferentes varidveis de performance ¢ realizado simultancamente.

Palavras-chave: Cliclismo; Duracio-poténcia;  Redes  neurais;  Gradiente

ostocastico.



ABSTRACT

Cycling is a growing sport with all over the world. The use of scnsors to
measure scveral variables during practice makes it attractive for analysis and
rescarch, in addition to providing input for the application of statistical inference
methodologics appropriate for big data. This thesis aims to identify the influence
of training intensity variables on the variation of performance paramecters, for
cxample critical power (CP), using multivariate modeling. Unlike other sports
whose performance quantification can be simplificd, cycling dynamics requires
more sophisticated methodologies to measure an athlete’s potential. The power-
duration models studicd in this thesis provide paramcters that represents human
cnergy systems. The database comes from the GoldenCheetah OpenData Project.
repository, which contains sports activitics of GGolden Chectah software users. The
multivariate modcling is built upon ncural networks models with estimation
performed by stochastic gradient methods, due to the large volume of data. The
relationship between training and the different. performance variables is modeled

simultanconsly.

Keywords: (ycling: Power-duration curve; Neural networks; Stochastic gradient.
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1 INTRODUCAO

() ciclismo ¢ um csporte praticado mundialmente que consiste na utilizacao
de uma hicicleta em diversos terrenos, a depender da modalidade em questio
(ATKINSON et al, 2003). A varicdade de manciras possiveis de usufruir desta
atividade a torna atrativa para pessoas dos mais diversos grupos, scja com mads
adrenalina como BMX ou downhill, até de mancira mais controlada como

cicloturismo ou atdax.

A nivel olimpico, o ciclismo tambdém se mostra um csporte de bastante
destaqgue, contabilizando ao todo 11 modalidades na competicao, sendo cstas
distribuidas entre: ciclismo de cstrada, ciclismo de estrada contrarrclogio,
mounntain bikc cross-country, BMX Racing, BMX Freestvie, Keirin, Madison,
Omninm, perseguicio por cquipes, velocidade individual e velocidade por equipes.
Além disso, vale mencionar que o ciclismo também ¢ um csporte que contempla

diversas medalhas nas Paralimpiadas.

A diversidade do ciclismo faz com que avangos nesse universo tenham um
grande impacto na socicdade, mesmo que o foco da maioria dos atletas csteja cm
resultados competitivos. A pritica do esporte com mais recursos téenicos c
cquipamentos que possam proporcionar mclhor descmpenho durante a atividade
fisica, scja cla decorrente da mobilidade urbana, a nivel de trabalho, lazer ou
excrcicio csportivo, individualmente, em grupo familiar ou cm ecquipe com
participantes de ampla faixa etaria divididos em categoriag, categoriza o ciclismo
como nma mobhilidade absolutamente democritica envolvendo grande diversidade

de eventuais participantes, em pedaladas csporadicas on regulares.

Entretanto, por conta de sua longa existéncia, o tradicionalismo é um fator

predominante que ocagiona a baixa acecitagao de novas tecnologias pelos



praticantes. De forma paradoxal, tal aversao taz com que pionciros na utilizagio

de melhorias consigam usufruir dos ganhos ocasionados pelo avango da ciéncia no

esporte (VISE, 2019).

No ambito compctitivo, mesmo sendo praticada por atletas amadores, o
ciclismo requer capacidade técnica o condicionamento fisico, principalmente em
provas quc envolvam profissionais de alto rendimento que constituem nm pelotao
de clite, que usufruem de diversos investimentos financeiros através de grandes
patrocinadores que financiam provas continentais ¢ de padrao internacional. Por
conta do alto nivel competitivo que existe em todos os niveis de performance do
csporte, as andlises dos descmpenhos fisioldgicos de cada individuo scrao os

aspectos mais importantes ¢ escopo principal desta disscrtacao.

Uma das vantagens motivadoras para cientistas ¢ pesquisadores do ciclismo
¢ a qunantidade de informacio disponivel para analisc ¢ compreensao dos
fendmenos que impactam a performance dos atletas envolvidos. Alguns exemplos
de mensuracoes obtidas em tempo real sao: velocidade, rotagao dos pedais,
altitude, disténcia, frequéncia cardiaca ¢ poténcia produzida pelo ciclista. A
captacao destas variaveis cm campo, com otimo nivel de precisao, fornece um

maitcrial de grande valor para o estudo do csporte.

1.1 MOTIVACAO

O entendimento aprofundado da relacdo centre treinamento ¢ performance,
por parte de treinadores, ¢ cssencial para otimizar os ganhos ao trabalhar com
atletas de clite (JOBSON et al, 2009). Um dos grandes desafios para o ciclismo
¢ compreender com maids clarcza quais componcntes da rotina do treinamento dos

atletas fazem com que alguns sc destagquem cm relagio a outros.



(s recentes desenvolvimentos na tecnologia de treinamento permitem a
utilizacao de ciclocomputadores pelos atletas, possibilitando mensurar scssoes de
treino ¢ de competi¢io com um nivel de acurdcia antes inconcebivel (KOSMIDIS;
PASSFIELD, 2015). Inicialmente, os ciclocomputadores realizam somente
mensuracao de distincia percorrida, como um hodometro, utilizando nm ima
preso na roda da bicicleta, enviando o sinal a cada rotacio que, com o anxilio de
uma férmula pré-determinada, tornava possivel definir quantos quilometros foram
pereorridos durante nma atividade. Tal coleta gera um desafio aos que se propoem
a analisar o volume de dados disponivel. Atualmente, os ciclocomputadores sio
capazes de armazenar informacao a cada segundo de uma atividade, Num ano,
atlctas profissionais podem treinar mais do que 1000 horas, gerando um grande

volume de dados armazenados para estudo.

) ciclismo ¢, geralmente, menos associado com lesdes decorrentes do
movimento repetitivo da atividade do que a corrida a pé, desconsiderando os
acidentes vistos ecm competicocs. Portanto, estudos sobre treinamento podem scr
mais faccis de implementar ¢ menos afetados pela desisténcia de participantes
(ATKINSON et al, 2003). Assim, pcsquisas que visam a otimizagao do
treinamento para ganho de performance podem ser realizadas mais rapidamentce,
possibilitando o acimulo de informagoes empiricas suficientes para validar a

potencial proposta sugerida pelo trabalho que esta sendo realizado.

1.2 OBJETIVOS

() objctivo geral desta dissertagao ¢ identificar ¢ quantificar a influéncia de
varidveis de intensidade do exercicio fisico sobre parametros de performance,
obtidos a partir de modelos de duracio-poténcia, utilizando mctodologia

multivariada como cxtensio de Leite (2018). Para isso, scrao utilizados dados



anénimos de usudrios do programa GoldenCheetah (LIVERSEDGE et al., 2020),
disponiveis no repositério GoldenCheetah OpenData Project' adquiridos em 29

de julho de 2021.

A intensidade da atividade fisica pode ser definida como a variacao do fluxo
de energia no tempo. Aplicado ao contexto do ciclismo, o fluxo de energia pode
ser simplificado como a poténcia exercida pelo ciclista no sistema de transmissao
da bicicleta. Assim, quando um determinado atleta aplica mais poténcia aos
pedais, considerando o terreno constante, mais rapido iré se deslocar. Logo tera
ocorrido um aumento na intensidade do exercicio, pois mais energia sera

produzida pelo individuo.

Enquanto em outros esportes, como corrida ou natagao, podem medir a
intensidade que um atleta exerceu durante uma competicao a partir do tempo
decorrido para realizar uma certa distancia, ou mesmo a velocidade instantanea
ou média, singularidades do ciclismo tornam a tarefa de medir a intensidade mais
complexa. A Figura 1.1 mostra o perfil altimétrico de uma etapa plana da
competicao Giro d’Italia 2022. Em comparagao, a Figura 1.2 mostra o perfil
altimétrico de uma etapa de montanha da mesma competicao. A peculiaridade do
ciclismo vem do fato dos mesmos competidores estarem envolvidos em ambas as
etapas, que requerem diferentes capacidades fisiologicas dos atletas. Além disso,
a comparacao da velocidade média nos dois percursos, ambos de
aproximadamente 200 km de distancia, nao ¢ uma avaliacao justa pois o percurso
montanhoso tera um valor inferior ao percurso plano, que torna mais facil pedalar

mais rapido.

! Disponivel em: https://osf.io/6hfpz/. Acesso em 29 jul. 2021.
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Figura 1.1 — Perfil altimétrico da Etapa 11 do Giro d'Italia 2022

Fonte: ProCyclingStats?.
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Figura 1.2 — Perfil altimétrico da Etapa 16 do Giro d'Italia 2022

Fonte: ProCyclingStats?.

Os modelos de duragao-poténcia, idealmente, teriam a capacidade de
predicao da performance de forma precisa em todos os niveis de intensidade,
utilizando parametros que descrevem as capacidades méximas de um determinado

individuo, além de mensurar o potencial energético dos sistemas fisiolégicos que

? Disponivel em <https://www.procyclingstats.com/race/giro-d-italia/2022/gc/stages/all-stage-
profiles>. Acesso em: 16 jul. 2022



influenciam o desempenho de um atleta (PUCHOWICZ; BAKER; CLARKE,

2020).

Nesta linha, um objetivo secundario deste trabalho é a andlise da qualidade
de ajuste e de previsao de diferentes modelos de duragao-poténcia, que sao cruciais
para a quantificagdo da performance do individuo ao longo do tempo. Do pouto
de vista estatistico, sera realizada a estimmacao da curva de poténcia média maxima
(MMP  Maximal Mcan Power) (QUOD et al., 2010) utilizando os modelos de
duragao-poténcia, além da modclagem da relagio entre treinamento (varidveis
explicativas) e performance (variaveis resposta) por regressdo multivariada nao-

parameétrica via redes neurais.

O grande desafio deste trabalho é estruturar uma metodologia de andlise
que consiga lidar com o grande volume de dados disponivel, tal como mencionado
por Passfield et al. (2017). Para isso, os procedimentos de inferéncia por minimos
quadrados ser@o realizados via métodos de gradientes estocasticos modificados.
Ao permitir a utilizacao de subconjuntos dos dados para estimagdo dos gradientes,
os métodos estocasticos trazem um ganho substancial em termos de tempo

computacional para a quantidade total de dados que serao utilizados.

O trabalho esta dividido em 8 capitulos: o Capitulo 1 contém a introducio
ao cscopo do trabalho ¢ defini¢do de objetivos; o Capitulo 2 tratara das defini¢oes
metodoldgicas sobre redes neurais; o Capitulo 3 descreverd sobre a metodologia
de otimizacao via métodos de gradiente; o Capitulo 4 descrevera a base de dados
utilizada para que sejam possiveis alcancar os objetivos deste trabalho; o Capitulo
5 descrevera sobre modelos para quantificacdo da performance de atletas de
ciclisino; o Capitulo @ apresentard os modelos que buscam descrever a relacao
entre treinamento e performance, trazendo tamhbém os resultados da aplica¢do dos

modelos discutidos; o Capitulo 7 ird concluir o trabalho, scus pontos fortes, suas



fragilidades e pesquisas futuras sobre o tema e; finalmente, o Capitulo 8 contém

as referéncias bibliograficas utilizadas nesta dissertacao.



2 REDES NEURAIS

2.1 INTRODUCAO

As redes neurais sao modelos nao-paramétricos geralmente aplicados ecm
problemas complexos na cxpectativa da identificagao de padroes inerentes aos
dados obscrvades. Anders (1996) mostra que as redes neurais sio capazes de

resolver o problema de regressao nao-lincar descrito como
y=F(X,0)+¢g

onde F ¢ uma rclacao desconhecida ¢ & representa o corro independente ¢
identicamente distribuido com Eleg’] = ol, E[€] = 0 ¢ E[€]|X] = 0. Além disso, y
¢ o vetor coluna, com dimensao n X 1, que representa o valor da varidvel
explicativa para cada numa das n observacocs contidas nos dados, X representa a
matriz de variaveis cxplicativas, com dimensiao n X p, contendo n obhservagoes
para cada uma das p variaveis, ¢ por fim @ ¢ o vetor coluna, com dimensao p X 1,

que represcnta 0s parametros desconhecidos da relagao F.

Ainda de acordo com Anders (1996), redes neurais sc resumein a modelos
de regressao nao-lincar, porém com a vantagem de que nao ¢ necessaria uma
suposicaon cxplicita sobre a forma cstrutural da relacao desconhecida, nma vez que
a informagao necessaria ¢ extraida puramente dos dados observados. Entretanto,
¢ pressuposto que a complexidade da arquitetura ¢ capaz de  aproximar

suficientemente a relacio desconhecida até corto nivel.

Além disso, os modelos de redes neurais possucin uma vasta gama de
aplicagoes. Tradicionalmente, redes neourais sao utilizadas para aprendizagem por
reforgo (reinforecement learning) (HENDERSON, 2018), classificacao de dados de

imagens ¢ videos (SHARMA; JAIN; MISHRA, 2018 ¢ REDMON, ot al. 2016},
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sorvindo até como ferramenta para a solugao de problemas de equagocs
diferenciais paramdérricas (LI ot al, 2020). As aplicagbes também sc estendem
para contextos variados, como medicina (AGRAWAL; AGRAWAL, 2015) ¢
finangas (SERRANO ot al, 2012), cxemplos de problemas de classificagio que
também sao desafios para modclos tradicionais da cstatistica. Esta classc de
modclos bastantce flexivel scrd utilizada para cstimacao da enrva de MM, assim

como na modelagem da relagao ndo-paramdétrica entre treinamento o performance.

Antes de prosseguir para uma cxplicagao mais detalhada sobre a aplicacao
de redes neurais como aproximadores universais, scrd apresentada a notagao que
sera utilizada ao longo desta dissertacao. Vale ressaltar que, sendo a compreensao
da relagao treinamcento-performance no ciclismo o objetivo desta disscrtacgao, c
quc as relacocs hiologicas que ocorrem no corpo humano sdo naturalmentc
complexas, a aplicacio de redes nenrais se torna ainda mais apropriada neste

CSCOPO.

2.2 NOTACAO

A definigho de uma notagho clara ¢ cocrente ¢ de grande importancia, para
garantir a compreensao do complexo tema que ¢ abordado ao longo da dissertagio,
principalmente no que tange ao campo da matematica e cstatistica, na forma de

cquacocs o diagramas.

() contexto de regressao husca relacionar variaveis explicativas com variaveis
respostas. Scndo asgim, as variaveis cxplicativas scrao representadas por uma
matriz de dados denotada por X, onde cada valor x; j representa o valor observado

da i-¢sima observacao da j-¢sima variavel explicativa.

De forma mais explicita,
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X11 X12 X13 o Xidy

X21 X22 X23 o X2dy
X = [x1 Xy, X3 .. de]nxde = X31 X32 X33 X3dy ,
|_an1 anZ an3 andXJnXde

onde x; ¢ o vetor coluna que contém os ny valores observados da j-¢sima variavel
cxplicativa. Em geral, csta disscrtagao considerara caractercs mintsculos sem
negrito como  variaveis cscalares, caracteres mintsculos com negrito  como
varidvels vetoriais, scjam vetores coluna ou linha, ¢ caracteres maiisculos com
negrito como variaveis maitriciais. No caso de algarismos em negrito, cstes
representarao o replicacao do niimero para todas as entradas da cstrutura que
cstao associados, por exemplo X; = 0 indica que o vetor coluna x; ¢ um vetor com

dimensao ny X 1 onde todos as cntradas sao zero.

As varidvels respostas scrio representadas de duas formas. No contexto de
regressocs univariadas, o variavel resposta serid denotada por um vetor coluna, da

forma

V1
V2
y= Y3 ,

Ly,

nyx1

onde y; representa o valor da variavel resposta y para a i-ésima obscrvacao
contida nos dados coletados. No contexto multivariado sao consideradas mais do
quc uma variavel resposta, cntdo a representacao sc assemclha aquela das

variaveis explicativas, com cstrutura matricial, sendo

V11 V12 Y13 - YVidy

Y21 Y22 Y23 - Ya2dy
Y=[Y1 Y2 ¥3 - DYaylpxa, = Y31 Y32 Va3 - Vsay )

lynyl yleZ yle3 y‘l’lydy nyxdy

ondc a variavel Y é composta por dy varidveis explicativas da forma univariada.
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A representagao utilizando caracteres gregos scgue o mesmo raciocinio. No
contexto univariado, scrao utilizados caracteres minusculos para denotar, por
exemplo o vetor de parametros desconhecidos on o vetor de crros. Considerando

a regressao linear
y=X0 + ¢,

0 ¢ o vetor coluna dos cocficientes lincares associados as varidveis explicativas, ao

passo que € ¢ o vetor coluna dos orros aleatdrios. De forma mais explicita, temos

0; &
92 <(52
0= 93 ,E€ = &3

16, ] e, |

dxx1 nyx1

A utilizacao  destas  quantidades, no contexto multivariado, scrd
representada como
@ = [01 02 03 edX]dXxdy’

onde ambas as matrizes sao compostas pela jungao  das  representagocs

univariadas.

A representacao de camadas como  varidveis oxplicativas, que  serd
posteriormente mencionada, mas de antemao & relevante cxplicitar que sua
representacao sc dard de mancira similar & X, porém as camadas ocultas (hidden

layers) scrao denotadas por
Hy =[hpy hpy hps o oo hpgy ]y ca,,
onde hy; ¢ o vetor coluna que contém os valores das n, observagoes da j-csima

varidvel que compoe a h-ésima camada oculta. Os conceitos de camada ¢ camada

oculta serao apresentados ao longo deste capitulo.
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A definicdo da notacio ¢ importante para que o cntendimento da
metodologia utilizada nesta disscrtacio ocorra de forma clara © objetiva. Também
se tratando de notagoes, porém especificas da metodologia utilizada nesta
dissertagao, a proxima Scgao tratara de introduzir alguns conceitos habituais 1o
topico de redes neurais, por exemplo camadas ocultas, que ja foi comentada nesta

Segao 2.1
2.3 ARQUITETURA DE REDES NEURAIS

As redes neurais siio modelos que possuem capacidade de resolver problemas
de regressao nao-lincar, especialmente considerando a complexidade de sua
arquitctura para capturar os comportamentos determinantes da relacao a qual

deseja-se aproximar.

A arquitetura de uma rede neural define como as varidveis cxplicativas
podem interagir entre si, os paramctros desconhecidos da rede e, por fim, como
serd aproximada a relagao entre as variaveis explicativas ¢ as variaveis respostas.
Para auxiliar a introducao dos conceitos que circundam a arquitetura de redes
neurads, scra utilizado como cxemplo inicial o modcelo perceptron, originalmente

proposto por Rosenblart {1958).

() modclo pereeptron tem o objetivo de realizar uma classificacio hindria, a

partir de num conjunto de variaveis explicativas. Sua definicao pode scr dada por

_ (1, sex;@+p >0
yi = f(x:10.p) = {O, caso contrario’

onde x;, i = 1,...,ny representa o vetor linha contendo os valores de cada uma,
das dy variiveis explicativas da i-ésima obscrvacio, @ ¢ o vetor coluna de
cocficientes lincarcs desconhecidos ¢ f ¢ um esealar desconhecido gque representa

0 vies.
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A definicao deste modelo pode ser dada a partir da cquaciao mencionada de
forma simples, entretanto uma outra forma de visualizagio ¢ comum no contexto
de redes neurais, utilizando clementos de grafos para auxiliar a compreensao
principalmente ecm maodclos mais complexos.

