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Ao ciclismo, 

essa atividade maravilhosa; 

Aos ciclista.s7 

que se doam diariamente pelo esporte; 

À esperança, 

de que as inovações sejam sempre bem-vindas. 
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1 INTRODUCAO 

O ciclismo é um esporte praticado mundialmente que consiste na utilização 

de uma bicicleta em diversos terrenos, a depender da modalidade em questão 

(ATKINSON et al., 2003). A variedade de maneiras possíveis de usufruir desta 

atividade a torna atrativa para pessoas dos mais diversos grupos, seja com mais 

adrenalina como BMX ou downhill, até de maneira mais controlada como 

cicloturismo ou audax. 

A nível olímpico, o ciclismo também se mostra um esporte de bastante 

destaque, contabilizando ao todo 11 modalidades na competição, sendo estas 

distribuídas entre: ciclismo de estrada, ciclismo de estrada contrarrelógio, 

mountain bike cross-country, BMX Racing, BMX Freestyle, Keirin, Madison, 

Omnium, perseguição por equipes, velocidade individual e velocidade por equipes. 

Além disso, vale mencionar que o ciclismo também é um esporte que contempla 

diversas medalhas nas Paralimpíadas. 

A diversidade do ciclismo faz com que avanços nesse universo tenham um 

grande impacto na sociedade, mesmo que o foco da maioria dos atletas esteja em 

resultados competitivos. A prática do esporte com mais recursos técnicos e 

equipamentos que possam proporcionar melhor desempenho durante a atividade 

física, seja ela decorrente da mobilidade urbana, a nível de trabalho, lazer ou 

exercício esportivo, individualmente, em grupo familiar ou em equipe com 

participantes de ampla faixa etária divididos em categorias, categoriza o ciclismo 

como uma mobilidade absolutamente democrática envolvendo grande diversidade 

de eventuais participantes, em pedaladas esporádicas ou regulares. 

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

predominante que ocasiona a baixa aceitação de novas tecnologias pelos



praticantes. De forma paradoxal, tal aversão faz com que pioneiros na utilização 

de melhorias consigam usufruir dos ganhos ocasionados pelo avanço da ciência no 

esporte (VISÉ, 2019). 

No âmbito competitivo, mesmo sendo praticada por atletas amadores, o 

ciclismo requer capacidade técnica e condicionamento físico, principalmente em 

provas que envolvam profissionais de alto rendimento que constituem um pelotão 

de elite, que usufruem de diversos investimentos financeiros através de grandes 

patrocinadores que financiam provas continentais e de padrão internacional. Por 

conta do alto nível competitivo que existe em todos os níveis de performance do 

esporte, as análises dos desempenhos fisiológicos de cada indivíduo serão os 

aspectos mais importantes e escopo principal desta dissertação. 

Uma das vantagens motivadoras para cientistas e pesquisadores do ciclismo 

é a quantidade de informação disponível para análise e compreensão dos 

fenômenos que impactam a performance dos atletas envolvidos. Alguns exemplos 

de mensurações obtidas em tempo real são: velocidade, rotação dos pedais, 

altitude, distância, frequência cardíaca e potência produzida pelo ciclista. A 

captação destas variáveis em campo, com ótimo nível de precisão, fornece um 

material de grande valor para o estudo do esporte. 

1.1 MOTIVAÇÃO 

O entendimento aprofundado da relação entre treinamento e performance, 

por parte de treinadores, é essencial para otimizar os ganhos ao trabalhar com 

atletas de elite (JOBSON et al., 2009). Um dos grandes desafios para o ciclismo 

é compreender com mais clareza quais componentes da rotina do treinamento dos 

atletas fazem com que alguns se destaquem em relação a outros.



Os recentes desenvolvimentos na tecnologia de treinamento permitem a 

utilização de ciclocomputadores pelos atletas, possibilitando mensurar sessões de 

treino e de competição com um nível de acurácia antes inconcebível (KOSMIDIS; 

PASSFIELD, 2015). Inicialmente, os ciclocomputadores realizam somente 

mensuração de distância percorrida, como um hodômetro, utilizando um ímã 

preso na roda da bicicleta, enviando o sinal a cada rotação que, com o auxílio de 

uma fórmula pré-determinada, tornava possível definir quantos quilômetros foram 

percorridos durante uma atividade. Tal coleta gera um desafio aos que se propõem 

a analisar o volume de dados disponível. Atualmente, os ciclocomputadores são 

capazes de armazenar informação a cada segundo de uma atividade. Num ano, 

atletas profissionais podem treinar mais do que 1000 horas, gerando um grande 

volume de dados armazenados para estudo. 

O ciclismo é, geralmente, menos associado com lesões decorrentes do 

movimento repetitivo da atividade do que a corrida a pé, desconsiderando os 

acidentes vistos em competições. Portanto, estudos sobre treinamento podem ser 

mais fáceis de implementar e menos afetados pela desistência de participantes 

(ATKINSON et al., 2003). Assim, pesquisas que visam a otimização do 

treinamento para ganho de performance podem ser realizadas mais rapidamente, 

possibilitando o acúmulo de informações empíricas suficientes para validar a 

potencial proposta sugerida pelo trabalho que está sendo realizado. 

1.2 OBJETIVOS 

O objetivo geral desta dissertação é identificar e quantificar a influência de 

variáveis de intensidade do exercício físico sobre parâmetros de performance, 

obtidos a partir de modelos de duração-potência, utilizando metodologia 

multivariada como extensão de Leite (2018). Para isso, serão utilizados dados



4 anônimos de usuários do programa Golden䌀栀eetah (LIVERSEDGE et al., 2020), disponíveis no repositório Golden䌀栀eetah OpenData Project1 adquiridos em 29 de julho de 2021. A intensidade da atividade física pode ser definida como a variação do 昀氀uxo de energia no tempo. Aplicado ao contexto do ciclismo, o 昀氀uxo de energia pode ser simplificado como a potência exercida pelo ciclista no sistema de transmissão da bicicleta. Assim, quando um determinado atleta aplica mais potência aos pedais, considerando o terreno constante, mais rápido irá se deslocar. Logo terá ocorrido um aumento na intensidade do exercício, pois mais energia será produzida pelo indivíduo. Enquanto em outros esportes, como corrida ou natação, podem medir a intensidade que um atleta exerceu durante uma competição a partir do tempo decorrido para realizar uma certa distância, ou mesmo a velocidade instantânea 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 competição Giro d'Italia 2022. Em comparação, a Figura 1.2 mostra o perfil altimétrico de uma etapa de montanha da mesma competição. A peculiaridade do ciclismo vem do fato dos mesmos competidores estarem envolvidos em ambas as etapas, que requerem diferentes capacidades fisiológicas dos atletas. Além disso, a comparaçao da velocidade média nos dois percursos, ambos de aproximadamente 200 km de distância, não é uma avaliação justa pois o percurso montanhoso terá um valor inferior ao percurso plano, que torna mais fácil pedalar mais rápido. 1 Disponível em: https://osf.io/6hfpz/. Acesso em 29 jul. 2021. 

https://osf.io/6hfpz/
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5 Os modelos de duração-potência, idealmente, teriam a capacidade de predição da per昀漀rmance de 昀漀rma precisa em todos os níveis de intensidade, utilizando parâmetros que descrevem as capacidades máximas de um determinado indivíduo, além de mensurar o potencial energético dos sistemas fisiológicos que 
2 Disponível em <https://www.procyclingstats.com/race/giro-d- italia/2022/gc/stages/all-stage­
pro昀椀les>. Acesso em: 16 jul. 2022 



