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Resumo

Atualmente com a proliferagéo tecnolégica, o desafio passa por sintetizar os dados de modo
a fornecer informacdes precisas aos decisores. Nesse sentido, este estudo teve como
objetivos: i) identificar a colinearidade entre as variaveis de carga externa, recolhidas através
de um sistema de rastreamento posicional, de modo a identificar as variaveis cinematicas,
mecénicas e metabdlicas que permitem avaliar o desempenho dos jogadores; ii) definir
através de algoritmos de machine learning ndo supervisionados perfis de atividade dos
jogadores de futsal tendo por base o seu desempenho cinematico, mecanico e metabdlico em
competicao, de modo a permitir uma maior individualizagcao do processo de treino e
recuperacao.

Os dados foram recolhidos dos jogadores das equipas que participaram na Final Eight da
Taca de Portugal de 2018. A atividade dos jogadores foi medida através de um sistema
tecnolégico de trcking com ulta-wide-band da WIMU PRO™. O teste de correlagao spearman
foi utilizado para verificar a colinearidade entre as variaveis, enquanto que para classificar os
jogadores de acordo com os seus perfis de performance foi implementado um algoritmo de
machine learning ndo supervisionado. De um modo geral os resultados revelaram ser possivel
sintetizar a atividade dos jogadores através de uma variavel cinematica — distancia percorrida,
uma varidvel mecanica- desaceleragédo e uma variavel metabdlica — metabolic power. Foram
identificados trés perfis de atividade distintos, tendo como variavel preferencial de
descriminagéo a desaceleracdo. A transferéncia destas evidéncias para a pratica permitirdo
potenciar o treino e 0s processos de recuperacéo, de forma a otimizar performance e reduzir

0 risco de leséo.
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Introducéo

Em Portugal, o futsal tem seguido uma trajetéria de desenvolvimento muito
consistente, situando-se, na atualidade, como um dos paises de referéncia mundial,
quer ao nivel dos resultados desportivos, quer ao nivel do processo de treino
desportivo para alcancar esses mesmos resultados.

Ao mais alto nivel de competicdo, o processo de treino desenvolvido pelas equipas
técnicas depende muito da natureza, da validade e da transferéncia de conhecimento
que a ciéncia atual consegue operacionalizar. De facto, as hipéteses a investigar tém
gue ser relevantes (natureza), utilizando métodos e instrumentos muito rigorosos
(validade) e os processos de simplificacéo capazes de aportar fluidez & comunicacao
(transferéncia).

Uma das hip6teses mais relevantes para ajudar na conducdo do processo de treino
desportivo € a da caracterizacdo das exigéncias fisicas e fisioldgicas do jogo. Como
se percebe, as equipas técnicas dificilmente conseguem preparar jogadores para
responderem a um jogo que ndo esta devidamente modelado.

O jogo de futsal apresenta exigéncias fisicas e fisiolégicas bem particulares que o
distinguem dos demais desportos?®. Este perfil de atividade dos jogadores nédo tem
muita utilidade se for considerado de forma global, mas tendo por base as
capacidades e caracteristicas de cada jogador, bem como as préprias circunstancias
do jogo. Deste modo, o treino e 0 processo de monitorizagdo associado, permitira a
monitorizagdo e desenvolvimento individualizado das potencialidades de cada
jogador, tendo por base as suas préprias capacidades e as exigéncias competitivas?.
Nos dias atuais, a ubiquidade da tecnologia tem modificado todos os processos de
treino e de monitorizagdo. Nos desportos coletivos indoor, por exemplo, ja & possivel
utilizar sistemas de rastreamento utilizando tecnologia de base ultra-wide-band, que
permite recolher dados posicionais com grande precisdo e assim, capturar dados de
variaveis cineméticas, mecanicas e metabdlicas. A importancia da utilizagcdo deste tipo
de tecnologia foi recentemente reforcada pela FIFA, quando aprovou o uso de micro-

sensores especificos e dispositivos wearable em jogos oficiais de futebol e futsal,
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abrindo assim novas perspetivas para a compreensdo da performance fisica e
fisiol6gica dos jogadores durante os cenarios competitivos 4.