Camada inicial Camada oculta Camada final

P G 1 se x>0
o (x) = pciiy
ativagao 0, caso contrario

feamada(X,0,6) = X0+

[ x0)

Figura 2.1 — Excmplo dc visnalizacido do modelo perceptron.

A Figura 2.1 apresenta a represcntacdo grafica do modelo pereeptron,
excmplificando a arquitetura de redes ncourais. Um dos clementos presentes na
arquitctura sio os neurdnios, representados por circulos, que por sua vez
representam variaveis no modelo. Os neurdnios sao agrupados verticalmente, nos
diagramas apresentados nessa dissertagao, formando camadas. As varidvels que
compoem cada camada podem ser agrupadas, de acordo com a fungio camada
(framada) © funcio ativagio ( fatwagéo), Ppara sc tornarcm oitras variaveis na
camada scguinte. Neste caso, as arcstas indicam qguais varidveis sao combinadas

para formar uma ontra variavel.

A primeira camada presente no diagrama é a camada inicial (inpur Iayer)
que ¢ composta pelas variaveis explicativas do modelo, no diagrama representadas

por nds de cada um dos Xj VCLOres coluna, j = 1,2, ...,dy.
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As camadas intermediarias da arquitetura sao denominadas camadas ocultas
(hidden layers) ¢ podem realizar transformagdes das varidveis cxplicativas,
gerando assim novas variavels. As transformacocs sao realizadas a partir da
aplicacao de duas funcoes: foamada qQue atua sobre o conjunto de vetores coluna
quc ira compor a nova variavel, de acordo com as arcstas quec indicam quais
varidveis da camada anterior irdo compor uma determinada variavel na camada
atual: ¢ farivacao QNC atua sobre cada ohscervagio (pointwisc), nsualmente sendo

utilizada para garantir o ajuste de relactes nao-lincarcs.

Por fim, a camada final (output layer) representa a variavel resposta, no
contexto univariado, ou variaveis respostas, no contexto multivariado. Nesta
disscrtacao a relacio cntre a ultima camada oculta do modelo ¢ a camada final
serd direta, ou scja, cada nouronio dailtima camada oculta tord wma arcsta que

conccta a somente uma variavel resposta, sem a aplicagio de nenhuma fogmada

ol fativa«;ﬁo .

Em gcral, as funces da camada sa0 definidas como funcdes afim,
’ N camada

do tipo X0 + B, cntretanto para representar alguns modclos tradicionais na

literatura de modclos de duracao-poténcia ¢ da relagiao de treinamento ¢

performance, ¢ necessario adotar cssa gencralizagao na descricao da rede nenral.

As funcocs de ativagao wacao podem scr escolhidas de acorde com
ativacao

comportamento descjado que as varidveis podem apresentar, entretanto siao

usualmente cscolhidas dentre algumas opgbes como: funcao sigmoide, definida

COomao

fsigmoide(x): R+~ (0,1),

1

fsigmoide(x) = 1+ e_x';

funcéo rectified lincar unit (ReLU) (NAIR; HINTON, 2010), definida como



freLu(¥): R > [0, +00),

freLu (%) = max(0,x) ;
fungio leaky ReLU (LReLU) (MAAS; HANNUN; NG, 2013), definida como

firerv,(X): R~ R,
fLReLUa(x) = max(ax, x), 0<a<l;
fungio  exponcential  linear unit (ELU) (CLEVERT; UNTERTHINER;
HOCHREITER, 2015), definida como
feLu,(x): R » (=1, 400),

ferv,(x) = a(e® = D)I(x < 0) + xI(x > 0);
funcio Swish (RAMACHANDRAN; ZOPH; LE, 2017), dcfinida como

fswish (x) = x. fsigmoide (x);

funcao tangente hiperbolica, definida como

frann(X): R (=1,1),

eX¥ —e™*

ex+e‘f;

ftann(x) =
ou func¢ao identidade, definida como

fL’dentidade (x): R~ R,
fL’dentidade (x) =X

A ilustracao de cada uma das funcoes de ativagio descritas estd na Figura 2.2.

() modclo pereeptron, como apresentado na Figura 2.1 somente possui umsa,
nica camada oculta, por isso cste modelo ¢ conhecido como modelo de nma 1inica
camada (single Iayer). As redes ncurais podem conter quantas camadas ocultas
sejam de interesse do pesquisador, entretanto com mais de uma camada os

modelos sio conhecidos como modelo de multiplas camadas (multilayver).
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Figura 2.2 — Fungoes de ativacio usuais.

A oxtensiio para a representacio de modelos multivariados de mniltiplas
camadas, mais complexos do que o modclo pereeptron, scra introduzida a segnir,
dado que a arquitetura da rede ¢ definida pelo pesquisador, sendo composta pela
cscolha da quantidade de camadas ocultas, as fungbes de cada camada ¢ funcgoces
de ativacao, além da quantidade de neurdnios por camada. Uma visualizagao

genérica cstd representada na Figura 2.3.

Neste caso gendrico, nma camada oculta pode ser representada por uma
matriz, por cxemplo a h-Gsima camada oculta representada pela matriz Hy,

definida comao

H, = [hpy hyy hps o hhdh]nhxdh
hint  hin2 hips hlhdh
han1 hanz  hanz - h2hdh
= hgpy h3po hsps .. h3hdh )
lhnhhl hnhhz hﬂhh3 b hnhhth

NnpXdp



onde cada vetor-coluna hy; representa o i-ésimo neurdnio da h-ésima camada
oculta da rede neural, ny, representa o niimero de observacdes na matriz Hy ¢ dy
representa o niimero total de neurdnios na camada h. A ny-ésima camada oculta,
representada pela matriz Hy,,, possui 0 mesmo niimero de neurdnios da camada

tinal, de variaveis resposta.

Dessa forma, cada camada h possui uma funcao da camada, denotada por

feamaday, © 1ma funcio de ativagio, denotada por fatwacaoh, com o proposito de

realizar a transformacao dos dados da camada anterior, por exemplo

hi, = fativacéol (fcamadal(X’ 01))'

onde 6; sao os paramectros desconhecidos da feamada,, componentes da matriz
paramdétrica @. De forma genérica, considerando um especifico neurénio k da

camada oculta h, podemos definir como
hy, = fativagéo h (fcamadah (Hh—l' 0y ) )'

onde @, sa0 os parametros desconhecidos da feamada,. Por fim, a relagio cntre a

ny-tsima camada oculta Hy,, ¢ a matriz de varidvels respostas Y ¢ dircta, da forma

Y = H,,,.
Camada inicial Camada oculta 1 Camada oculta h Camada ocultany  Camada final
fﬂh’i'n{ﬁol fﬂn't'ng.'mh fnrhrn(fmn”
fc‘nnmflal fcmrmdah ff(i”!ﬂ{f[r”H

Figura 2.3 — Excmplo de visualizacio de rede neural gendrica.
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A préxima Segdo retomara a discussao de como as redes neurais podem ser
considerados aproximadores universais, como ja foi mencionado na Scgao 2.1,
utilizando a notacao ¢ 0s conceitos que compoem a arquitctura de redes neurais

anteriormente descritos.

2.4  APROXIMADORES UNIVERSAIS

As redes neurais foram consideradas nesta disscrtacio por sua capacidade
dc aproximar arbitrariamente bem qualquer funcao mensurdvel, dado que a
arquitctura da rede neural scja suficientemente complexa, como cxplicitado por

Hornik, Stinchcombe ¢ White (1989) ¢ Anders (1996).

() artigo de Hornik, Stinchcombe ¢ White (1989) apresenta teoremas que
demonstram que mma rede nenral com uma inica camaca, contendo somente uma
varidavel  resposta,  conseguc  aproximar qualgquer  fungiao mensuravel
arbitrariamente bem, independente da funcao de ativacao, dimensao das variaveis
explicativas ¢ do espaco de probabilidade. Entretanto, o mesimo artigo expande o
resultado para redes neurais com mais de uma camada (mmltilayer) ¢, também,

no contexto multivariado, on scja, com mais do que nma variavel resposta.

A demonstracio da capacidade que rotula redes neurais como aproximadores
universais, que serd aqui apresentada, foi originalmente apresentada por Hornik,

Stinchcombe ¢ White (1989). Inicialmente, sdo necessarias algumas definicocs.

Scja AT:R" » R,Vr €N o conjunto de todas as fungoes afing, ou scja, o
conjunto de todas as funcoes da forma A(x) = x-0 + B, onde x ¢ 0 sao vetores
em R” ¢ B € R é um escalar. No contexto de redes neurais, ¢ bastante comum a

utilizagao de fungdes afins como fungdes da camada {feamada)-

Scja X (G) a classe de fungoes
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q
fiRT o R: f(x) = 251-0 (4/®), xR, B ER A €AT,q=12,... ¢,
=

onde G:R » R ¢ qualquer fungao Borel-mensurdvel ¢ 7 € N,

Scja tamhbém Y [T7(G) a classe de tungoes
L

q
FR R F@) =Y ] [6(4x). xR B ER Ay € AL €Ng
=1

k=1

=12, ..

onde G: R = R ¢ qualquer fungao Borel-mensuravel ¢ r € N. Nesta definicao, redes

neurais da forma ), sa0 nm caso cspecial de redes Y[ em que [; = 1, V).

Scja €7 o conjunto de fungdes continuas f: R” = R ¢ scja M™ o conjunto de
taodas as fungoes f:R” » R. A g-algebra de Borel em R” serd denotada por BT
Assim, as classes de funcoes Y"(G) ¢ Y [I'(G) pertencem a MT para qualquer
funcao G DBorclmensurivel. Quando G ¢ continua, entio X(G) ¢ Y [II7(G)
pertencem a C, sendo C7 um subconjunto de M”, que contém virtualmente todas
as fungoes relevantes em aplicagocs. A proximidade de fungoes f ¢ g pertencentes

a C" ou M" pode sor dada por nma mdétrica, denotada por p.

() subconjunto S de um espaco de medida (X, p) é p-denso num subconjunto
T sc, para todo € > 0 ¢ todo t € T, existe um s € S de forma que p(s, t) < e. On
seja, mm clemento de S pode aproximar um clemento de T a qualguer nivel
descjado de acuricia. Conforme o teorema originalmente apresentado por Hornik,
Stinchcombe ¢ White (1989}, T ¢ X correspondem a C™ ou M", S corresponde a
Y(G) e YIT'(G) para cscolhas cspecificas de G ¢ p é ecscolhido de forma

convenicnto,
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A ltima definicio neccessaria para apresentar o teorema diz que o
subconjunto S de €7 é uniformemente denso no conjunto compacto em C' se, para
todo subconjunto compacto K € R", § ¢ pg-denso em C”, onde para f,g € C”

entao pr(f, g) = suplf(x) — gx)|. A scquéncia de fungoes {f,} converge entao
X€EK

para uma funcio f uniformemente no conjunto compacto se, para todo

subconjunto compacto K € R", pg(f, f) = 0 a medida que n — oo,

A partir da aplicacio do teorcma de Stonc-Weierstrass, que garante que A,
o conjunto dc funcgocs reais continuas no conjunto compacto K, ¢ pg-denso no
cspaco das fluncocs reais continuas de K, sendo G: R = R qualqguer funcao continua
nao-constante, entio Y [[7(G) é uniformemente densa no conjunto compacto em
C". Ou scja, redes nenrais da forma Y [] tem a capacidade de aproximar qualquer
fungao real continua num conjunto compacto. As suposiches do conjunto
compacto sio mantidas sempre que os valores das varidveis cxplicativas sao

limitados (x € K).

Como mencionado por Hornik, Stinchcombe ¢ White (1989), uma
caracteristica interessante deste tcorema ¢ que a fungao de ativagao G pode scr
qualquer funcio continua nao-constante. ) resultado do teorecma 2.1 do artigo
mencionado ¢ fundamental para a formulacao de outros teoremas ¢ corolarios, em
especial o corolario 2.7 que afirma que redes neurais multivariadas com multiplas
camadas da forma Y;°(y) aproximam funcdes em €™ ¢ M™, quando [ > 2,
concluindo entéo que redes neurais Y,;°  sao aproximadores universais de fungdes
avaliadas sobre vetores, incluindo redes da forma Y. [];°  pois esta classe contém

NS i i :
a clagse X como UM caso cspecial.

Por fim, ¢ relevante mencionar também que a utilizacao de mais de uma

camada reduz a quantidade de parimetros necessarios para atingir a qualidade

descjada para a aproximagio (MHASKAR: LIAQ; POGGIOQ, 2017). Isto garante
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um modelo mais pa;r(‘.imonioso ¢ menos Clustoso ("-Ol"llplltE'].(Zi(')ll?'].ll"ﬂ(!nt(‘, Para i

estimacao de todos os pardmetros desconhecidos.

A flexibilidade dos modelos de redes neurais, além de possuirem a capacidade
de serem  aproximadores universais, também  podem  representar modelos

estatisticos, cujos exemplos serao mencionados na Scgao a seguir.

2.5 MODELOS ESTATISTICOS COMO REDES NEURAIS

Neste trabalho, considerarcmos modelos de regressao nao-lincar cscritos da
seguinte forma. Scja y; o vetor linha de varidveis respostas para a i-Csima

ohscrvacao, com vetor de médias

IE(yl | xiﬁe) = ﬂ(xil @),

onde x; ¢ o vetor linha de variaveis cxplicativas para a i-¢sima obscrvacao, © ¢
matriz de parametros de interesse a serem cstimados, ¢, finalmente, g ¢ a relacao
desconhecida, parametrizada por 0, cntre x; ¢ o vetor de médias de y;. A
distribuicao de y; pode ainda depender de outros parametros W que nao scjam

componcntes de O, como scra mostrado ecm exemplos mais adiante.

As cscolhas comuns para p(x;, ®) cm contextos de modelos de regressao sao
da forma p(x;, ®) = g(n(x;,0)), onde g representa uma funcio de ligagio entre
o preditor, n(x;,0), ¢ o vetor de médias E(y;|x;, ©). Do ponto de vista de
ostimacao, a disscrtacio ird se restringir a formas funcionais (0, %) » P(y;|0, ¥)
que scjam diferencidveis a menos de um conjunto de medida de Lebesgue nula (a
fim de que scja possivel calcular os gradientes de P(y;|0,W¥)) ¢ continuas. Na
estatistica, diversos modelos podem ser construidos utilizando esta mesma

estrutura, dentre os quais destacamos os exemplos a scguir.

Excmplo 1:
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() modelo de regressao lincar multipla com  variavel resposta tendo

distribunicao Normal pode ser definido como

ind
yi ~ N(u(x;, 8),02),

n; = n(x;, 0) = x;0,
gm) =n;,
Y= [02]1><1'

ondc cada vetor linha x; representa a i-ésima obscervagao contida na base de dados

¢ 02 representa o pardmetro de varidncia da distribuicao Normal.
Excmplo 2:

() modeclo do regressao lincar miltipla com variavel resposta tendo

distribui¢ao t-Student poder ser detfinido como

yi  t,(u(x;,0),0),
ni =n(x;, 0) = x;0,
gm) =mn,
Y = [v,0]5x1,

onde v representa o parametro de grans de liberdade ¢ o representa o parimetro

de cscala, ambos da distribuicao t-Student.
Excmplo 3:

() modeclo lincar gencralizado com variavel resposta tendo distribuicao

Poisson pode ser definido como
Vi nd Poisson(,u(xi, 0)),
ni =n(x;,0) = x,0,

gm;) = e
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Excmplo 4:
() modelo de regressao logistica, pode ser definido como

Vi ind Bernoulli(u(xi, 9))'

n; = n(x;, 0) = x;0,

gm) = m-

E comum, conforme ilusirado nos exemplos acima, tomar n(x;, 0) = x;0,
representando uma  combinagao linear de colunas da matriz de varidaveis
explicativas X. Nesses casos, n(x;, 0) ¢ chamado de preditor lincar. Ainda que n

s¢ restrinja o combinagoes lincares de colunas de X, ¢ possivel construir relacocs

bastante flexiveis entre p(x;, 0) ¢ x;. Por exemplo,

|
X=|1 x x* .. x%|,
I

modcla a relaciio polinomial de gran dy, onde x é o vetor coluna que contém os

valores dasg diferentes observagoes para a variavel explicativa.

He tomarmos ainda

| | | |
X=[1 x (x—-&); (x—&)¢ .. (x_fdx)+ )
| | | |
onde a, = max(a,0) denota a parte positiva de a, ¢ sendo § <& <+ <&y,
temos que 7; representa uma funcao lincar por partes de x, também conhcecida

como spline linear.

C(lago tomoemos

R | | |
X={1 x 2 ¥ (-&°, @-&° . (x-&)°.|
R | | |



tomos a  representacao  de  splincs oibicos. Também ¢ possivel ostender

representacocs similarcs para splines naturais, b-splincs, cntre outros.

A depender da ecscolha da funcio n que representa o preditor lincar, é
possivel obter diversos modelos conhecidos na cstatistica, com diferentes niveis de
flexibilidade na modclagem da relagio funcional entre a varidvel resposta y; © as

varidveis explicativas x;.

(s modclos de redes neurais sao obtidos também com uma cscolha particular
das funcocs g ¢ 1, como casos particularcs. Um cxemplo ¢ a cstimacio dos

coctficientes no modelo de regressao multipla

onde n representa o numero de obscervagoes nos dados ¢ I, a matriz identidade
de dimensio n X n. A rede neural pode ser entio estruturada como na arquitetura

explicita na Figura 2.4.

Um outro cxemplo sio os modelos de regressao logistica (NELDER;

WEDDERDBURX, 1972}, que pode ser definido como
y; | p ~ Bernoulli(p),
p = fsigmoide(xie + ,8) e (O,D"

onde a funcao sigmoide ¢ aplicada a cada combinacao lincar das variaveis
explicativas da i-ésima observacio. A rede neural pode ser entéo estruturada como

na arquitetura cxplicita na Figura 2.5.

Os modclos que visam cstimar a relagao  treinamento-performance no
ciclismo propostos por cssa dissertagao, que serao apresentados no Capitulo 6,
irao abordar o problema de regressao multivariada com arquitctura de redes
ncurais de forma gendrica, como aprescntado na Figura 2.3, cujo modclo

estatistico ¢ denotado por



yilX, 0,2 ~N(n(X,0,),%), j=12...dy,

onde y; ¢ o vetor coluna que representa a j-¢sima varidvel resposta para todas as
ny obscrvagoces, 0; ¢ o vetor de parimetros desconhecidos associados A j-Csima,
variavel resposta que pertence a matriz @ de pardmetros de interesse ¢ X ¢ a

maitriz de covarifincias, que pertence a matriz W de parimetros nao cstimados.

Camada inicial Camada linear Camada final
fatfm;ﬁu (x)= ffdenn’dade(x)

f('amada(xa 0.8) = X0 + B

Figura 2.4 — Rede neural para modelo de regressao miltipla.

Camada inicial Camada logistica Camada final
fariirﬂgéo (x) = fsigmoir!e(x)

f(‘ﬂ]’nﬂda(X10| ﬁ) = X0+ B

Figura 2.5 — Rede neural para modelo de regressao logistica.
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2.6 INFERENCIA NAO-PARAMETRICA

As redes neurais contém como caso particulares modelos tradicionalmente
utilizados na estatistica para representar relacoes de forma nao-paramdétrica, como
¢ 0 caso dos splines, por cxemplo. Portanto, sao capazes de descrever com mais

riqueza ag possiveis relagoes entre treinamento ¢ performance no ciclismo.