6 influenciam o desempenho de um atleta (PUCHOWICZ; BAKER; CLARKE, 2020). Nesta linha, um objetivo secundário deste trabalho é a análise da qualidade de ajuste e de previsão de diferentes modelos de duração-potência, que são cruciais para a quanti昀椀caçào da per昀漀rmance do indivíduo ao longo do tempo. Do ponto de vista estatístico, será realí㜀㨀ada a estimação da curva de potência média máxima (IVIIVIP 1\1aximal 䄀䨀洀渀 䤀✀甀眀cr) (QUOD ct al., 2010) utilizando os modelos de duração-potência, além ela modelagem ela relação entre treinamento (variáveis explicativas) e performance (variáveis resposta) por regrnssão 爀渀ultivariada não­paramétrica via redes neurais. O gTande desafio deste trabalho é estruturar u爀渀a metodologia de análise que consiga lidar com o gTande volume de dados disponível, tal co爀渀o mencionado por Passfield et al. (2017). Para isso, os procedimentos de inferência por mínimos quadrados serão realizados via métodos de gradientes estocásticos modi昀椀cados. Ao permitir a utili㜀Ⰰação de subconjuntos dos dados p愀爀a estimação dos gradientes, os métodos estocásticos tra㜀Ⰰem um ganho substancial em termos de tempo computacional para a quantidade total de dados que serão utilin1dos. O trabalho está dividido em 8 capítulos: o Capítulo 1 contém a introdução ao escopo do trabalho e definição de objetivos; o Capítulo 2 tratará das definições metodológicas sobre redes neurais; o Capítulo 3 descreverá sobre a metodologia de otimização via métodos de gTadiente; o Capítulo 4 descreverá a base de dados utilizada para que sejam possíveis alcançar os objetivos deste trabalho; o Capítulo 5 descreverá sobre modelos para quantificação da performance de atletas de ciclismo:. o Capítulo 6 apresent愀爀á os modelos que buscam descrever a relaçào entre treinamento e per昀漀rmance, trazendo também os resultados da aplicação dos modelos discutidos; o Capítulo 7 irá concluir o trabalho, seus pontos 昀漀rtes, suas 



7 昀爀agilidades e pesquisas futuras sobre o tema e; finalmente, o Capítulo 8 contém as referências bibliográ昀椀cas utilizadas nesta dissertação. 



þ = þ(ÿ, �) + �,þ �ý[��′] = ÿā ý[�] = � ý[�|ÿ] = � þĄ × 1Ą ÿĄ × Ć ĄĆ � Ć × 1þ



ÿ Ďÿ,Āÿ Ā



ÿ = [ý1 ý2 ý3 & ýĂÿ]Ąÿ×Ăÿ = [
Ď11 Ď12 Ď13 & Ď1ĂÿĎ21 Ď22 Ď23 & Ď2ĂÿĎ31 Ď32 Ď33 & Ď3Ăÿî î î ⋱ îĎĄÿ1 ĎĄÿ2 ĎĄÿ3 & ĎĄÿĂÿ]Ąÿ×Ăÿ

,
ýĀ Ąÿ Ā

ýĀ = � ýĀĄÿ × 1

þ = [
ď1ď2ď3îďĄĀ]ĄĀ×1

,
ďÿ ď ÿ

Ā = [þ1 þ2 þ3 & þĂĀ]ĄĀ×ĂĀ = [
ď11 ď12 ď13 & ď1ĂĀď21 ď22 ď23 & ď2ĂĀď31 ď32 ď33 & ď3ĂĀî î î ⋱ îďĄĀ1 ďĄĀ2 ďĄĀ3 & ďĄĀĂĀ]ĄĀ×ĂĀ

,
Ā þĀ



þ = ÿ� + �,� �
� = [

Ā1Ā2Ā3îĀĂÿ]Ăÿ×1
, � = [

�1�2�3î�ĄĀ]ĄĀ×1
.

� = [�1 �2 �3 & �Ăÿ]Ăÿ×ĂĀ ,� = [�1 �2 �3 & �ĂĀ]ĄĀ×ĂĀ ,

ÿ
Ā/ = [�/1 �/2 �/3 & �/Ă/]Ą/×Ă/ ,�/Ā Ą/ Ā/



ďÿ = Ā(ýÿ|�, Ā) = {1, ĉÿ ýÿ� + Ā > 00, ý�ĉą ýąĄĊĈáĈÿą,
ýÿ, ÿ = 1, & , Ąÿþÿ ÿ �Ā



ĀāÿăÿĂÿ ĀÿĊÿÿÿçãą

ýĀ Ā = 1,2, & , þÿ



ĀāÿăÿĂÿ

ĀÿĊÿÿÿçãą

ĀāÿăÿĂÿĀÿĊÿÿÿçãą ĀāÿăÿĂÿÿ� + Ā

ĀÿĊÿÿÿçãą

ĀĉÿýăąÿĂă(Ď): ℝ ↦ (0,1),
ĀĉÿýăąÿĂă(Ď) = 11 + ÿ2ā ;



ĀýăÿĀ(Ď): ℝ ↦ [0, +>),ĀýăÿĀ(Ď) = max(0, Ď) ;
ĀÿýăÿĀ�(Ď): ℝ ↦ ℝ,ĀÿýăÿĀ�(Ď) = max(ÿĎ, Ď) , 0 < ÿ < 1;

Ā�ÿĀ�(Ď): ℝ ↦ (21, +>),Ā�ÿĀ�(Ď) = ÿ(ÿā 2 1)ā(Ď f 0) + Ďā(Ď > 0);
ĀþĀÿĉ/(Ď) = Ď. ĀĉÿýăąÿĂă(Ď);

ĀĊÿĄ/(Ď): ℝ ↦ (21,1),
ĀĊÿĄ/(Ď) = ÿā 2 ÿ2āÿā + ÿ2Ċ ;
ĀÿĂăĄĊÿĂÿĂă(Ď): ℝ ↦ ℝ,ĀÿĂăĄĊÿĂÿĂă(Ď) = Ď.



/ Ā/
Ā/ = [�/1 �/2 �/3 & �/Ă/]Ą/×Ă/

= [
/1/1 /1/2 /1/3 & /1/Ă//2/1 /2/2 /2/3 & /2/Ă//3/1 /3/2 /3/3 & /3/Ă/î î î ⋱ î/Ą//1 /Ą//2 /Ą//3 & /Ą//Ă/]Ą/×Ă/

,



�/ÿ ÿ /Ą/ Ā/ þ// Ą�ĀĄ�

/ĀāÿăÿĂÿ/ ĀÿĊÿÿÿçãą/
�11 = ĀÿĊÿÿÿçãą1 (ĀāÿăÿĂÿ1(ÿ, �1)),

�1 ĀāÿăÿĂÿ1� ā/ �/ā = ĀÿĊÿÿÿçãą/(ĀāÿăÿĂÿ/(Ā/21, �/ ) ),
�/ ĀāÿăÿĂÿ/Ą� ĀĄ/ ĀĀ = ĀĄ� .



ýĈ: ℝĈ ↦ ℝ, ∀ Ĉ ( ℕ ý(ý) = ý ∙ � + Ā ý �ℝĈ Ā ( ℝ ĀāÿăÿĂÿ3 (ÿ)Ĉ



{Ā: ℝĈ ↦ ℝ: Ā(Ď) = ∑ ĀĀÿ (ýĀ(ý))ć
Ā=1 , ý ( ℝĈ , ĀĀ ( ℝ, ýĀ ( ýĈ , ć = 1,2, & },

ÿ: ℝ ↦ ℝ Ĉ ( ℕ
3 / (ÿ)Ĉ

{Ā: ℝĈ ↦ ℝ: Ā(Ď) = ∑ ĀĀć
Ā=1 ∏ ÿ (ýĀā(ý))ĂĀ

ā=1 , ý ( ℝĈ , ĀĀ ( ℝ, ýĀā ( ýĈ , ĂĀ ( ℕ, ć
= 1,2, & },

ÿ: ℝ ↦ ℝ Ĉ ( ℕ3 3/ ĂĀ = 1, ∀Ā
ÿĈ Ā: ℝĈ ↦ ℝ ąĈĀ: ℝĈ ↦ ℝ ÿ ℝĈ þĈ3 (ÿ)Ĉ 3 / (ÿ)Ĉ ąĈÿ ÿ 3 (ÿ)Ĉ 3 / (ÿ)ĈÿĈ ÿĈ ąĈ Ā āÿĈ ąĈ ÿ

ÿ (�, ÿ) ÿĀ � > 0 Ċ ( Ā ĉ ( ÿ ÿ(ĉ, Ċ) < �ÿ Ā
Ā � ÿĈ ąĈ ÿ3 (ÿ)Ĉ 3 / (ÿ)Ĉ ÿ ÿ



ÿ ÿĈ ÿĈă ⊂ ℝĈ ÿ ÿþ ÿĈ Ā, ā ( ÿĈÿā(Ā, ā) ≡ supý(þ |Ā(ý) 2 ā(ý)| {ĀĄ}Ā ă ⊂ ℝĈ ÿþ(ĀĄ, Ā) → 0 Ą → >
ýă ÿþă ÿ: ℝ ↦ ℝ3 / (ÿ)ĈÿĈ 3/

