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OBJETIVO: identificar quais abordagens de IA foram aplicadas
para investigar o desempenho esportivo e o risco de lesao e

descobrir quais técnicas de |IA cada esporte (coletivo) tem usado.




(*machine leaming” OR "predictive modelling® OR “injury prediction®™ OR “leamning algorithms® OR “data mining® OR “naive bayes" OR “logistic
regression® OR “random forest” OR “support vector machine” OR “neural network™ OR "deep learning™ OR "artificial intelligence™ OR "extreme learning
machines® OR "data science” OR "knowledge discovery” OR "injury forecasting” OR "injury detection” OR “decision trees” OR "business intelligence")
AND ("team sport” OR "team sports” OR "sport® OR "sports® OR "individual sports” OR "individual sport" OR “athlete® OR "athletes™) AND ("monitoring”

OR “load” OR "training load" OR "controlling” OR “"control® OR “load control” OR "regulating” OR "requlation” OR "managing® OR "management” OR
“improvement” OR “improve” OR “optimizing” OR “optimize® OR “enhance” OR “enhancement” OR “performance” OR “reduce’ OR ‘reducing” OR
“decrease” OR “decreasing” OR “injury risk” OR “injury prevention”)

Pubmed Web of Science Scopus

n=1372 n = 802 n=912 The following studies were
excluded:

Duplicates (n = 614), not written in
English (n = 39), not published as
original research in a peer-

reviewed journal as a full text
article (n = 564)

Records screened (n = 3086) | |

Data was not reported for team
sport athletes (n = 1261), the

participants were not competitive
athletes (n = 153)

The Al techniques or algorithms
........................................ were not described and evaluated

(n = 389)
Included studies in systematic review (n = 66)
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COMPUTER & SPORT SCIENCE CONFERENCES
AROUND THE WORLD
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OBJETIVO: apresentar o estado da arte sobre o uso da

Inteligencia Artificial na Medicina de Esporte.
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Systematic Review

The Role of Veracity on the Load Monitoring of Professional
Soccer Players: A Systematic Review in the Face of the Big
Data Era

Joao Gustavo Claudino *%*, Carlos Alberto Cardoso Filho ', Daniel Boullosa **>, Adriano Lima-Alves ',

12, Rodrigo Luiz da Silva Gianonl ', Rodrigo dos Santos Guimaraes 7%,
12

Gustavo Rejano Carrion
Fulvio Martins Ventura ?, André Luiz Costa Araujo '°, Sebastian Del Rosso ', José Afonso
and Julio Cerca Serrao !

OBJETIVO: avaliar as evidéncias atuais da literatura cientifica

A}

relacionadas a veracidade dos dados para monitoramento de

carga no futebol profissional.




0 que ja é conhecido? s

Crescimento exponencial i e _
||ll da tecnologia ¥ PP m BigDatano ., ‘/’ Monitoramento
e

esporte de carga

Garante carga adequada para ‘.‘ desempenho e . risco de lesdes

o Abordagens de Big Data sem veracidade de dados e—— Ver?_‘gdgde o refere 5_acurtéda'
' apropriada podem prejudicar a precisdo dos modelos de Ity T BTN Ly e A
s o S : confiabilidade e capacidade
analise preditiva e gerar erros fatais com um alto custo

S preditiva dos dados coletados.
economico.

Revisdo sistematica

94 estudos foram incluidos 168 d e
nessa revisao sistematica. Ias (amplitude: 1-1034)

Duracdo média das intervengdes de monitoramento de carga.
)
2066

Participantes incluidos na amostra total. e—— < w3
Idade: 24 + 3 anos | Maioria homens (95%) Jogadores profissionais de futebol de
primeira divisdo ou selegoes (87%).

3 principais nacionalidades dos jogadores: + 16« : 15« @ Qe



Principais descobertas

SEM: @ <5.0% (bom) 5.1-9.9% (moderado) ‘ > 10.0% (pobre)
ICC: ‘ > 0.75 (bom) 0.74-0.51 (moderado) @ < 0.50 (pobre)

CV: @ <10.0% (pequeno) 10.1-29.9% (médio) . > 30.0% (largo)

SEM ‘ ©
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ICC
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Quais sao as novas descobertas? g =
= O

1 A veracidade dos dados ndo é comumente relatada em estudos cientificos que
utilizam ferramentas e parametros para monitoramento de carga no futebol.

z 2 Abordagens tradicionais ou de Big Data usadas para monitoramento de carga ainda
requerem a analise de suas métricas de veracidade.