A cstimagao dos pardmctros desconhecidos, @, na arquitctura de redes
ncurais definida pelo pesquisador pode ser realizada sob a 6tica de um problema
de otimizagao, considerando a minimizacio de uma corta fungao perda L(O; X, Y).
Considerando o desatio de lidar com grande volume de dados, que scrao
apresentados mais adiante, foi cseolhida a utilizacio de algoritmos de otimizacao
via métodos de gradiente para gerar cstimativas dos parimetros desconhecidos

nos modelos a serem definidos.



3 OTIMIZACAO VIA METODOS DE GRADIENTE

A otimizacao ¢ um campo de cstudo de grande relevancia, principalmente
devido as inimeras aplicacocs para a cstimacio do parametros de funcoes nao-
lincarcs. Na cstatistica, obscrva-se o uso de métodos de otimizacio no cilculo de
estimadores de maxima verossimilhanca, maximo a  posteriori, inferéncia
variacional, ou mesmo em métodos de Monte Carlo via Cladeins de Markov que
se ntilizam da informacao dos gradicntes da log-verossimilhanga, como Monte
(Carlo Hamiltoniano (DUANE et al, 1987). Um cxemplo ¢ o easo de cstimagao
clagsica de parametros em modelos de regressao logistica, onde ¢ utilizado o
mdétodo iterativo de Newton-Rhapson para o cileule de derivadas de scgunda
ordem  para  maximizar a  fungio  log-verossimilhanca  (NELDER;

WEDDERBURNX, 1972}.

() método de Newton-Rhapson, ¢ um algoritmo de otimizagio de scgunda-
ordem pois necessita da scgunda derivada da fungao perda cm relacao nos
paramctros provenicntes do modelo. Na estatistica sio comuns as cscolhas de
—log-verossimilhanga ou —log da funcio da distribuicio conjunta como funcio
perda, impondo um alto custo computacional quando, por exemplo, a quantidadce
dc paramctros ¢ muito clevada, por conta da complexidade do calculo analitico

da matriz de informacio de Fisher.

Os métodos de otimizacao de primeira ordem, que somente utilizam a
primcira derivada da funcao perda cm relagho aos paramctros, sao preferiveis
quando o volume de dados, ou o niimero de parametros, ¢ muito clevado, o que
OCOTTC ¢im Muitos casos em que se aplica a cstrutura de redes neurais. Dos métodos
dc otimizagao de primeira ordem, um dos mais popularcs para a otimizacao
paramétrica de redes neurais, é o método de gradiente descendente (BALDI,

1995).
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3.1 GRADIENTE DESCENDENTE

() algoritmo de gradiente descendente atualiza iterativamente o valor dos
parametros de interesse 6, considerando uma funcao perda L(0;X,Y) a qual
deseja-se minimizar, na direcao oposta do gradiente da funcao perda VoL(0; X,Y)
(BALDI, 1995). Considerando 1 € (0,1) como a taxa de aprendizado, a equacio

de atualizagao de @ pelo método de gradiente descendente ¢ dada por
0¥ =0“V — .V, L(0%Y;X,Y),

onde € indica a ctapa de iteracio do algoritmo ¢ o vetor paramdétrico de
inicializagao 9(0), pode scr definido de forma alcatéria, entretanto para garantir
a convergéncia do algoritmo ¢, conscquentemente, o sucesso do método om si, a
cscolha ideal do vetor de valores iniciais ¢ importante. Como ¢ necessario calcular
o gradicnte para todos os dados disponiveis a cada ctapa de atualizacao, ha um
grande custo computacional pela necessidade da alocacao da totalidade da base

de dados na meméria.

() algoritmo de gradiente descendente garante a convergéncia para minimos
globais em supcrficics convexas ¢ para minimos locais ecm superficics nao-
convexas. Entretanto, a cscolha de n com valor muito alto pode causar
divergtnein, enquanto um valor muito baixo pode tornar a convergéncia muito

lenta.

3.2 GRADIENTE DESCENDENTE ESTOCASTICO

Uma variacio do algoritmo de gradiente descendente ¢ o algoritmo de
gradiente descendente estocdstico (SGD — Stochastic gradient descent) (DOGO
ot al., 2018). A principal difcrenga para o método dos gradientes sc dd pela escolha

aleatoria de subconjuntos da base de dados a cada iteragao do algoritmo, para o
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calculo do gradiente da funcao perda. A equacao de atnalizagao dos parimetros &

dada por
0 = gtt-1 — n. Ve(f—l)L(e(g_l);XSW Yst’)’

onde Xs, = {X;,i € S}, Y5, = {Y,,i € Sp} ¢ Sp {1, ..., n} cscolhido aleatoriamente a
cada iteracao. Desta forma, reduz-se consideravelmente o custo computacional do
algoritmo por itcragao. Como o gradiente estocastico, VgL(B,XSW YS{,), ¢ um
cstimador nao-vicsado para o gradiente completo, VoL(0;X)Y), o algoritmo

também converge para o ponto de minimo local da funcao de perda (ROBBINS;

MONRO, 1951).

3.3 GRADIENTE DESCENDENTE COM MOMENTO

(0 algoritmo de gradiente descendente apresenta um  comportamento
indescjado quando a superficie de otimizacao possui um gradiente muito mais
acentnado numa dimensao, em comparagao com outra, como excmplificado na
Figura 3.1. Para solucionar cssa deficiénein, o algoritmo de gradiente descendente
com momento (QIAN, 1999), bascando-se nos aspectos provenientes da fisica,

incorpora o conceito de momento na cquacao de atualizaciao na forma

v® =y v 4+ 9.V - L(8¥V; X, Y),

9 = git-1 _ ,(®

em que o componente de momento v mantém parte do momento lincar da
iteracho anterior, (£ — 1), ponderada pelo pardmetro y € (0,1). O hiperpardmetro
y imprime umsa reducao sob o momento linear, atuando como uma. forca de atrito
no processo de atualizacio de 6. A inclusao da componente de aceleragio induzida
pcla equacao de momento, tende a acclerar o convergéncia do algoritmo, além de

possibilitar cscapar de minimos locais em determinadas circunstiancias.
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Stochastic Gradient Stochastic Gradient
Descent without Descent with
Momentum Momentum

Figura 3.1 — Excmplo de otimizacao por gradiente descendente sem e com

componente de momento.
Foute: BISONG, 2019,

() algoritmo de gradiente adaptativo (Adagrad — Adaptive gradient
algorithm) (DUCHL HAZAXN; SINGER, 2011) se diferencia do algoritmo de
gradicnte descendente com momento pela adaptacao do parametro de aprendizado
n cm reclagio aos paramcetros de interesse, promovendo uma melhoria com a

utilizagao de dados esparsos, como deserito por Duchi, Hazan ¢ Singer (2011).

A funcio de atualizagio dos pardmctros no algoritmo Adagrad é definida

COmo
g% =V L(6¥7V;X,Y),

9 — gte-1) _ 1 O,
Jdiag(6#D) +p

— — T - . - . e e
onde GV = Y21gt. g ¢ p >0 ¢ um termo de suavizacio que cvita a divisio
por zero. (O operador O simboliza a multiplicagao vetorial clemento a clemento.
Além desta operagao, a operagio de divisio ¢ raiz quadrada também sao aplicadas

clemento a clemento.
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A divisdo por \/ diag(G*~1) + p tende a reduzir o gradiente em componentes
com histdrico de magnitude clevada ¢ aumentar o gradiente cm componentes de
magnitude baixa, reduzindo o comportamento em “zig-zag” dos gradientes de

torma similar ao ilustrado pela Figura 3.1.

3.5 ADAM

0 algoritmo de cstimaciio com momento adaptativo (Adam — Adaptive
Moment Estimation) (KINGMA; BA, 2014), utiliza dois componentes de memdria
dos gradicntes caleulados para cada parametro de interesse. (s componcntes

podem scr representados como
m@ = gm@V + (1 - ). Vye-nL(09Y; X, Y),
v@ = Bov @Y + (1 - B,). VL (0¥ Y; X, ¥)OV,e-nL(8Y7; X, Y),

cmo€ue m@ ¢ v@ 550 as estimativas do primeciro ¢ segundo momento dos
gradientes, respectivamente. s hiperparimetros f; ¢ [, representam taxas de
decaimento exponencial para as estimativas de momento, ¢ podem ter valores no
intervalo [0, 1). Entretanto, por conta de um viés em dire¢io a zero por conta do

vetor de inicializacao, a correcao proposta pelos antores do método ¢ dada por

(@)
m@ = m—'
1-p]
(@)
p@o =Y
1-p,

onde B! ¢ B7 denotam By ¢ B, clevados & poténcia q.

As cstimativas aprescentadas sao utilizadas para definir a funcdo de
atualizacao dos parametros de interesse ao longo das iteracocs do algoritmo, da

forma
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oW —ga-v___ T ~@-1

4/ ﬁ(q—l) + p

(s valores sugeridos por Kingma ¢ Ba (2014) do método sio f; = 0,9, B, =
0,999 ¢ p = 1078, quc scrdo mantidos ¢ utilizados ao longo deste trabalho. O
método Adam pode ser visto como uma modificagio do método Adagrad onde
inclui-se o conecito de momento na penalizacao por magnitudes clevadas (ﬁ(q_l))

¢ no caleulo da direcio de variacio dtima (Mm@,

Os algoritmos de otimizacio via mdétodos de gradiente descendente
cstocastico sao boas escolhas ao sc trabalhar com grande volume de dados, que é
o caso que scra considerado neste trabalho. Ao ser considerada nma amostra dos
dados para gerar a cstimativa do gradiente da funcao perda a cada iteragio, o
custo computacional ¢ reduzido, possibilitando a andlise em tempo habil da
totalidade do conjunto de dados existente, que serd apresentado a scguir. Além
disso, somente scra utilizado o método Adam por apresentar resultados melhores

cm termos de convergéncia quando comparado aos ontros métodos.

3.6 APLICACAQ

() uso desta metodologia deseritas nos capitulos 2 ¢ 3, que descreveram redes
neurais ¢ o processo de otimizacao via métodos de gradiente, scra realizado com
o objetivo de realizar quantificagio da  performance no capitulo 5 ¢,
postcriormente, para aproximar a relacio treinamento-performance no capitulo 6,

considerando o grande conjunto de dados que sera introduzido no capitulo 4.

Esta disscrtaciao foz uso dos pacotes Tensorflow (ABADI, 2016) ¢ Keras
(CHOLLET, 2015) principalmente pela  funcionalidade de  diferenciagiao
automitica, que facilita a ctapa de otimizacao via métodos de gradientes, com

execncao oficiente mesmo com grande voluma de dados. Além disso, o arcabougo
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de programacao auxilia a implementacao de arquiteturas de redes neurais nas
formas tradicionais, entretanto foram necessarias criacdo de camadas
personalizadas para realizar a estimacdo dos modelos de quantificacdo da
performance no capitulo 5, assim como o modelo Banister (BANISTER et al.,

1975) apresentado na Secdo 6.2.

A adaptacio dos modelos que serdo apresentados para a arquitetura de redes
neurais, além da cstimaciao via métodos de gradiente, permitin que csta
disscrtacao fizesse uso de uma metodologia reduzida, mas que garantc os
resultados necessarios para o alcance dos objetivos citados na Secao 1.2. Isto

ressalta a versatilidade da metodologia apresentada.
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4 BASE DE DADOS

A base de dados utilizada tem como fonte GoldenChectah OpenData Project
(LIVERSEDGE, 2018), cm que os usuirios do programa  GoldenChectaly
permitem o compartilhamento das informagoces de treinamento de  diversos

esportes, de forma anonimizada.

() obhjetivo do programa ¢ fornccer aos usudrios uma plataforma de
visnalizagao o andlise de treinos de forma facilitada ¢ intuitiva. Além disso,
permite o plancjamento de atividades futuras ¢ comparacio de periodos de
treinamento passados. () programa perimite a importacao do atividades cm
diferentes formatos, como extensoes .wko, .csv, Jfit, Jhrm, .gpx, .srim, cntre outros.
Cada um desses tipos de arquivos ¢ proveniente de distintas marcas de aparclhos
quec coletam dados cm tempo real, para difcrentes csportes, entre cles ciclismo,

corrida, natacio, csqui, canoagem, patinagao on surfe, para citar alguns.

() programa utiliza os dados que foram previamente coletados a partir de
aparclhos desenvolvidos para cste fim, como os da marca Garmin®, por cxemplo
Garmin Edge ou Garmin Forcrunncr, da marca Polar®, por cxemplo Polar Grit
ou Polar Vantage, ou da marca SRAP, por exemplo SRM PowerControl. Certos
programas pcrmitem a colcta de informacocs a partir de telefones intcligentes
(smartphones) ou reldgios inteligentes (smartwatches), que também podem ser
cnviados para o GoldenChectah, a fim de possibilitar analises mais aprofundadas

do treinamento realizado. Entretanto, o escopo de atuacao do GoldenCheetah nao

* Disponivel em: https:/ /www.goldencheetah.org/. Acesso em 19 mar. 2022
* Disponfvel ent: https:/ /www.garmin.com,/. Acesso em 19 mar. 2022,

" Disponivel em: https:/ /www.polar.com/. Acesso em 19 mar. 2022,

# Disponfvel ent: http:/ /www.arm.de/. Acesso em 19 mar. 2022


https://www.goldencheetah.org/
https://www.garmin.com/
https://www.polar.com/
http://www.srm.de/
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realiza a sugestao de atividades para melhora de performance ou outros objetivos

do atleta.

As funcionalidades do programa também permitem a visualizagdo da
atividade de maneira analitica, com graficos das séries temporais das variaveis
medidas, graficos de distribui¢oes empiricas, criagao de métricas de quantificacao
de treinamento de forma automética, visualizacao de métricas agregadas por
periodos de treinamento, graficos de duracao-poténcia, entre outras informacgoes

luteis para analise do treinamento realizado por atletas de diferentes esportes.

O mercado de programas para andlise de treinamento de atividades
esportivas possui outras opcoes, como TrainingPeaks’, WKO® ou Strava’, por
exemplo. A vantagem do GoldenCheetah frente as outras opgoes disponiveis é,
principalmente, o fato de ser um programa de codigo aberto e gratuito para os
usuarios. A contribuicao de diferentes pesquisadores com conhecimento
aprofundado em ciéncias do esporte, como Phil Skiba, Mark Liversedge e Michael
Puchowicz, por exemplo, faz o programa ter funcionalidades, ferramentas de
visualizacao e possibilitar analises que agregam importantes informagoes sobre o
treinamento realizado por um individuo. Atualmente, qualquer sistema

operacional suporta a instalagao do GoldenCheetah.

Os dados reunidos no repositério, GoldenCheetah OpenData Project, no
total contém arquivos referentes a 6613 individuos, com mais de 2,5 milhdes de
atividades registradas, somando um total de 358 GB em dados antes de qualquer
pré-processamento. O repositorio é estruturado com diversos diretérios para cada
individuo, sendo cada individuo identificado por um codigo randomizado. Cada

diretério possui como contetido informagoes resumo no formato JSON, como

" Disponivel em: https://trainingpeaks.com/. Acesso em 19 mar. 2022.
8 Disponivel em: https://www.trainingpeaks.com/wko5/. Acesso em 19 mar. 2022.
® Disponivel em: https://www.strava.com/. Acesso em 19 mar. 2022.


https://trainingpeaks.com/
https://www.trainingpeaks.com/wko5/
https://www.strava.com/
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excmplificado na Figura 4.1, ¢ ag varidveis coletadas durante as atividades, no

formato CSV,

"VERSION":"1.9",

"ATHLETE":{ "gender":"M", "yob":"1969", "id":"{@addfb206-0ce5-4d55-
9bd9-20122b79baf5}" },

"RIDES":[

{

"date":"2020/01/15 18:33:25 UTC",

"data":"TDS-HC-AGL----R",

"METRICS":{
"aerobic_decoupling":"11.54375",
"ride_count":"1.00000",
"workout_time":"2275.00000",
"time_recording":"2275.00000",
"time_riding":"2262.00000",
"time_carrying":"818.00000"

"date":"2014/05/19 14:57:53 UTC",

"data":"TDS-HC-AGL-E---",

"METRICS":{
"ride_count":"1.00000",
"workout_time":"11331.00000",
"time_riding":"9069.00000",
"time_carrying":"44.00000",
"elevation_gain_carrying":"3.60000",
"total distance":"47.05136",
"climb_rating":["13.20385","1.00000" ]

Figura 4.1 — Excmplo de arquive JSON.

Os dados das atividades sao coletados a partir de sensores para medicao de

determinadas varidveis, sendo transmitidos a um ciclocomputador (Figura 4.2).

O ciclocomputador ¢ um aparclho instalado na bicicleta que captura dados de

sensores, calcula o exibe informagoes referentes A atividade de ciclismo que csta
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sondo realizacda, como velocidade (Iigura 1.3), disténcia, tempo, frequéncia
cardiaca, caddéneia dos pedais on poténcia. Coimn o avance da teenologia e evolngao
da capacidade compulacioual de processadores e da (ransmissao de  dodos
utilizando teenologias sem fios. os ciclocompuradores suportain cada vez mais
funcionalidades num dispositivo de tamanho ¢ peso reduzido, gorando pouco
nnpacto para o desempenho duranle alividades e compelicoes. O uso desta
Leenologia  possibilitae que posquisadores  desenvolvam  wm conhecimento

aprofundado sobre og aspectos do esporte.

k.

Figura 4.2 — Lxcmplos de ciclocomputadores.

Foure: DC Rainrnaler. Disponivel eni < httgs: £ Awww . ceraiomakerconm . Aeesso arne 16 jnl, 2029,

A cowunicacio do ciclocompulador comr wmn computador, via USDB on

bluctooth, ¢ feita apds o registro de uma atividade para screm inseridos os dados
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referentes a sessao de treino realizada, an programas de analise de dados de

(reinamento esportivo, por exemplo GoldenCheetah.

O cicloconiputador por si s6 coleta informagoes mais basicas, por exeniplo
tempo decorrido, altitude a partir de sensor barométrico contido no aparelho e
distancia percorrida utilizando sistema de posicionamento global. A titulo de
exemplo, a Figura 1.1 ilustra a série temporal da altitude, em metros, de cada
instante dc¢ uma  especifica. atividade de  ciclistno durante uma sesséo  de
treinamento focada cm percorrer wn terreno com grande variacio de clevacao.
Essa mesma sessdo sera utilizada, de forma fixa, ao longo deste capitulo para

flustrar sérics temporais referentes a outras variaveis de interesse.

[igura 4.3  Excmplos de sensores de velocidade.

Foute: BC Rainmaler. Disponivel e <lttps: / fwww dezaimnaker.comy/>. Acesso am: 16 jul. 2022.
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Um eutre tipe dc scnser geralmente utilizade per ciclistas ¢ e medider dc
cadéncia (Figura 4.5), que tem e ebjetive de medir as revelugoes realizadas pele
pedal aceplade a bicicleta. A Figura 4.6 ilustra a série temperal da cadéncia, em
retacOes per minute, de cada instante da atividade de ciclisme utilizada ceme
exemple, ae lenge da duracae desta sessae de treinamente. O ate de pedalar cem
baixa retacae tende a celecar um estresse sebre e sistema muscular, enquante
pedalar cem alta retacae celeca um estresse maier sebre e sistema

cardierrespiratorie.
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Figura 4.4 — Exemple de série temperal de elevacae para um des treinamentes

dc um des individues na basc dec dades.
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Figura 4.5 — Exemplos de sensores de cadéncia.