Ao longo dos anos, e tendo por base o conhecimento desenvolvido em outros
desportos 2 3, a monitorizacdo das exigéncias competitivas através de dados
posicionais tem sido realizada através de variaveis de carga externa % > 6. A carga
externa pode ser classificada em trés grandes categorias: (a) cinematica, que
quantifica os deslocamentos durante o exercicio; (b) mecanica, que quantifica a
exigéncia muscular durante o exercicio; e (c) metabdlica, que quantifica de forma
indireta, tendo por base as exigéncias cinematicas e mecanicas, a energia despendida
durante o exercicio 1*. Com estes dados de carga externa é possivel criar perfis de
desempenho individualizados?, através do trabalho realizado pelos jogadores durante
0 jogo, tendo por base as variaveis: (i) distancia percorrida; (ii) distancia percorrida a
diferentes intensidades; (iii) aceleracdo e desaceleracao; (iv) impactos em diferentes
intensidades; ou algoritmos especificos que permitem o calculo da carga individual
(i.e., Player load) ou da poténcia metabdlica (i.e., Metabolic power) 3 56,

Apesar do recente aumento de publicacbes para a caraterizagdo das exigéncias do
futsal nos ultimos anos, a maioria dos estudos procurou a carateriza¢ao geral do jogo
sem atender aos diferentes perfis de jogadores que constituem uma equipa, e tendo
por base sistemas de tracking baseados em andlise de video ' Que tenhamos
conhecimento e até ao momento, apenas dois estudos investigaram os dados de
exigéncia fisica utilizando tecnologia wearable (GPS ou acelerbmetros) em jogos
oficiais de futsal e com jogadores de elite, ambos da Liga Profissional de Espanha.
Num destes estudos, 0s autores procuraram caraterizar a repeticdo dos cenarios de
maior exigéncia fisica do jogo comparando com os dados semanais do treino °. Os
autores concluiram que a sessao de treino dois dias antes da competicdo é a mais
parecida com as exigéncias cinematicas e mecanicas da competicdo. Noutro estudo,
descreveram-se as exigéncias fisicas de acordo com as posi¢cdes dos jogadores em
campo 29, e os autores verificaram que os jogadores que atuam na posicdo de fixo
tém menos distancia percorrida de alta intensidade ao longo do jogo que os jogadores
que atuam na posicdo de ala. No que diz respeito as aceleracdes e desaceleracdes
0s autores nao verificaram diferencas significativas entre posicoes.

Sabendo que hoje o acesso a este tipo de informacgéo € cada vez mais comum e de

facil utilizacéo, urge a adocdo de metodos diferenciados que potenciem, ndo apenas
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a descricdo das exigéncias globais das modalidades, mas sim a identificacdo da
informacdo que permite melhorar a individualizacdo do processo de treino,
contribuindo para melhorar a prestacao individual de cada jogador ao servico da
equipa "°. Neste sentido, a utilizacédo de técnicas de machine learning que permitam
a identificacdo das variaveis mais relevantes para explicar o rendimento desportivo ou
mesmo a definicdo de perfis de atividade de rendimento sera fundamental para
suportar as decisdes de treinadores e profissionais da modalidade'®. Do mesmo
modo, este processo devera permitir uma resposta as necessidades do treinador em
tempo util, através de variaveis fiaveis e informativas para os objetivos pretendidos 2.
Neste sentido, este estudo teve como objetivos: i) identificar a colinariedade entre
variaveis analisadas, de modo a identificar as varidveis que permitem de forma
simplificada informar o treinador sobre o estado dos seus jogadores e sua prestacao;
ii) utilizar processos de machine learning néo supervisionado para classificar perfis de
atividade dos jogadores de futsal tendo por base as exigéncias cinematicas,
mecanicas e metabdlicas do jogo, de modo a permitir uma maior compreensao dos

impactos da competicdo de forma individualizada.