ý ( ă)
ÿ

3 (�)Ĉ,ĉĂ ÿĈ,ĉ ąĈ,ĉ Ă g 23Ĉ,ĉĂ 3 /Ĉ,ĉĂ3Ĉ,ĉĂ



þÿ ÿ
�(þÿ | ýÿ, �) = �(ýÿ, �),ýÿ ÿ ���, ýÿ þÿþÿ ��

�(ýÿ, �)�(ýÿ, �) = ā(ÿ(ýÿ, �)) āÿ(ýÿ, �) �(þÿ|ýÿ, �) (�, �) ↦ �(þÿ|�, �)
�(þÿ|�, �)



ďÿ ~ind Ć(�(ýÿ, �), ÿ2),ÿÿ = ÿ(ýÿ, �) = ýÿ�,ā(ÿÿ) = ÿÿ ,� = [ÿ2]1×1,ýÿ ÿÿ2

ďÿ ~ind Ċÿ(�(ýÿ , �), ÿ),ÿÿ = ÿ(ýÿ, �) = ýÿ�,ā(ÿÿ) = ÿÿ ,� = [Č, ÿ]2×1′ ,Č ÿ

ďÿ ~ind �ąÿĉĉąĄ(�(ýÿ, �)),ÿÿ = ÿ(ýÿ, �) = ýÿ�,ā(ÿÿ) = ÿ�ÿ .



ďÿ ~ind þÿĈĄąċĂĂÿ(�(ýÿ, �)),ÿÿ = ÿ(ýÿ, �) = ýÿ�,
ā(ÿÿ) = 11 + ÿ2�ÿ . ÿ(ýÿ, �) = ýÿ�

ÿ ÿ(ýÿ, �) ÿÿ�(ýÿ, �) ýÿ
ÿ = [ | | | |1 ý ý2 & ýĂÿ| | | | ],

þÿ ý

ÿ = [ | | | | |1 ý (ý 2 �1)+ (ý 2 �2)+ & (ý 2 �Ăÿ)+| | | | | ],
�+ = max(�, 0) � �1 < �2 < ï < �Ăÿÿÿ ý

ÿ = [ | | | | | | |1 ý ý2 ý3 (ý 2 �1)3+ (ý 2 �2)3+ & (ý 2 �Ăÿ)3+| | | | | | | ],



ÿ
ďÿýÿ

ā ÿ
þ|ÿ, �, Ā, ÿ2 ~ Ć(ÿ� + Ā, ÿ2āĄ),Ą āĄĄ × Ą

ďÿ | Ć ~ þÿĈĄąċĂĂÿ(Ć),Ć = ĀĉÿýăąÿĂă(ýÿ� + Ā) ( (0, 1)Ą,
ÿ



þĀ|ÿ, �j, �j ~Ć(�(ÿ, �j), �j), Ā = 1,2, & , þĀ,þĀ ĀĄĀ �Ā Ā� �Ā�



�
Ą(�; ÿ, Ā)



2Ăąā 2Ăąā



� Ą(�; ÿ, Ā)'�Ą(�; ÿ, Ā)ÿ ( (0, 1)� �(3) = �(321) 2 ÿ. '�(3−1)Ą(�(321); ÿ, Ā),3 �(0)

ÿ



�(3) = �(321) 2 ÿ. '�(3−1)Ą(�(321); ÿS3 , ĀS3),ÿĉ3 = {ÿÿ, ÿ ( ÿ3} Āþ3 = {Āÿ, ÿ ( ÿ3} ÿ3 ⊂ {1, & , Ą}
'�Ą(�; ÿS3 , ĀS3)'�Ą(�; ÿ, Ā)

Č(3) = ā. Č(321) + ÿ. '�(3−1)Ą(�(321); ÿ, Ā),�(3) = �(321) 2 Č(3),Č(3)3 2 1) ā ( (0 ,1)ā �



ÿ

ā(321) = '�(3−1)Ą(�(321); ÿ, Ā),
�(3) = �(321) 2 ÿ√þÿ�ā(ÿ(321)) + ÿ ⨀ā(321),

ÿ(321) = 3 ā�. ā�⊤321�=1 ÿ > 0⨀



√þÿ�ā(ÿ321) + ÿ

ă(ć) = Ā1ă(ć21) + (1 2 Ā1). '�(3−1)Ą(�(321); ÿ, Ā),Č(ć) = Ā2Č(ć21) + (1 2 Ā2). '�(3−1)Ą(�(321); ÿ, Ā)⨀'�(3−1)Ą(�(321); ÿ, Ā),ă(ć) Č(ć) Ā1 Ā2
[0, 1)

ă� (ć) = ă(ć)1 2 Ā1ć ,
Č�(ć) = Č(ć)1 2 Ā2ć ,

Ā1ć Ā2ć Ā1 Ā2 ć



�(ć) = �(ć21) 2 ÿ√Č�(ć21) + ÿ . ă� (ć21).
Ā1 = 0,9 Ā2 =0,999 ÿ = 1028

Č�(ć21)ă� (ć21)



33 de programação auxilia a implementação de arquiteturas de redes neurais nas formas tradicionais, entretanto foram necessárias criação ele camadas personalizadas para realizar a estimação elos modelos de quanti昀椀cação da performance no capítulo 5, assim como o modelo Banister (BANISTER et al., 1975) apresentado na Seção 6.2. A adaptação dos modelos que serão apresentados pan㨀㄀, a arquitetura de redes neurais, além da estimação via métodos de gradiente, permitiu que esta dissertação fü爀Ⰰesse uso ele uma metodologia rccl洀搀da, mas que garante os resultados necessários para o alcance dos objetivos citados na Seção 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 GoldenCheetah OpenData Project 

(LIVERSEDGE, 2018), em que os usuários do programa GoldenCheetah’* 

permitem o compartilhamento das informações de treinamento de diversos 

esportes, de forma anonimizada. 

O objetivo do programa é fornecer aos usuários uma plataforma de 

visualização e análise de treinos de forma facilitada e intuitiva. Além disso, 

permite o planejamento de atividades futuras e comparação de períodos de 

treinamento passados. O programa permite a importação de atividades em 

diferentes formatos, como extensões .wko, .csv, .fit, .hrm, .gpx, .srm, entre outros. 

Cada um desses tipos de arquivos é proveniente de distintas marcas de aparelhos 

que coletam dados em tempo real, para diferentes esportes, entre eles ciclismo, 

corrida, natação, esqui, canoagem, patinação ou surfe, para citar alguns. 

O programa utiliza os dados que foram previamente coletados a partir de 

aparelhos desenvolvidos para este fim, como os da marca Garmin”, por exemplo 

Garmin Edge ou Garmin Forerunner, da marca Polar’, por exemplo Polar Grit 

ou Polar Vantage, ou da marca SRMº, por exemplo SRM PowerControl. Certos 

programas permitem a coleta de informações a partir de telefones inteligentes 

(smartphones) ou relógios inteligentes (smartwatches), que também podem ser 

enviados para o GoldenCheetah, a fim de possibilitar análises mais aprofundadas 

do treinamento realizado. Entretanto, o escopo de atuação do GoldenCheetah não 

3 Disponível em: https://www.goldencheetah.org/. Acesso em 19 mar. 2022. 

* Disponível em: https://www.garmin.com/. Acesso em 19 mar. 2022. 

* Disponível em: https://www.polar.com/. Acesso em 19 mar. 2022. 