Foute: DC Rahunaker. Dispoudvel emn <https://www.derainmaker.comn,/>. Acesso em: 16 jul. 2022.
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Figura 4.6 Exemplo de série temporal de cadéncia para min dos treinamentos

de mn dos individuos na base de dados.
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A medicao de intensidade do exercicio é win tépico bastante relevante para
o estudo dos esportes. Uma varidvel com alto grau de correlagdo com a intensidade
da atividade é a frequéncia cardiaca do individuo, mensurada geralmente através
da utilizagdo de um sensor de frequéncia cardiaca (Figura 4.7), usualmente
acoplado a uina cinta utilizada na regido do peitoral. A Figura 4.8 ilustra a série
temporal da frequéncia cardiaca, cm batimentos por minuto, ao longo da scssao
de treinamento. Nesta figura, ¢ possivel observar “quebras” no sgrafico da séric
temporal que podem ser fruto de pausas manuais ou autométicas na gravacao da
atividade, interrompendo o armazenamento da informacao dos sensores, ou
mesmo falhas especificas do sensor. Entretanto, a modelagem proposta neste
trabalho nao requer o uso de técnicas para lidar com estas quebras, por exemplo

intcrpolagao, como scrd apresentado na Sceao 4.1 mais a frente.

Apesar do potencial informativo desta variavel, a frequéncia cardiaca pode
ser influenciada por fendmenos externos que reduzem a correlacdo com a
intensidade, como temperatura, umidade, hidratago, utilizagdo de estimulantes

como cafcina, entre outros.



Figura 4.7 — Exernplos de sensores de frequéncia cardiaca.

Foure: DC Rairnaker. Disponivel em <htrps://www.daammaker.com/>. Acesso em: 16 jul. 2022.
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Figura 4.8 Exemplo de séric temporal de Irequéneia cardiaca para um dos
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treinamentos de um dos individuos na bhase de dados.
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Uma das varidaveis mais importantes para a mensuracao da intensidade do
exercicio é a poténcia realizada pelo atleta. A Figura 4.9 ilustra a série temporal
de poténcia, em watts, durante a sessao de treinamento. Antes dos anos 1990,
este tipo de dado somente podia ser obtido através de amdlises laboratoriais,
utilizando bicicletas ergométricas com medidores de poténcia com diversos fios
acoplados ao equipamento para realizar a mensuracao desta grandeza. Porém,
avancos na tecnologia permitiram o acoplamento de sensores a alguma parte da
bicicleta, como roda trascira, pedivela ou pedal, sem a utilizacao de fios (Figura
4.10). A partir da forca exercida pelo ciclista na bicicleta, é possivel medir o torque
aplicado ¢, conjuntamente com a cadéncia, ¢ possivel medir a poténcia que csta

scndo realizada.
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Figura 4.9 Excmplo de séric temporal de poténcia para um dos treinamentos

de um dos individuos na base de dados.
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Figura 4.10 — Excmplos de medidores de poténcia.

Fouve: DC Ramrnaleer. Disponival en < https: /S www deralomakoer.oom o>, Aecesso con 16 jul, 2022,

0O cclisnoe, dilerenle de owros esportes, possul percursos sewn dislancia
percorrida padronizada ¢ com grande variagio de altitude, por exemplo as cdigoes
do tour de trance dos anog 2019, 2020 ¢ 2021 tivermn distancia total percorrida
de  3.365% quildmeitros, 34842 guildmetros e 3.41d 4 quildweiros,
respectivamente. Comparativamoente, a cortida ¢ a muacho possicm provas
cgpecificas como maratona, com A2 quildmetros de distancia, ou 30 metros nas
piscinag, respectivamente. Fste fentmeno faz com gue a velocidade nio seja nma,
variavel (2o correlacionada com a inkensidade da atlvidade, por isso @ motivacio
por sensores mais robustos para capturar a. poténcia produzida pelo atlesa. Os
cqripaanentos possuern um valor agresacdo clevado, de corta forma selecionando

ciclistas muals avidos ¢ comnpromnctidos com o abividade [Isice.



A data de referéneia para a coleta dos dados do repositério, que cstd em
constante atnalizacio, ¢ de 29 de julho de 2021. Sendo assim, todos os dados
acumulados pelo repositorio desde a sua cringao, 08 de abril de 2018, até tal data
foram utilizados. Apesar da varicdade de informacoes presente no repositorio,
somente scrao analisados os usuarios que realizaram treinos de ciclismo, tendo
sido mensurada a varidavel de poténcia cm suas atividades, descartando-se outras

modalidades.

1.1 PREPROCESSAMENTO E VARIAVEIS DE INTERESSE

() tratamento ¢ a preparacao dos dados para utilizacdo cm modelos
paramdtricos ¢ uma tarcia ardua ¢ nao-trivial, por conta do grande volume de

dados de fontes variadas.

A utilizagio de dados fora do ambicnte de laboratdrio impac desafios que
podem ser reduzidos com a aplicacao de filtros para sclecio de individuos mais
uniformes em relacio ao compromisso com o ciclismo, além da remocao de dados
de atividades com inconsisténcias significativas na mensuracao das varidveis

disponiveis.

() primeiro filtro aplicado ¢ a sclecao de individuos com mais de 100
atividades de treinamento registradas, dado que um ciclista amador treina de
forma. consistente ao menos 2 vezes por semana (FRIEL, 2018. Tabcela 7.2), assim
em um ano havera ao menos 100 atividades de treinamento. () intuito ¢ remover
ciclistas csporadicos ou com polca expericncia de treinamento, pois o padrao de
ganho de performance pode divergir do comportamento geral com atletas mais
experientes. Além disso, também foram removidos individuos cujas atividades nao
ultrapassaram 1 hora de duragio, considerando que um ciclista amador busca

realizar atividades de treinamento com duragoes acima de 1 hora, agsim cste filtro
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tem o mesmo objetivo do filtro anterior, remover ciclistas pouco experientes que

podem possuir dados problemaéaticos ou inconsistentes.

Os outros filtros aplicados buscam identificar medicoes atipicas do sensor de
poténcia, estipulando os valores limitrofes com base em numeros de atletas de

alta performance do ciclismo, conforme descrito a seguir.

A capacidade de aceleragdo de um individuo é quantificada a partir da
poténcia média maxima realizada por intervalos curtos de duragdo, em geral 5 a
10 segundos. Ao analisar as demandas fisicas e distribui¢ao da variavel poténcia
de 12 ciclistas de clite que participaram de cventos internacionais ¢ do campconato
francés de ciclismo de pista, Dorcl ot al. (2005) obscrvaram uma poténcia maxima
registrada em laboratorio de 1600 W. Com base neste valor, foi aplicado um filtro
de atividades de individuos cuja poténcia média maxima de 5 segundos excedeu
o valor de 3000 W, pois tal valor estd muito acima do alcanc¢ado por ciclistas de

elite.

A capacidade de resisténcia de um individuo é quantificada a partir da
poténcia média maxima realizada por intervalos longos de duracdo, em geral
acima de 30 minutos. Fin particular, o recorde mais notério do ciclisimo é
denominado recorde da hora, onde o atleta busca percorrer a maior distincia
possivel num velédromo durante 1 hora. Apesar de ndao ser permitida a utilizagio
de ciclocomputadores ¢ sensores acoplados a bicicleta na tentativa de quebra do
recorde, Bassett et al. (1999) estimaram para as tentativas realizadas até aquela
data um maximo de 460 watts de poténcia durante a hora. Com base neste valor,
foi aplicado um filtro de atividades cuja poténcia média maxima de 1 hora excedeu
o valor de 500 watts, pois tal valor esta muito acima do alcancado por detentores

do recorde da hora.



A partir das variaveis capturadas pelos sensores existentes nas bicicletas é
possivel gerar outras métricas. A séric temporal da mensuragio da cadéncia
(Figura 4.6) pode scr obscrvada a partir da contagem de scgundos em que o
individuo pedalon a uma especifica taixa de rotacao, ilustrado na forma de um
histograma na Figura 4.11 (b), obtido projetando-se a séric temporal cm (a) sobre
o cixo y. Esta forma dec visnalizacao ¢ consolidacio dos dados tacilita o trabalho
do pesquisador, pois extrai as informacoes importantes ¢ reduz o ruido observado
nas sérics temporais {KOSMIDIS; PASSFIELD, 2015), possibilitando inclusive a
utilizacao de séries descontinuas ou com informacao faltante, tais como na Figura

A mesma transformacio pode também scr aplicada nas varidveis de
frequéncia cardiaca, Figura 4.12, ¢ na poténcia, Figura 4.13. Os graficos fornecem
uma. interpretacao facilitada do tempo que foi investido em certas faixas das
variaveis coletadas. Todos os histogramas apresentados mostram somente os
valores acima dc zero, para nao comprometer a visualizacao, cnquanto valores
negativos para cstas variaveis nao sao aplicaveis. Para complementar o conjunto
dec dados, também foram contabilizadas a duragao cm horas da atividade; tempo
cm movimento em horas, que pode sor diferente da duracao da atividade; distdncia
pereorrida em quilémetros; ganho de clevacio em mcetros; cadéncia maédia ¢
maxima cm rotacocs por minuto; frequéncia cardiaca minimsa, média ¢ maxima
cm batimentos por minuto; ¢, por fim, poténcia meédia da atividade relativa a

poténcia critica (CP), para cada numa das atividades.
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Figura 4.12 Exemplo de histograma da frequéncia cardiaca.

O tempo investido, por sessao de treinamento, em faixas de poténcia pode
ser analisado de forma relativa as capacidades do individuo. Isto permite a facil
comparacao entre atletas de diferentes niveis, se aproximando da captura da
infermacao da intensidade que o ciclista estd se exercitando. Este trabalho ira
realizar a relativizacdo da poténcia utilizando a poténcia critica (CP — Critical
Power) do atleta, que serd calculada a partir de modelos de quantificacao de
performance, em breve apresentados. Desta forma, se numa determinada

atividade o individuo passou 100 scgundos a 150 watts dc poténcia, sendo sua
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poténcia critica de 300 W, entao a variavel utilizada neste trabalho informara que
o atleta passou 100 segundos a 50% da poténcia critica. Este tipo de relativizacao
é citado por Passfield et al. (2017) como uma pratica recorrente na analise de

dados similares.
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Figura 4.13 LExemplo de histograma da poténcia.

O tempo total investido no treinamento é mma variavel simples que também
é analisada por estudos do ciclismo, como realizado em Metcalfe et al. (2017) ao
monitorar a temporada competitiva de 4 ciclistas de clite durante 12 meses. Aléin
disso, tambdém ¢ importante considerar variaveis que possucim relagio com a perda,
de performance (MUJIKA; PADILLA, 2000), como a propor¢ao de dias sem
atividades num periodo de treinamentos. Também ¢ contabilizada a quantidade

de dias que correspondem ao periodo de treinamento.

O proximo conjunto de varidveis produzidas a partir da série temporal de
poténcia sao definidas por Allen e Coggan (2010): Intensity Factor (IF), Training

Stress Scere (TSS) e Variability Index (VI).



Peja a observagio da série temporal de poténcia da atividade j do individuo
i denotada por p;; = (pi,j,lﬁpi,j,zﬁ ...,pi,j,Ti,j), onde T;; ¢ o tempo total de duragao
da atividade cm scgundos, sendo a frequéncia de obscrvacao das varidveis por um
ciclocomputador usnalmente de 1 Hz. O vetor de médias méveis de duragao d

segundos, para p; j pode ser definido como
MAl‘](d) = [MAi,j,l(d) MAi,j,Z(d) MAi,j,(Ti,j—d+1)(d)],

onde MA; jx(d) ¢ a média das poténcias medidas do instante k até o instande k +
d — 1 para o individuo i na atividade j, definido como

k+d—1
t=k DPijt

MA; ,(d) = 7

O IF ¢ uma medida que tem o objetivo de quantificar a intensidade de uma
sessao de treinamento, porém relativa as préprias capacidades do individuo. O
calculo faz wso da Normalized Power (NP} (ALLEN: COGGAN, 2010), definida

COomo

NP, ; = 4/MAi’j(30)4,

onde a potenciacao ¢ aplicada clemento a clemento no vetor de médias moveis de
30 scgundos, onde a barra cm cima de nm vetor indica a média de scus valores,
por excemplo scja um vetor X com n ohscrvacocs, xXq, Xg, ..., Xp, clitao a média de

- . — 1 ,
suas ohservacoes ao quadrado pode scr definida como x2 = - mxZ. A quarta

poténcia é aplicada, segundo Allen ¢ Coggan (2010), considerando que a regressao
estimada entre a concentracio de lactato sanguineo no limiar de lactato sor igual
a poténcia relativa a poténcia cm limiar de lactato clevado a 3,90, Para
simplificagan, o valor fol arredondado para 4,00, como cxplicado pelos autores.

Apds cste caleulo, o IF ¢ definido como



NP,

i = Frp;

em que o Functional Threshold Power (FTT) do individuo i, uma métrica de
performance que representa a capacidade acrébica do atleta, serd obtida atraveés
dos modelos de duracao-poténcia com a nomenclatura de CP;, aprescntados no

Capitulo 5.

() TSS & uma medida que pondera a intensidade pela duraciao da atividade,

quantificando o treinamento de forma mais completa. A métrica ¢ definida como

TSS;; =
b FTP; X 3600

x 100,

onde novamente denotarcmos o FTP; por CP;, calculado a partir de cstimacocs

dos modclos de duracao-poténcia, conforme seria visto no Capitulo 5.

Por fim, o indice de variabilidade VI busca representar a variahbilidade de
poténcia de uma determinada atividade, pois o NP;; tende a ser maior para
cxcrcicios de maior variabilidade. Assim, o VI é definido como

NP, ;
Pij '

VIi,]' =

ou scja, a razao cntre NP ; ¢ a poténcia média.

As métricas apresentadas sio caleuladas para cada atividade, entretanto o
objctivo da disscrtacao ¢ analisar a relacao entre um periodo de treinamento e a

varingao dos paramectros de performance.

Um periodo de treinamento, sera apresentado de forma mais detalhada na
megao 6.1, mas de forma simples pode ser considerado mm conjunto de atividades
de treinamento. Sendo asgim, cada observagao x; da base de dados X, =
1,2, ...,ny, apresenta valores de variaveis cxplicativas que contém informacao

sobre um conjunto de atividades. ortanto, ¢ necessiario realizar agregagdes das



varidveis de cada atividade para que o periodo de treinamento esteja representado

cm X.

Considere a variavel “frequéncia cardiaca mdédia”, calculada para cada
atividade. A agregacgio pode ser dada calculando-se a média das frequéncias
cardiacas maédias dasg atividades que compocem um determinado conjunto, assim

tormando a variavel “média da frequiéncia cardiaca média”.

mob a dtica de um conjunto de atividades, é possivel verificar em quais dins
nao houve registro de atividades, ecm outras palavras um “dia dc descanso™. A
variavel “proporcao de dias de descanso™ ¢ dada pela razao da quantidade de dias

de descanso sobre a quantidade total de dias considerada no determinado periodo.

As métricas definidas por Allen ¢ Coggan (2010) sio agregadas de duas
formas distintas. 'ara o IF ¢ VI scrao consolidadas as variaveis “média do IF” ¢
“média do VI” dag atividades que compocm o periodo de treinamento. (3 'THS
serd agregado inicialmente no cscopo scimanal, o scja, o TSS de uma determinada
semana que ¢ dado pela soma dos valores de THS das atividades que ocorreram
na determinada scmana, ¢ posteriormente serd considerada a média ¢ o desvio-
padrio dos valores de TSS das scmanas que compécm o periodo de treinamento.
Assim, scrao consolidadas as varidveis “média do TSS scmanal” ¢ “desvio-padrao

do Thbs semanal”.

Por fim, as variavecis geradas a partir dos histogramas das sérics temporais
da cadéncia, frequéncia cardiaca ¢ poténcia, de cada atividade, que representam
a quantidade de scgundos investida em cada faixa da varidavel, serao agregadas

pela média, por exemplo “média do tempo investido em cada zona de cadoncia”.

Sogue cntao um resumo das variaveis oxplicativas apresentadas neste
capitulo, que scrao utilizadas na cstimagao da relacao treinamento-performance,

em detalhes no capitulo 6:



Duragao do periodo de treinamento {(em dias);

Propor¢ao de diag de descanso no periodo de treinamento;

Média de duracio das atividades no periodo de treinamento {cm
horas);

Média de tempo cm movimento das atividades no periodo de
treinamento (cm horas);

Média de distancia das atividades no periodo de treinamento (cm
quilémetros):

Mcdia do ganho de elevacio das atividades no periodo de treinamento
(cm metros);

Média da cadéncia média das atividades no periodo de treinamento
(cm rotagoes por minuto);

Mcdia da cadénein maxima das atividades no periodo de treinamento
(cm rotagoes por minuto);

Média da frequéncia cardiaca minima das atividades no periodo de
treinamento (em batimentos por minuto);

Média da frequéncia cardiaca média das atividades no periodo de
treinamento {em batimentos por minuto);

Média da frequéncia cardiaca maxima. das atividades no periodo de
treinamento {em batimentos por minuto);

Média da poténcia média das atividades no periodo de treinamento
relativa & poténcia critica {(cm watts);

Média do IF das atividades no periodeo de  treinamento
(adimensional);

Média do VI das atividades no periodo de  treinamento

(adimensional );



e Média do TSS scmanal das atividades no periodo de treinamento
(adimensional);

e Desvio-padrao do TSS scmanal das atividades no periodo de
treinamento {(adimensional);

e Mdédia do tempo investido cm cada zona de cadéncia das atividades
no periodo de treinamento (em segundos);

e Média do tempo investido em cada zona de frequéncia cardiaca das
atividades no periodo de treinamento {em segundos);

e Mddia do tempo investido cm cada zona de poténcia dasg atividades

no periodo de treinamento relativa i poténcia critica (cm scgundos).

A definicio das varidveis que sumarizam ¢ representam  as  sessocs  de
treinamento realizadas pelos individuos envolve um significativo trabalho de pré-
processamento na base de dados, processo que foi descrito neste capitulo. Ao final
desta ctapa, restaram 3.825 individuos com corca de @ ¢ 24 periodos de
treinamento  por individuo, om duas configuracoes distintas que  serao

aprescntadas na Scgao 6.1,

A quantificagio do treinamento foi o tema central deste capitulo, entretanto é
necessario tamhém quantificar a performance de cada atleta ao longo do tempo,
conforme o treinamento ¢ realizado. Para isso, scrao apresentados diferentes
modeclos que possucm como objctivo estabelecor uma relacio simplificada com
capacidade de descrever a capacidade de produgao de poténcia, para uma gama

de duracoes, para um determinado individuo.
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5 QUANTIFICACAO DA PERFORMANCE

A mensuragao das capacidades de um individuo é crucial para o estudo de
qualquer csporte. E importante quantificar os diferentes niveis que um atleta pode

s cncontrar ao longo de sua carrcira, para assim identificar seus momentos de

melhoria.

A avaliacio do cstado atual do individuo ¢ sua cvolucio no esporte pode sor
uma tarcfa desafiadora conforme a complexidade do csporte anmenta, por
exemplo onde o resultado de competicoes realizadas depende da interacao de
diversos atletas na forma de cquipe. Este ¢ o easo do ciclismo de estrada. Entao,
¢ neccessaria a utilizagao de abordagens mais rebuscadas, com o intuito de
quantificar aspectos ¢ hahilidades individuais que possuam relevancia pratica no

resultado de oventos competitivos.

A andlise ohjetiva das capacidades de um atleta permite a aplicacao de
ferramentas de otimizagao dos treinamentos, tornando possivel cquipes com
menos recursos alcangarcm resultados similares a equipes mais abastadas em ligas
¢ campeonatos, como ¢ apresentado por Lewis (2004). Outra possibilidade de
aplicagio é o anxilio is analises antidoping, por exemplo em Puchowicz (2018) ¢

[jukov, Bermon ¢ Schumacher (2018).

