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EPIGRAFE

”A imaginagao € mais importante do que o conhecimento...”

(ALBERT EINSTEIN).



RESUMO

O objetivo do presente estudo foi ajustar um modelo preditivo para a carga de treinamento de
um atleta da selegdo brasileira de Taekwondo. Foram analisadas 122 sessGes de treinamento e
a escala de Bem_Estar, média de altura de salto com contramovimento (SCMmedia) e
frequéncia cardiaca média (FC_MED) foram utilizadas como variaveis independentes. Para
predizer a percepgdo subjetiva do esforco em trés niveis, Leve, Moderada e Elevada
(PSE_class) foram ajustados os modelos de Arvore de Decisdo de classificacdo, Floresta
Aleatoria, Bagging e Boosting. Apos realizados os testes, a Arvore de Decisdo apresentou
acuracia de 26,09%, a Floresta Aleatdria apresentou acuracia de 17,39%, o método Bagging
apresentou acurécia de 56,52% e o Boosting demonstrou acuracia de 65,21%. Frente aos
resultados encontrados, 0 método Bossting apresentou melhor desempenho e mostrou-se mais
adequado para ajuste do modelo de arvore de deciséo para predizer a PSE_class de treinamento,

mas deve ser usado com cautela.

Palavras Chave: Algoritmo de Predicéo; Inteligéncia Artificial;, Analise Esportiva.



ABSTRACT

The aim of the present study was to adjust a predictive model for the training load of an athlete
from the Brazilian Taekwondo team. 122 training sessions were analyzed and the
Wellness_Being scale, countermovement jump height mean (CMJmean), and mean heart rate
(HR_MED) were used as dependent variables. To predict the rate perception of exertion at three
levels, Easy, Moderate and High (RPE_class), the classification Decision Tree, Random Forest,
Bagging and Boosting models were adjusted. After carrying out the tests, the Decision Tree
showed an accuracy of 26.09%, the Random Forest showed an accuracy of 17.39%, the Bagging
method showed an accuracy of 56.52% and Boosting showed an accuracy of 65.21%. In
conclusion, the Bossting method performed better and was more suitable for adjusting the

decision tree model to predict the RPE_class of the training, but should be used with caution.

Keywords: Prediction Algorithm; Artificial Intelligence; Sports Analytics.
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1 INTRODUCAO

O treinamento esportivo é um processo complexo que visa aprimorar o desempenho, melhorar
a capacidade fisica e reduzir o risco de lesdes em atletas (Kiely, 2018). A prescricdo de
treinamento, antes baseada principalmente na experiéncia préatica dos treinadores (Borresen e
Lambert, 2009), atualmente se fundamenta em conceitos e métodos de diversas areas, como
fisiologia do exercicio, biomecénica e psicologia do esporte (Vanrenterghem et al., 2017).
Assim, é possivel perceber a complexidade de se prescrever treinamento e a natureza

multifatorial do desempenho esportivo (Mujika et al, 2018; Montull et al., 2022).

Para elevar o nivel de desempenho de um atleta é necesséario submeté-lo a cargas ideais de
treinamento (Furrer, Hawley e Handshin et al., 2023). Portanto, as cargas ndo podem ser débeis,
pois ndo proporcionardo melhora no desempenho e/ou excessivas, pois podem acarretar lesdes
(Gabbett, 2016). Por isso, a importancia do monitoramento da carga de treinamento
(Szmuchrowski e Couto, 2013).

O monitoramento da carga de treinamento é o processo de acompanhamento do treinamento
por meio de ferramentas e tecnologias que quantificam o estimulo de treinamento e mensuram
as respostas de fadiga/recuperacdo (McGuigan et al., 2021). Sendo assim, 0 monitoramento da
carga de treinamento tem como finalidades verificar o estado de prontiddo do atleta para receber
um novo estimulo, predizer o nivel de desempenho, promover melhora no desempenho,
diminuir o risco de lesGes, evitar o overreaching ndo funcional e o overtraining (Bourdon et
al., 2017).

Diversas ferramentas e tecnologias tém sido empregadas para monitorar a carga de treinamento
(Campbell et al., 2017). Entre as mais utilizadas estdo, a altura do salto com contramovimento
- SCM (Claudino et al., 2017), a percepcao subjetiva do esforco (PSE) e percepcdo subjetiva
do esforco da sessdo - PSEsessdo (Haddad et al., 2017), a percepcao subjetiva de recuperacédo
- PSR (Laurent et al., 2011), a escala de Bem-Estar - Hooper (Hooper e Mackinnon, 1995), a
frequéncia cardiaca (Borrensen e Lambert, 2008), o impulso de treinamento (TRIMP) (Fox et
al., 2018) dentre outros (Halson, 2014). Entretanto, a interpretacdo dessas variaveis pode ser
desafiadora (Foster, Marroyo e Koning, 2017; Schelling e Robertson, 2020), pois a relacao
complexa entre as diferentes métricas dificulta sua interpretacao pratica (Montull et al., 2022;
Helwig et al., 2023). Portanto, é fundamental considerar a interdependéncia entre as variaveis

e explorar métodos que permitam uma analise mais abrangente e precisa das informacGes
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coletadas (Armstrong et al., 2022). Nesse contexto, a utilizacdo de técnicas de Machine
Learning pode ser uma abordagem promissora para resolver esse problema (Didorf et al., 2023).

Sao diversos os métodos empregados em Machine Learning para a construgdo de modelos
estatisticos preditivos como, por exemplo, arvores de decisdo de regressao e classificagéo,
regressao linear e logistica, k-Nearest Neighbors (k-NN), Support Vector Machines (SVM),
Random Forest e Gradient Boosting (Hastie, Tibshirani e Friedman, 2009; Kassambara, 2017).
Dentre esses modelos, arvores de decisdo de classificagdo € o que possui mais facil
interpretabilidade (Hastie, Tibshirani e Friedman, 2009) e, por isso, podem auxiliar treinadores
e comissao técnica no processo de tomada de decisdo de ajuste da carga de treinamento a partir

dos dados coletados no monitoramento.

A capacidade de identificar padroes complexos e realizar analises em grande escala torna o
Machine Learning uma ferramenta importante para lidar com conjuntos de dados extensos e
multifacetados (Chaudhary et al., 2020; Rico-Gonzélez et al., 2023). Ao aplicar algoritmos de
Machine Learning, podemos identificar relacdes entre as métricas de carga de treinamento e
lesGes no futebol (Rossi et al., 2018), no basquetebol (Taborri et al., 2021) e, em corredores
(Rahlf et al., 2022), realizar a predicdo de resultados esportivos no Taekwondo (Albuquerque
et al., 2021), prever o desempenho de atletas de voleibol (Leeuw et al., 2022), detectar o tipo e
velocidade do arremesso no handebol (van den Tillar, Bhandruge e Stewart, 2021) e determinar
indices de desempenho fisico em esportes de alto rendimento (Biré et al., 2023). Portanto, essa
abordagem pode permitir uma analise mais holistica, considerando a interacdo entre as diversas
variaveis envolvidas (Didorf et al., 2023). Entretanto, trabalhos que utilizaram de técnicas de
Machine Learning para auxiliar no monitoramento da carga de treinamento Sdo escassos,

principalmente nas modalidades esportivas de combate como o Taekwondo.

Embora a maior parte dos estudos utilizem o Machine Learning no esporte de alto rendimento
com objetivo de prever lesbes (Rommers et al., 2020; Taborri et al., 2021; Rahlif et al., 2022;
Ota e Kimura, 2023), 0 monitoramento da carga de treinamento pode oferecer informacoes
importantes para as diferentes tomadas de decisdes relacionadas ao planejamento e controle dos
treinamentos (West et al., 2020). Sendo assim, o objetivo do presente estudo é ajustar um
modelo preditivo da carga de treinamento de um atleta da selecéo brasileira de Taekwondo

baseado em arvores de deciséo de classificacdo.
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2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

As sessbes 2.1, 2.2, 2.3, 2.4, 2.5, 2.6 e 2.7 a seguir sdo baseadas nas seguintes referéncias
bibliogréaficas: (Nilsson, 1996; Mista, 2010; James et al., 2013; Kuhn e Johnson, 2013; Hastie,
Tibshirani e Friedman, 2009, Kassambara, 2017, Chaudhary et al., 2020; Ferreira e Oliveira,
2020; Favero, Belfiore e Souza, 2023).

2.1 Machine Learning

Machine Learning é uma subéarea da inteligéncia artificial que utiliza algoritmos e modelos
estatisticos para aprender padrdes e tomar decisdes a partir de dados. E amplamente aplicado
em diversas areas, permitindo a construcdo de modelos preditivos, classificatorios e de
clusterizacdo. Sdo diversos os métodos empregados em Machine Learning para a construgdo
de modelos estatisticos preditivos como, por exemplo, arvores de decisdo, regressdo linear e
logistica, k-Nearest Neighbors (k-NN), Support Vector Machines (SVM), Random Forest e
Gradient Boosting.

2.2 Arvore de decisdo para regress3o e classificacio

O método de arvore de decisdo para regressdo € uma técnica estatistica amplamente utilizada
em problemas de modelagem preditiva que envolvem variaveis continuas como resposta. Ja o
método de as arvores de decisdo de classificacdo, como o préprio nome ja diz, € uma técnica
de machine learning utilizada para resolver problemas de classifica¢do, nos quais é necessario
atribuir uma classe ou categoria a um determinado conjunto de dados com base em suas
caracteristicas. Ambos 0s métodos sdo conceituados como uma estrutura hierarquica de divisdo
de dados (split) baseada em condicBes ldégicas aplicadas a varidveis independentes. A
construcdo da arvore é realizada de forma iterativa e objetiva otimizar a divisdo dos dados com
base em algum erro de ajuste, que busca minimizar o desvio entre os valores previstos e 0s

valores reais da variavel resposta.

Um conceito fundamental em modelos de arvore de decisdo, especialmente na selecdo de
critérios para dividir os nos da arvore, é o Standard Deviation Reduction (SDR). Ele representa
a medida de quanto a variabilidade dos dados € reduzida ap6s a divisao do no, ou seja, quanto

mais homogéneos 0s subgrupos resultantes da divisdo, maior sera a reducéo do desvio-padréo.