Materiais e Métodos

A amostra foi composta por 28 jogadores de futsal (idade: 24.1 + 3.4 anos), do sexo
masculino, pertencentes a oito equipas de futsal que participaram na Final Eight da
Taca de Portugal de 2018 e que aceitaram participar no estudo.

Os critérios de inclusao foram os seguintes: (1) ser jogador de campo; (2) ndo reportar
qualquer tipo de limitacéo fisica ou lesdo; e (3) jogar em ambas as partes de cada
jogo. Todos os jogos foram realizados no mesmo pavilhdo. O protocolo do estudo
seguiu as normas e regras aprovadas pela Comissdo de Etica da Universidade da
Beira Interior (CE-UBI-Pj-2018-029) conforme as recomendacdes da Declaragao de

Helsinki.
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Desenho

Foi usada uma pesquisa observacional para medir e analisar a carga externa dos
jogadores que participaram na Final Eight da Taca de Portugal de 2018. Os quatro
jogos dos quartos de final e os dois jogos das semifinais tiveram um minimo de 48h
de intervalo entre eles. De acordo com as regras oficiais de futsal, foram jogadas duas

partes de 20 minutos de tempo efetivo.

Metodologia

A atividade dos jogadores foi medida através de um sistema tecnoldgico de tracking
com ultra-wide-band da WIMU PRO™ (Realtrack Systems, Almeria, Espanha). Os
dispositivos foram ligados 10 a 15 minutos antes do aquecimento e colocados nos
jogadores através dos coletes de neopreno (Figura 1).

Os dados do inicio até ao fim do jogo, com excecao do intervalo e do minuto de pausa
que cada equipa técnica pode pedir em cada parte do jogo, foram analisadas através
do software SPRO (Realtrack Systems SL, Almeria, Espanha). A precisdo e

confiabilidade destes dispositivos foram anteriormente verificadas e validadas 2.

-
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Figura 1. Dispositivo Wimu

Dos dados posicionais, as variaveis foram extraidas com base nas trés principais
categorias de carga externall: (a) cinematica; (b) mecanica; e (c) metabdlica.
Consultar tabela 1 para verificar os detalhes das variaveis consideradas. Os valores

relativos (tempo efetivo de jogo) de cada variavel foram calculados.

Centro de Pesquisa e Desenvolvimento Desportivo | © Comité Olimpico de Portugal 5



COMITE OLIMPICO
DE PORTUGAL

Centro de Pesquisa e Desenvolvimento Desportivo

Tabela 1. Variaveis de carga externa investigadas no estudo

Dimensdo Variavel Sub-Variavel Unidade Descrigao
Distancia Total Percorrida (m) Total m Distancia total percorrida em m
Total m/min Dlste.inma total percorrida em
m/min
. . Distancia total percorrida entre
Walking [0-6 Km/h] m/min 0s 0-6 Km/h por minuto
Distancia  Percorrida  Relativa . [6.1-12Km/h] Distancia total percorrida entre
- Jogging ; .
Cinemética (m.mint) m/min 0s 6.1-12 Km/h por minuto
Runnin [12.1-18 Km/h] Distancia total percorrida entre
g m/min 0s 12.2-18 Km/h por minuto
e [18.1-30 Km/h] Distancia total percorrida entre
Sprinting . .
m/min 0s 18.1-30 Km/h por minuto
— S
Sprintes Total SPR/n/min Frequeng|a> 18 Km/h‘durante
1s numa janela de 1 min
Velocidade Maxima (Km/h) Max Speedave Velocidade maxima média
Impactos (Imp/min) Total IMP/n/min Tgtal impactos realizados - por
minuto> 5¢g force
Aceleragbes Total ACC Numero de ACC por minuto
¢ [>2 m /s?] n/min P
- DEC .
DesaceleragGes Total 2 . Numero de DEC por minuto
Mecanica [>-2 m/s?] n/min
Saltos Total JUM/n/min Numero total de saltos por
400ms flight time  minuto
. . Total de impactos ponderados
Dynamic Stress Load (a.u) Total DSL/a.u/min . .
acima de 2g por minuto
Player Load (a.u) Total PL/a.u/min Carga' acumulado no
acelerometro nos 3 eixos
Produto da velocidade e custo
Metabdlica  Metabolic Power (W/Kg) Total MP/min energético da inclinacdo e
aceleragdo
Distancia percorrida por um
. . . jogador quando a poténcia
High Metabolic  Load  Distance HMLD/min metabdlica & > 255Kwikg