A quantificacio da performance neste trabalho utiliza os maodelos de
duracao-poténcia. Estes modelos tém como objotivo cstimar a poténcia maxima,
considerando um csfor¢go homogéneo, que o atleta é capaz de realizar ao longo de
um determinado periodo, buscando gerar parimetros representativos dos sistemas
bioldgicos de producao de cneorgia. Como a maior producao cnergética csta

diretamente associada com maior velocidade de deslocamento, entao compreender



os pontos fortes de num atleta permite cstabelecer cstratégias que aumentem a

probabilidade de vitéria num evento competitivo.

5.1 SISTEMAS ENERGETICOS

(s sistemas cnergéticos envolvidos na transferéncia de energia durante o
exercicio podem ser sumarizados em trés componentes: imediato, curto-prazo o
longo-prazo (MCARDLE; KATCH; KATCH, 2010, cap. 7). A cnergia provenicnte
do consumo alimentar nao ¢ aproveitada diretamente para as células; antes ¢
neeessario haver a metabolizacio do alimento, que produz moléculas ricas cm

cnergia conhecidas como adenosina trifostato (ATP — Adenosine TrilPhosphatc).

A via ecnergética imediata ¢ também denominada sistema ATTP-PCr, pois
envolve tamhém moléculas de fosfocrcating (PCr — PhosphoCreatine). A
utilizacao desse sistema se da cm exercicios de alta intensidade ¢ curta duragao,
como competicoes de 100 metros rasos, 25 mcetros livres na natagio ou
levantamento de peso. Em cerca de 20 a 30 scgundos de cxercicio de maxima
duracio as rescrvas de ATP ¢ PCr intramuscular sio depletadas, impossibilitando

o fornecimento de cnergia por csta, via.

A via cencrgética de  curto-prazo, denominada  também  por  sistema
anacrobico ou sistema lactico, € a responsavel pela maior parte da produgao de
ATP cm atividades maximas entre 30 ¢ 180 segundos. () processo hioldgico que
possibilita a fosforilagao das moléeulas de adenosina difosfato (ADDP — Adenosine
DiPhosphate), transformando-ag em ATDP, ¢ a quebra de moléculag de glicogénio
presentes nos misculos sem a presenta de oxigénio, conhecido como glicdlise

anacrobica. Como subproduto dessa reacio ocorre a formacao de lactato.
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A via encrgética de longo-prazo, ¢ tambhém denominada sistema acrdbico.
Esta ¢ a principal via para atividades com duracio acima de 4 minutos, onde o
consnmo de oxigénio forma um platd, mantendo-se relativamente estavel apds
esse periodo durante toda a atividade. O estado cm que o consumo de oxigénio se
cneontra cstavel ¢ conhecido como steady stafe, ¢ nessa situacgao reagocs
dependentes de oxigénio fornecem a cnergia para o oxercicio, enquanto qualgnuer
lactato produzido ¢ oxidado ou transformado cm glicose novamaente, portanto nao

ha aciimulo do subproduto.

Em tcoria, cste nivel de intensidade seria capaz de ser mantido de forma
indefinida, a depender da vontade do atleta, entretanto perdas de fluidos o
cletrdlitos se mostram como limitantes para a duraciao. Além disso, a deplecio
das reservas de glicogénio, tanto muscular como hepatica, também reduzem a

capacidade do exercicio.

(s sistcmas cnergéticos citados possuem influéneia dircta na capacidade de
producan de poténcia, com diferentes grans de influéncia a depender da duracao
dc um determinado cstorco. No ciclismo, a ferramenta que auxilia a compreensao
das capacidades do atleta cm wma gama de duragoes, ¢ a curva de poténeia mdédia

maxims.

5.2 POTENCIA MEDIA MAXIMA

Os modclos de duracao-poténcia sao ajustes paramctricos, onde cada
parametro tem o ohjetivo de capturar o cfeito de sistemas fisiolégicos relevantes
na produgao cnergética do organismo, realizados sobre dados da curva de poténcia
média maxima (QUOD et al, 2010). Tal curva é definida por MMP(d), sendo

MMP a poténcia média maxima ¢ d a duracio cm segundos, ou scja, representa a,



maior poténcia média realizada, obscrvada sob um conjunto de duracgocs

temporais ao longo de uma ou mais atividades.

Uma possivel forma de calculo da curva de MMDP empirica, MMP(d), a partir
da séric temporal de poténcia p;;(¢), t =1,2,..,T, de uma atividade j do
individuo i com duracao total de T segundos, pode ser obtida da scguinte forma,

para uma duracao d = 1,2, ... T cspecifica:

1. Caleula~se a sequéncia de médias méveis de tamanho d para o
conjunto de dados de poténcia disponivel, obtendo o vetor MA,; j(d),
definido na Scgao 4.1, vV d.

2. A IWM\PL j(d) ¢ definida recursivamente como max (MAL-, i(d),
MMP; ;(d + 1)), oude MMP;;(T) = MA;j,(T), represcntando o
maximo cntre a maior média movel obscrvada no conjunto de dados
¢ o valor da MMP cmpirica de duracao maior. Dessa forma, ¢ possivel
obter uma curva mondtona decrescente, o que faz sentido do ponto
dc vista pratico pois um individuo é capaz de manter ao menos 1um
mesmo patamar de poténcia, dado que a duragao do esforco ¢ menor.

Um excmplo de visualizagao csta aprescntado na Figura 5.1.

Alguns modelos paramétricos de duracao-poténcia cstdo presentes na
literaturs, sendo estimados a partir da curva de MMDP empirica, como o modelo
de dois pardimetros (MONOD; SCHERRER, 19635), modclo de trés parametros
(MORTON, 1996), modclo exponencial (HOPKINS ot al, 1989), modclo Omni
(PUCHOWICZ; BAKER:; CLARKE, 2020) ¢, por fim, modeclo cstendido
(GRAUSER, 2013). A disscrtacio realizard a andlise da capacidade preditiva
destes modcelos e, sclecionar o mais adequado para ser utilizado como método de

quantificagiao de performance.
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Figura 5.1 — Excmplo de curva de MMD? de uma atividade.

5.3 MODELO DE DOIS PARAMETROS

() modclo de dois pardmetros definido por Monod ¢ Scherrer (1965), é
deserito como:

!

w
MMP(d) = — +CP,

onde CP {Critical Power) representa a poténcia critica, a poténcia mixima que
. . re s o | -
pode ser gerada unicamente pelo sistema acrdbico de energia, ¢ W' ¢ a quantidade
dc trabalho que pode sor realizado com poténcias acima do CP, representando a
quantificagao do sistema anacrdbico de cnergia. Com uma cstrutura simples de
realizar a cstimaciao dos parametros, cste maodcelo tem o intuito de guantificar dois

sisteimas encrgéticos importantes na geracao de poténcia final pelo atleta.

() paramctro CP é cxpresso na unidade watt ¢ representa valores maiores do
que zero. Ja o pardmetro W' é expresso na unidade joule, tambhém representando

valores posgitivos.
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5.4 MODELO DE TRES PARAMETROS

0O modelo de trés parametros definido por Morton (1996) ¢ descrito como:

w'
Pmal/v— CP)

MMP(d) = +CP,

d+(
onde a diferenga cm relacao ao modelo de dois pardmetros ¢ a inclusiao do
paramctro P, que representa a maxima poténcia produzida pelo atleta em
duractes muito curtas, representando o sistema de cnergia imediata ATDP-PCr.
Assim, os trés sistemas cncrgéticos descritos na Sc¢ho 5.l ostio  sendo
quantificacdos neste modclo. O pardmetro Ppg,e ¢ oxpresso na unidade watt o

representa valores maiores do que zero, além da restrigao Ppg, > CP.
55 MODELO EXPONENCIAL

() modelo exponencial, definido por Hopkins of al. {1989) ¢ dado pela equacio:

d
——) +cp,
T

MMP(d) = (P,.qy — CP) exp(
onde as diferengas em relagao ao modelo de dois parimetros sao a inclusao do
parametro Ppgy, qUe representa a maxima poténcia produzida pelo atleta, assim
como no modclo de trés parametros, ¢ T a taxa de declinio exponencial da poténcia
maxima até¢ a poténcia critica, ao longo do tempo. () pardmetro T ¢ adimensional

¢ assume valores positivos.

E importante notar que, todos os modelos apresentados até entao tratam o
paramctro CP como a assintota da curva, ou scja, uma poténcia que ¢ possivel de
ser sustentada por duracio indeterminada, sendo exauridos os sistemas de energia

imediata ¢ anacraohico.
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5.6 MODELO OMNI

0 modelo Omni, definido por Puchowicz, Baker ¢ Clarke (2020) ¢ descrito

COII0:
MMP(d)
w’ Prax — CP
—(1—ew _d.(mwlc/l/' ) +CP, se d <TCPu
W (4 d(P"‘a"_CP) +CP—A-1 ( d ) d>TCP, .
\d exp W "ree,) ¢ max

onde sao apresentadas modificacoes em relagao ao modelo de dois paramectros,
como 08 parametros Poae, ja aprescntado nos modclos de trés parametros o
cxponencial, TCPya,, que indica o momento no tempo no gual scra incluido wm
decaimento na poténcia critica em longas duragocs, ¢ A, o fator de decaimento do
paramectro CP ao longo do acréscimo da duracao do esforco. O parimetro TCPygy
possul a unidade scgundo ¢ assume valores positivos, assim como o paramctro A,

porém cste ¢ adimensional.

() modclo, difcrentemente dos demais, leva om  consideraciao  fatores
importantes que afctam a capacidade de cxercer a poténcia critica por tempo
indeterminado, como fadiga mental, desidratacao, perda de eletrdlitos ou deplegao

das rescrvas de glicogénio.
5.7 MODELO ESTENDID()

() modeclo estendido foi proposto por Grauser (2013) ¢ é definido como:

MMP (d) = Pyrp—pcr (d) + Pynaerobico (d) + Pyerobico (d)r

d
Parp_pcr(d) = Pyq - €Xp (Paadec ) %);
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T
d —
Pynaerebico(d) = CP - (1 —exp (deel . %>> . 6d_0 '
d CPaecy,
Pperopico(d) = CP - (1 — exp (CPdel %» {14 CPy.-exp ;Cd ]
60

onde Py, é a poténcia maxima. do componente relativo ao sistema cnergético APT-

PCr, P,

agee ¢ 0 fator de decaimento exponencial da FByg, CPgep ¢ o fator de atraso
ec

(delay) na influéncia do CP como componente principal da produgao de poténcia,
T ¢ o fator de decaimento exponencial da influéncia do sistema anacrobico, CPye,

¢ o tator de decaimento do CP no sistema acrébico, CPgec,,, ¢ 0 fator de atraso do

decaimento do CP ao longo do acréscimo da duracio d.

A grande contribui¢io desta formulacao ¢ a decomposicio da curva de
poténcia maxima total em 3 componcntes andlogos aos sistemas cncrgéticos ja
descritos na Sccao 5.1, como ilustra a Figura 5.2, que utiliza os scgnintes valores
para os paramctros da cquacdo: B =633 W, Py, = —489, CP =206 W,
CPgey = —2,53, 1=0,47, CPgec = —0,38 ¢ CPyec,,, = —59,36. Isto permite a
visualizagao do nivel de contribnicao de cada via para a capacidade final, para
cada  duracgio d  desejada.  Em compensacio, ha uma  complexidade

significativamente maior por conta do maior ntimero de parametros.

() parametro P,, ¢ representado com a unidade watt ¢ assume valores
malores que zero, o pardmetro P, ¢ adimensional ¢ assume valores negativos
tendo o sen impacto ilustrado na Figura 5.3, onde todos os outros valores sao
mantidos como apresentado anteriormente na Figura 5.2, como todos os outros
exemplos a scguir também utilizarao. O paramctro CPy,; ¢ adimensional ¢ assume
valores negativos, tendo sen impacto ilnstrado na Figura 5.4 no sistema
anacrobico ¢ na Figura 5.5 no sistema acrébico. O parametro 7 é adimensional

assume valores positivos, tendo scu impacto ilustrado na Figura 5.6. O parametro
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CPgec ¢ adimensional ¢ assume valores negativos, tendo sen impacto ilustrado na
Figura 5.7. E, por fim, o pariimetro CPge.,,, ¢ adimensional ¢ assume valores
negativos, tendo sen impacto ilustrado na Figura 5.8, (O parametro CP sc

comporta dec forma similar ao apresentado nos modcelos anteriores.

1400
O Real
1200 © Oox —— Modelo Estendido
- Anaerobico
1000 A - Aerdbico
B —— ATP-PCr
g 800 A
0
O 600 A
:t]_‘_)
o
8 400 A
200 A
D -
10° 10t 102 103 104
Duracao (segundos)
Figura 5.2 — Excmplo de ajuste do modelo estendido.
o o
1200 - o O Real
— ATP—PCr | Paays;: —3.5
1000 - —— ATP - PCr | Paagec: — 4.0
—— ATP—PCr| Paagec: — 4.5
2 00 —— ATP—PCr| Paggec: - 5.0
§ —— ATP—PCr | Padgec: — 5.5
- ATP —PCr | Paagec: — 6.0
g 600 | dec
c
2
£ 400
200 -
O -

10° 10! 10° 10° 104
Duracao (segundos)

Figura 5.3 — Impacto do parametro Py, no sistema ATP-PCr.



Poténcia (watts)

Poténcia (watts)

1600 - O Real
—— Anaerébico | CPye;: — 1.0
1400 - -
—— Anaerobico | CPger: — 1.5
12001 © © oo —— Anaerobico | CPge: — 2.0
—— Anaercbico | CPgey: — 2.5
1000 A —— Anaerodbico | CPgei: — 3.0
800 A —— Anaerobico | CPge: — 3.5
600 -
400 -
200 -
0 -

LILDE | ¥ R AL LT | ¥ LA LR S B | L \ TR B A TLB Y ] L LB FHE S 5 D |
10° 10t 102 10° 104

Duracao (segundos)

Figura 5.4 — Impacto do parametro CPye no sistema anacrobico.
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Figura 5.5 — Impacto do paramectro CPge; no sistema acrdbico.
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Figura 5.6 — Impacto do parametro 7 no sistcma anacrobico.
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Figura 5.7 — Impacto do parametro CPge. no sistema acrébico.
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Figura 5.8 — Impacto do pardmetro CPgec,,, no sistema acrobico.

5.8 ESTIMACAO

A estimacio dos parametros de cada um dos modelos de duracio-poténcia
citados, neste trabalho, serda realizada scguindo uma mesma mcetodologia de
inferéncin. Porém, ¢é nccessario levar em conta o grande volume de dados
submaximos disponiveis, o que inviabiliza a utilizacao de téenicas de estimagio

que visam somente a reducao do residuo em relacao aos dados observados.

Os dados de MMI* de uma 1nica atividade consideram a maior poténcia
média realizada para cada duragio. A agregacao de um conjunto de atividades
para a obtengao de uma MMI? mais geral ¢ realizada a partir do cilculo do
maximo, duraciao a duracio, da curva mi, j- Scja um conjunto de atividades J;

do individuo i, a curva MMP), referente a tal conjunto é dada por:
MMP, (d) = max <r]r}§>i( (MMPL-, j(d)) , MIMP, (d + 1)),

MMP, (T) = max (rjnez}x (MMPL ; (T))).



A informacao empirica por atividade, por sua vez, possui diversos pontos
submaximos pois nao ha possibilidade de wm individuo realizar estorcos maximos
para todas as duragoes num 1inico dia. Entretanto, ao agrupar diversas atividades
a quantidade de pontos da curva de MMI* representativos de  estorcos

vordadeiramente maximos tende a ser malor.

() método para a cstimacao aplicado utiliza minimos quadrados moditicados
via método de gradicentes cstocasticos, aproveitando a cstrutura de redes neurais
para garantir velocidade de execugao o viabilizar o cstudo com o grande volume
de dados. A rede neural possui uma 1inica camada, de certa mancira degencrada,
para determinar os paramectros dos modclos de duragao-potcéncia, que a Figura
5.9 busca excmplificar. () intuito ¢ utilizar a metodologia ja deserita no Capitulo
2, mas aproveitando a implementacao robusta de algoritmos de otimizacao ¢ o
arcabonco tecnologico do Tensorflow ¢ Keras descritos no Capitulo 3, neste caso
o Adam (KINGMA; BA, 2014). Entrctanto, cada um dos modeclos apresentados

anteriormente cxigiu a criagao de uma camada personalizada no ambiente Keras.

A taxa de aprendizado utilizada para todos os modelos é n = 0,1 por um
nimero maximo de 1.000 ¢pocas, entretanto caso nao haja melhoria nos valores
da funcao perda avaliada no conjunto de validagao cm 100 épocas, o algoritmo ¢
interrompido ¢ retorna as cstimativas paramétricas da época com menor perda.
Nesta primeira aplicacao, a cada iteragao do algoritmo todos o8 dados disponiveis

sao0 utilizados.

A estimagao dos modeclos de duracio-poténcia apresentados considera como
variavel resposta yg a agregagao da curva de MMI* empirica para um conjunto

de atividades J;, para o individueo i. Assim:

ya = MMP;,(d),
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V1
Y2
y= Y3 )
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TX1

¢ o modelo ajustado trard resultados para P45, O ajuste ¢ realizado de forma

independente para cada individuo i ¢ para cada conjunto de atividades J;.

Camada inicial Camada MMP Camada final
fa tivacio (%) = fidentidade(X)

feamada(x) = MMP (x)

Figura 5.9 — Visualizagao da rede neural para modelos de duracao-poténcia.

A funcio perda a ser minimizada tem como hase a soma do crro quadratico,
Yr_1(va — 94)?, cntretanto sofre a incorporagdo de mais componentes para

induzir certos comportamentos descjados do ajuste, explicados a scguir.

A curva de MMDP cmpirica traz umsa informacio valiosa sobre as capacidades
do individuo: no minimo o atleta é capaz de realizar ao menos o que foi observado.
Entretanto para certas duragoes o atleta ¢ capaz de produzir mais poténcia do
que os dados informam, devido a cste fato o modelo nao deveria cstimar abaixo
da curva cmpirica ja obscervada. Para isso um dos componentes da fungio perda
L(y,9) ¢ definido por X5_1(freru Va — Pa))?. Ou scja, sempre que o ajuste for
abaixo da curva cmpirica, a componente de crro penalizara o ajuste. Do contrario,
quando o ajuste for acima da curva cmpirica, a funcio frerv(Va — Va)
transformara a diferenca y; — 94 cm zero, pois Y5 > y4, d =1,2,...,T. Sendo

assim, a penalizacao age apenas sobre ajustes abaixo da curva de MMP empirica.
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Uma outra nccessidade da curva ajustada ¢ o comportamento mondtono
decrescente. Dado que o individuo é eapaz de produzir um determinado nivel de
poténcia para uma determinada duracao, isto indica que o atleta ¢ ao menos capaz
de produzir a mesma poténcia para duraches menores. Assim, a toreeira
componente da funcdo perda ¢ definida por X5-1(frerv Pa — Pa-1))?. Dosta
mancira, sempre a curva cstimada néo respeitar o comportamento mondtono
decrescente, on scja Y4 > Y4-1, a componente de erro penalizara o ajuste. Do
contrario, quando o ajuste for decrescente, a funcdo  frery(Fag — Va—1)
transformara a diferenca Y4 — Y4-1 cm zero, pois Y4 < Y4-1, d = 1,2, ..., T. Sendo
assim, a penalizacao age apenas sobre ajustes crescentes da curva de MMP

cmpirica.