° Disponível em: http://www.srm.de/. Acesso em 19 mar. 2022.

https://www.goldencheetah.org/
https://www.garmin.com/
https://www.polar.com/
http://www.srm.de/


35 realiza a sugestão de atividades para melhora de performance ou outros objetivos do atleta. As funcionalidades do programa também permitem a visualização da atividade de maneira analítica, com gráficos das séries temporais das variáveis medidas, gráficos de distribuições empíricas, criação de métricas de quanti昀椀cação de treinamento de forma automática, visualização de métricas agregadas por períodos de treinamento, gráficos de duração-potência, entre outras informações úteis para análise do treinamento realizado por atletas de diferentes esportes. O mercado de programas para análise de treinamento de atividades esportivas possui outras opções, como Trainin最倀eaks7, 圀䬀O8 ou Strava9 , por exemplo. A vantagem do Golden䌀栀eetah 昀爀ente às outras opções disponíveis é, principalmente, o fato de ser um programa de código aberto e gratuito para os usuários. A contribuição de diferentes pesquisadores com conhecimento aprofundado em ciências do esporte, como Phil Skiba, Mark Liversedge e Michael Puchowicz, por exemplo, faz o programa ter funcionalidades, ferramentas de visualização e possibilitar análises que agregam importantes informações sobre o treinamento realizado por um indivíduo. Atualmente, qualquer sistema operacional suporta a instalação do Golden䌀栀eetah. Os dados reunidos no repositório, Golden䌀栀eetah OpenData Project, no total contêm arquivos referentes a 6613 indivíduos, com mais de 2,5 milhões de atividades registradas, somando um total de 358 GB em dados antes de qualquer pré-processamento. O repositório é estruturado com diversos diretórios para cada indivíduo, sendo cada indivíduo identificado por um código randomizado. Cada diretório possui como conteúdo informações resumo no formato 䨀匀ON, como 
7 Disponível em: https://trainingpeaks.com/. Acesso em 19 mar. 2022. 
8 Disponível em: https://www.trainingpeaks.com/wko5/. Acesso em 19 mar. 2022. 
9 Disponível em: https://www.strava.com/. Acesso em 19 mar. 2022. 

https://trainingpeaks.com/
https://www.trainingpeaks.com/wko5/
https://www.strava.com/


{ 

 "VERSION":"1.9", 

   "ATHLETE":{ "gender":"M", "yob":"1969", "id":"{0a4dfb20-0ce5-4d55-

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"] 

 } 

 } 

 ] 

} 



:J7 sendo realizada, como velocidade (lo'igura ·LJ), di$t,fmcin, t.cmpo, frcq㄀⸀1ênr..ia 爀渀.rd愀爀渀., 爀渀.clt>nda dos pcdaiH cm potência. Com o ava11ço da t.ncnologia n evolm;ii(l da c:·1.padd�1.cle computaciowil ele procffi�:-ulore� e ela. 1.rnJi-;u䨀⸀Ís�ii.o de ela.elo,; utiliz�clo tecnologias sem 昀椀os, os cidoeompurndorcs suportam cada vez mais fur1cio11alidades 爀渀m1 dispositivo de tamanho e pe℀㨀-o reduzido, gerando pouco impacto pa.rn o cle,;t>mpenlw duran1.e a.l.ivida.cle,; e co爀渀pel.i�;üe,;, O uso dfüt.a. l,cc·.nologiit possibilil,it que pe㬀甀q11isadores desenvolvam 111㄀㄀ conhcdmemo 愀瀀ro昀甀11dado sobre os a㨀가pect.o� do esport⸀攀 . .Fi瀀㬀11m 4.2 - Exemplos de cidocompuutdorcs. 
Fonr.e: DC R;úmmker. Di,po䐀촀v1l r㨀爀n <hl,t㨀䨀昀픀://wt\'\,.d<T1úmn;ꐀ픀:r.mm/>. A<�s⸀最, rnu: 琀言 jnl. 2022. A COlllllllÍC:·u;椀椀o do cidorol氀℀pul.mlor (:()lll lllll COillpul.mlor, via. usn 011

bluctooth, 6 昀漀ita após o registro ele uma atividade para serem inseridos os dados 
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rcforcntcs :\ scssao de treino rcalbm.da, cm prognunas ele arüílisc de dados de 

lre.inamentn espor琀椀vo, por exemplo Golden䨀꬀eefah. 

O ciclocompuLador por si só coleLa informaçôes mais b猀icas, por exemplo 

tempo decorrido, altitude a partir de sensor barométrico contido no aparelho e 

clü,t昀椀ncia. pcr爀渀rriela ntilüm爀渀lo sistema de posidona爀渀cnto global. A título ele) 

exemplo, a Figura 11.'1 .ilustra a série temporal da altitude, em metros, de cada 

instant.c de u爀渀a especí昀椀ca. atividade de ciclismo durante uma scssúo de 

trcirm爀渀cnto foca<b c1n pc爀挀mTer uni terreno com grande varia<Jío de deva<Jio. 

Essa mesma sessão será utilizada, ele forma 昀椀xa, ao longo deste capítulo para 

ilustrar sórics temporais referentes a outras vari:㨀촀vcis de interesse. 

昀琀ignra 4.3 Exemplos de sensores de velocidade. 

Fonte: DC Hairllŋ䯲 Dü,ponívd c111 <littp,://ww1,v.d<núm1mkcr.m111/>. Ao�挀㬀o 挀洀: 16 jnl. 2022. 



39 Um outro tipo de sensor geralmente utilizado por ciclistas é o medidor de cadência (Figura 4.5), que tem o objetivo de medir as revoluções realizadas pelo pedal acoplado à bicicleta. A Figura 4.6 ilustra a série temporal ela cadência, em rotações por minuto, de cada instante da atividade de ciclismo utilizada como exemplo, ao longo da duração desta sessão de treinamento. O ato de pedalar com baixa rotação tende a colocar um estresse sobre o sistema muscular, enquanto pedalar com alta rotação coloca um estresse maior sobre o sistema cardiorrespiratório. 
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Figura 4.5 - Exempl爀渀, de sensores de cadência. 
Fonte: DC R愀椀nmaker. Dꌀꌀp섀l em <https://wv,w.dcrairnnaker.com/>. Ace㨀欀so em: 16 j甀氀. 2022. 
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40 Fig11ra 4.6 Exemplo de série temporal de cadência para um dos treinamentos (k um dos indivíduos na base de dados. 



41 A medição de intensidade do exercício é um tópico bastante relevante para o estudo 攀氀os esportes. Uma variável com alto grau de correlação com a intensidadeela atividade é a 昀爀equência cardíaca elo indivíduo, mensurada geralmente através da utilização de um sensor de frequência canlíaca (Figura 4. 7), usualmente acoplado a uma cinta utilizada na região do peitoral. A Figura 4.8 ilustra a série temporal da frequência cardíaca, cm batimentos por minuto, ao longo da sessão de treinamento. Nesta figura, é possível observar "quebras" no gráfico da sórie temporal que podem ser fruto de pausas manuais ou automátic愀⸀.最瘀 na gravação da atividade, interrompendo o armazenamento da informação dos sensores, ou mesmo folhas específicas do sensor. Entretanto, a modelagem proposta neste trabalho não requer o uso de técnicas para lidar com estas quebras, por exemplo interpolação, como será a.presentado na Seção 4.1 mais ,✀䤀. frente. Apesar do potencial informativo desta variável, a 昀爀equência cardíaca pode ser influenciada por fenômenos externos que reclmⴀ㬀em a correlaçào com a intensidade, como temperatura, umidade, hidratação, utili昀瘀ação de estimulantes como cafeína, entre outros. 



Fi最㨀ura 4. 7 - Exemplos de sensores de frequência cardíaca. Fome: DC Rai.Innaker. Di:Ⰰ㬀1xnúvel em <h琀琀p⸀瘀://w,v-w.dcrai爀渀naker.mn1/>. 䄀挀e,so em: 16 _iul. 2022. 
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Figura 4.8 Exemplo de sóric temporal de frequência cardíaca para um elos 
treinamentos de um dos indivíduos na base de dados. 

42 



43 Uma elas variáveis mais importantes para a mensuração ela intensidade elo exercício é a potência realizada pelo atleta. A Figura 4.9 ilustra a série temporal ele potência, em watts, durante a. sessão de treinamento. Antes dos anos 1990, este tipo ele dado son1ente podia ser obtido através ele análises laboratoriais, utilizando bicicletas ergométricas corn medidores de potência com diversos fios acoplados ao equipamento para realizar a mensuração desta gTandeza. Porém, avanços na tecnologia permitiram o acoplamento de sensores a alguma parte da bicicleta, como roda traseira, pedivda ou pedal, sem a utilização de fios (Figura 4.10). A partir da força exercida pelo ciclista na bicicleta, é possível medir o torque aplicado e, conjuntamente com a cadôncia, ó possível medir a potôncia que está sendo realizada. 
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A data de referéncia para a coleta dos dados do repositério, que esta em 

constante atualização, é de 29 de julho de 2021. Sendo assim, todos os dados 

acumulados pelo repositório desde a sua criação, 08 de abril de 2018, até tal data 

foram utilizados. Apesar da variedade de informações presente no repositório, 

somente serão analisados os usuários que realizaram treinos de ciclismo, tendo 

sido mensurada a variável de potência em suas atividades, descartando-se outras 

modalidades. 