O método de arvore de decisao é particularmente atrativo devido a sua capacidade de lidar com
ndo-linearidades e interacbes entre as variaveis independentes. Além disso, sua

interpretabilidade é favorecida pela visualizacdo da estrutura de ramificagdo da arvore,
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permitindo uma compreensdo clara dos fatores que influenciam as previsdes. A inferéncia
preditiva é geralmente conduzida por meio do célculo da média ou moda das observacdes
pertencentes ao conjunto de treinamento, que s@o associadas a regido em que a nova observacéao

foi classificada.

Em arvores de decisdo, cada ramificacdo € chamada de nd. Sempre teremos apenas um no raiz;
podemos ou ndo ter nds de decisao; e teremos nos folha. As ramificacbes que conectam os nos
entre si, do no raiz a algum no folha, sdo chamadas de ramos. Assim como as arvores na
natureza, que iniciam seu crescimento a partir de suas raizes e desenvolvem um caule bem
estruturado, galhos e depois folhas, as arvores de decisdo também seguem essa ideia da biologia

para serem construidas e compreendidas.

A construcdo da arvore de decisdo para classificacdo e regressao € baseada em algoritmos que
buscam encontrar o melhor particionamento dos dados em cada n6 da arvore, considerando
métricas de avaliacdo de qualidade, como o erro médio quadratico ou o coeficiente de
determinacdo. Sendo assim, para a construcdo de arvores de regressao um dos métodos mais

utilizados é o Classification and Regression Trees (CART) (Breiman et at., 1984).

O método CART usa o conjunto de dados S, buscando os valores distintos de cada variavel
independente para encontrar, simultaneamente, a variavel e o ponto de particionamento que
minimizam a soma dos quadrados dos erros (SSE) nos grupos S1 e S2. O procedimento €
repetido para cada grupo, sendo conhecido como particionamento recursivo. A soma dos
quadrados dos erros é obtida através da soma dos quadrados dentro de cada parti¢do, em que yi
é o valor real de treinamento, y1 é o valor médio da primeira parti¢do e y. é o valor médio da
segunda parti¢do, de acordo com a equacao a seguir: sse = ZiEsl(yi - V)% + Ziesl(yi —
72)".

O particionamento obtido pela construcdo da arvore pode ser compreendido pela Figura 1. A
arvore é construida em um espaco bidimensional das variaveis X1 e Xz. Os pontos de deciséo

ty, ..., ta guiardo novas observagdes para grupos Ry, ..., Rs, resultando em uma previsdo média

do conjunto de treinamento para cada grupo.



18

Figura 1. Particionamento de &rvore de decisdo

Fonte: Hastie, Tibshirani e Friedman (2009)

2.3 Overfitting

O overfitting em modelos estatisticos de arvores de decisdo de regressdo € caracterizado pela
sobre ajustagem do modelo aos dados de treinamento, ocasionando uma adaptacdo
excessivamente precisa aos ruidos e variagdes aleatdrias presentes no conjunto especifico de
treinamento. Como consequéncia, 0 modelo se torna altamente especializado para os dados de
treinamento, mas sua capacidade de generalizacdo para novos dados € prejudicada. Nesse
contexto, o modelo pode apresentar um desempenho excepcional ao ajustar-se aos dados de
treinamento, mas pode falhar ao lidar com dados néo vistos durante o treinamento, gerando

previsdes menos precisas e confiaveis em situagdes reais.

Para minimizar o overfitting em modelos de arvores de decisdo de regressao, sao adotadas
diversas estratégias que visam aprimorar a capacidade de generalizacdo e a robustez das
previsdes. Estas abordagens incluem o controle de hiperparametros por meio da limitacdo da
profundidade da arvore (max_depth) para reduzir sua complexidade, o estabelecimento de um
nimero minimo de amostras por folha (min_samples leaf) para evitar subdivisdes
excessivamente especializadas, e a escolha minuciosa de critérios de divisdo mais
conservadores, como o erro quadratico médio (MSE), em detrimento de critérios que possam

resultar em particionamentos excessivamente complexos.

A validagdo cruzada € outro processo que possibilita avaliar o desempenho do modelo em dados
néo observados, oferecendo a oportunidade de ajustar os hiperparametros de forma a minimizar
0 overfitting. Sendo assim, a incorporacdo de técnicas mais avangadas, como os metodos
Bagging e Random Forest promovem uma maior estabilidade e generalizacdo do modelo diante

de variagOes nos dados de treinamento.
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2.4 Bootstrap Aggreging (Bagging)

Arvores de decisdo podem gerar modelos instaveis com previsdes sensiveis a mudancas nos
dados de treinamento. Para melhorar a estabilidade do modelo, pode-se utilizar o procedimento
Bootstrap Aggreging (bagging).

O processo de Bagging envolve a geragdo de varias réplicas do conjunto de treinamento original
por meio de amostragem com reposicdo (bootstrap). Cada réplica é usada para treinar uma
arvore de decisdo independente. A amostragem com reposicdo permite que algumas
observagdes sejam repetidas em cada subconjunto, enquanto outras podem ser excluidas. Na
construcdo de preditores através do método bagging, em média dois tercos das amostras do
conjunto de dados sdo utilizados no treinamento de cada preditor. O restante das amostras

recebe 0 nome out-of-bag (OOB).

Uma vez que as arvores de decisdo sdo construidas em subconjuntos diferentes do conjunto de
treinamento, elas podem apresentar variacdo nos resultados. No entanto, o Bagging agrega as
previsdes de todas as arvores através de uma média para chegar a uma Unica previsao final mais

robusta e precisa.

Considerando um conjunto de n observagdes independentes, Z1, ... Zn, tendo uma variancia o2,
a variancia da média Z das observacdes é dada por 2 /n. Portanto, para reduzir a variancia e

aumentar a acuracia € necessario obter muitos conjuntos de treinamento, por meio de
amostragem com reposicdo do conjunto de treinamento original. Assim, é possivel construir

vérios modelos e obter a média das previsdes (f*(x), f2(x), ..., fE(x), de B conjunto de

treinamentos de acordo com a equagéo a seguir: fbag(x) = % Zizlf” ().

Essa abordagem reduz o risco de overfitting, pois as arvores individuais podem ser propensas a
ajustar-se excessivamente aos dados de treinamento. Além disso, a técnica também pode
capturar melhor as relagcbes complexas entre as varidveis independentes e a varidvel de resposta,
melhorando a capacidade de generalizacdo do modelo e, consequentemente, sua acuracia em

dados ndo vistos.

Uma das principais desvantagens do método bagging é que ele pode resultar em um aumento
na variancia das previsdes. Embora o bagging seja eficaz em reduzir o overfitting e melhorar a
precisdo preditiva, a combinagdo de varias &rvores de decisdo independentes pode levar a

previsdes mais variaveis. 1sso ocorre porque as arvores individuais podem ser altamente
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correlacionadas, especialmente quando ha um preditor muito forte no conjunto de dados. Como
resultado, as previsdes das arvores agrupadas podem estar mais proximas entre si do que das
previsdes verdadeiras, resultando em uma estimativa da variabilidade que pode nédo refletir
adequadamente a incerteza dos dados. Para minimizar essa desvantagem, sdo empregados
métodos como o Random Forest, que introduz uma técnica adicional de aleatorizagcdo para

descorrelacionar as arvores e reduzir a variancia das previsoes.

2.5 Boosting

O Boosting é uma técnica de Machine Learning introduzida nos altimos vinte anos que visa
melhorar a performance dos modelos de arvores de decisdo, expandindo sua capacidade de
generalizacdo por meio da combinacdo de multiplas arvores. Essa técnica pode ser dividida em
diversas etapas, em que inicialmente, uma arvore de decisdo fraca é treinada no conjunto de
dados original. Os exemplos de treinamento sdo ponderados, de modo que os exemplos
classificados erroneamente tenham maior influéncia. Sendo assim, com base nos erros
cometidos pela primeira arvore, uma segunda arvore € construida para corrigir esses erros. Esse
processo é repetido sequencialmente, onde cada nova arvore tem o objetivo de melhorar a

precisdo e generalizacdo das anteriores.

As equacgdes fundamentais no Boosting incluem a atualizagdo dos pesos dos exemplos e a
combinacdo das previsdes das arvores individuais. A atualizacdo dos pesos é realizada para dar
maior importancia aos exemplos classificados incorretamente, incentivando as arvores
subsequentes a focarem nesses casos. A equacdo de atualizacdo dos pesos é dada por,
w; M) = (M e=mYihm(*) onde w;™ ¢é 0 peso do exemplo i na interagdo m, a,, é 0
coeficiente de aprendizado na iteracdo m, y; € o rotulo do exemplo i e h,,(x;) € a previsdo da

arvore m para o exemplo i.

A combinacdo das previsdes € realizada ponderando as previsfes individuais das arvores de

acordo com seus coeficientes de aprendizado. A previsdo final € dada por: FM(x) =

ZM am hy, (x), onde FM(x) é a previsdo final do modelo Boosting, M é o nimero de

m=1
arvores e h,, (x) é a previsdo da arvore m para o exemplo x. Sendo assim, as equacdes
fundamentais do Boosting refletem o processo de atualizacdo dos pesos e a combinacao das

previsdes, demonstrando a natureza iterativa e colaborativa do método.
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2.6 Floresta Aleatoria (Random Forest)

As Florestas Aleatdrias representam um tipo de modelos baseado em ensemble methods, os
quais consistem na combinacdo de predi¢cGes de multiplas arvores de decisdo, resultando em
uma resposta Unica como. Essa abordagem é conhecida por proporcionar um melhor
desempenho em relacdo ao uso individual de cada arvore do modelo, devido a reducéo de
variancia. Atraves da agregacao das previsdes de varias arvores independentes, as Florestas
Aleatorias tém a capacidade de capturar relacbes complexas entre as variaveis e produzir
resultados mais robustos e precisos em tarefas de Machine Learning. Essa técnica é amplamente
empregada em diversos problemas praticos, tornando-se uma estratégia eficaz na construcéo de

modelos preditivos mais confiaveis.

As florestas aleatdrias fornecem uma melhoria em relacao as arvores agregadas por meio de um
pequeno ajuste chamado "Random Forest" que descorrelaciona as arvores. Esse ajuste consiste
em criar multiplas arvores independentes e descorrelacionadas, reduzindo a dependéncia entre

elas e aumentando a diversidade das previsoes.

2.7 Métricas de avaliacdo de desempenho do modelo

2.7.1 Avaliacdo de desempenho de modelos de regresséo

Para avaliar os modelos de regressdo podemos utilizar diversas métricas. A mais empregada é
araiz do erro quadratico médio, o root mean square error (RMSE), que mede a diferenca média
entre os valores observados e os valores previstos pelo modelo, sendo uma medida da dispersao
dos erros de previséo.