3 E necessério analisar e compartilhar com mais frequéncia a veracidade dos
dados para realizar o melhor gerenciamento e analise de dados ao aplicar Big data.



Estudos em andamento

Dados treinos, jogos € exames

3 clubes
2018-2022



Lesao X Performance



Lesao

Grupo | Num Atletas | Num Lesionados
0 14 0
1 9 4
2 | 4 | 0
3| 9 | 3
4 2 0

Percepcao do EF e
distancia percorrida



Performance

Analise da Eficiéncia Fisica dos jogadores:
» Comparacao piores € melhores medias



Distancia

Disttotalm das
Melhores Médias de Eficiéncia Fisica

Disttotalm das
Piores Médias de Eficiéncia Fisica
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Percepcao antes

EF das
Melhores Médias de Eficiéncia Fisica

EF das
Piores Médias de Eficiéncia Fisica
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Percepcao depois

PSE das
Melhores Médias de Eficiéncia Fisica

PSE das
Piores Médias de Eficiéncia Fisica
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Frequencia cardiaca

Trimp das
Melhores Médias de Eficiéncia Fisica

Trimp das
Piores Médias de Eficiéncia Fisica

i Jogadorl5
@
08 * S T o
. o] @
... s ® ® O
®
0.6 ° Siincg
oe, e
® e Lo s
0.4® oe® ® s
®se :o o‘ o Q"
g e o ° “%. ...
0.2 pERAR SN R = e
‘e a % ag
.. ®ee .‘ >
® @ < .. " .“ o ...
Jul 2018 Sep 2018 Nov 2018
Data
i Jogador22
"
0 8:..} :..‘ e® ° ® ..
O
‘ ‘ o ...’
0.6
s < »
o @ o
04. o ’.: = %00, e *
% & "..° -
p © § L o %" o E4

e o ®
Jul 2018 Sep 2018 Nov 2018

Data

; Jogadorl0
2 =
e
e ® 9
08 % . e
(<
a O.
0.6® @ o o® £ .,
feo o Re
3 o ® o' =
*o
o’ .
0'4.‘. ..’ i °® o
o . % . *°
% s ® L '.
02, 2* " s o ":
* o '... e *®
® i kel 1]
[}
Jul 2018 Sep 2018 Nov 2018
Data
; Jogador20
o @
0adey e e w°
A = o®
o
0.6 s, || 5
o ‘ [
-’ °
0ap o= % o '.!.'s..
.. v a .:. c8
. % e wo ®
a2
i3 :. o % o oo o°
@ ® .‘ .. = e®

Jul 2018 Sep 2018 Nov 2018

Data

- Jogadorb
o* ea® ¢
s
0.8
% ° 0.
«@
0.6 ..' « *
n B
o % @ % o°
R M o ®
04e® “ o ‘o o
t. o~."° AP0 "
'.. LI 4 2
02... w oo.’.':r: :.:°.
u vie 0% e X -:'o‘ .o
@ s e e o 22
Jul 2018 Sep 2018 Nov 2018
Data
- Jogador4
a = a
‘.'o.". o °®
0.8
® 9
0.6
o. ® .
Wi > -
e gl Ne e
° L. L L
B .. = o0 o.‘ .
02:00 s o o6 it e ‘s
o * ) o
.... ..". ..‘ ® 0
o e °

Jul 2018 Sep 2018 Nov 2018

Data

z Jogador9
=
0.8 % °° °
a & °
06 ° o’ -
. . Z
2
©
Mo . ® O‘ .3
04’. a h e .’.’..
X, T b ® i
a5 . «°
% g _o° e
0.2 o ©, .. - e ° ¢,
_— e v o ®
°
’ ~ .~'. ..w ‘ = .~
Jul 2018 Sep 2018 Nov 2018
Data
; Jogadorl6
£ * o®
g L g
9
0.8 b
@
- El
2 o* . gl
0.6 6. @ =
® e 2 :. a o.
o "o, 5 oo ? °* o
0.4 o B oo
% ° ¢ e
.' w : oo’ 5
s ® " B * o
0.2 e® °:.o. @ o:
e ¢ e o .~
3 o ~ ] 0.0 @

Jul 2018 Sep 2018 Nov 2018

Data

Eficiéncia Calculada
Jogo
Nao Jogo



Analise por resultado do jogo

Distancia Percorrida

® Média distancia total @ Diferenca segundo tempo

Media

NEGATIVO NEUTRO POSITIVO
Resultado Jogo
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