4.1 PRE-PROCESSAMENTO E VARIÁVEIS DE INTERESSE 

O tratamento e a preparação dos dados para utilização em modelos 

paramétricos é uma tarefa árdua e não-trivial, por conta do grande volume de 

dados de fontes variadas. 

A utilização de dados fora do ambiente de laboratório impõe desafios que 

podem ser reduzidos com a aplicação de filtros para seleção de indivíduos mais 

uniformes em relação ao compromisso com o ciclismo, além da remoção de dados 

de atividades com inconsistências significativas na mensuração das variáveis 

disponíveis. 

O primeiro filtro aplicado é a seleção de indivíduos 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. Tabela 7.2), assim 

em um ano haverá ao menos 100 atividades de treinamento. O intuito é remover 

ciclistas esporádicos ou com pouca experiência de treinamento, pois o padrão de 

ganho de performance pode divergir do comportamento geral com atletas mais 

experientes. Além disso, também foram removidos indivíduos cujas atividades não 

ultrapassaram 1 hora de duração, considerando que um ciclista amador busca 

realizar atividades de treinamento com durações acima de 1 hora, assim este filtro



46 tem o mesmo objetivo do filtro anterior, remover ciclistas pouco experientes que podem possuir dados problemáticos ou inconsistentes. Os outros filtros aplicados buscam identi昀椀car medições atípicas elo sensor ele potência, estipulando os valores limítrofes com base em números de atletas ele alta performance do ciclismo, conforme descrito a seguir. A capacidade de aceleraçã.o de um indivíduo é quantificada a partir da potência média máxima realizada por intervalos curtos de duraç⸀0 1 em geral 5 a 10 segundos. Ao analisar as demandas físicas e distribuição da variável potência ele 12 ciclistas ele elite que p愀爀ticiparam de eventos internacionais e do campeonato 昀爀ancês de ciclismo de pista, Dorcl ct ai. (2005) observaram u爀渀a potência máxima registrada em laboratório de 1600 W'. Com base neste valor, foi aplicado um filtro de atividades de indivíduos cuja potência média máxima de 5 segundos excedeu o valor de 3000 \V, pois tal valor está muito acima do alcançado por ciclistas deelite. A capacidade ele resistência ele um indivíduo é quantificada a partir ela potência média m砀ima realizada por intervalos longos ele duração, em geral acima de 30 minutos. Em particular, o recorde mais notório do ciclismo é denominado recorde da hora, onde o atleta busca percorrer a maior distância possível num velódromo durante 1 hora. Apesar de não ser permitida a utilização de ciclocomputadores e sensores acoplados à bicicleta na tentativa de quebra do recorde, Bassett et ai. (1999) estimaram para as tentativas realizadas até aquela data um máximo de 460 v,ratts ele potência durante a hora. Com base neste valor, foi aplicado um filtro de atividades cuja potência média máxima de 1 hora excedeu o valor de 500 watts, pois tal valor está muito acima do alcançado por detentoresdo recorde da hora. 
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Figura 4.11 - Exemplo de histograma da cadência. 
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O te爀渀po investido, por sessão de treina爀渀ento, e爀渀 faixas de potência pode 

ser analisado ele forma relativa às capacidades elo indivíduo. Isto permite a fácil 

comparação entre atletas de diferentes níveis, se aproximando da captura da 

informação ela intensidade que o ciclista está se exercitando. Este trabalho irá 

reaئج昀mr a relativizaçào da potência utilizando a potência crítica (CP - Criticai

I'ower) do atleta, que será calculada a partir de modelos de quanti昀椀cação de 

performance, em breve apresentados. Desta forma, se nu爀渀a determinada 

atividade o indivíduo pa .. 㰀㬀sou 100 segundos a 150 watts de potôncia, sendo sua 



49 potência crítica de 300 \V, então a variável utilizada neste trabalho informará que o atleta passou 100 segundos a 50% da potência crítica. Este tipo de relativização
é citado por Passfield et al. (2017) co爀渀o uma prática recorrente na análise de dados si爀渀ilares. 
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Potência (watts) Figura 4.13 Exemplo de histognuna da potôncia. 1000 O tempo total investido no treinamento é u爀渀a variável simples que também é analisada por estudos do ciclismo, co爀渀o realizado em. Metcalfe et al. (2017) ao monitorar a temporada competitiva de 4 ciclistas de elite durante 12 meses. Alóm disso, ta爀渀bó爀渀 ó importante considerar variáveis que possuem relação com a perda de performance (MU.JIKA; PADILLA, 2000), como a proporção de dias sem atividades num período de treinamentos. Tambó爀渀 ó contabilizada a quantidade de dias que correspondem ao período de treinamento. O próximo conjunto de variá.veis produzidas a partir da série temporal de potência são definidas por Allen e Coggan (2010): Intensity Factor (IF), Trniníng Stress Score (TSS) e Varíability Index (VI). 
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5 QUANTIFICACAO DA PERFORMANCE 

A mensuração das capacidades de um indivíduo é crucial para o estudo de 

qualquer esporte. E importante quantificar os diferentes níveis que um atleta pode 

se encontrar ao longo de sua carreira, para assim identificar seus momentos de 

melhoria. 

A avaliação do estado atual do indivíduo e sua evolução no esporte pode ser 

uma tarefa desafiadora conforme a complexidade do esporte aumenta, por 

exemplo onde o resultado de competições realizadas depende da interação de 

diversos atletas na forma de equipe. Este é o caso do ciclismo de estrada. Então, 

é necessária a utilização de abordagens mais rebuscadas, com o intuito de 

quantificar aspectos e habilidades individuais que possuam relevância prática no 

resultado de eventos competitivos. 

A análise objetiva das capacidades de um atleta permite a aplicação de 

ferramentas de otimização dos treinamentos, tornando possível equipes com 

menos recursos alcançarem resultados similares a equipes mais abastadas em ligas 

e campeonatos, como é apresentado por Lewis (2004). Outra possibilidade de 

aplicação é o auxílio às análises antidoping, por exemplo em Puchowicz (2018) e 

Ijukov, Bermon e Schumacher (2018). 

A quantificação da performance neste trabalho utiliza os modelos de 

duração-potência. Estes modelos têm como objetivo estimar a potência máxima, 

considerando um esforço homogêneo, que o atleta é capaz de realizar ao longo de 

um determinado período, buscando gerar parâmetros representativos dos sistemas 

biológicos de produção de energia. Como a maior produção energética está 

diretamente associada com maior velocidade de deslocamento, então compreender



os pontos fortes de um atleta permite estabelecer estratégias que aumentem a 

probabilidade de vitória num evento competitivo. 

5.1 SISTEMAS ENERGÉTICOS 

Os sistemas energéticos envolvidos na transferência de energia durante o 

exercício podem ser sumarizados em três componentes: imediato, curto-prazo e 

longo-prazo (MCARDLE; KATCH; KATCH, 2010, cap. 7). À energia proveniente 

do consumo alimentar não é aproveitada diretamente para as células; antes é 

necessário haver a metabolização do alimento, que produz moléculas ricas em 

energia conhecidas como adenosina trifosfato (ATP — Adenosine TriPhosphate). 

A via energética imediata é também denominada sistema ATP-PCr, pois 

envolve também moléculas de fosfocreatina (PCr — PhosphoCreatine). A 

utilização desse sistema se dá em exercícios de alta intensidade e curta duração, 

como competições de 100 metros rasos, 25 metros livres na natação ou 

levantamento de peso. Em cerca de 20 a 30 segundos de exercício de máxima 

duração as reservas de ATP e PCr intramuscular são depletadas, impossibilitando 

o fornecimento de energia por esta via. 

A via energética de curto-prazo, denominada também por sistema 

anaeróbico ou sistema láctico, é a responsável pela maior parte da produção de 

ATP em atividades máximas entre 30 e 180 segundos. O processo biológico que 

possibilita a fosforilação das moléculas de adenosina difosfato (ADP — Adenosine 

DiPhosphate), transformando-as em ATP, é a quebra de moléculas de glicogênio 

presentes nos músculos sem a presenta de oxigênio, conhecido como glicólise 

anaeróbica. Como subproduto dessa reação ocorre a formação de lactato.