Nos modelos de arvore de decisdo, cada arvore individual do Random Forest faz suas previsdes
para o conjunto de dados de teste. O RMSE (equacdo 5) é calculado para cada arvore individual,
encontrando a diferenca entre os valores reais e as previsdes de cada arvore, elevando essas
diferencas ao quadrado e tirando a média desses quadrados. Por fim, o RMSE final do Random
Forest € calculado tirando a raiz quadrada da média dos RMSEs das arvores individuais, dado

pela equacdo, RMSE = \/%Z?zl(yi — ¥,)%2. O RMSE é uma métrica importante porque fornece

uma visao geral da precisdo das previsées do modelo. Quanto menor o valor do RMSE, melhor

é 0 ajuste do modelo aos dados de teste.

Outra métrica utilizada para avaliacdo de modelos de arvore de deciséo é o erro médio absoluto
(Mean Absolute Error - MAE) que mensura discrepancia média entre os valores previstos pelo
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modelo e os valores reais, por meio da soma das diferencgas absolutas entre esses dois conjuntos
de valores e sua subsequente divisdo pelo nimero de observaces, de acordo com a equagéo,

MAE = -3, (i = 5.

n

Para arvores de decisdo, 0 MAE ¢ aplicado de modo que cada arvore individual efetua previsoes
para um conjunto de dados de teste e, subsequentemente, o MAE é calculado para cada arvore,
refletindo a média das discrepancias absolutas entre as previsfes realizadas pela &rvore e 0s
valores reais correspondente. Aferindo-se 0 MAE final, por meio da média dos MAEs das
arvores individuais, é possivel avaliar o ajuste global do modelo aos dados de teste, com valores

menores indicando uma concordancia mais acurada entre as previsoes e 0s valores observados.

A métrica de erro médio absoluto percentual, conhecida como Mean Absolute Percentage Error
(MAPE) é utilizada para medir o erro médio percentual entre os valores reais e os valores
previstos pelo modelo. O MAPE é usado para avaliar o quao bem as previsdes do modelo estdo
em termos percentuais, o que pode ser util para compreender o impacto das discrepancias em
diferentes escalas de valores. Em outras palavras, a interpretagdo do resultado do MAPE
envolve analisar a média das diferencas percentuais absolutas entre as previsdes e 0s valores
reais. Um MAPE menor indica que as previsdes estdo mais proximas dos valores reais em

termos percentuais. A equacdo 7 a seguir demonstra como é calculado o MAPE, dado pela

equacdo, MAPE = ¥, |yli|x100.
n Yi

Por fim, o coeficiente de determinacdo, também conhecido como R2, é uma métrica estatistica
frequentemente utilizada para avaliar a qualidade e a capacidade de explicacdo de um modelo
de regressdo. Ele mede a proporc¢do da variabilidade dos valores da variavel dependente que é
explicada pelas varidveis independentes do modelo (Ferreira e Oliveira, 2020). O valor do R?2
varia de 0 a 1, onde um valor mais proximo de 1 indica que o modelo é capaz de explicar uma

| _ 209

porgdo maior da variabilidade dos dados, calculado pela equagéo, R? = T3
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2.7.2 Avaliacao de desempenho de modelos de classificacédo

Para avaliar a capacidade discriminatoria de um modelo de &rvore de deciséo de classificagdo
utilizam-se métricas como, por exemplo, a acurécia, precisdo, sensibilidade, especificidade, F1
escore e acuracia balanceada, que sdo calculadas a partir de uma matriz de confusdo. Uma
matriz de confusdo é uma representacédo tabular que condensa os resultados das previsdes feitas
por um modelo em relagéo aos valores reais das classes em um conjunto de dados. Essa matriz
permite uma andlise sistematica da performance do modelo, discriminando as previsdes
corretas (verdadeiros positivos e verdadeiros negativos) das previsfes incorretas (falsos

positivos e falsos negativos). A figura 2 a seguir apresenta uma matriz de confusao.

Figura 2. Matriz de confuséo

Valor Predito
Sim Nao
Sim Verdadeiro Positivo Falso Negativo
E (TP) (FN)
=7 Nio Falso Positivo Verdadeiro Negativo
(FP) (TN)

Fonte: google imagens

A acurécia ¢ uma métrica amplamente utilizada na avaliacdo de modelos de classificacdo e

representa a proporc¢do de previsdes corretas feitas pelo modelo em relacdo ao numero total de

TP+TN

previsdes e é fornecida pela equacdo, Acuracia = ———.
TP+FP+TN+FN

Apesar de ser uma métrica

usual e de fécil interpretacdo, ela pode ndo ser a mais adequada e deve-se tomar cuidado ao
leva-la em considera¢do em casos que os dados sdo desbalanceados, pois 0 modelo pode
aprender a classificar melhor a classe que mais aparece do que a classe que estd em menor

proporcdo, dessa forma inflando o valor da acurécia.

A precisdo € uma métrica que quantifica a capacidade do modelo em néo classificar como

positiva uma observagédo que na realidade é negativa, ou seja, de todas as previsdes positivas,

TP
TP+FP '

guantas estdo corretas. A precisao é calculada a partir, Precisdao =

A sensibilidade, também conhecida como recall, avalia a capacidade do modelo em identificar
corretamente todos 0s casos positivos presentes nos dados. Sendo assim, a sensibilidade mede
a proporcdo de exemplos verdadeiros positivos (ou seja, casos em que o modelo previu
corretamente a classe positiva) em relagdo ao total de casos positivos reais no conjunto de

dados. Uma alta sensibilidade indica que o modelo tem uma capacidade sélida de identificar
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positivos verdadeiros, minimizando os falsos negativos (casos positivos que foram

incorretamente classificados como negativos). O calculo da sensibilidade é dado pela equacé&o,

TP
TP+FN '

Sensibilidade =

A especificidade é uma medida que se concentra na capacidade do modelo em identificar
corretamente todos 0s casos negativos presentes nos dados. Sendo assim, a especificidade mede
a proporcao de exemplos verdadeiros negativos (ou seja, casos em que o modelo previu
corretamente a classe negativa) em relacdo ao total de casos negativos reais no conjunto de
dados. Uma alta especificidade indica que o modelo tem a habilidade de evitar a classificagdo
incorreta de casos negativos como positivos, minimizando os falsos positivos (casos negativos

que foram incorretamente classificados como positivos). O calculo da especificidade é dado

TN
TN+4FP '

pela equacdo, Especificidade =

O F1 escore é uma medida que combina precisdo e recall em uma Unica métrica. Ele busca
encontrar um equilibrio entre essas duas métricas, sendo particularmente Gtil quando as classes
estdo desbalanceadas no conjunto de dados. Um valor mais alto de F1 escore indica um melhor
equilibrio entre a capacidade do modelo de fazer previsbes precisas e sua habilidade de

identificar todos os casos positivos. A equacdo que define o calculo do é dado por, F1 escore =

2 x Precisao x Sensibilidade

Precisiao x Sensibilidade

A acurécia balanceada é uma métrica de desempenho que leva em consideracdo o
desbalanceamento das classes no conjunto de dados. Enquanto a acuréacia tradicional mede a
proporcao geral de previsdes corretas, a acuracia balanceada calcula a média das sensibilidades
de cada classe presente no problema de classificagdo. Isso significa que a acuracia balanceada
da peso igual a todas as classes, tornando-a especialmente Gtil quando o desbalanceamento entre
as classes € significativo. Ela fornece uma visdo mais precisa do desempenho do modelo,
evitando que a acuracia seja inflada por uma classe dominante. Portanto, a acuracia balanceada

¢ uma metrica valiosa para avaliar modelos de arvore de decisdo em situacbes em que a

. . .~ . . . ‘ ;. 1 TN
distribuicéo das classes é desigual. O calculo é dado por, Acuracia Balanceada = S ThEw
l TN
2 TN+FP ~

Além das medidas reportadas anteriormente, a curva ROC (Receiver Operating Characteristic)
¢ uma ferramenta grafica de avaliacdo usada para medir o desempenho de modelos de
classificacdo. Ela representa a taxa de verdadeiros positivos no eixo y (sensibilidade) e a taxa
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de falsos positivos no eixo x (especificidade). A figura 3 a seguir apresenta o exemplo uma
curva ROC.

Figura 3. Exemplo de Curva ROC

<
-

AUC: 0.852

Sensitivity

0.0
I

| | | | | |
10 08 06 04 02 00

Specificity
Legenda: Sensitivity: Sensibilidade; Specificity: Especificidade; AUC: area sob a curva ROC

Fonte: Kassambara, 2017

A curva ROC é construida variando o limite de decisdo do modelo de classificacao e calculando
a taxa de sensibilidade e a taxa de especificidade para cada limite. 1sso gera um conjunto de
pontos na curva ROC. Um modelo perfeito teria uma curva ROC que passa pelo canto superior
esquerdo, enquanto um modelo que faz previsfes aleatorias teria uma curva ROC que é uma
linha reta diagonal. Além disso, a area sob a curva (AUC) é frequentemente usada para resumir
o desempenho geral do modelo de classificacdo. Quanto maior a AUC, melhor o modelo é em
distinguir entre as classes. Uma AUC de 0,5 representa um modelo que ndo € melhor do que

previsdes aleatorias, enquanto uma AUC de 1 representa um modelo perfeito.

Por fim, o teste de Kappa avalia a concordancia entre as previsdes do modelo e as classes reais,
corrigindo-a pela concordancia esperada ao acaso. Isso fornece uma medida mais robusta do
desempenho do modelo do que simplesmente observar a taxa de acerto. Sendo assim, é
particularmente atil quando se lida com classes desbalanceadas. O valor do Kappa varia de -1
a 1, onde 1 indica uma concordancia perfeita, 0 indica concordancia igual ao acaso e valores

negativos indicam uma concordancia inferior ao acaso.
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3 MATERIAIS E METODOS
3.1 Participante e variaveis analisadas

Participou do presente estudo um atleta da selecdo Brasileira de Taekwondo que possui
experiéncia em competi¢Oes nacionais e internacionais. Os dados coletados sdo referentes ao
periodo de 03/01/2022 a 29/11/2022 e, foram analisadas 122 sessdes de treinamento. Neste
sentido, observacgdes referentes a duracdo da sessdo de treinamento, a PSR, a escala de Bem-
Estar, o teste de SCM, a PSE, a PSEsessdo, frequéncia cardiaca média e maxima e o TRIMP e
suas subdivisdes de tempo em cada uma das cinco zonas de intensidade de treinamento foram
coletadas. Os dados utilizados neste projeto foram disponibilizados pelo Centro de Treinamento
Esportivo da UFMG.