(W/Kg)

Procedimentos estatisticos

(corresponde a uma velocidade
> 19,8 km/h)

A normalidade dos dados foi verificada através do teste de Kolmogorov-Smirnov.

O teste de correlacédo de Spearman foi utilizado para verificar a colinearidade entre as

variaveis. A exploragéo de dados foi conduzida com base na matriz de correlagdo que

é produzida pela funcéo “corrplot” na linguagem de programacdo em R. Os critérios

adotados para categorizar as magnitudes das correla¢des (r) foram as seguintes: 0,1,

trivial; >0,1-0,3, pequeno; >0,3-0,5, moderado;0,5-0,7, grande;>0,7-0,9 muito grande;

e >0,9-1,0, quase perfeito 23. Foram utilizados correlogramas em que a intensidade da

cor aumenta a medida que a correlacdo se aproxima de um. Os coeficientes de

correlacdo “vermelhos” realcam um coeficiente negativo e os “azuis” coeficientes

positivos.
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Para classificar os jogadores de acordo com os seus perfis de performance ao longo
de todo o jogo, foi implementado um algoritmo de machine learning né&o
supervisionado, mais especificamente, uma analise de classificacdo automética em
duas etapas, com critério de Schwartz's Bayesian. Esta andlise foi usada para
constituir automaticamente grupos de desempenho de jogadores o mais diferentes
possivel e identificar as variaveis que maximizam a distancia entre esses mesmos
grupos ?2. Posteriormente, foi utilizada uma ANOVA simples, para testar diferencas
nas variaveis dependentes de acordo com 0s grupos obtidos no procedimento de

classificacdo automatica.

Resultados

Colinearidade entre variaveis de Carga Externa

A Figura 2 apresenta o nivel de magnitude das correlacGes entre todas as variaveis
utilizadas no estudo. As variaveis que revelaram maior nimero de associa¢des foram
as seguintes: distancia percorrida, desaceleragédo, metabolic power e o jogging. Por
sua vez, o numero total de impactos, player load, dynamic stress load e o nimero de
saltos ndo revelaram qualquer tipo de correlacdo com as outras variaveis. A Unica

correlacdo negativa encontrada foi entre metabolic power e o jogging.

Classificacdo do Perfil Fisico dos Jogadores de Futsal

Através do algoritmo de machine learning ndo supervisionado, os jogadores foram
classificados em trés grupos distintos de acordo com o perfil de exigéncia de carga
externa obtido: elevado, médio e baixo (tabela 2), contendo respetivamente 4.5%,
84.2% e 11.2% dos casos. A desaceleracao (variavel mecanica), walking, sprinting,
jogging, distancia percorrida e o metabolic power foram em ordem decrescente as
variaveis que mais contribuiram para a discriminagdo do perfil dos jogadores. A
desaceleracdo revelou diferencas significativas entre todos os perfis (p<0.001),
enquanto as outras variaveis reportadas apenas revelaram diferencas significativas

entre perfis elevados e médios e entre elevados e baixos (p< 0.005).
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Tabela 2. Cluster de classificagéo dos perfis fisicos dos jogadores de futsal