ąą�(þ)ąą� þ



ąą�̂(þ)Ćÿ,Ā(Ċ), Ċ = 1,2, & , Ā Āÿ Āþ = 1,2, & Ā
þ��ÿ,Ā(þ)∀ þąą�̂ÿ,Ā(þ) max (��ÿ,Ā(þ),ąą�̂ÿ,Ā(þ + 1)) ąą�̂ÿ,Ā(Ā) = ąýÿ,Ā,1(Ā)

ąą�



ąą�(þ) = þ′þ + ÿ�,
ÿ� þ′ÿ�

ÿ� þ′



ąą�(þ) = þ′þ + ( þ′�ăÿā 2 ÿ�) + ÿ�,
�ăÿā

�ăÿā �ăÿā > ÿ�

ąą�(þ) = (�ăÿā 2 ÿ�) ∙ exp (2 þ�) + ÿ�,
�ăÿā � �

ÿ�



ąą�(þ)
= {

þ′þ ∙ (1 2 exp (2þ ∙ (�ăÿā 2 ÿ�þ′ ))) + ÿ�, ĉÿ  þ f Āÿ�ăÿāþ′þ ∙ (1 2 exp (2þ ∙ (�ăÿā 2 ÿ�þ′ ))) + ÿ� 2 ý ∙ ln ( þĀÿ�ăÿā) , ĉÿ  þ > Āÿ�ăÿā ,
�ăÿāĀÿ�ăÿā ýÿ� Āÿ�ăÿāý

ąą�(þ) = �ýÿ�2�ÿĈ(þ) + �ýĄÿăĈóĀÿāą(þ) + �ýăĈóĀÿāą(þ),
�ýÿ�2�ÿĈ(þ) = �ÿÿ ∙ exp (�ÿÿþÿý ∙ þ60),



�ýĄÿăĈóĀÿāą(þ) = ÿ� ∙ (1 2 exp (ÿ�ĂăĂ ∙ þ60)) ∙ ( �þ60),
�ýăĈóĀÿāą(þ) = ÿ� ∙ (1 2 exp (ÿ�ĂăĂ ∙ þ60)) ∙ (1 + ÿ�Ăăā ∙ exp (ÿ�Ăăāþÿ�þ60 )),
�ÿÿ�ÿÿþÿý �ÿÿ ÿ�ĂăĂÿ�� ÿ�Ăăāÿ� ÿ�Ăăāþÿ�ÿ� þ

�ÿÿ = 633 þ �ÿÿĂăā = 24,89 ÿ� = 206 þÿ�ĂăĂ = 22,53 � = 0,47 ÿ�Ăăā = 20,38 ÿ�Ăăāþÿ� = 259,36
þ

�ÿÿ �ÿÿþÿý

ÿ�ĂăĂ
�



ÿ�Ăăā ÿ�Ăăāþÿ� ÿ�

�ÿÿþÿý



ÿ�ĂăĂ

ÿ�ĂăĂ



�

ÿ�Ăăā



ÿ�Ăăāþÿ�

ąą�̂ÿ,Ā Ăÿÿ ąą�̂ýÿ
ąą�̂ýÿ(þ) = max (maxĀ(ýÿ (ąą�̂ÿ,Ā(þ)) , ąą�̂ýÿ(þ + 1)),

ąą�̂ýÿ(Ā) = max (maxĀ(ýÿ (ąą�̂ÿ,Ā(Ā))).



ÿ = 0,1

ďĂĂÿ ÿďĂ = ąą�̂ýÿ(þ),



þ = [
ď1ď2ď3îďÿ]ÿ×1

,
ď�Ăÿ Ăÿ

3 (ďĂ 2 ď�Ă)2ÿĂ=1

Ą(ď, ď�) 3 (ĀýăÿĀ(ďĂ 2 ď�Ă))2ÿĂ=1
ĀýăÿĀ(ďĂ 2 ď�Ă) ďĂ 2 ď�Ă ď�Ă > ďĂ þ = 1,2, & , Ā



3 (ĀýăÿĀ(ď�Ă 2 ď�Ă21))2ÿĂ=1
ď�Ă > ď�Ă21 ĀýăÿĀ(ď�Ă 2 ď�Ă21)ď�Ă 2 ď�Ă21 ď�Ă < ď�Ă21 þ = 1,2, & , Ā

Ą(ď, ď�) = 0,10 ∙ ∑(ďÿ 2 ď�ÿ)2ÿ
Ă=1 + 0,45 ∙ ∑(ĀýăÿĀ(ďÿ 2 ď�ÿ))2ÿ

Ă=1 + 0,45
∙ ∑(ĀýăÿĀ(ď�ÿ 2 ď�ÿ21))2ÿ

Ă=1 ,



Ď2 Ď+

Ď = {max(Ď, Ď2) , ĉÿ Ď < Ď2min(Ď, Ď+) , ĉÿ Ď > Ď+Ď, ý�ĉą ýąĄĊĈáĈÿą .

ÿ� �ÿÿþ′ �ÿÿþÿý�ăÿā ÿ�ĂăĂ��āĆÿ� ÿ�Ăăāý ÿ�Ăăāþÿ�Āÿ�ăÿā ��āĊăĄĂăĂÿ�



ÿ�þ′�ăÿā��āĆÿ�ýĀÿ�ăÿā�ÿÿ�ÿÿþÿýÿ�ĂăĂÿ�Ăăāÿ�Ăăāþÿ���āĊăĄĂăĂÿ�



√1ÿ 3 (ďĂ 2 ď�Ă)2 ÿĂ=1þ = [ď1, ď2, & , ďÿ]′
þ� = [ď�1, ď�2, & , ď�ÿ]′

√1ÿ 3 |ďĂ 2 ď�Ă| ÿĂ=1 .



73 sessoes de treino de um indivíduo, sao poucas pois necessitam de es昀漀rços máximos. Tais situações ocasionalmente ocorrem devido a testes pré­determinados ou competições, consequentemente quanto maior a proporção de atividades utilizadas para a estimação dos parâmetros dos modelos de duração­potência, menos será avaliada a capacidade preditiva e mais será avaliado o ajuste aos dados. Tabela 5.3 - Análise descritiva do MAE dos modelos de duração-potência com 20% de atividades para ajuste. MAE Modelo Desvio- 1º 3º Média Mínimo Mediana Máximo Padrão Quartil Quartil Dois Parâmetros 38,0368 21,1323 12,23 25,9605 32,6889 42,3394 196,0530 Três Parâmetros 36,2582 21,4902 8,8818 23,9617 31,0312 41,2043 209,2735 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 



74 Tabela 5.4 - Análise descritiva do RMSE dos modelos de duração-potência com 20% de atividades para ajuste. RMSE Modelo Desvio- 1º 3ºMédia Mínimo Quartil Mediana Quartil Máximo Padrão Dois Parâmetros 142,4651 36,9619 40,6972 127,3869 132,1625 146,7107 332,7636 Três Parâmetros 48,2738 31,4751 13,4404 30,7942 39,7608 53,5885 317,3740 Exponencial 54,5142 25,5840 20,5314 40,1349 47,4987 58,7792 295,3692 Omni 36,4974 33,7364 4Ⰰ㄀610 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 - Análise descritiva do MAE dos modelos de duração-potência com 50% de atividades para ajuste. MAE Modelo Desvio- 1º 3ºMédia Mínimo Mediana Máximo Padrão Quartil Quartil Dois Parâmetros 39,3747 19,5179 12,9602 27,9592 34,4507 44,1514 160,6830 Três Parâmetros 37,4768 19,9588 6,9838 25,9360 32,8950 42,8231 160,5987 Exponencial 38,6880 16,9954 13,8906 28,7132 33,9583 43,2338 143,4004 Omni 22Ⰰ㐀748 19,8845 2,3650 8,7225 16,6808 28,9860 133,5321 Estendido 23,4483 20,7811 2,1831 9,6603 16Ⰰ㐀047 29,4418 155,4603 