3.2 Percepcgao Subjetiva de Recuperagéo (PSR)

Com intuito de se monitorar o estado de recuperacdo de atletas foi proposto a Percep¢éo
Subjetiva de Recuperacdo (PSR) que, assim como a Percepcdo Subjetiva do Esforco é uma

variavel psicofisica que possui 11 graduacées (0 a 10) (Laurent et al., 2011).

A aplicacdo do PSR é bastante simples, para tal, basta que o atleta indique numa tabela qual é
seu estado de recuperacao em relacdo a sessdo de treinamento anterior. O avaliador deve instruir
o0 avaliado a escolher um descritor e depois um namero de 0 a 10. O valor maximo (10) deve
ser comparado a totalmente recuperado e o valor minimo (0) é a condi¢do em nada recuperado.

A Figura 4 a seguir apresenta a PSR seus valores e descritores.

Figura 4. Percepcdo Subjetiva de Recuperacédo (PSR)

Selecione na escala a seguir o quao recuperado voce se sente

O 0 - Muite mal recuperado - extremamente cansado
O

O 2 - N&o bem recuperado - um pouco cansado
Qs

O 4-Um pouco recuperado

O 5 - Adequadamente recuperado

O 6 - Moderadamente recuperado

Q7

O 8 - Bem recuperado - um pouco energico

O o

O 10 - Muito bem recuperado - altamente energico
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Fonte: adaptado de Laurent et al. (2011)

3.3 Escala de Bem Estar (Escala HOOPER)

O indice de Hooper avalia quatro constructos nos dominios de fadiga, estresse, dor muscular e
sono. O objetivo da utilizacdo do questionario de bem-estar é identificar possiveis sinais e
sintomas relacionados a sobrecarga do treinamento que podem indicar estagnacdo, melhora ou
queda de desempenho. Sendo assim, o atleta aponta em uma escala tipo likert que vai de 1
(muito, muito baixo, ou bom) a 7 (muito, muito alto, ou ruim) qual a sua percepgdo em relacéo
a esses dominios (Hooper et al., 1995). Posteriormente, o bem-estar geral foi determinado pela
soma das pontuacdes (Hooper et al., 1995). Quanto maior o valor do somatorio, pior é o estado

de Bem_Estar do atleta.

3.4 Salto com contramovimento (SCM)

O SCM tem sido utilizado nas mais diversas modalidades esportivas de combate como, o judd
(Franchini et al., 2011), o Brazilian jiu-jitsu (Andreato et al., 2017), Kickboxing (Ouergui et
al., 2015) e, no préprio Taekwondo (Silva et al., 2020), para estimar a altura do salto e monitorar
a carga de treinamento (Claudino et al., 2017).

O teste consiste na execu¢do de um salto a partir da posi¢do ortostatica, com joelhos estendidos
e as maos apoiadas no quadril, na regido supra-iliaca (Gheller et al., 2014). O voluntario executa
uma acdo excéntrica de flexdo de joelhos até a angulacéo que julgar mais eficiente seguida por
uma acdo concéntrica de extensdo de joelhos (Gheller et al., 2014). Os joelhos devem
permanecer estendidos durante a fase de voo e, a aterrissagem devera ocorrer em flex&o plantar
(Gheller et al., 2014). A Figura 5 a seguir apresenta 0 SCM.

Figura 5. Fases do Salto com Contramovimento (SCM)

(<

O processo de familiarizagdo seguiu os procedimentos sugeridos por Szmuchrowski et al.

Fonte: google imagens

(2012). Anterior a realizagdo dos testes de SCM, os voluntarios realizaram o agquecimento
descrito por Silva et al. (2023) no qual o individuo, por 5 minutos, realizava uma corrida de

baixa intensidade (trote), fazia sprints curtos (=<10m).
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Para analise de dados do SCM foram utilizadas a varidvel de altura de salto em centimetros
(SCMm)) (Gathercole et al., 2015). Essa varidvel é discriminante para diferentes niveis de
competidores, nacionais e internacionais (Bridge et al., 2014; Santos et al., 2020). Além disso,
essa medida apresenta correlacdo forte e positiva com a velocidade de chute do bandal tchagui
(Goulart et al., 2016). Sendo assim, foram realizados trés saltos (SCM1, SCM2 e SCM3) e
calculado a média (SCMmedia) e 0 somatdrio (SCM soma) dos trés saltos.

3.5 Percepcao Subjetiva do Esforco (PSE) da sessdo (PSEsessao) e PSE classificada
(PSEclass)

A percepcdo subjetiva do esforco (PSE) é uma variavel psicofisica que responde a integracéo
de sinais aferentes de diversos sistemas durante o exercicio, como da musculatura e articulacdes
periféricas, do sistema nervoso central, cardiovascular e respiratorio (Borg, 1982). As escalas
mais conhecidas para sua mensuracao séo a escala PSE de com 15 graduaces (6 a 20) e a escala
de relacBes de categorias (CR10) e, sua utilizacdo se baseia na classificacdo continua do
individuo com o aumento crescente e gradual da PSE do exercicio (Kautzner, 2013). Além
disso, alguns estudos tem proposto a utilizacdo da CR10 em subdivisdes para classificacdo da
PSE (PSEclass) em Leve (CR10 < 3), Moderada (CR10>4 ¢ <7) ¢ Elevada (CR10 > 7) (Inoue
etal., 2022).

O método da PSE da sessdo foi proposto com intuito de quantificar a carga de treinamento
levando em consideracdo ndo so a intensidade, mas também a duracdo da sessdo (Foster et al.,
2001). Sendo assim, trinta minutos ap6s o término da sessdo de treino, o atleta deve responder
a seguinte pergunta: “Como foi a sua sessdo de treino?” A resposta ao questionamento é
fornecida a partir da escala. A PSE sessdo ¢é obtida multiplicando a duracdo de cada sessao de

treinamento (em min) pela intensidade atribuida a essa sessdo na escala (Foster et al., 2001).

Este método tem se destacado na literatura por sua facil aplicacdo e baixo custo operacional
(Borresen & Lambert, 2008). O produto da multiplicacdo entre a duracdo da sesséo e
intensidade correspondente a percepcdo de esforgo do atleta representa o valor da magnitude
da carga expresso em unidades arbitrarias [UA] (Foster et al., 2001). A figura 6 a seguir
apresenta um modelo da PSE utilizada.
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Figura 6. Percepgéo Subjetiva do Esforgo da sessdo (CR-10)

Descritor
Repouso
Muito, muite facil
Facil
Moderado
Um pouceo dificil
Dificil

Muito dificil

=
mmwmmhum—o&

=
(=]

Maximo

Fonte: Borg (1982), modificada por Foster et al., (1996)

A PSE sessao foi calculada a partir da equacéo proposta por Foster et al. (1996), PSEssesséo =
PSE (CR-10) x duracéo de treino (minutos)

A PSE também pode ser utilizada pelo treinador, que estipula uma intencdo de PSE a ser
alcancada em determinada sessdo e/ou periodo do treinamento (Paul et al.,, 2021).
Posteriormente a PSE esperada pelo treinador é comparada coma PSE reportada pelo atleta para
verificacdo da adequacéo da carga de treinamento aplicada (Paul et al., 2021).

Estudos demonstram que ha concordancia entre treinadores e atletas sobre a PSE e o PSE
sessdo, bem como a PSE e a PSE sesséo divididos em duas categorias de esforco (moderado e
intenso) (Inoue et al., 2022). No entanto, houve discordancia na PSE e na PSE sessdo para a
categoria de esforco Leve. Sendo assim, apesar de pequenos desacordos, 0 uso dessas

ferramentas parece ser adequado para o0 monitoramento do treinamento (Inoue et al., 2022).

3.6 Frequéncia Cardiaca e Impulso de Treinamento (TRIMP)

O Impulso de Treinamento, ou TRIMP (do inglés "Training Impulse™), € uma métrica utilizada
para quantificar a carga interna de treinamento durante uma sesséo de treinamento ou um
periodo de tempo especifico (Borresen e Lambert, 2008b). Essa métrica foi desenvolvida para
avaliar de forma mais precisa a intensidade e a duragdo do exercicio, levando em consideracao
ndo apenas 0 tempo gasto, mas também a frequéncia cardiaca e a zona de treinamento em que
0 atleta esta (McGuigan et al., 2021).

O TRIMP é calculado multiplicando a duracdo do exercicio pelo valor da frequéncia cardiaca

média elevado a um fator de intensidade (Borresen e Lambert, 2008b). Essa constante, fator de
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intensidade, é obtida por meio de um teste de esfor¢o, pode variar de acordo com a intensidade
do treinamento e pode ser ajustada com base na experiéncia e nas caracteristicas do atleta
(McGuigan et al., 2021).

Para esportes de caracteristica intermitente, como o caso do Taekwondo (Silva et al., 2023), a
TRIMP modificada (TRIMPmod) é a mais recomendada por apresentar melhor ajuste da
frequéncia cardiaca (Stagno, Thatcher e Someren, 2007). A TRIMPmod é utilizada para avaliar
o0 volume e a intensidade da sesséo de treinamento através de escores especificos determinada
por zonas baseada no percentual da frequéncia cardiaca maxima que é registrada durante os
periodos monitorados (Stagno, Thatcher e Someren, 2007). O quadro 1 a seguir apresenta as

zonas de treinamento.

Quadro 1. Zonas de intensidade baseadas no percentual da frequéncia cardiaca

Zona % frequéncia cardiaca maxima . Fato_r de
intensidade

1 65% - 71% 1,25

2 72% - 78% 1,71

3 79% - 85% 2,54

4 86 % - 92% 3,61

5 93% - 100% 5,16

O tempo que o atleta permanece em cada uma das zonas é multiplicado pelo respectivo fator de
ponderacao e realizado o somatorio (Stagno, Thatcher e Someren, 2007). Para determinar a
frequéncia cardiaca e o tempo em cada zona de treinamento, utiliza-se um transmissor cardiaco
(POLAR®, modelo H10 - Kempele, Finlandia) e os dados foram extraidos do software Polar

Team.