A funcao perda para o cstimagho dos pardmetros dos modelos de duracio-

poténcia ¢ dada por:

T T
L) =010 Y (i = $0° + 045+ Y (freww (i = 90) + 0,45
d=1 d=1

T

D (rew @i = 91-0)’,

d=1
onde as ponderaghes utilizadas de 10% para o componente de soma do crro
quadritico ¢ 46% para os outros dois componentes de orro, sao utilizados para
garantir que o ajuste paramétrico considere de forma mais enfatica a importancia
dos comportamentos descjados {curva ajustada acima dos dados cmpiricos ¢
monétona decrescente). A utilizacao de ponderacies ligeiramente diferentes nio
afcta o resultado, porém é importante que sc mantenha a prioridade da mesma,

mancira.

(s valores iniciaig, importantes para algoritmos de otimizacao cm geral,

auxiliam o ajuste pois cortos modelos sio bastante scnsiveis. Apds diferentes



experimentagoes, inspecao visual o velocidade de otimizacao, os pontos de partida,
do algoritmo de otimizacao Adam foram definidos conforme a Tabela 5.1. Além
disso, também se faz importante a definicao de intervalos de variacio dos
paramectros, principalmente para os modelos mais flexiveis, de forma a produzir

resultados factiveis com a realidade, sendo estes limites explicitos na Tabela 5.2.

A utilizacdo destes limites de variacdo dos parimetros no processo de
estimacao ¢ teita de forma simples. Scja x_ o limite inferior ¢ x; o limite supcrior,

cntao
max(x,x_), sex < x_
x = {min(x, x,), sex > x,.

X, caso contrario

Tahcla 5.1 — Valores iniciais dos paramctros de modelos de duracao-poténcia.

Paramctro | Valor inicial | Pardmetro | Valor inicial
CP 200,0 FPra 1000,0

w' 150000 | Faage. -2,0
Prax 1000,0 CPgye -2,0
TExpCP 300,0 CPyec -1,0

A 10,0 | CPgecyy, -50,0
TCPyax 1800,0 | Textendedcp 1,0
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Tahcla 5.2 — Limite de variagao dos parametros de modclos de duragao-

poténcia.

Pariamectro | Limite inferior Limite superior
CP 100,0 500,0

w' 5000,0 50000,0
Prax 500,0 2000,0
TExpcP 1,0 500,0

A 1,0 100,0
TCPyax 1200,0 54000
Paa 500,0 2000,0
Paagec -20,0 -1,0
CPge -20,0 -1,0
CPyec -2,0 -0,5
CPaecyy, -200,0 1,0
TExtendedCP 0,1 2,0

r

5.9 MODELO FINAL

A quantificacdo da performance ¢ decorrente da aplicacdo de um dos
modclos mencionados aos dados de atividades de ciclismo, com medicio de
poténcia, de diversos individuos. (O modelo final a ser utilizado foi cscolhido a
partir da qualidade da predicao, além do tempo de exceugao da cstimacio dos

paramectros do modclo.

() maior nimero de dados de poténcia maxima de um individuo é obtido, de
forma cmpirica, a partir da obscrvacao de todas as atividades disponiveis.
Entretanto, para avaliar a capacidade de predicao de wm modelo para dados fora
do conjunto de treino, ¢ nccessario restringir o niimero de atividades sobre as

quais 08 parametros scrao cstimados.



() método de mensuragao da qualidade preditiva dos modclos de duracao-
poténcia foi cstruturado sclecionando de forma alcatéria pereentuais especificos
do total de atividades do individuo, sem reposicao, para realizacao do ajuste. Com

o modelo ajustado, foi avaliada a métrica raiz do crro quadratico médio (RMSE

— Root Mecan Squared FError), definida por \/% Yro1a —Ja)?, sendo os dados

reais, representados por ¥ = [y1, Vs, ..., Vrl’, fornecidos pela curva de MMD

empirica. do conjunto de todas as atividades do individuo, cnquanto a curva

ajustada ¢ representada por ¥ =[P4, Vo, ..., Y|, obtida com base numa fracao das

atividades do individuo. Também avalion-se a métrica crro absoluto médio (MAE

— Mean Absolute Error), definida por \/ % i 1Va—Fal -

) percentual de  atividades sclecionadas  para realizar o ajuste  foi
investigado, a fim de compreender o comportamento das métrica observadas para
cada modcelo. Foi realizada a comparacao de diferentes percentuads considerando

somente 10% dos individuos, por conta do prolongado tempo de processamento.

s resultados da Tabela 5.3, Tabela 5.4, Tahela 5.5, Tabela 5.6, Tabhcela 5.7
c Tabela 5.8 indicam que nao ha diferenca na qualidade dos modelos conforme
altcra-se o numero de atividades a screm utilizadas para a cstimacao dos
parametros dos modeclos de duracao-poténcia. Apesar disso, ¢ possivel notar que
os modelos Omni ¢ Estendido possucm menores valores para média ¢ mediana dos
crros cm ambas as métricas, MAE ¢ RMSE, quando comparados aos demais
modeclos. Com isso, a analise final com todos os individuos, considerou somentce

20% das atividades para o ajuste do modelo.

A justificativa para a pequena utilizacio de atividades para ajuste do modelo
¢ decorrente do contexto cm que os dados se encontram. Em geral, as atividades

que contribuem para a curva de MMDP cmpirica, a partir dos dados do total de
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sessoes de treino de um individuo, sdo poucas pois necessitam de esforgos

maximos.

Tais

situacoes

ocasionalmente ocorrem devido a testes pré-

determinados ou competicoes, consequentemente quanto maior a proporcao de

atividades utilizadas para a estimacao dos parametros dos modelos de duragao-

poténcia, menos sera avaliada a capacidade preditiva e mais serd avaliado o ajuste

aos dados.

Tabela 5.3 — Analise descritiva do MAE dos modelos de duracao-poténcia com

20% de atividades para ajuste.

MAE
Modelo -
_ .. Desvio- . 1° . 32 .
Média _ Minimo .. Mediana .. Maximo
Padrao Quartil Quartil

Doi

CO 1380368 21,1323 12,23 25,0605 32,6880 42,3394 196,0530
Parametros

Treés

R 36,2582 21,4902  8,8818 23,9617 31,0312 41,2043 209,2735
Parametros
Exponencial | 37,3368 18,7269 14,3353 26,1068 32,7749 41,2069 175,5183
Omni 24,9982 23,7522  1,9238 11,0297 17,8766 29,2402 199,4203
Estendido | 28,0480 26,3873  3,1500 12,2805 19,3050 33,0673 172,6954
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Tabela 5.4 — Analise descritiva do RMSE dos modelos de duragao-poténcia com
20% de atividades para ajuste.

RMSE
Modelo -
. Desvio- . 1° . 3° .
Média _ Minimo .. Mediana .. Maximo
Padrao Quartil Quartil
—
—o 142,4651 36,9619 40,6972 127,3869 132,1625 146,7107 332,7636
Parametros
e
e 48,2738 31,4751 13,4404 30,7942 39,7608 53,5885 317,3740
Parametros

Exponencial | 54,5142 25,5840 20,5314 40,1349 47,4987 58,7792 295,3692

Omni 36,4974 33,7364  4,1610 17,1692 25,8007 42,3037 304,7423

Estendido 35,6871 32,9777 5,5027 16,6106 24,2808 41,3589 304,9171

Tabela 5.5 — Anélise descritiva do MAE dos modelos de duragao-poténcia com
50% de atividades para ajuste.

MAE
Modelo -
~ Desvio- ) 1° . 3¢ )
Média _ Minimo . Mediana .. Maximo
Padrao Quartil Quartil

Doi

OB 1393747 195179 12,9602 27,9592 34,4507 44,1514 160,6830
Parametros

Trés

) 37,4768 19,9588  6,9838 25,9360 32,8950 42,8231 160,5987
Parametros

Exponencial | 38,6880 16,9954 13,8906 28,7132 33,9583 43,2338 143,4004

Omni 22,4748 19,8845  2,3650  8,7225 16,6808 28,9860 133.5321

Estendido | 23,4483 20,7811  2,1831  9,6603

|>—~
rk
o
~
\]

29,4418 155,4603
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Tabela 5.6 — Anélise descritiva do RMSE dos modelos de duracgao-poténcia com

50% de atividades para ajuste.

RMSE
Modelo -
. Desvio- . 1° ) 3° )
Média _ Minimo .. Mediana .. Maximo
Padrao Quartil Quartil

Doi

AOIS 144,0219 37,1377 36,7463 127,0772 132,1067 150,2436 330,2710
Parametros

Tré

e 48,6341 30,5290 11,6493 32,4436 40,7312 54,5247 314,7814
Parametros
Exponencial | 55,8891 23,3359 22,3008 41,8718 49,1295 61,9553 293,5449
Omni 33,9057 31,7169  3,8403 15,3297 25,4812 40,6185 303,7115
Estendido 30,6177 28,6019  5,3408 13,5819 21,7617 36,8975 297,4533

Tabela 5.7 — Anélise descritiva do MAE dos modelos de duragao-poténcia com

80% de atividades para ajuste.

MAE
Modelo
~ Desvio- ) 1° . 3° )
Média _ Minimo . Mediana .. Maximo
Padrao Quartil Quartil
Doi
O 1393815 18,4702 10,8595 28,8737 35,5027 43,4352 1554973
Parametros
Trés
R 37,5701 18,9945  6,3250 26,9794 34,1189 42,2290 154,1374
Parametros
Exponencial | 38,5659 15,4286 14,1278 29,3991 35,2572 42,5474 138,1063
Omni 21,6314 19,3802  1,8201 8,2301 16,1455 29,9305 151,0583
Estendido | 21,6975 19,4589  2,6458 8,7383 15,2338 25,7500 122,3365
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Tabela 5.8 — Analise descritiva do RMSE dos modelos de duragao-poténcia com

80% de atividades para ajuste.

RMSE
Modelo Desvi 10 30
esvio- © ©
Médi Mini Medi Maxi
cdia Padrao 1Mo Quartil cdiana Quartil aximo
Do
AOIS 143,6087 34,8716 48,9897 127,8667 133,1862 151,3453 303,5871
Parametros
Tré
e 48,7523 27,7481 11,7373 33,1178 41,7516 53,0942 277.5311
Parametros

Exponencial [ 55,6629 20,8164 25,3340 43,7810 49,7459 61,9156 251,5151

Omni 32,9123 29,4494  4.,4134 13,8008 24,3898 40,1301 276,1965

Estendido 28,5416 26,2088  5,2312 12,9578 19,8116 33.0446 263,4706

Os resultados da avaliagao final estao dispostos na Tabela 5.9 e Tabela 5.10.
Considerando os valores, o modelo escolhido como melhor com capacidade
preditiva é o modelo Omni. Assim como j& observado anteriormente, nas analises
finais novamente os modelos Omni e Estendido se destacam dos demais. Apesar
disso, levando em conta que MAE e RMSE selecionaram modelos diferentes, a
simplicidade do modelo Omni em relacao ao Estendido é significativa e atende
aos principios da parcimonia. Entao, o modelo Omni escolhido sera utilizado para
o restante das analises deste trabalho, participando da geracao dos parametros de

performance dos atletas.
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Tabela 5.9 — Anélise descritiva final do MAE dos modelos de duragao-poténcia.

MAE
Modelo -
. Desvio- . 1° . 3° .
Média _ Minimo .. Mediana .. Maximo
Padrao Quartil Quartil

Doi

A01S 38,7331 19,9806  8,5881 27,0932 33,9912 43,3669 192,1343
Parametros

Tré

e 36,8573 20,3486  4,1612 25,0393 32,3474 42,0346 192,5060
Parametros
Exponencial | 38,0376 17,9993  9,4019 27,5360 33,6552 42,2853 179,4504
Omni 25,2237 20,9204  1,7591 11,8551 19,5878 31,4921 186,8829
Estendido | 27,9474 22,6193  2,6309 13,1927 21,2045 34,8209 191,8664

Tabela 5.10 — Analise descritiva final do RMSE dos modelos de duracao-

poténcia.
RMSE
Modelo
) Desvio- ) 1° . 3° )
Média _ Minimo . Mediana . Maximo
Padrao Quartil Quartil
Doi
AOIS 142,3697 34,4395 24,9689 126,9468 132,2091 147,9092 335,1649
Parametros
Trés
~ 48,0002 28,7596  8,3880 31,7806 41,0176 53,6241 328,1110
Parametros
Exponencial | 54,3146 23,2184 17,5989 41,2817 47,9995 59,3527 309,6138
Omni 35,7940 29,8290 3,9371 17,6753 27,6106 42,8714 325,5551
Estendido 34,8444 28,8103  4,4758 17,4249 26,1246 41,6989 311,6345
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(s modclos de dois parametros, trés parametros ¢ exponcncial possucm uma,
limitagao pois consideram o parimctro CP como a assintota, presumindo uma
poténcia que & capaz sor mantida por duracao indefinida. Este comportamaento

nao ¢ observado nos dados empiricos, conforme Figura 5.10 ¢ Figura 5.11.

s modelos Omni ¢ Estendido, por sua vez, possuem uma vantagem cm
relacio ao demais pois consideram um comportamento decrescente do parimetro
CP a partir de determinada duracao, conforme a Figura 5.12, isso faz com que se
aproxime do comportamento dos dados obscrvados aprimorando o ajuste ¢ a

predicao.

14000 A O Real

—— Modelo de Dois Parametros

12000 A

10000 ~
8000 A

6000 ~

Poténcia (watts)

4000 +

2000 ~

o OO0

0 -

10° 10! 107 103 104
Duracgao (segundos)

Figura 5.10 — Excmplo de ajuste do modcelo de dois parametros.
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Figura 5.11 — Exemplo de ajuste dos modelos de trés parametros e exponencial.
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Figura 5.12 — Exemplo de ajuste dos modelos @mui e Estendido.
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Os modelos de durag@o-poténcia apresentados neste capitulo possuem um
grande valor pois, a partir de uma certa quantidade de pardmetros, é possivel
descrever as capacidades de producéo de poténcia, por um atleta, em variadas

duracdes.

O objetivo deste capitulo é alcancado pela defini¢do do modelo Omni como
o mais adequado para tornar possivel a quantificacdo de atributos de performance
de um ciclista, a partir dos trecinamentos rcalizados por cle até entao. O resultado
da analisc, tomando como mais adequado o modelo Omni, serd utilizado no
capitulo seguinte, para quantificar a performance dos individuos ao longo do
tempo, possibilitando entender como o treinamento é responsavel por alteragdes

na performance ao longo dos periodos de treinamentos pelos quais o atleta passa.
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6 RELACAQO ENTRE TREINAMENTO E PERFORMANCE

A relacio entre treinamento, os cstimulos que tornam o atleta mais
capacitado ¢ mais preparado, ¢ a performance, uma obscrvagao do desempenho
do individuo em funcao de suas habilidades, ¢ um objetivo muito importante para

a ciéncia do esporte, nao s no ciclismo.

() primeiro desatio ¢ a transtormacao dos dados de treinamento ecm variaveis
mais praticas para a utilizacao cm modelos cstatisticos, assunto abordado no
Capitulo 4. () scgundo desatio ¢ a definicao ¢ estimagio de parametros que
poermitam avaliar diferentes aspectos que caracterizam um ciclista, conforme

ahordado no Capitulo 5.

A Importancia de estabelecer nma relacio treinamento-performance de facil
interpretacao, que permita a compreensao clara do impacto de diferentes padroes
dc treinamento na performance de um atleta, pode ser desdobrada em diferentes
ganhos. De posse deste csclarecimento ¢ possivel otimizar o plancjamento de
treino para que se possa melhorar a performance do atleta, visando os resultados

desejados numa competicao cspecifica.

Em outras palavras, a subjctividade cm torno da prescricao de atividades
ans atletas pode ser reduzida, uma vez que ficard mais cvidente o impacto de

cscolhas cspecificas para sc tornar um atleta melhor.

BEste trabalho se diferencia de outros trabalhos de estatistica aplicada a
esportes cm alguns aspectos. Alguns exemplos de aplicacoes de modelos, para
cstudo da relagao entre treinamento ¢ performance de atletas, na literatura
utilizam dados provenientes de outros esportes, porém com uma quantidade de
dados consideravelmente reduzida. Como exemplos podemos citar Morton, Fitz-

Clarke ¢ Banister (1990) ¢ Kosmidis ¢ Passficld (2015). Além disso, considerando



82

a simplicidade em quantificar a  performance cm  csportes como corrida
(KOSMIDIS; TASSFIELD, 2015) ou natagio {(AVALQOS; HELLARD;
CHATARD, 2003), mencionado no Capitulo 4, o foco deste trabalho em dados de

ciclismo tambdém ¢ outro aspecto inovador.

Clomo inovacao deoste trabalho, destaca-sc ainda o tamanho da base de dados
utilizada, conforme o Capitulo 4, ¢ pela estimacao paramétrica de um modelo que
considera o impacto do treinamento sobre distintas variaveis de performance, de
forma conjunta. Por conta desses fatores, a cstimacao dos modelos que serao
descritos a segnir utilizarao o arcabonugo tedrico de redes neurads, apresentado no
Capitulo 2, ¢ os algoritmos de otimizagao utilizados sao os métodos de gradientes

cstocasticos (Adam), apresentados no Capitulo 3.

6.1 SERIE TEMPORAL DA PERFORMANCE

A avaliacio de mudancas ¢ impactos gerados por uma certa intervengio &
usualmente precedida ¢ sncedida pela coleta das variaveis, as quais espera-sc que
sofram alteracio, estabelecendo assim a relacio de cansa-cfeito. A aplicacio deste
racional a prescricao de um plancjamento de treino, traz a nccessidade de
quantificar os parimetros de performance antes ¢ depois do periodo de

treinamento.

s dados coletados a partir do repositorio GoldenCheetah OpenData Project
(LIVERSEDGE, 2018} néo possuem marcaghes temporais de infcio ¢ fim de
periodos de treinamento, ou seja, um conjunto cspecifico de atividades de
treinamento com foco cspecitico para melhorar parimetros de performance
mensurados previamente ao inicio de tao periodo, entao foram consideradas

janclas mdveis para sclecionar as atividades gue scrao utilizadas para o cilenlo da
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curva de MMP empirica, insumo para o modelo Omni para quantificacao da

performance, descrito na Scgao 5.6.

As janclas méveis sao definidas a partir de duas quantidades, o tamanho da
jancla ¢ o deslocamento da jancla, ambos medidos em dias. Considere o conjunto
de atividades J; do individno i, onde foi realizada 1 atividade cm cada num de 10
diag consccutivos totalizando 10 atividades, desta forma a atividade j =1
corresponde ao primeiro dia ¢ a atividade j = 10 corresponde ao décimo dia. Neste

caso, j representa uma atividade contida no conjunto J;.

Uma jancla de b dias com deslocamento de & dias, para este individuo, gerara
cntao 2 conjuntos de atividades, o primeiro conjunto com as atividades j = 1 até
j =5, ¢ o segundo conjunto com as atividades j = 6 até j = 10, como ilustrado
na Figura 6.1, onde cada circulo representa um dia de atividades. Entretanto,
utilizando uma jancla de 8 diag com deslocamento de 1 dia, gerard conjuntos de
atividades que possucm sobreposicao, neste caso os conjuntos com atividades j =

latcj=8,j=2atéj=9cj=3 at¢j =10, como ilustrado na Figura 6.2.