75 Tabela 5.6 - Análise descritiva do RMSE dos modelos de duração-potência com 50% de atividades para ajuste. RMSE Modelo Desvio- 1º 3ºMédia Mínimo Quartil Mediana Quartil Máximo Padrão Dois Parâmetros 144,0219 37,1377 36,7463 127,0772 132,1067 150,2436 330,2710 Três Parâmetros 48,6341 30,5290 11,6493 32,4436 40,7312 54,5247 314,7814 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 - Análise descritiva do MAE dos modelos de duração-potência com 80% de atividades para ajuste. MAE Modelo Desvio- 1º 3ºMédia Mínimo Mediana Máximo Padrão Quartil Quartil Dois Parâmetros 39,3815 18,4702 10,8595 28,8737 35,5027 43,4352 155,4973 Três Parâmetros 37,5701 18,9945 6,3250 26,9794 34,1189 42,2290 154,1374 Exponencial 38,5659 15Ⰰ㐀286 14,1278 29,3991 35,2572 42,5474 138,1063 Omni 2㄀Ⰰ6314 19,3802 ㄀Ⰰ8201 8,2301 16,1455 29,9305 151,0583 Estendido 21,6975 19,4589 2,6458 8,7383 15,2338 25,7500 122,3365 



76 Tabela 5.8 - Análise descritiva do RMSE dos modelos de duração-potência com 80% de atividades para ajuste. RMSE Modelo Desvio- 1º 3ºMédia Mínimo Quartil Mediana Quartil M砀imo Padrão Dois Parâmetros 143,6087 34,8716 48,9897 127,8667 133,1862 151,3453 303,5871 Três Parâmetros 48,7523 27,7481 11,7373 33,1178 41,7516 53,9942 277,5311 Exponencial 55,6629 20,8164 25,3340 43,7810 49,7459 61,9156 251,5151 Omni 32,9123 29,4494 4Ⰰ㐀134 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 avaliação final estão 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 já observado anteriormente, nas análises finais novamente os modelos Omni e Estendido se destacam dos demais. Apesar disso, levando em conta que MAE e RMSE selecionaram modelos di昀攀rentes, a simplicidade do modelo Omni em relação ao Estendido é significativa e atende aos princípios da parcimônia. Então, o modelo Omni escolhido será utilizado para o restante das análises deste trabalho, participando da geração dos parâmetros deper昀漀rmance dos atletas. 



77 Tabela 5.9 - Análise descritiva final do MAE dos modelos de duração-potência. MAE Modelo Desvio- 1º 3ºMédia Mínimo Quartil Mediana Quartil M砀imo Padrão Dois Parâmetros 38,7331 19,9806 8,5881 27,0932 33,9912 43,3669 192,1343 Três Parâmetros 36,8573 20,3486 4,1612 25,0393 32,3474 42,0346 192,5060 Exponencial 38,0376 17,9993 9,4019 27,5360 33,6552 42,2853 179Ⰰ㐀504 Omni 25,2237 20,9204 1,7591 11,8551 19,5878 31Ⰰ㐀921 186,8829 Estendido 27,9474 22,6193 2,6309 13,1927 21,2045 34,8209 191,8664 Tabela 5.10 - Análise descritiva final do RMSE dos modelos de duração­potência. RMSE Modelo Desvio- 1º 3ºMédia Mínimo Mediana M砀imo Padrão Quartil Quartil Dois Parâmetros 142,3697 34,4395 24,9689 126,9468 132,2091 147,9092 335,1649 Três Parâmetros 48,0002 28,7596 8,3880 31,7806 41,0176 53,6241 328,1110 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 17Ⰰ㐀249 26,1246 41,6989 311,6345 
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80 Os modelos de duração-potência apresentados neste capítulo possuem um grande valor pois, a partir ele uma certa quantidade de parâmetros, é possível descrever as capacidades de produção ele potência, por um atleta, em variadas durações. O objetivo deste capítulo é alcançado pela definição do modelo Omni como o mais adequado para tornar possível a quantificação de atributos de performancede um ciclista, a partir dos treinamentos realizados por ele atô então. O resultado ela análise, tomando como mais adequado o modelo Omni, será utilizado no capítulo seguinte, para quantificar a performance dos indivíduos ao longo do tempo, possibilitando entender como o treinamento é responsável por alterações na per昀漀rmance ao longo dos períodos de treinamentos pelos quais o atleta passa. 
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6 RELAÇÃO ENTRE TREINAMENTO E PERFORMANCE 

A relação entre treinamento, os estímulos que tornam o atleta mais 

capacitado e mais preparado, e a performance, uma observação do desempenho 

do indivíduo em função de suas habilidades, é um objetivo muito importante para 

a ciência do esporte, não só no ciclismo. 

O primeiro desafio é a transformação dos dados de treinamento em variáveis 

mais práticas para a utilização em modelos estatísticos, assunto abordado no 

Capítulo 4. O segundo desafio é a definição e estimação de parâmetros que 

permitam avaliar diferentes aspectos que caracterizam um ciclista, conforme 

abordado no Capítulo 5. 

A importância de estabelecer uma relação treinamento-performance de fácil 

interpretação, que permita a compreensão clara do impacto de diferentes padrões 

de treinamento na performance de um atleta, pode ser desdobrada em diferentes 

ganhos. De posse deste esclarecimento é possível otimizar o planejamento de 

treino para que se possa melhorar a performance do atleta, visando os resultados 

desejados numa competição específica. 

Em outras palavras, a subjetividade em torno da prescrição de atividades 

aos atletas pode ser reduzida, uma vez que ficará mais evidente o impacto de 

escolhas específicas para se tornar um atleta melhor. 

Este trabalho se diferencia de outros trabalhos de estatística aplicada a 

esportes em alguns aspectos. Alguns exemplos de aplicações de modelos, para 

estudo da relação entre treinamento e 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 e Banister (1990) e Kosmidis e Passfield (2015). Além disso, considerando
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a simplicidade em quantificar a performance em esportes como corrida 

(KOSMIDIS; PASSFIELD, 2015) ou natação (AVALOS; HELLARD; 

CHATARD, 2003), mencionado no Capítulo 4, o foco deste trabalho em dados de 

ciclismo também é outro aspecto inovador. 

Como inovação deste trabalho, destaca-se ainda o tamanho da base de dados 

utilizada, conforme o Capítulo 4, e pela estimação paramétrica de um modelo que 

considera o impacto do treinamento sobre distintas variáveis de performance, de 

forma conjunta. Por conta desses fatores, a estimação dos modelos que serão 

descritos a seguir utilizarão o arcabouço teórico de redes neurais, apresentado no 

Capítulo 2, e os algoritmos de otimização utilizados são os métodos de gradientes 

estocásticos (Adam), apresentados no Capítulo 3. 

6.1 SÉRIE TEMPORAL DA PERFORMANCE 

A avaliação de mudanças e impactos gerados por uma certa intervenção é 

usualmente precedida e sucedida pela coleta das variáveis, as quais espera-se que 

sofram alteração, estabelecendo assim a relação de causa-efeito. A aplicação deste 

racional à prescrição de um planejamento de treino, traz a necessidade de 

quantificar os parâmetros de performance antes e depois do período de 

treinamento. 

Os dados coletados a partir do repositório GoldenCheetah OpenData Project 

(LIVERSEDGE, 2018) não possuem marcações temporais de início e fim de 

períodos de treinamento, ou seja, um conjunto específico de atividades de 

treinamento com foco específico para melhorar parâmetros de performance 

mensurados previamente ao início de tão período, então foram consideradas 

janelas móveis para selecionar as atividades que serão utilizadas para o cálculo da
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Camada inicial Camada Banister Camada final 

fativação (x) = fidentidade (X) 

fcamada (TSS,, Np) = fBanister (TSSp, Np) 

AP 

Figura 6.9 — Visualização da arquitetura de rede neural para modelo Banister. 

6.3 MODELO PARALELO 

Os modelos baseados na estrutura de redes neurais, apesar dos possíveis 

ganhos em relação à qualidade do ajuste aos dados e a capacidade de 

generalização, também possuem o estigma da perda da interpretabilidade, pois a 

interconexão dos neurônios dificulta o processo de visualizar o impacto de uma 

determinada covariável sobre a variável resposta. 

O principal objetivo deste trabalho é compreender como métricas do 

treinamento se relacionam com métricas de performance. Como primeira proposta 

desta dissertação para estimar a relação treinamento-performance, foi definida 

uma arquitetura de redes neurais que mantenha o aspecto não-paramétrico da 

modelagem da relação entre covariáveis e variáveis resposta, sem renunciar à
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de treinamento, a cada camada. Dessa forma, com esse incremento na 

complexidade, espera-se que haja uma melhor captura das relações não-lineares 

entre treinamento e performance. 