3.7 Pré processamento dos dados e selecdo de variaveis

Inicialmente, foi realizada uma andlise descritiva dos dados referente aos valores minimos e
maximos, média, desvio-padréo, mediana, distancia interquartil, dados faltantes e out liers. A
principio, nenhum valor discrepante foi removido do banco de dados por se tratar de dados
coletados de um Unico atleta. Também ndo foram registrados dados faltantes. As variaveis
qualitativas nominais foram automaticamente removidas da analise. Para as demais variaveis,
o critério de excluséo levou em consideracdo valores elevados de correlagéo (grafico 1) entre
variaveis, praticidade na aplicacdo do teste para coleta de dados e, a interpretabilidade das

medidas. Apos essa analise, foi definida como variavel a ser predita a PSEclass devido a sua
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mais facil aplicagdo e interpretabilidade. Sendo assim, as demais varidveis foram definidas

como preditoras. O quadro 2 a seguir apresenta a lista das principais variaveis.

Quadro 2. Lista de variaveis

Tipo Subtipo N° Variavel
01 ID
Nominal 02 Nome
03 Data
04 Dia
05 PSR
06 Sono
I 07 Estresse
Qualitativa 08 Fadiga
) 09 Dor
Ordinal 10 Bem_Estar
11 PSE Atleta
12 PSE Sesséo
13 PSE Treinador
14 PSEclass
15 SCM1
16 SCM2
17 SCM3
18 SCMmedia
19 SCM soma
20 FCmax
I . 21 FCmed
Quantitativa Continua 27 Tempo Treino
23 Tempo Z1
24 Tempo Z2
25 Tempo Z3
25 Tempo Z4
27 Tempo Z5
28 TRIMP

Legenda: ID: cddigo identificador; Nome: nome completo do atleta; Data: dia més e ano; Dia: dia da semana; PSR:
percepcdo subjetiva de recuperacdo; PSE: percepcao subjetiva do esforco; PSE sessdo: percepcdo subjetiva do
esforco multiplicada pela duracdo da sessdo; PSE treinador: intencdo de percepcdo subjetiva do esforco do
treinador; PSE class: classificacdo da percepcdo subjetiva do esforco em Leve, moderada e Elevada; SCM1:
primeiro salto com contramovimento; SCM2: segundo salto com contramovimento; SCM3: terceiro salto com
contramovimento; SCMmedia: média dos SCM1, SCM2 e SCM3; SCM soma: somatorio do SCM1, SCM2 e
SCM3; FCmax: frequéncia cardiaca maxima; FCmed: frequéncia cardiaca média; Tempo Treino: duracdo da
sessao de treinamento em minutos; Tempo Z1: tempo de treinamento com frequéncia cardiaca entre 65% - 71%
do maximo; Tempo Z2: tempo de treinamento com frequéncia cardiaca entre 72% - 78% do maximo; Tempo Z3:
tempo de treinamento com frequéncia cardiaca entre 79% - 85% do maximo; Tempo Z4: tempo de treinamento
com frequéncia cardiaca entre 86% - 92% do maximo; Tempo Z5: tempo de treinamento com frequéncia cardiaca
entre 93% - 100% do mé&ximo; TRIMP: impulso de treinamento.
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Gréfico 1. Matriz de Correlacéo
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Analisando o grafico 1, é possivel perceber valores elevados de correlacdo entre as variaveis
PSR, Sono, Estresse, Fadiga, Dor e Bem_Estar. Sendo assim, por entender que a 0 Bem_Estar
deriva das informacBGes de Sono, Estresse, Fadiga, Dor que influenciam diretamente na
percepcdo de recuperacgdo do atleta, o Bem_Estar foi mantido para andlise, enquanto as demais

variaveis foram excluidas.

O mesmo procedimento foi adotado para o SCM1, SCM2, SCM3, SCMmedia e SCM soma que
apresentaram elevados valores de correlagdo (grafico 1). Sendo assim, por entender que o
SCMmedia contém as informagdes do SCM1, SCM2, SCM3 e, por isso representar o
comportamento tipico do atleta, além de ser de mais facil interpretabilidade do que o SCM

soma, este foi mantido para anélise ao passo que os demais foram excluidos.

Os Tempos em Z1, Z2, Z3, Z4 e Z5 séo de dificil quantificacdo em tempo real e possuem
valores elevados de correlagdo com a TRIMP, que por sua vez possui elevados valores de
correlacdo com a FC média e FC méxima. Sendo assim, devido a praticidade de coleta e
interpretabilidade do dado, optou-se por manter a FC média e excluir as demais variaveis

juntamente com a FC maxima que também possui elevada correlagdo com a FC media.
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A PSE reportada pelo atleta utilizando a escala CR10 possui valor elevado de correlagdo com
a PSE sessdo que por sua vez possui valor elevado de correlagcdo com o Tempo Treino. Portanto,
tanto PSE e PSE sesséo foram excluidas da analise. A PSE do treinador foi retirada do modelo,
pois trata-se do Unico que ndo é decorrente de teste realizado pelo atleta. Sendo assim, a
PSE_class foi mantida por se tratar de uma métrica que representa todas as outras e por possuir
mais facil interpretabilidade para andlise da carga de treinamento em trés niveis, “Leve”,

“Moderada e “Elevada”.

Em suma, das 24 varidveis possiveis para o desenvolvimento do modelo, foram mantidas 3
preditoras ou independentes (0 Bem_Estar, 0 SCMmedia e a FC_MED). A PSEclass foi
mantida como variavel a ser predita ou dependente. A escolha por essas variaveis teve como
base critérios estatisticos e tedricos que levam em consideracdo as inimeras possibilidades de
monitoramento da carga de treinamento, por meio de parametros mecanicos, fisiologicos e
psicolégicos (Vanrenterghem et al., 2017; Mujika et al, 2018; Montull et al., 2022).

3.8 Software utilizado

Para o desenvolvimento deste trabalho foi empregada a linguagem R usando o software Rstudio
versdo 2023.06.1-524. Os pacotes utilizados foram: O dlookr (Ryu Choonghyun, 2023) para o
pré processamento dos dados. O Modelsummary (Arel-Bundock, 2022) para relatorio
diagndstico. O Caret (Kuhn, 2008) para criacdo de conjunto de treinamento e teste do modelo,
permitindo comparar as combinacdes de hiperparametros utilizando validacdo cruzada. O rpart
(Therneau, Atkinson e Ripley, 2017) e rpart.plot (Milborrow, 2019) para construcdo e
visualiazacao de arvores de decisdo. O gbm (Greenwell, Boehmke e Cunningham, 2020) para
melhorar a estabilidade do modelo, por meio de Bootstrap Aggreging (bagging) e o xgboost

(Chen e Guestrin., 2016) para realizacdo do Boosting.
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4 RESULTADOS

4.1 Anélise exploratoria das varidveis do modelo

Do conjunto total de 122 observacGes, foram particionados aleatoriamente 99 (80%) para
treinamento e 23 (20%) para teste. Na Tabela 1 a seguir sdo apresentadas algumas estatisticas
descritivas a respeito das varidveis do conjunto total de dados. O grafico 2 a seguir apresenta a
distribuicdo do Bem_Estar. O grafico 3 apresenta a distribuicdo dos dados da FC_MED, o
grafico 4 a seguir apresenta a distribuicdo dos dados do SCMmedia e, o grafico 5 a seguir
apresenta os valores de correlagdo das varidveis preditoras e suas respetivas distribuigdes em

relagdo a varidvel predita em suas diferentes classes.

Tabela 1. Analise descritiva do conjunto total de dados

Variavel I\I<I/:2>I(rinrr?oe Q1 Mediana Q2 Média e DP EPM IQR Assimetria Curtose
BeTU—aE)Star 4-17 679 7414258 024 3 0,96 1,54

F((:EF')\:'SD 84161 119129 138 12800+1440 131 19  -028 0,17
SCIEgrrE)edla 2543 37.38-39  3830£218 020 2 164 1040

Legenda: Q1: primeiro quartil; Q2: segundo quartil; DP: desvio padrdo; EPM: erro padrdo da média; IQR: intervalo
interquartil; PSR: Percepcdo subjetiva de recuperacdo; FC_MED: frequéncia cardiaca média; SCMmedia: média
do salto com contramovimento.

O Bem_Estar demonstra distribuicdo de dados levemente assimétrica a direita. Esse resultado
sugere que a cauda direita da distribuicdo € um pouco mais longa que a cauda esquerda,
implicando que valores mais altos de bem-estar sdo menos frequentes, resultando em uma
distribuicdo ndo simétrica. Além disso, a curtose positiva denota uma distribuicéo leptocurtica,
caracterizada por caudas mais pesadas e um pico mais acentuado em comparagdo com a

distribuicdo normal. O gréafico 2 a seguir apresenta a distribuicdo do Bem_Estar.
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Gréfico 2. Distribuicdo de dados do Bem_Estar
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Para a variavel FC_MED apresenta uma leve assimetria a esquerda na distribuicdo. Isso sugere
que valores de frequéncia cardiaca média mais baixos sdo menos frequentes, resultando em uma
cauda esquerda ligeiramente mais longa. Além disso, a curtose proxima de zero sugere que a
distribuicéo é quase normal, com um formato geral proximo ao de uma distribuicao gaussiana.

O gréfico 3 a seguir apresenta a distribuicdo dos dados da FC_MED.

Gréfico 3. Distribui¢do dos dados da FC_MED
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No caso da variavel SCMmedia demonstra uma distribuicdo altamente assimétrica a esquerda.
Nesse contexto, a cauda esquerda da distribuicdo é significativamente mais longa do que a
cauda direita. A curtose positiva alta indica que a distribuicdo é extremamente leptocurtica,
caracterizada por caudas excepcionalmente pesadas e um pico acentuado em relagdo a

distribuicdo normal. O gréfico 4 a seguir apresenta a distribuicdo dos dados do SCMmedia.
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Gréfico 4. Distribuicdo dos dados do SCMmedia

50
|

o | \
<
>
Q o
[ ™ 7
[<7]
=
g ]
w
o _]
S / N
o - / —
T T T 1
25 30 35 40
SCMmed

O gréfico 5 a seguir apresenta os valores de correlacdo das variaveis preditoras e suas respetivas
distribuicGes em relacdo a variavel predita em suas diferentes classes. A contagem e distribuicéo
de frequéncia das classes ¢ de 12 (9,8%) para a classe “Leve”, para a classe “Moderada” ¢ de
76 (62,3%) e, para a classe “Elevada” ¢ de 34 (27,9%). Esses resultados indicam um
desbalanceamento acentuado nos dados, principalmente, para a classe “Leve”. Os valores de
correlacdo entre as variaveis Bem_Estar, FC_MED e SCMmedia sdo fracas e proximas de zero.
Portanto, as mudancas em uma dessas variaveis tém uma influéncia limitada sobre as outras

duas. O mesmo pode ser observado quando se analisam as correlacdes nas diferentes classes.