P~
A

9 10

W] ——

Figura 6.1 — Excmplo de jancla mével 5/5.
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Figura 6.2 — Excmplo de jancla mével 8/1.

Considere o conjunto de atividades, A;p, ¢ a curva de MMID cmpirica
associada a tais atividades, IWI\W”A”[Jj onde i indica o individuo ¢ p indica o periodo
de treinamento. A partir das curvas de MMDP cmpiricas para cada jancla de
atividades, é possivel estimar os pardimetros do modelo Omni, como descrito no
Capitulo 5. Ao utilizar as datas do final das janclas construidas como data de
referéncia, obtém-se cntao a séric temporal das cstimativas dos parametros de
performance CP, W', Ppngx, A ¢ TCPpgy, polo modelo Omni. As séries temporais
de cada parametro cstao ilustradas na Figura 6.3, Figura 6.4, Figura 6.5, Figura
6.6 ¢ Figura 6.7, utilizando num mesmo individuo como exemplo ¢ a configuracao
de janclas 84/84, onde cada ponto denota a cstimativa realizada utilizando a

metodologia descrita na Segéo 5.8,
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15600 -

15400 4

15200 A

15000

14800

Energia (kJ)

14600

14400

14200

4
':0\’6'0

T T T T

o ol o> ol o> ot
T T gl 1T % o

ok

Figura 6.4 — Excmplo de séric temporal do paramctro W',

1300 -

1200 4

1100 +

=
o
=
=]
L

200

800 1

Poténcia (watts)

700 4

600 -

500 T T

BN L 1

1 1 1] A
NP U RN ! v N
70 20 10 10 10 10 19

Figura 6.5 — Excmplo de séric temporal do parametro Ppgy-

o113



86

100 A
90 -
80
70 4
60
50
40 4

301

20 4 T T r T . T

A 5 1 N 4 N
B 0 L] 0 BN] Q D
AT g @ T T e ®

Figura 6.6 — Excmplo de séric temporal do parametro A.
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Figura 6.7 — Excmplo de séric temporal do pardametro TCPy gy

As configuracocs de janclas utilizadas neste trabalho consideraram um
tamanho de 84 dias (12 semanas on aproximadamente 3 meses) porém com duas
opcocs de deslocamento, 84 ¢ 28 dias, para investigar as diferengas na capacidade

dos modclos em funcao da ocorréncia ou nao de sobreposicio.

A configuracio 84/84 ndo apresenta o fenémeno de sobreposicho, ao
contrario da configuraciio 84/28. A escolha do periodo de 84 dias é motivada pela,
preocupacao de que a cnrva M’I\/ﬁ’Al.p contenha, para cada conjunto de atividades,
pontos de esforgo maximo suficientes para que a cstimacao paramdétrica nao seja

prejudicada.



As variaveis-resposta, utilizadas nos modelos que serao introduzidos a segnir,
sdo construidas a partir da diferenga (A) cntre dois periodos consccutivos. Scja
por exemplo o parametro CPy,, o valor da poténeia critica para o individuo i no
p-¢simo periodo de treinamento, originado a partir da estimagio do modelo Omni
utilizando o conjunto de atividades Ag,. Entao a varidavelresposta ¢ dada por
ACPy, = CPy — CPyp—1y. /s varidveis que visam mensurar a quantidade ¢ padréao
das sesstes de treinamento realizadas, sao geradas considerando o conjunto de
atividades A;,. Os outros parametros de performance sao manipulados do mesmo
modo. Um fluxograma que representa o processo de consolidacao da base dados,
para atingir o objcto de estimar a relagao treinamento-performance, para facilitar
o cntendimento da influéncia do treinamento na variacdo da performance, ¢

apresentado na Figura 6.8,
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Figura 6.8 — Fluxogramas do processo de consolidacao da base de dados para
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6.2 MODELO BANISTER

O modeclo Banister (BANISTER ef al, 1975) ¢ bastante utilizado na
literatura para modclar a relaciao entre treinamaento ¢ performance, ¢ por isso sera
utilizado por este trabalho como um modelo de hase de comparacao, visando

trazer cvidéneias sobre a validade da inovacio apresentada neste trabalho.

() modelo pode ser definido, recursivamente, como

ny—1 ny—1
P P
nyp— _np—n

n
Pp+1 = Pp + kl Z wpeé n - kz 2 Wne T2 )

onde P, ¢ a quantificagio da performance no periodo de treinamento p. As
constantes kq ¢ k, medem a influéncia positiva ¢ negativa do treinamento sobre
a performance, respectivamente. w, ¢ a quantificacao do n-¢simo dia de
treinamento no periodo analisado. n, representa a quantidade de dias totais no
periodo p. 1 © ry representam o decaimento cxponcncial dos ofcitos positivos ¢
negativos do treinamento, respectivamente. Todas as quantidades apresentadas

na equacao sao adimensionais ¢ agsiimem valores positivos.

A construcao do modclo se bascia no entendimento de que uma atividade
possui dois tipos de cfcitos, uma resposta cronica geralmente associada com os
beneficios ¢ uma resposta aguda geralmente associada com os prejuizos. A
influénein das atividades se torna cada vez menos significante conforme se
distancia temporalmente do momento da medigao de performance ao fim do

periodo de treinamento.

A equacdo, com uma simples transformacao algébrica o utilizando o TSS

(Segho 4.1) como quantificagho do treinamento, pode também scr definida como
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fBanister(TSSp; np) = APp+1 = Pp+1 - Pp

ny—1 ny—1
My _pTn
=k; Z TSS,e ™ —k, Z TSS,e ™ ,
n=0 n=0
onde TSS, = [TSSO TSSy - TSSnp—1] ¢ o vetor de THS para cada dia que

compoe o periodo de treinamento p, sendo o TSS didrio a soma do TSS das
atividades ocorridas no dia, assumindo o valor zero quando nao ocorrer alguma
sessao de treino. Neste caso, o modelo Banister ¢ possivel de ser aplicado a
qualquer varidvel de performance, porém cste trabalho ira utilizar o parimetro
CP como a principal métrica. Mujika ¢ Padilla (2001), ao investigarem as
caracteristicas fisioldgicas ¢ de performance de ciclistas profissionais competindo
na categoria masculina identificaram a importancia do sistema acrdbico para sc
obter resultados competitivos de alto nivel no ciclismo. A relevancia do pardmetro
CP, neste trabalho, é fundamental pois ¢ o parimetro que representa a capacidade

do sistoma acrdbico de um atleta.

A representacio da estrutura de redes neurais utilizada para a cstimacao
dos paramctros do modelo: kq, ky, 13 © 1y, ostd ilustrada na Figura 6.9, A
feanister (TSSp, np) ¢ utilizada como fungao da camada da finica camada oculta,
tendo como dados na camada inicial o vetor de TSS diario, para cada um dos dias

do periodo de treinamento p, ¢ o niimero total de dias contidos no periodo.
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Camada inicial Camada Banister Camada final
fativat;z‘m(x) = fidentidade (X)

fcarnada(TSSp'np) = fBanistcr(TSS 'np)

AP,

Figura 6.9 - Visualizacao da arquitetura de rede neural para modele Banister.

6.3 MODELO PARALELO

Os modclos bascados na cstrutura de redes ncurais, apesar dos possiveis
ganhos cm relacio a qualidade do ajuste aos dados ¢ a capacidade de
gencralizacao, também possiem o cstigma da perda da interpretabilidade, pois a
interconexan dos neuronios dificulta o processo de visualizar o impacto de 1uma

determinada covariavel sobre a variavel resposta.

() principal objetivo deste trabalho ¢ compreender como métricas do
treinamento se relacionam com métricas de performance. Como primeira proposta
desta dissertagao para cstimar a relagao treinamento-performance, foi definida
uma arquitetura de redes neurais que mantenha o aspecto nao-paramdétrico da

modelagem da relacio entre covaridveis ¢ variaveis resposta, scm renunciar a
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interpretacao das cstimativas dos parametros. A arquitctura cstd ilustrada na

Figura 6.1{.

Camada inicial Camadaocultal Camadaoculta2 Camadaoculta3 Camadaoculta4 Camada final
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Figura 6.10 — Visualizacao da arquitetura dc rede neural para modelo paralelo.

A

=

S

() O
OO
L

e
L5

A estrutura de conexdes paralelas, somente permitindo a intcracio cntre
variaveis na ultima camada oculta, facilita a interpretacao. Por exemplo, o cfcito
da variavel X; sobre ACP csta representadoe pela aresta que liga Hz; a Hyq, que ¢
aditivo com respeito ao clcito das demais covariaveis X,, ..., X516 © independe
analiticamente dos valores obscrvados de X, a Xg516. No total, sao 5.681
paramectros desconhecidos neste modelo e, diferentemente do modelo Banister, sao
utilizadas as diferengas de cada uma das métricas de performance do modelo

Omni: ACP, AW', AP, 4y, AA ¢ ATCP,,4,, gerando uma regressao multivariada.

6.4 MODELO PARALELO+

() modeclo Paralelo4, scgunda proposta desta disscrtacio, sc diferencia do

maodeclo Paralelo pois permite o aumento da dimensao de cada nma das varisyvceis
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de  treinamento, a cada camada. Dessa forma, com csse incremento na
complexidade, cspera-se gue haja uma melhor captura das relacées nao-lincarcs

entre treinamento ¢ performance.

A interpretabilidade ainda ¢ mantida, pois retém a interacio entre varidveis
cxplicativas somente a ultima camada da arquitctura, ilustrada na Figura 6.11.

No total, sao 11.357 parametros desconhecidos a serem estimados.

Camada inicial Camadaocultal Camadaoculta?2 Camadaoculta3 Camadaocultad4 Camada final

faz[ragéol t fatirragﬁgz — far:uag‘aos T fmwa;a% =
.f[‘ﬂﬂ-’! (x) f‘s’\\fa’sh{.r) fELULD(‘(J fideut:dade(x}
fcamadal(x»el»ﬁl) frﬂmadaztﬂl’eﬁ'ﬁzj ffﬂ?liﬂdﬂz(H2'63rﬁz) framnda‘(HB-Q-t-E.i)
=0, X+p =0H,+ 5, =603H; + f; =0,H;+ b,

Figura 6.11 — Visualizagiao da arquitetura de rede neural para modcelo
Paralelo+.

6.0 MODELO COMI'LETO

(Js modclos Paralelo o Paralelo+ impoem numa simplificacao na arquitcetura,
de redes nourais para facilitar a interpretagao, entretanto ¢ importante avaliar os

possiveis ganhos quando a interpretaciao dos efeitos de covaridaveis sobre a resposta
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nao for primordial. Assim, a terecira proposta desta dissertagio, o modelo
Complcto tem o objetivo de mensurar os possiveis beneficios de considerar a
arquitetura usual completa de redes neurais, onde as camadas sao completamente
concctadas, para cstabelecer a relacio centre treinamento ¢ performance no

ciclismo de forma mais flexivel.

A arquitetura utilizada neste caso pormite as interacoes entre os neurdnios
em todas as camadas, diferente dos modelos Paralelo ¢ Paralelo4. Em
compensacao, o nimero de parimetros desconhecidos sofre um  acréscimo

consideravel, totalizando 78.305. A arquitetura csta ilustrada na Figura 6.12.

Camada inicial Camada oculta 1 Camada oculta 2 Camada final
fatwa;ﬁcl = fativagéoz i
f:sigmoide[x) Fiasriceanas (X}
fcamadaL(Xigl'El) fcamadaz (H1-92-ﬁ2)
=0, X+ 5, =0,H, + B,

Figura 6.12 — Visualizagio da arquitetura dc rede neural para modcelo Completo.

6.6 ESTIMACAO

A estimagao dos modelos anteriormente apresentados ¢ realizada utilizando

duas configuracocs distintas de janclas méveis, 84/84 ¢ 84/28, para assim
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compreender a influéncia da sobreposicao na avaliacao da capacidade preditiva.
Outra variacao considerada foi a estimacao dos pardmetros dos modelos de forma

generalizada e individualizada.

A aplicacao generalizada se apoia na premissa de que um mesmo modelo é
apaz  de  generalizar as  relagbes  treinamento-perforinance para  diversos
individuos, assim uina unica estimmacdo é realizada considerando toda a base de
dados. A hipétese desta configuracao ¢ de que a rclagao entre treinamento ¢
performance ¢ invariante ao individuo, que pode scr avaliada a depender da
heterogeneidade da base de dados analisada. A presenga de diferentes grupos de
atletas na base de dados, forneceria evidéncias de que a utilizacdo de um tinico
modelo pode nao ser a abordagem mais adequada para o respectivo conjunto de
dados. Desta forma, caso este fosse a situacao da amostra utilizada por este

trabalho, seria esperado que tal hipotese fosse rejeitada.

A simplicidade do modelo Banister, entretanto, pode apresentar melhores
resultados caso seja realizada uma estimacdo por individuo, o objetivo da
aplicacao individualizada. Neste caso, a hipdtese € que a rela¢ao entre treinamento
e perforiance possui nuances especificas para cada atleta, dessa forma wn modelo

por individuo pode resultar em menores crros de predicao.

No fim, formam-sc quatro variacées para cada modclo previamente definido,
generalizado 84/84, generalizado 84/28, individualizado 84/84 ¢ individualizado

84/28.

Os percentuais definidos para sclecionar as bases de treino, validacio ¢ teste
sao 50%, 30% e 20%, respectivamente. No caso da separacao em treino, validagao
e teste, utilizando a aplicagao generalizada, a selecao é feita com base nos
individuos, ou seja, de todos os atletas disponiveis, 50% destes sdo selecionados

para compor a base de treino, 30% para compor a base de validagao e 20%



compondo a bhase de teste. Ja nas separacoes para os modelos de aplicagao
individualizada, a sclegao ¢ feita com base nas datas de referéncia para os periodos
dc treinamento de cada ciclista. Assim, 50% dos periodos disponiveis sao
sclecionados para treino, 30% para validagao o 20% para teste. Neste caso, para
garantir uma boa separacao, foram sclecionados somente os individuos com ao
menos 10 periodos de treinamento disponiveis. A visualizacio deste esquema csté

ilustrada na Figura 6.13.

() algoritmo de otimizacio via métodos de gradiente utilizado é o Adam
(KINGMA; BA, 2014), onde a funcio perda ¢ o RMSE. A taxa dc aprendizado
utilizada ¢ n = 0,001 ¢ um total dec 1.000 épocas, entrctanto caso nao haja
meclhoria nos valores da funcao perda avaliada no conjunto de validacao ao longo
de 10 épocas consccutivas, o algoritmo ¢ interrompido e retorna as cstimativas
paramétricas da época com menor perda. Foram sclecionadas amostras dos dados

de tamanho 32 (batches) para cada iteracao do algoritmo de otimizacao

cstocastica.

Generalizado Individualizado
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(00b8b415-0abd-42d6-ac3e-0d122ba63fc3 ) Treino: 50%
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Q&dﬁ:ch3-0f28-4?38—9?5d-0e:88f25eabD Validagio: 30% 17/04/2015 B2
35
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(Obfo11ce-ad11-46{0-b893-16703b31cf65 ) 22/11/2019

Figura 6.13 — Visualizacao da particiao da hase de dados.
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6.7 RESULTADOS

Os diferentes modelos ajustados possuem caracteristicas peculiares, com
aumento de complexidade, notavel principalmente pelo mimero de parametros a
sorem cstimados. Tal desafio requer nma grande quantidade de dados, a fim de
prover devida capacidade de gencralizacao ¢ extrapolacao da amostra utilizada

para o ajuste.

As distintas configuragoes aprescntadas bhuscam  cevidenciar  eventuais
fragilidades ¢ inconsisténcias de cada arquitetura. Um modelo que se comporte de
mancira consistente, independente da jancla que ¢ utilizada, demonstra uma

construcao mais robusta para modcelar o fendmeno de interessc.

A Tahela 6.1 mostra difcrentes métricas dos residuos, r; = y; — J;, para os
diferentes ajustes, considerando as bases de dados de treino, validacio o teste. A
partit dos valores apresentados, torna-se cvidente a mclhoria de ajuste o
capacidade de previsao dos modcelos Paralclo, Paralelo+ ¢ Completo, em relacao
a0 modelo Banister. Além disso, este sofre nma grande perda de qualidade nas
configuracoes individualizadas.

E importantc notar, cntrctanto, que o modelo DBanister possui uam
comportamento hastantc consistente entre as bascs de treino, validacio ¢ teste,
uma caracteristica que demonstra as capacidades de generalizacao do modelo. Tal
cfeito csta presente também no modelo Paralelo ¢ Paralclo+, porém o modclo
Complcto  apresenta maior  variabilidade nas  métricas, principalmente
comparando os resultados nas bases de treino {(in-sample) ¢ teste (ont-of-sample).
() grande niimero de parametros desconhecidos pode ser o fator responsavel por

cste indicio de sobreajuste {(overfitting).



Tahcla 6.1 — Mdétricas dos residuos do ajuste dos modelos de performance nas bases de treino, validagao ¢ teste.

Configuragocs
Métricas | Modclos Generalizado 84/84 Generalizado 84/28 Individualizado 84/84 Individunalizado 84,28
Treino  Validacao  Teste | Treino  Validacao  Teste | Treino  Validacio  Teste | Treino  Validacio  Teste

Banister 14,17 14,43 14,28 9,46 9,49 9,00 | >999,9 >999,9  >999,9 | >999,9 >099,9  >999,9
Paralelo 7,45 8,10 7,63 6,41 6,65 6,37 13,74 13,87 1428 9,28 9,42 9,78

RMSE
Paralclo+ 7,01 8,11 7,0l 6,37 6,56 6,32 13,81 13,86 14,28 9,32 9.41 9,77
Complcto 5,91 7.81 7.32 4,75 5,40 5,30 12,06 13,84 14,28 8.20 9,45 9,89
Banister 11,64 11,86 11,74 6,01 6,05 6,01 | >999,9 >999,9  >999,9 | >999,9 >899,9  >999,9
| Paralclo 5,21 5,61 h,44 4,40 4,61 4,47 11,07 11,28 11,63 6,24 6.4H 6,72
MAE Paralclo+ H,17 5,51 5,32 4,26 4.44 4,33 11,16 11,28 11,63 6,28 6.45 6,71
Complcto 4,45 5,01 5,00 3.42 3.90 3.86 9.23 11,24 11,69 5,27 6,08 6,93
Banister | 230,50 238,66 232,92 | 165,65 165,70 168,51 | >999,9 >099,9 >999,9 | >999,9 >099,9 >999,9
() Paralclo | 188,88 202,12 168,79 | 129,53 127,45 108,06 | 227,34 233,06 24566 | 162,35 165,36 174,17
l Paralelo+ | 213,13 22459 17286 | 147,05 141,88 119,32 | 228,52 230,19 247,76 | 162,54 164,75 17393
Complcto 67,57 99,97 105,08 53,69 65,90 65,07 | 197.86 234,06 253,98 | 139.89 164,80 176,00
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Nos casos das confignracocs individualizadas, na Tabela 6.1 ¢ na Figura 6.14,
ohscrva-sc uma grande diferenca de magnitude nos residuos obtidos com o modelo
Banister cm comparacio com os modclos Paralelo, Paralelo+ ¢ Completo. Para
mclhor visualizagao, apenas os residuos dos modelos propostos neste trabalho
seriio exibidos nos graficos. A Figura 6.15, Figura 6.16, Figura 6.17 ¢ Figura 6.18
apresentam os griaficos de boxplot dos residuos da base de teste. Os graficos de
boxplot mostram que a distribuicao dos residuos dos modelos Paralclo, Paralelo+
¢ Completo sdo semelhantes, principalmente nas configuracoes individualizadas,
(s modclos propostos para ambas as configuracocs possucm melhor capacidade
preditiva quando comparados ao tradicional modelo Banister, relacionando de

mancira mais apropriada a relagao treinamento-performance.