Elevado Médio Baixo
Variavels M £ DP M £ DP M £ DP "o "
Cinemético
Distancia Percorrida/ min 364 £ 180 231+46 185+102 A+ 0.992
Walking/min (0-6 km/h) 249.2 +120.3 100 + 29.5 114.7 £ 64.2 *x g 1
Jogging/min (6-12 km/h) 82.2+67.3 80.5£13.2 439+ 37.8 + # 0.997
Running/min (12-18km/h) 49.8 £ 53.5 30.8+15.3 16.1 +17.6 + 0.825
Sprinting/min (>18km/h) 26.7£31.5 8.2+318 3933 o 1
Sprints (N/min) 30+10 20£10 20£1.0 0.126
Mecéanico
ACC (N/min) 51 6+2 3+2 H# 0.979
DEC (N/min) 104 5£1 242 X ok 1
N.° de Saltos (N/min) 1+13 0.6+06 0.5+0.46 0.376
Total de Impactos (N/min) a2x2t 2916 75+86 it 0.968
Player Load (a.u/min) 43+07 43=%13 6.2+5.7 0.634
DSL (a.u/min) 20,711 144+79 172+11.2 0.312
Metabdlico
Metabolic Power/min 16.9£32.5 14+26 1+£06 *F, 0.989
HMLD/min 248 +2.3 2294112 213+76 0.077
M= Media; SD= Desvio Padréo; Pl = Preditor de importancia; * p<0.05 Elevado com Médio;
**p<0.001 Elevado com Médio; + p<0.05 Elevado com Baixo; ++p<0.001 Elevado com Baixo; #
p<0.05 Medio com Baixo; ## p<0.001 Medio com Baixo
Centro de Pesquisa e Desenvolvimento Desportivo | © Comité Olimpico de Portugal 8
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Figura 2. Matriz de Correlagdo das variaveis de carga externa

Discusséo

Este estudo teve como objetivos: i) identificar a colinariedade entre variaveis
analisadas, de modo a identificar as variaveis que permitem de forma simplificada
informar o treinador sobre o estado dos seus jogadores e sua prestacéo; ii) definir
através de algoritmos de machine learning ndao supervisionados perfis de atividade
dos jogadores de futsal tendo por base as exigéncias cinematicas, mecanicas e
metabodlicas do jogo, de modo a permitir uma maior compreensdo de forma
individualizada dos impactos da competicéo.

De um modo geral, os resultados revelaram ser possivel sintetizar a atividade dos
jogadores através de uma variavel cinematica - distancia percorrida, uma variavel
mecanica - desaceleracdo e uma variavel metabodlica — metabolic power, bem como

trés perfis de atividade distintos, tendo sobretudo por base a varidvel desaceleracao.
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A andlise das variaveis cinematicas revelou correlacdes fortes entre a distancia
percorrida com walking, jogging e running, o que significa que a distancia percorrida
possui capacidade descritiva para os intervalos de velocidade até 18km/h. Deste
modo, a utilizagéo da variavel distancia percorrida necessita ser complementada por
uma variavel como seja o sprinting, permitindo inclusivamente desempenhar um papel
importante como indicador de aptiddo aerdbica®. Estes resultados reforcam a
necessidade de individualizar intervalos de velocidade, para se conhecer melhor a
resposta fisica que os atletas tém no treino e que permita a comparacgao entre perfis
de jogadores?®4,

Ao nivel da avaliacdo das variaveis mecanicas, as desaceleracdes revelaram uma
forte correlagdo com todas as variaveis cineméaticas exceto com o walking e uma
correlagdo significativa também com a aceleracdo. Considerando a relacdo entre a
desaceleracdo e a maioria das variaveis cinematicas, pode sugerir-se que a
desaceleracdo é a variavel mais robusta para analisar as exigéncias fisicas dos
jogadores de futsal 32, permitindo inclusive sintetizar as exigéncias mecanicas e
cinematicas do jogo de futsal.

Na andlise das varidveis metabdlicas apenas o metabolic power demonstrou uma
correlacdo positiva com a distancia percorrida por minuto e walking e uma correlacao
negativa com jogging. Esta evidéncia sugere que o metabolic power pode ser menos
sensivel a reportar cenarios de exigéncia fisica elevada®®.