Gréfico 5. Distribuicdo e correlacdo das variaveis preditoras em diferentes classes.
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Legenda: FC_MED: frequéncia cardiaca média; SCMmedia: média do salto com contramovimento; PSE_Class:
PSE class: classificacdo da percepcdo subjetiva do esforco em Leve (L), Moderada (M) e Elevada (E).

4.2 Arvore de decisdo CART

Inicialmente todas as variaveis descritas na tabela 1 foram incluidas no ajuste do modelo. A

figura 7 a seguir apresenta o modelo de arvore de decisdo.
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Figura 7. Arvore de deciséo de classificagio
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Legenda: FC_MED: frequéncia cardiaca média; SCMmedia: média do salto com contramovimento; L: intensidade
Leve; M: intensidade Moderada; E: intensidade Elevada. Valores posicionados dentro das caixas representam a
probabilidade de acordo com o critério de particdo de pertencer a uma das trés classes L, M e E.

O quadro 3 a seguir apresenta as condi¢Oes e probabilidades de classificacdo da PSE para
tomada de decis&o.

Quadro 3. Interpretacdo da arvore de decisdo para classificacdo da PSE.

Condicoes PSE Probabilidade
FC_MED <119 Moderada 64%
FC_MED <119 e altura do SCMmedia>39 | Leve S571%

FC_MED < 119 e altura do SCMmedia <39 | Moderada 86%

FC MED >119 Moderada 58%
FC_MED <119 e Bem_Estar <7 Moderada 76%
FC MED > 119 e Bem_Estar>7 Elevada 55%
Bem Estar>7e FC_MED > 138 Moderada 64%

Bem Estar>7e FC_MED <138 Elevada 61%
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FC _MED < 138 e Bem_Estar<9 Moderada 55%

FC MED > 138 ¢ Bem_ Estar <9 Elevada 70%

Legenda: FC_MED: frequéncia cardiaca média; SCMmedia: média do salto com contramovimento

Posteriormente o treinamento do modelo foi realizado o teste da qualidade de predigéo do
modelo utilizando teste. O quadro 4 a seguir apresenta a matriz de confuséo da arvore de deciséo

utilizando os dados de teste.

Quadro 4. Matriz de confusdo da arvore de decisédo

Classes Observado
Predito Leve Moderada Elevada
Leve 0 0 0
Moderada 13 5 0
Elevada 4 1 0

A tabela 2 a seguir apresenta os valores de sensibilidade, especificidade e acurécia balanceada
paras as trés classes.

Tabela 2. Métricas de avaliacdo da arvore de decisdo para cada classe

Classe Sensibilidade Especificidade Acuracia
Balanceada
Leve 0,0000 1,000 0,5000
Moderada 0,8333 0,2353 0,5343
Elevada N/A 0,7826 N/A

Legenda: N/A: ndo se aplica.

A acurécia global do modelo € de 0,2174 e intervalo de confianca de 95% entre 0,0746 a 0,437.

Apos realizado o calculo para area da curva ROC para cada uma das classes separadamente e
para as classes em associacao, verificou-se uma sensibilidade de 0,647 e especificidade de 1,000
para ponto de corte de 0,036 para a classe Leve com AUC de 0,8235, para a classe Moderada
ponto de corte de 0,697 com AUC de 0,7108 e, para a classe Elevada ponto de corte de 0,251
com AUC de 0,7108. Paraa AUC multiclasse o valor é de 0,5564. O grafico 6 a seguir apresenta

a curva ROC para cada uma das classes.
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Gréfico 6. Curva ROC da arvore de decisdo para as diferentes classes
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Legenda: A) AUC classe Leve; B) AUC classe Moderada; C) AUC classe Elevada. Sensitivity: Sensibilidade;
Specificity: Especificidade.

Um novo teste foi realizado com novo ponto de corte baseado na curva ROC obtendo-se valor
de acurécia de 0,2609 (26,09%) com 1C95% = 0,1023 (10,23%) — 0,4841 (48,41%). A tabela 3
a seguir apresenta os valores de sensibilidade, especificidade e acurécia balanceada para as trés
classes.

Tabela 3. Métricas de avaliacdo da arvore de decisdo para cada classe dos dados de teste

Classe Sensibilidade  Especificidade Acuracia
Balanceada
Leve 0,0000 1,000 0,5000
Moderada 1,000 0,000 0,5000
Elevada N/A 1,000 N/A

Legenda: N/A: néo se aplica.

4.3 Floresta Aleatéria

Para andlise da Floresta Aleatdria utilizando a validagdo cruzada com 10 particdes, foi
encontrada acuracia de 0,5677 e kappa de 0,1055 quando os hiperparametros sao otimizados
utilizando 1 variavel treinada a cada n6 em 1500 arvores de decisdo. O grafico 7 a seguir

apresenta a selecdo de hiperparametros.



Gréfico 7. Selecdo de hiperparametros para Floresta Aleatéria
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O modelo apresentou uma estimativa de erro fora da amostra (out-of-bag) de 47,47%. Além

disso, a taxa de erro de classificacdo da PSE Leve é de 0,8333, para a PSE Moderada é de 0,322,

enguanto para a PSE Elevada é de 0,6429. O gréafico 8 a seguir ilustra esses resultados.
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Gréfico 8. Taxa de erro out of bag da Floresta Aleatoria.
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trees
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Legenda: Error: taxa de erro out-of-bag; trees: nimero de arvores do modelo. Linha preta OOB: erro geral do
modelo; Linha vermelha (L): erro da classe Leve; Linha verde (M): erro da classe Moderada; Linha azul (E): erro
da classe Elevada.

Apbs aplicado o modelo de Floresta Aleat6ria nos dados de treinamento obteve-se acuracia de
0,5618 (56,18%) e kappa - 0,017 (- 0,02%). O quadro 5 a seguir apresenta a matriz de confusao

para a Floresta Aleatoria.
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Quadro 5. Matriz de confusdo da Floresta Aleatdria para os dados de treinamento

Classes Observado
Predito Leve Moderada Elevada
Leve 2 10 0
Moderada 5 40 14
Elevada 0 18 10

Quando analisadas a média de decréscimo da acuracia por meio de permutacao, o Bem_Estar
apresenta valor de 8,370, a FC_MED valor de 14,346 e 0 SCMmedia valor de 0,106. Na
avaliacdo da importancia das variaveis utilizando o método Gini a FC_MED exibe o valor de
19,57, o Bem_Estar valor de 13,11 e 0 SCMmedia valor de 11,40. O grafico 9 a seguir ilustra

esses resultados.

Grafico 9. Medida de importancia das variaveis preditoras no modelo Floresta Aleatoria
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Legenda: rf: Random Forest; FC_MED: frequéncia cardiaca média; SCMmedia: média do salto com
contramovimento. MeanDecreaseAccuracy: média de decréscimo da acuracia; MeanDecreaseGini: média de
decréscimo do indice Gini.

Aplicado aos dados de teste, 0 modelo de Floresta Aleatdria apresentou acuracia de 0,1739 com
intervalo de confianga de 95% de 0,0495 a 0,3878. O quadro 6 a seguir apresenta a matriz de
confusdo dos dados de teste. A Tabela 4 a seguir apresenta os resultados de sensibilidade,

especificidade e acuracia balanceada por classe.



Quadro 6. Matriz de confusdo da Floresta Aleatdria para os dados de teste

Classes Observado
Predito Leve Moderada Elevada
Leve 0 0 0
Moderada 10 4 0
Elevada 7 2 0
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Tabela 4. Métricas de avaliacdo da Floresta Aleatdria para cada classe dos dados de teste

Classe Sensibilidade Especificidade Acuracia
Balanceada
Leve 0,0000 1,000 0,5000
Moderada 0,6667 0,4118 0,5392
Elevada N/A 0,6087 N/A

Legenda: N/A: ndo se aplica.

Ao realizar o célculo da AUC com os dados de teste obteve-se valor de 0,6765, sensibilidade
geral de 0,588 e especificidade geral igual a 1,000. Ao aplicar o novo ponto de corte (0,702) a
acuracia do modelo tendeu a zero. O gréafico 10 a seguir apresenta a curva ROC para o modelo
de Floresta Aleatdria. A tabela 5 a seguir apresenta os valores de sensibilidade, especificidade

e acuracia balanceada por classe.

Gréfico 10. Curva ROC para modelo de Floresta Aleatéria
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Legenda: Sensitivity: Sensibilidade; Specificity: Especificidade.



43

Tabela 5. Métricas de avaliacdo da Floresta Aleatéria para cada classe dos dados de teste como
novo ponto de corte da curva ROC.

Classe Sensibilidade Especificidade Acuracia
Balanceada
Leve 0,0000 1,0000 0,5000
Moderada 0,0000 0,4118 0,2059
Elevada N/A 0,4348 N/A

Legenda: N/A: ndo se aplica.

4.3 Bootstrap Aggreging (Bagging)

Para analise utilizando Bagging foi encontrada acurécia de 0,5217 e kappa de 0,1767 quando
o0s hiperparametros sdo otimizados utilizando 3 variaveis a cada n6 em 1500 arvores de deciséo.
A estimativa de erro fora da amostra (out-of-bag) de 48,48%. A taxa de erro de classificacdo da
PSE Leve € de 0,8333, para a PSE Moderada é de 0,3559, enquanto para a PSE Elevada € de
0,6071. O quadro 7 a seguir apresenta a matriz de confuséo para o modelo Bagging.

Quadro 7. Matriz de confusdo do Bagging para os dados de teste

Classes Observado
Predito Leve Moderada Elevada
Leve 2 10 0
Moderada 7 38 14
Elevada 1 16 11

As medidas de importancia das variaveis do modelo mantiveram-se similar ao modelo de arvore
aleatdria. Sendo assim, quando analisadas a média de decréscimo da acuracia por meio de
permutacdo, o Bem_Estar apresenta valor de 8,683, a FC_MED valor de 14,448 e 0 SCMmedia
valor de - 0,307. O grafico 11 a seguir ilustra esses resultados. Na avaliacdo da importancia das
variaveis utilizando o método Gini aparece a FC_MED apresenta valor de 19,780, 0o Bem_Estar

igual a 13,244 e 0 SCMmedia igual a 11,402. O grafico 11 a seguir ilustra esses resultados.
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Grafico 11. Medida de importancia das variaveis preditoras no modelo Bagging
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Legenda: bag: Boostrap Aggreging (Bagging); FC_MED: frequéncia cardiaca média; SCMmedia: média do salto
com contramovimento. MeanDecreaseAccuracy: média de decréscimo da acuracia; MeanDecreaseGini: média de
decréscimo do indice Gini.