A Figura 6.19, Figura 6.20 ¢ Figura 6.21 apresentam as distribuicoes
empiricas dos residuos dos modcelos Paralelo, Paralclo+ ¢ Completo nas diterentes
bases de dados (treino, validacao ¢ teste) na configuracio Individualizado 84/84.
Além dos resultados na Tahcla 6.1, ¢ possivel notar como os modelos Paralelo ¢
Paralclo+ se comportam dec mancira mais consistente cm relagao ao modelo
Complcto, em particular na configuragao individualizada onde a quantidade de
dados para a cstimacao dos parametros ¢ reduzida. A simplicidade dos maodelos
Paralelo ¢ Paralclo4-, neste caso, demonstra-se mais adequada para descricao das

relaghes cntre treinamento ¢ performance.

A principal vantagem da arquitctura dos modelos Paralelo ¢ Paralelo+,
propositalmente, ¢ a interpretabilidade. Limitando a cxisténcia de interacoes entre
as difcrentes variaveis explicativas somente a 1ltima camada da rede neural,
independente das fungoes ativagao utilizadas nas camadas precedentes, ¢ possivel
compreender a influéncia das caracteristicas do treinamento nas  diferentes

varidvels resposta a partir dos cocficientes lincarcs presentes em feamaaa, (Figura
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6.10 e Figura 6.11), tal qual ocorre em modelos de regressao linear, comuns ao

campo da Estatistica.
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Figura 6.14 — Boxplot dos residuos da base de teste dos modelos Banister,
Paralelo, Paralelo+ e Completo, da configuracio Individualizado 84/28.
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Figura 6.15 — Boxplot dos residuos da base de teste dos modelos Paralelo,
Paralclo+ ¢ Completo, da configuracio Generalizado 84/84.
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Figura 6.16 — Boxplot dos residuos da base de teste dos modcelos Paralclo,

Paralclo+ ¢ Completo, da configuragao Generalizado 84/28.
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Figura 6.17 Boxplot dos residuos da base de teste dos modelos Paralelo,

Paralelo+ e Completo, da configura¢ao Individualizado 84/84.
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Figura 6.18 — Boxplot dos residuos da base de teste dos modelos Paralelo,

Paralelo+ e Completo, da configuracao Individualizado 84/28.
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Figura 6.19 Distribuicao cmpirica dos residuos da base de treino dos modclos

Paralclo, Paralclo+ ¢ Completo, da configuragao Individualizado 84/84.
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Figura 6.20 — Distribuicae empirica des residues da base de validagao des
medeles Paralele, Paralele+ e Cemplete, da cenfiguracae Individualizado

84/84.
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Figura 6.21 Distribuicae empirica des residues da base de teste des medeles

Paralcle, Paralcle+ ¢ Cemplcte, da cenfiguracae Individualizado 84/84.

A Tabcla 6.2, Tabcela 6.3, Tabela 6.4, Tabela 6.5 ¢ Tabela 6.6 mestram as
variaveis explicativas cem maier impacte na variacae des diferentes parametres

de performance, dades pcle medcle Omni, a partir de module de cecficiente lincar
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estimado associado a cada uma das variaveis, no modclo Paralelo+ Generalizado
84/84. A interpretacio dos valores das tabelas pode ser realizada considerando o
impacto das variaveis cxplicativas, em cada nma das variagoes dos parametros de
performance ACP, AW', ABy4x, AA ¢ ATCP,,, rcpresentados respectivamente
pelos cocticientes G4, G4y, 043, 044 ¢ 0,5. Cada tabela ordens as varidveis
explicativas por ordem de impacto absoluto por nma variavel de performance por
vz, assim uma variavel explicativa com maior cocliciente associado é interpretada
como tendo mador influcéncia nas varidveis respostas, uma vez que as covariaveis
sao padronizadas para o ajuste dos modelos. Isto faz com que as diferentes
magnitudes das covariaveis nao influencie negativamente a intorpretacao dos
cocficientes cstimados. Por fim, a utilizacao do madulo dos cocficientes acorre,
pois, a arquitetura da rede nenral modifica as covaridveis ao longo de suas
camadas, logo nao é possivel garantir a interpretacao de que cocficientes positivos
(negativos) indicam que um aumento unitario na covariavel, acresca (decresca) o
valor da varidvel resposta na magnitude do cocficiente cstimado. Para garantir
csta interpretacao, a Figura 6.22, Figura 6.23, Figura 6.24, Figura 6.25 ¢ Figura
6.26 ilustram as rclacoes cstimadas, entre o valor da variavel cxplicativa ¢ o
impacto ceferis paribus na variavel resposta, de algumas das covaridaveis com

maior impacto absoluto visto nas tabclas.

A Tahcla 6.7, Tabcla 6.8, Tabcla 6.9, Tabela 6.10 ¢ Tabela 6.11 mostram as
variaveis explicativas com maior impacto na variacao dos diferentes parimetros
de performance, a partir do maédulo do cocficiente linear estimado associado a
cada uma das varidveis, no modelo Paralelo+ Generalizado 84/28. A Figura 6.27,
Figura 6.28, Figura 6.29, Figura 6.30 ¢ Figura 6.31 ilustram as relagbes cstimadas

de algumas das varidveis com maior impacto.
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pois

preservam um modelo por individuo, que pela quantidade de atletas na base de

dados torna inviavel a apresentagao dos resultados detalhados para todos.

Tahcla 6.2 — Estimativa do madulo dos cocficientes lincarcs da iltima camada,

das varidveis com malor impacto no ACP, do modeclo Paralelo+ Generalizado

84/84.
Variavel explicativa |§41| |§42| |§43| |§44| |§45|
Média do Infensity Factor (IF) | 27624 01887 0,6061  0,6076  0,4148
Media da poténcia média relativa & [ 24947 0,9993 24063 0,6759  0,0026
poténcia critica
Média do Variability Index (VI) | 20546 19551 1,269 06052  0,4314
Media da froquencia cardiaca 1,0491 04993  0,2163 02477 0,2421
media,
Tempo médio om 39% do CP 1,0015 03488 05279 0,3324  0,2687

Tahcla 6.3 — Estimativa do madulo dos cocficientes lincarcs da iltima camada,

das varidveis com maior impacto no AW’, do madclo Paralelo+ Generalizado

Variavel explicativa |§41| |§42| |§43| |§44| |§45|
Média do Variability Index (VI) 0,1037  1,8283 1,3720 00109 14546
Média do TSS semanal 00072 L5774 05107 01766 00,0530
Tempo médio em 201% do CP 00482 L5059 0,1331  0,0475 00,3305
Tempo médio cm 226% do CP 00232 145158  0,1244  0,16566  1,1867
00159 14284 09446  0,0391 04110

Propor¢io de descanso
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Tahcla 6.4 — Estimativa do madulo dos cocficientes lincarcs da iltima camada,

das variaveis com maior impacto no APy gy, do maodelo Paralclo+ (Generalizado

84/84.

Variavel explicativa |941| |942| |043| |944| |045|

Tempo médio om 300+% do cp | 00265 03955 29020 0,459  0,3833

Média da poténcia média velativa a | 9 4947 00993 24063 0,6759 0,002
poténcia critica

Tempo médio om 273% do cp | 00098 04879 2,0050  0,2025  0,4006

Proporcio de descanso 00004 14604 17814  0,0103 16394

0,0773 0,750  1,6919 03001  0,3796

Tempo médio om 279% do CP

Tahcla 6.5 — Estimativa do madulo dos cocficientes lincarcs da iltima camada,
das variaveis com maior impacto no AA, do modelo Paralelo+ Generalizado

84/84,

Variavel explicativa |041| |042| |043| |044| |045|

Tempo médio cm 86% do CP 04064 01830 03417  1,0387  0,4929

Desvio-padrao do TSS scmanal 00,3213 1,1411 0,2803 075824 0,1673

Tempo médio om 33% do CP 08033 0,2522 02848  0,7612  0,0317

T(:mpo médio cm ')[](%. do CP [].2613 [].45()() [].219? U} 7418 [].1228

Média da poténcia média relativa & | 9 4947 (0903 24063 0,6759  0,0026
poténcia critica
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Tahcla 6.6 — Estimativa do madulo dos cocficientes lincarcs da iltima camada,
das variaveis com maior impacto no ATCPygy, do modcelo Paralelo+
Generalizado 84/84.

Variavel explicativa |§41| |§42| |§43| |§44| |§45|
Tempo médio cm 99% do CP 0,034%  0,6028 06870 00311 24529
Tempo médio em 98% do CP 0,0362  1,1804 00801 00772  2,0549

0,066 00216  0,6683  0,1137 11,8673

Tempo médio em 72% do CP

Tempo médio om 105% do cp | 00811 11737 02914 00234 18577

Tempo médio om 104% do cp | 00609 0,5087  0,3743 00086 1,8347

Tabcla 6.7 — Estimativa do médulo dos cocficientes lincarces da tltima camada,
das variaveis com maior impacto no ACP, do modclo Paralelo+ Generalizado

Variavel explicativa |041| |042| |043| |044| |045|

Média da poténcia médiarelativa a | 2 7515 04493 17112 0,9560  0,9709
poténcia critica

1\[(1(113 dO IHI‘TCHSI-TT_}" Fﬂ,(?t()r (IF) 2)35)4() 1.483() [].0(){)2 [].7422 [].0—173

Média do Variability Index (VI) | L9533 1,6942 12689 04955  0,5627

Média da frequencia cardiaca 12180 03187 0,1044  0,0575  0,0680
media,

Ternpo médio em 97% do CP 0.9111 0,394 0,1269 0,5534  0,6451
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Tahcla 6.8 — Estimativa do maédulo dos cocficientes lincares da tltima camada,

das varidveis com maior impacto no AW’, do modelo Paralelo+ Generalizado

Variavel explicativa |§41| |§4z| |§43| |§44| |§45|

Média do TSS semanal 0,0843  1,7603 0,7672  0,0052  0,6901
Média do Variability Index (VI) 1,0833  1,6942  1,2689 04955  0,0627
Tempo médio em 235% do CP 00514  1,6737 06731  0,1428  0,3790
Tempo médio em 107% do CP 0,0219  1,5663  0,2864 00429  0,5304
Tempo médio cm 148% do CP 00710  1,5243  0,2309  0,0473  1,2071

Tabcla 6.9 — Estimativa do médulo dos cocficientes lincarcs da iltima camada,

das variaveis com maior impacto no APy .y, do modclo Paralelo+ (GGeneralizado

Variavel explicativa |§41| |§42| |§43| |§44| |§45|
Tempo médio cm 300+Y% do CP 0,0150  0,5742  3,1266 0,000  0,1792
Proporcio de descanso 0,0084  1,1439  1,8253 00162  1,2912
Média da poténcia média velativa a |9 7g15 (4493 1,7112  0,9560  0,9709
poténcia critica
Tempo médio cm 288% do CP 0,0464 00220 15073 00347 00955
Tempo médio cm 261% do CP 0,0919 06841  1,3897 00370 05157
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Tahcla 6.10 — Estimativa do madulo dos cocficientes lincarcs da iiltima camada,

das variaveis com maior impacto no AA, do modelo Paralelo+ Generalizado

Variavel explicativa |§41| |§4z| |§43| |§44| |§45|
Média da poténcia média velativa a | 9 7615 04493 1,712 0,9560  0,9709
poténcia critica
Tempo médio om 33% do CP 1,134 0,517 00665 08719  0,1533
Média do IF 2,3849 14839  0,0962  0,7422 00473
Tempo médio cm 97% do CP 0,9111 03941 0,1269  0,5534  0,6451
Tempo médio cm 195% do CP 0,011 0,0571  0,7152  0,5163  0,1335

Tahcla 6.11 — Estimativa do mddulo dos cocficientes lincarcs da iiltima camada,

das variaveis com maior impacto no ATCPy, 4y, do modclo Paralelo+-

Generalizado 84/28.

Variavel explicativa |§41| |§4z| |§43| |§44| |§45|
Tempo médio cm 66% do CP 0,0065 08157  0,14656 00285  1,7465
Tempo médio em 40% do CP 0,0615  0,6938 00422  0,1236  1,6805
Tempo médio em 38% do CP 0,0353  0,3801 00891 01137  1,6573
Tempo médio cm 99% do CP 0,0264  1,1291 03094 00343  1,6164
Tempo médio cm 98% do CP 0,1100  0,8393 03382 00,1764  1,4509
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Figura 6.22 — Relagao da variavel média do IF ¢ ACP, no modclo Paralelo+
Generalizado 84/84.
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Figura 6.23 — Relagao da varidvel média do VI ¢ AW, no modelo Paralelo+
Generalizado 84/84.
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Figura 6.24 — Relagio da varidvel tempo médio em 300+% do CP ¢ AB,gy, DO
modclo Paralelo+ Generalizado 84/84.
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Paralelo Generalizado 84/84.
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Figura 6.26 — Relagao da varidvel tempo médio em 99% do CP ¢ ATCPBy,4y, Do
maodlelo Paralelo Generalizado 84/84.
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Figura 6.27 — Relagao da varidavel média da poténcia média relativa a poténcia
critica ¢ ACP, no madelo Paralelo+ Generalizado 84/28.
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Figura 6.28 — Relagao da varidvel tempo médio em 107% do CP ¢ AW', no
maodeclo Paralelo+ Generalizado 84/28.
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Figura 6.29 — Relagao da varidvel proporgio de descanso o APy, no modelo
Paralelo+ Generalizado 84/28.
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7 CONCLUSAQ

() presente trabalho sc dispés ao desatio de extrair informacao sobre a
relacdo entre treinamento ¢ performance no ciclismo, a partir de dados nao-
controlados ¢ com as mais diversas peculiaridades encontradas fora de um
ambicnte controlado, como um laboratério. Este ¢ um dos aspectos que mostra a

relevancia desta disscrtacao.

O grande volume de dados faz com que metodologias computacionalmente
cficientes  scjam  necessarias. A versatilidade das redes ncurais, aliada &
implementacao computacional dos algoritmos de otimizacao via mdtodos de
gradicntes cstocasticos para cstimacao dos paramcetros desconhecidos, se mostron
uma. ferramenta de grande wvalor ¢ foi aplicada cm  diferentes  cscopos,
possibilitando o aproveitamento geral da hase dc dados disponivel, nao se
limitando por sua quantidade. Este foi um dos desafios superados: a aplicacao do
modeclos cstatisticos para wma bhase de dados de ciclismo cm grande cscala, ja

mencionado por Passficld of al. {2017).

A extracao de informacio a partir de dados tao heterogéneos tornou
primordial a ctapa de pré-processamento, responsivel pela criagao das varidveis
cxplicativas relevantes para o contexto do trabalho o pela filtragem ¢ limpeza de
dados problemiticos, fendmeno comum ao lidar com bases de dados inéditas. A
contribuicao que cste trabalho faz, neste sentido, também  possui grande
relevancia para quem desejar prosseguir com cstudos utilizando cste conjunto de
dados de treinamento de ciclismo, on cntao hases de dados semelhantes

disponiveis ao pesquisador.

(0 modelo Banister (BANISTER eof al, 1975) possui uma cnorme

importancia na ciéncia do csporte, nao s6 para o ciclismo, porém suas limitagoes
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sao conhecidas. Por isso, destaca-se como trabalhos futuros a comparac¢io com
outros modelos que visem capturar a complexidade da relagao entre treinamento

e performance no ciclismo, de maneira mais assertiva.

Os modelos propostos por esta dissertagao: Paralelo, Parelelo+ e Completo,
mostraram una melhor capacidade preditiva que o modelo Banister, entretanto
a grande quantidade de pardmetros nos modelos propostos torna necessario um
grande volume de dados para realizacao da inferéncia. O modclo Paralelo+ sc
mostrou mais adcquado quando comparado ao modclo PParalclo, gerando
evidéncias de que a interpretacao sobre seus resultados pode ser mais valiosa para
o entendimento do ciclismo. E importante notar que, apesar do senso comum
sobre a falta de interpretabilidade de modelos de redes neurais, a sua arquitetura
pode ser estruturada para melhor acommodar as necessidades do pesquisador em
descrever com clareza a potencial influéncia de um treinamento especifico sobre a

performance do atleta, como evidenciado na Segao 6.7.

O modelo Completo, por sua vez, apresentou resultados melhores em relagdo
as nétricas de qualidade de ajuste aos dados e previsao. Apesar do
comprometimento da interpretabilidade ein sua arquitetura, sendo o interesse da
aplicagao focado na previsao da alteragao de parametros de pertformance de atletas
de ciclismo, cste modelo ¢ mais recomendado do que as outras duas sugestoes,

Paralelo e Paralelo+, aqui apresentadas.

P

Uma vantagem da metodologia aplicada é a estimacao conjunta dos
parametros de performance, que por sua vez definem o modelo de duragao-
poténcia. Isto proporciona a possibilidade de compreender como o treinamento
afeta a performance de win individuo, nuina gama de duragdes, com relevancia a

depender das competicoes e desafios que o atleta buscar durante a sua temporada.
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(s resultados apresentados reforcam a importancia do treinamento de
resisténcia para a mclhoria do paramectro CP, rceprescntativo da capacidade
acrobica do individuo, assim como a importancia do investimento temporal cm
intensidades acima da poténcia critica para que se obtenham ganhos om
capacidade anacrébica, representada pelo pardametro W', ¢ em capacidade

cxplosiva, representada pelo paramctro Pygy.

Ainda assim, ha melhorias possiveis de gerar um modcelo ainda mais bem
ajustado nos dados de treinamento de atletas de ciclismo. A estimativa intervalar
¢ nma informagao hastante agregadora, para compreender melhor a incerteza em
torno das cstimacoes pontuais realizadas. (O uso de uma metodologia que fornega
cste resultado, cnquanto mantém a capacidade de lidar com o grande volume de
dados em tempo habil, é de grande valor. Como exemplos de abordagens neste
sentido, pode sor incluido um componente de varifincia na arquitetura de redes
ncurais, como tamhém a aplicagao de modeclos gencralizados aditivos fazendo uso

de splines.

A relagho entre treinamento ¢ performance também pode ser mais bem
cstimada pela arquitetura de redes neurais avaliando-se grupos mais homogtneos
de atletas sclecionados a partir de uma andlise de clusterizagao, scja por
caracteristicas focadas nos aspectos genéticos, scja pelo padriao de treinamento
realizado. Os histogramas que sumarizam as  informacoces, apresentados no
Capitulo 4, das sérics temporais com dados dos sensores de cadéncia, frequéneia
cardiaca on poténcia, por cxemplo, podem servir de insumos para auxiliar o
agrupamento de sessoes de treinamento com foco comum, seja melhorar poténcia

critica até a melhoria da capacidade de accleracao.

A performance também é influencidvel por outros fatores, como nutrigao,

wicologia ¢ gendtica, por exemplo. O estudo da influcncia de variaveis gne cubram
T
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estes aspectos é fundamental para ampliar o conhecimento em torno deste tema.
A melhoria das rotinas dos atletas a partir de resultados deste tipo, apresenta

potencial para alavancar o resultado em eventos competitivos.

Assim como no esporte, é vital que barreiras sejam tidas como limites
tempordarios, mas que em algum momento sdo passiveis de serem transpostas corm
novas e constantes pesquisas, a fim de obter uma compreensao mais ampla das

grandezas cstudadas pela ciéneia.
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