A interpretabilidade ainda é mantida, pois retém a interação entre variáveis 

explicativas somente à última camada da arquitetura, ilustrada na Figura 6.11. 

No total, são 11.357 parâmetros desconhecidos a serem estimados. 

Camada inicial Camadaocultal Camadaoculta2 Camadaoculta3 Camadaoculta4 Camada final 

fativacao, = fativação, = fativação, = fativação , = 

Trann (x) Íswisn (2X) fezo, 8) fiaentiaaae(*) 

feamada, (x, 81,81) feamadga,(H,,82,8>) fcamada, (2,43, Ba) fcamaaa, H3,94, Ba) 

= 0,X +61 = 02H, + B> = 03H, + B3 = 04H; + By 

Figura 6.11 — Visualizagao da arquitetura de rede neural para modelo 

Paralelo+. 

6.5 MODELO COMPLETO 

Os modelos Paralelo e Paralelo+ impõem uma simplificação na arquitetura 

de redes neurais para facilitar a interpretação, entretanto é importante avaliar os 

possíveis ganhos quando a interpretação dos efeitos de covariáveis sobre a resposta
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não for primordial. Assim, a terceira proposta desta dissertação, o modelo 

Completo tem o objetivo de mensurar os possíveis benefícios de considerar a 

arquitetura usual completa, de redes neurais, onde as camadas são completamente 

conectadas, para estabelecer a relação entre treinamento e performance no 

ciclismo de forma mais flexível. 

A arquitetura utilizada neste caso permite as interações entre os neurônios 

em todas as camadas, diferente dos modelos Paralelo e Paralelo+. Em 

compensação, o número de parâmetros desconhecidos sofre um acréscimo 

considerável, totalizando 78.305. A arquitetura está ilustrada na Figura 6.12. 

Camada inicial Camada oculta 1 Camada oculta 2 Camada final 

fativação, = fativação, = 

Fsigmoiáe(X) fiaentidade (X) 

feamada, (X,81,B1) feamada, (A 1, 42,82) 

=0,X+ By = 6,H,+ B> 

Figura 6.12 — Visualização da arquitetura de rede neural para modelo Completo. 

6.6 ESTIMAÇÃO 

A estimação dos modelos anteriormente apresentados é realizada utilizando 

duas configurações distintas de janelas móveis, 84/84 e 84/28, para assim



94 compreender a influência da sobreposição na avaliação ela capacidade preditiva. Outra variação considerada foi a estimação dos parâmetros dos modelos de forma generalizada e individualizada. A aplicação generalizada se apoia na premissa de que um mesmo modelo é capaⰀ甀 de generaliⰀ甀ar as relações treinamento-per昀漀rmance para diversos indivíduos, assim uma única estimação é realiⰀ甀ada considerando toda a base de dados. A hipótese desta configuração é de que a relação entre treinamento e performance é invariante ao indivíduo, que pode ser avaliada a depender da heterogeneidade da base de dados analisada. A presença de diferentes grupos de atletas na ba.挀㬀e de dados, forneceria evidências de que a utilização de um único modelo pode não ser a abordagem mais adequada para o respectivo conjunto de dados. Desta 昀漀rma, caso este 昀漀sse a situação da amostra utilizada por este trabalho, seria esperado que tal hipótese fosse rejeitada. A simplicidade do modelo Banister, entretanto, pode apresentar melhores resultados caso seja realiⰀ甀ada uma estimação por indivíduo, o objetivo da aplicação individualiⰀ甀ada. Neste caso, a hipótese é que a relação entre treinamento e performance possui nuances específicas para cada atleta, dessa forma um modelo por indivíduo pode resultar cm menores erros de predição. No 昀椀m, formam-se quatro variações para cada modelo previamente definido, generalizado 84/84, generalizado 84/28, individualizado 84/84 e individualizado 84/28. Os percentuais definidos para selecionar as bases de treino, validação e teste são 50%, 30% e 20%, respectivamente. No caso da separação em treino, validação e teste, utilizando a aplicação generalizada, a seleção é 昀攀ita com base nos indivíduos, ou seja, de todos os atletas disponíveis, 50% destes são selecionados p愀爀a compor a base de treino, 30% para compor a base de validaçào e 20% 
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99 6.10 e Figura 6.11), tal qual ocorre em modelos de regressão linear, comuns ao campo da Estatística. 
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101 Figura 6.19 Distribuição empírica dos resíduos da base de treino dos modelos Paralelo, Paralelo+ e Completo, da configuração Individualizado 84/84. 
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102 Figura 6.20 - Distribuição empírica dos resíduos da base de validação dos modelos Paralelo, Paralelo+ e Completo, da configuração lndividuaئج昀mdo 84/84. 
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7 CONCLUSAO 

O presente trabalho se dispôs ao desafio de extrair informação sobre a 

relação entre treinamento e performance no ciclismo, a partir de dados não- 

controlados e com as mais diversas peculiaridades encontradas fora de um 

ambiente controlado, como um laboratório. Este é um dos aspectos que mostra a 

relevância desta dissertação. 

O grande volume de dados faz com que metodologias computacionalmente 

eficientes sejam necessárias. A versatilidade das redes neurais, aliada a 

implementação computacional dos algoritmos de otimização via métodos de 

gradientes estocásticos para estimação dos parâmetros desconhecidos, se mostrou 

uma ferramenta de grande valor e foi aplicada em diferentes escopos, 

possibilitando o aproveitamento geral da base de dados disponível, não se 

limitando por sua quantidade. Este foi um dos desafios superados: a aplicação de 

modelos estatísticos para uma base de dados de ciclismo em grande escala, já 

mencionado por Passfield et al. (2017). 

A extração de informação a partir de dados tão heterogêneos tornou 

primordial a etapa de pré-processamento, responsável pela criação das variáveis 

explicativas relevantes para o contexto do trabalho e pela filtragem e limpeza de 

dados problemáticos, fenômeno comum ao lidar com bases de dados inéditas. A 

contribuição que este trabalho faz, neste sentido, também possui grande 

relevância para quem desejar prosseguir com estudos utilizando este conjunto de 

dados de treinamento de ciclismo, ou então bases de dados semelhantes 

disponíveis ao pesquisador. 

O modelo Banister (BANISTER et al, 1975) possui uma enorme 

importância na ciência do esporte, não só para o ciclismo, porém suas limitações



115 são conhecidas. Por isso, destaca-se como trabalhos futuros a comparação com outros modelos que visem capturar a complexidade da relação entre treinamento e performance no ciclismo, de maneira mais assertiva. Os modelos propostos por esta dissertação: Paralelo, Parelelo+ e Completo, mostran㨀㄀n1 uma melhor capacidade preditiva que o modelo Banister, entretanto a grande quantidade de p愀⸀rámetros nos modelos propostos torna necessário um grande volume de dados para realiL:ação da inferência. O modelo Paralelo+ se mostrou mais adequado quando comparado ao modelo Paralelo, gerando evidência.9 de que a interpretação sobre seus resultados pode ser mais valiosa para o entendimento do ciclismo. É importante notar que, apesar do senso comumsobre a falta de interpretabilidade de modelos de redes neurais, a sua arquitetura pode ser estruturada para melhor acomodar as necessidades do pesquisador em descrever com cl愀爀eza a potencial in昀氀uência de um treinamento específico sobre a performance do atleta, como evidenciado na SeçãⰀ　 6. 7. O modelo Completo, por sua vez, apresentou resultados melhores em relaçào às métricas de qualidade de ajuste aos dados e prevrnao. Apesar do comprometimento da interpretabilidade em sua arquitetura, sendo o interesse da aplicação focado na previsão da alteração de parâmetros de performance de atletas de ciclismo, este modelo é mais recomendado do que as outras duas sugestões, Paralelo e Paralelo+, aqui apresentadas. Uma vantagem da metodologia aplicada é a estimação conjunta dos p愀爀âmetros ele performance, que por sua vez definem o modelo ele cluração­potência. Isto proporciona a possibilidade de compreender como o treinamento a昀攀ta a performance de um indivíduo, numa gama de durações, com releváncia a depender das competições e desafios que o atleta buscar durante a sua temporada. 
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117 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 temporáúos, mas que em algum momento sào passíveis de serem transpostas com novas e constantes pesquisas, a fim de obter urna compreensào mais ampla das grandc✀ꘀas estudadas pela ciôncia. 
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