Ao aplicar os resultados do Bagging aos dados de teste, apresentou-se acuracia de 0,5652
(56,52%) e kappa de — 0,0176 (- 1,76%), valores esses, similares ao modelo de arvores
aleatorias.

4.4 Boosting

Para o0 modelo Boosting foi encontrado para os dados de treinamento acuracia de 0,5346 e kappa
de 0,1222 (12,22%). Esses resultados apresentam uma precisao média, o que, embora ndo seja
muito elevada, indica um desempenho acima do acaso. As variaveis preditoras apresentaram
valor de importancia relativa no modelo de 52,265 para FC_MED, o Bem_Estar apresentou

valor de 26,865 e, 0 SCMmedia valor de 20,869. O gréafico 12 a seguir ilustra esses resultados.

Gréfico 12. Medida de importancia das variaveis preditoras no modelo Boosting
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Legenda: FC_MED: frequéncia cardiaca média; SCMmedia: média do salto com contramovimento.

A acuracia do modelo aplicado ao conjunto de testes aumentou para 0,6521. Além disso, a

estatistica Kappa também aumentou para 0,2580.
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4.5 Avaliagéo dos modelos

A avaliacdo do modelo foi realizada no conjunto de dados de teste resultando nas métricas
apresentadas na tabela 6 a seguir.

Tabela 6. Comparacdo entre modelos.

o Arvore de Floresta . .
Metrica Decisiio Aleatoria Bagging Boosting
Acuracia 0,2609 0,1739 0,5652 0,6521

Kappa 0,000 0,0200 0,0176 0,2580
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5 DISCUSSAO

O objetivo do presente estudou foi ajustar um modelo preditivo da carga de treinamento de um
atleta da selegdo brasileira de Taekwondo baseado em arvores de decisdo de classificagdo.
Dentre os modelos ajustados, o Boosting foi 0 que demonstrou maior valor de acuracia e,

portanto, foi mais adequado para predizer a PSE quando comparado aos demais modelos.

O monitoramento da PSE é uma pratica comum em muitos esportes (Inoue et al., 2022).
Normalmente, as informac6es sdo usadas para compreender a carga de treinamento e, as vezes,
modificar as proximas sessdes (Inoue et al., 2022). Identificar a relacdo de variaveis,
fisioldgicas, psicologicas e biomecénicas, com a PSE, provavelmente beneficiaria ainda mais a
compreensdo e gestdo da carga de treinamento (Schelling e Robertson, 2020; Montull et al.,
2022). Nesse sentido, o modelo proposto pode apresentar aplicabilidade préatica e
principalmente pode ser um ponto de partida para futuros estudos que buscam utilizar técnicas

de Machine Learning no contexto do treinamento esportivo.

No presente estudo, ao desenvolver o modelo de arvore de decisdo pelo algoritmo CART, a
figura 7 e o quadro 3 apresentam as probabilidades de classificacdo dos diferentes niveis de
PSE. Sendo assim, € possivel perceber que a aplicacdo dessa técnica pode reduzir a
complexidade no processo de tomada de decisdo (James et al., 2013; Rico-Gonzélez et al.,
2023), que envolve escolhas a partir de diferentes opcdes, que sdo condicionadas pela
quantidade de informacdo disponivel, as vezes limitada ou excessiva, pelas limitacGes
cognitivas do treinador, heuristicas e vieses, pela quantidade finita de tempo disponivel e pelos

niveis de risco e beneficio (Schelling e Robertson, 2020).

No limite do nosso conhecimento, esse € um dos primeiros estudos que objetiva aplicar modelos
de machine learning para a predizer a PSE e individualizar a carga de treinamento de um atleta
de Taekwondo, o que limita nossa discusséo. Porém, ao analisar a matriz de confusédo da arvore
de deciséo (quadro 4) verifica-se que, para a PSE “Leve”, nenhuma previsao correta foi obtida,
o que reflete uma incapacidade completa do modelo em discernir essa classe. Ja para a PSE
“Moderada”, embora algumas previsdes tenham sido corretas, uma quantidade substancial de
classificagOes incorretas foi observada. Por fim, para a PSE “Elevada” foi encontrada uma
situacdo similar a PSE “Leve”, com todas as previsdes incorretas. A acuracia global do modelo
foi de 21,74%, considerada baixa, indicando que o modelo raramente acerta as previsoes. O
intervalo de confianca de 95% variando de 0,07% a 0,44% amplia ainda mais a incerteza

associada ao desempenho do modelo.
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Quando analisada a sensibilidade para as trés classes, a sensibilidade para a PSE “Leve” € nula,
sinalizando uma incapacidade completa de identificar verdadeiros positivos nesta classe. Para
a PSE “Moderada” a sensibilidade é razoavel, mas ainda associada a erros substanciais. Por
fim, a PSE “Elevada” ndo possui verdadeiros positivos, tornando impossivel calcular a
sensibilidade. Quanto a anélise da especificidade, observam-se que as PSE “Leve” e “Elevada”
exibem alta especificidade, mas a PSE “Moderada” apresenta especificidade consideravelmente
menor. Além disso, as métricas de valores preditivos positivos ndo podem ser calculadas para

algumas classes devido a auséncia de verdadeiros positivos.

A acurécia balanceada de 50% sugere que o modelo esta tomando decisdes igualmente
balanceadas em relacdo a PSE “Leve”, o que pode ndo ser util na pratica, dada a falta de
previsdes corretas para esta classe. Para a PSE “Moderada”, o valor de acuracia balanceada esta
um pouco acima de 0,5, indicando que 0 modelo tem uma capacidade moderada de prever esta
classe. No entanto, ainda esta longe de ser um desempenho so6lido, considerando que a acuracia
balanceada varia de 0,0 (nenhuma previséo correta) a 1,0 (todas as previsdes corretas). Por fim,
ndo foi possivel calcular a acurécia balanceada para a PSE “Elevada”, uma vez que ndo ha
verdadeiros positivos para esta classe. Isso reflete a incapacidade do modelo em prever

corretamente esta classe.

Uma possivel explicacdo para esse baixo desempenho do modelo de arvore de decisdo de
classificacdo, pode estar relacionada a falta de consenso na literatura do que corresponde a PSE
“Leve”, “Moderada” ou “Elevada”, a partir das diferentes escalas, CR-10, Borg (6-20) como
apresentada por Inoue e colaboradores (Inoue et al., 2022). Portanto, de acordo com o
referencial utilizado, a quantidade de sessdes classificadas como PSE “Leve” pode aumentar
e/ou diminuir, aumentando assim, o balanceamento ou desbalanceamento entre as diferentes
classes. Além disso, outros estudos demonstram que é moderada a correlacdo entre a PSE
intencionada pelo treinador ao prescrever a carga de treinamento e, a PSE observada durante a
sessdo e, a PSE reportada pelo atleta ao final da sesséo (Paul et al., 2021). Isso ocorre devido
aos inumeros fatores intervenientes relacionados a carga de treinamento e que muitas das vezes
ndo sdo possiveis de serem controlados durante o processo (Haddad et al., 2017; Paul et al.,
2021). Portanto, outras variaveis, desconhecidas, ndo controladas durante a coleta de dados
podem ser fator confusdo que interferiram na classificacdo da PSE pelo atleta (Haddad et al.,

2017; Paul et al., 2021) e, consequentemente na capacidade preditiva do modelo.
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No novo teste, realizado a partir do novo ponto de corte baseado na curva ROC, obteve-se valor
de acurécia de 26,09% com 1C95% de 10,23% a 48,41%. Sendo assim, é possivel perceber que
ndo houve melhora substancial em relacdo ao primeiro modelo, o que indica que 0 modelo ndo
consegue identificar de forma eficaz os casos verdadeiramente positivos para a PSE “Leve”.
Porém, como verificado na tabela 3, o modelo possui uma alta sensibilidade para a PSE
“Moderada”, o que significa que ele é capaz de identificar corretamente 0s casos dessa classe.
Quanto a especificidade, os resultados sugerem que o modelo é altamente especifico para a PSE
“Leve”, mas ndo consegue identificar corretamente os verdadeiros negativos da PSE
“Moderada”. Para a PSE “Elevada”, a especificidade indica um alto nivel. A acuracia
balanceada possui um desempenho moderado em termos de precisdo global, apesar das
variacdes nas métricas de sensibilidade e especificidade em diferentes classes. Sendo assim,
interpretacdo dos resultados sugere que o modelo é mais eficaz na identificacdo de casos da
PSE “Moderada”, enquanto sua capacidade nas outras classes € mais baixa, especialmente na
PSE “Leve”.

Esses resultados corroboram com estudos de associagdo que verificaram que treinadores,
mesmo 0s mais experientes, tém dificuldade de prever niveis de PSE mais baixos,
correspondentes a PSE “Leve” (Paul et al., 2021; Inoue et al., 2022). Porém, sdo mais assertivos
ao preverem niveis de PSE “Moderada”, seguido dos niveis de PSE “Elevada” (Paul et al.,
2021; Inoue et al., 2022). Uma possivel explicacdo para a dificuldade de predicdo de PSE
“Leve” e “Elevada”, tanto pelos treinadores (Paul et al., 2021; Inoue et al., 2022) quanto pelo
modelo de arvore de decisdo de classificacdo do presente estudo, pode ser pela menor
quantidade de sessdes de treinamento prescritas na PSE “Leve”. Sendo assim, o atleta teria
maior dificuldade de perceber o que é um treinamento de PSE “Leve” quando esse ocorre,
justamente por ter vivenciado menos essa classe. Além disso, hd uma tendéncia da carga de
treinamento a regredir para a média em vez de permanecer polarizada (Inoue et al., 2022), o
que pode acarretar em mais sessdes de treinamento classificadas com PSE “Moderada”, mesmo
quando essas sdo “Leves” e/ou “Elevadas”, o que explicaria a melhor capacidade de predigédo

do modelo para esta classe.