Em suma, consideramos que o futsal € uma modalidade desportiva de grande
exigéncia mecanica onde especialmente as desaceleracdes sdo preponderantes para
a acdo dos jogadores em campo. Consideramos que esta devera ser a variavel
preferencial a reportar para a descricdo das exigéncias da modalidade, sobretudo
porque também permitem inferir o nivel de dano muscular resultante!3. A analise da
distancia total percorrida e dos sprints em conjugacéo com a desaceleragcéo permitira
uma melhor distin¢cdo entre exigéncias de moderada e de alta intensidade. A variavel
metabdlica representada pelo metabolic power, ndo sendo essencial, podera ser
utilizada como complemento das anteriores.

De facto, o futsal € caracterizado por um conjunto de esfor¢os de alta intensidade e
de grande exigéncia técnica e tatica 3. No entanto, o modo como cada jogador realiza
e interpreta as necessidades do jogo é diferenciado’: ® 4, potenciando o surgimento

de diferentes perfis de atividade com implicagcbes nas analises individuais de
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performance desportiva %6. Neste sentido, os resultados através da andlise de machine
learning revelaram trés grupos distintos e que foram classificados de acordo com o
seu nivel de exigéncia: elevada, média e baixa. A maioria dos jogadores analisados
foi classificado com perfil médio. A interpretacdo destes dados permite-nos perceber
globalmente quais sdo os valores de referéncia de cada perfil de modo a uma
intervencdo mais individualizada sobre cada jogador. A variavel que melhor
discriminou cada um dos perfis, em linha com o observado anteriormente, foi a variavel
mecéanica desaceleragdo. As variaveis cinematicas distancia percorrida, walking,
jogging e sprinting revelaram também alguma capacidade discriminatéria entre perfis,
nomeadamente entre o perfil elevado e o perfil baixo.

Tendo por base as exigéncias do jogo de futsal em que exige grande solicitacéo de
acles intermitentes, como sprints repetidos ou mudancas de direcdo 24 1% 25 a
desaceleracdo permite identificar e caraterizar os jogadores que apresentam maior
intensidade no jogo associada a este tipo de acdes'? 3. De forma interessante, 0s
jogadores mais intensos foram os que apresentaram valores mais elevados em termos
mecanicos e cinematicos. Através dos métodos de machine learning utilizados é
possivel agrupar os jogadores pelo seu perfil fisico, tal como ja o € também em termos
de recuperacéo ?’, permitindo no futuro uma associa¢do mais clara entre exigéncias
de esforco e recuperacdo. De forma concreta, sera que o perfil de recuperacdo mais
lenta ou mais rapida esta associado com um perfil exigéncia elevada, média e baixa
ou essa relagdo tem por base caracteristicas individuais independentemente do pefrfil
de esforco? Estas sdo questdes determinantes para melhorar o0 processo de

individualizac&o do treino para o futuro.

Conclusdes e Aplicagcdes Préticas

Neste estudo através dos dados de tracking e andalise de machine learning,
verificamos que o recurso a variaveis de carga externa, nomeadamente associadas a
dimensdo mecanica do movimento como sejam acelera¢cdes assumem um papel
determinante na compreensao das exigéncias do jogo de Futsal. Fruto das
caracteristicas do futsal as aceleragcbes permitem caraterizar a atividade dos
jogadores bem como determinar o seu perfil de desempenho. A associacdo da

variavel desaceleracdo com as variaveis distancia total percorrida e sprinting permite
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uma caraterizacdo mais pormenorizada e fazer a distingcdo entre acfes de média e
alta intensidade.

A avaliacdo da atividade dos jogadores de futsal com recurso a variaveis de carga
externa ndo devera considerar os valores gerais dos jogadores, mas a identificacao
de perfis de desempenho, sobretudo tendo por base a varidvel mecanica
desaceleracdo. A transferéncia destas evidéncias para o processo de treino sdo muito
significantes, na medida em que conhecendo a intensidade do jogo e as
especificidades do desempenho de cada jogador, sera possivel potenciar as tarefas
de treino e de recuperacdo, de forma a otimizar a performance de cada jogador e

reduzir o risco de lesao.
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