Ao executar a técnica de Floresta Aleatdria, a acurdcia aumentou para 56,77%, entretanto, o
modelo apresentou uma estimativa de erro fora da amostra (out-of-bag) de 47,47%, o que indica
um desempenho insatisfatorio na tarefa de classificagdo. Além disso, a taxa de erro para
classificacéo foi de 83,33% para PSE “Leve”, para PSE “Moderada” o erro foi de 32,20% e, de
64,29% para PSE “Elevada”. Nos dados de treinamento a acuracia do modelo foi de 56,18%.
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Avaliando o decréscimo da acurécia pelo método de permutagéo verificou-se que a FC_MED
exibe a maior relevancia, demonstrando um impacto substancial na acurécia do modelo quando
sujeita a permutacdes aleatorias. Por outro lado, a variavel Bem_Estar também contribui para
o desempenho do modelo, embora seu efeito seja menos pronunciado do que em comparagédo
com FC_MED. No entanto, a variavel SCMmedia exibe uma importancia relativamente baixa,
indicando que sua influéncia sobre a capacidade preditiva do modelo é nula. Na avaliagdo da
importancia das variaveis utilizando o método Gini, a FC_MED exibe o maior valor, indicando
que sua inclusdo e fundamental para a reducao da impureza nos nos de decisdo. O Bem_Estar
continua em segundo lugar e por ultimo o SCMmedia. Esses resultados demonstram que
FC_MED é a variavel mais importante na tomada de decisdes do modelo, seguida pelo
Bem_Estar, enquanto SCMmedia desempenha um papel menos influente, mas ainda relevante

€m menor grau.

Apesar da PSE estar intimamente ligada aos sinais neurais relacionados a magnitude do
comando motor (Monjo e Allen, 2023), esta apresenta correlacdo moderada a forte com a
frequéncia cardiaca (Borg, 1982; Haddad et al., 2017), o que também foi verificado no presente
estudo. Assim, justificam-se os valores mais elevados de FC_MED na avaliagéo de importancia
das variaveis preditoras. Além disso, também € reportado na literatura que fatores
biopsicossociais estdo relacionados a como o atleta percebe o esforco de treinamento (Haddad
et al., 2017). Sendo assim, como a escala de Bem_Estar leva em consideracdes métricas de
estresse, fadiga, dor e sono para seu célculo, esses fatores podem justificar o nivel de
importancia dessa variavel na predi¢do da PSE. Entretanto, esse resultado deve ser analisado
com cautela, pois estudo um anterior demonstrou que os itens de Bem_Estar tém capacidade
preditiva limitada em relagéo as medidas de carga interna e externa (Campbell et al., 2021). Por
sua vez, apesar da altura do SCMmedia ser uma ferramenta bastante utilizada para o controle
da carga de treinamento no Taekwondo (Silva et al., 2023), esta € mais eficaz para detectar
alteracOes no sistema neuromuscular (Claudino et al., 2017) e, pode néo ser sensivel suficiente

para oferecer informacdes relevantes para predizer a carga interna medida por meio da PSE.

Aplicado aos dados de teste, 0 modelo de Floresta Aleatoria apresentou acuracia de apenas
17,39% com intervalo de confianca de 95% variando de 4,95% a 38,78%. A analise das
estatisticas por classe revela que para a PSE “Leve”, a sensibilidade registrada indica que o
modelo ndo conseguiu identificar corretamente nenhuma instancia dessa classe. Por outro lado,
para a PSE “Moderada”, a sensibilidade sugere uma capacidade relativamente melhor de

identificar corretamente as instancias dessa classe. Quanto a PSE “Elevada”, a sensibilidade
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reportada indica que essa classe ndo foi corretamente reconhecida pelo modelo. Além disso, a
especificidade varia muito entre as classes. A acurécia balanceada apresenta maior valor para a
PSE “Moderada”, enquanto para a PSE “Leve” o valor € menor. Para a PSE “Elevada” ndo foi
possivel calcular a acuracia balanceada, o que indica necessidade de aprimoramento do modelo
para atingir equilibrio de sensibilidade e especificidade em todas as classes. Ao realizar o
calculo da AUC com os dados de teste e, ao aplicar o novo ponto de corte a acuracia do modelo
tendeu a zero, consequentemente, os valores de sensibilidade, especificidade e acuracia

balanceada apresentaram reducao, como evidenciado na Tabela 5.

Na analise do modelo Bagging foi verificada acuracia de 52,17% e, assim como o0 modelo de
arvores aleatdrias, 0 modelo Bagging apresentou uma estimativa de erro fora da amostra (out-
of-bag) elevado. Além disso, a taxa de erro de classificacdo da PSE “Leve” € de 83,33%, para
a PSE “Moderada” é de 35,59%, enquanto para a PSE “Elevada” € de 60,71%. As medidas de
importancia das variaveis do modelo mantiveram-se similar ao modelo de Floresta Aleatoria.
Sendo assim, quando analisadas a média de decréscimo da acuracia por meio de permutacéo, a
FC_MED é seguida pelo Bem_Estar e por ultimo o SCMmedia. Na avaliacdo da importancia
das variaveis utilizando o método Gini, manteve-se a FC_MED em primeiro lugar, seguida pelo
Bem_Estar e por ultimo o SCMmedia. Ao aplicar os resultados do Bagging aos dados de teste,
verificou-se acuracia de 56,52%, valor bem superior ao da Floresta Aleatéria (17,39%) e arvore
de deciséo (26,09%).

Os resultados observados para cada modelo podem ser explicados pela capacidade de cada
técnica de modelagem em lidar com o overfitting e a generalizacdo (Hastie, Tibshirani e
Friedman, 2009; Kassambara, 2017). O Bagging é uma técnica que combina multiplos modelos
de machine learning para melhorar o desempenho geral. Ela envolve treinar varios modelos
independentes em subconjuntos diferentes dos dados de treinamento e, em seguida, combinar
suas previsoes (Hastie, Tibshirani e Friedman, 2009; Kassambara, 2017). Isso pode resultar em
um modelo geral mais robusto e preciso. Por outro lado, uma Floresta Aleatoria pode ser
suscetivel ao overfitting, especialmente se 0 nimero de arvores na floresta for muito alto ou se
os hiperparametros ndo forem ajustados corretamente (Hastie, Tibshirani e Friedman, 2009;
Kassambara, 2017).

Quando utilizada a técnica de Boosting, foi encontrado para os dados de treinamento acuracia
de 53,46%. Esses resultados apresentam uma precisdao média, 0 que, embora nao seja muito,

indica um desempenho acima do acaso. As variaveis preditoras mantiveram sua ordem
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importancia relativa no modelo, na qual a FC_MED aparece em primeiro lugar, o Bem_Estar
aparece em segundo lugar e 0 SCMmedia apresenta menor grau de importancia em tltimo lugar.
A andlise dos resultados apds a aplicacdo do modelo aos dados de teste revela melhorias
significativas em relacdo ao desempenho anterior. A acuracia do modelo aumentou, indicando
que o modelo classificou corretamente aproximadamente 65,21% das classes no conjunto de
teste. Além disso, a estatistica Kappa também aumentou, o que indica uma concordancia

25,80% melhor do gque o esperado ao acaso.

Ao comparar 0s modelos na Tabela 6, podemos perceber que o modelo de Floresta Aleatdria
foi o que apresentou pior desempenho em classificar o nivel de PSE quando comparado aos
demais modelos. Uma possivel explicacdo para esse baixo desempenho pode estar relacionada
ao desequilibrio de classes, ou seja, quando uma classe € muito mais prevalente do que as outras,
a Floresta Aleatdria pode ser menos eficaz na classificagdo da classe minoritaria (Kassambara,
2017; 1zbicki e Santos, 2020). Por outro lado, 0 modelo Boosting apresentou 0 maior aumento
tanto na acurécia quanto no valor Kappa, o que indica desempenho melhor em relacdo aos
outros modelos. Isso se da pelo fato que o Boosting é mais eficaz em lidar com conjuntos de
dados desbalanceados, onde algumas classes possuem muito menos exemplos do que outras
(Kassambara, 2017; Izbicki e Santos, 2020). Sendo assim, o Boosting atribui mais importancia
as instancias das classes minoritarias, ajudando a evitar o viés em direcdo as classes majoritarias
que outros modelos podem apresentar (Kassambara, 2017; Izbicki e Santos, 2020). Portanto, o
Boosting € uma técnica que se destaca na correcdo de erros, na adaptacdo a dados
desbalanceados e na reducdo da variancia do modelo. Sua capacidade de combinar modelos
fracos de forma adaptativa e sua énfase nas instancias dificeis de classificar contribuem para
seu melhor desempenho em relacdo a outros modelos (Kassambara, 2017; Izbicki e Santos,
2020).

Com base nos resultados do presente estudo, sugere-se cautela nas analises de predi¢do da carga
de treinamento, haja vista a elevada variabilidade nas respostas de FC_MED, SCMmedia e
Bem_Estar em relagdo a PSE nas diferentes classes, o0 que pode resultar na baixa capacidade
preditiva dos diferentes modelos. Portanto, estudos futuros devem levar em consideragéo alguns
fatores que podem ter influenciado na construcdo dos modelos, como por exemplo, 0 nimero
de sessdes de treinamento analisadas e, o controle de outras variaveis biopsicossociais que
podem interferir nas PSE (Haddad et al., 2017). Além disso, a caracteristica da modalidade, se
individual ou coletiva, o nivel competitivo do atleta, seja ele recreacional, regional, nacional

e/ou internacional e, a fase de periodizacdo do treinamento, tambeém podem influenciar na PSE
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(Paul et al., 2021; Inoue et al., 2022) e talvez também na capacidade preditiva dos modelos.
Entretanto, essas limitagdes parecem ndo invalidar a aplicabilidade de técnicas de machine
learning para auxilio no planejamento, monitoramento e controle da carga de treinamento, ja
verificada em estudos anteriores (Davidson et al., 2020; Campbell et al., 2021; Leeuw et al.,

2022; Bir6 et al., 2023; Rico-Gonzalez et al., 2023).
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6 CONCLUSAO

Modelos de Machine Learning que utilizam algoritmos de arvore de decisdo de classifica¢do
podem ser aplicados na predicdo da carga de treinamento para auxiliar no planejamento,
monitoramento e controle da carga de treinamento, contudo, com os dados utilizados no
presente estudo, 0 método Bossting se mostrou 0 mais adequado para desempenhar tal funcao,

mas as predicdes devem ser analisadas com cautela.
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