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ABSTRAKT

Diplomovi prica sa zameriava na porovnanie subjekt’'vneho a objekt'vneho hodnotenia
IportovZho trZningu v prostred’ profesioniineho futbalu. Subjekt'vne cedaje boli zbieranZ
prostredn’ctvom wellness dotazn’kov a hodnotenia vn’'manej nfmahy (RPE), zatia" #o
objekt'vne difta pochidzali z GPS systZmu Catapult.

Cie"om price bolo analyzova$ vz$ahy medzi t%mito dvoma typmi cedajov, identiPkova$
vzorce sprivania na cerovni t'mu, hri#skych poz'ci’ a jednotlivcov a preskcema$ mo&nosti
predikcie subjekt'vnej zt$a&e na ziklade objekt'vhych metrk pomocou met—d strojo-
vZho u#enia. V rimci anal%zy boli otestovanZ viacerZ regresnZ modely, pri#om najleplie
v%sledky dosiahol algoritmus Extra Trees.

V%sledky uktzali, &e hodnoty RPE vykazujoe korelfcie s vybran%mi objekt'vnymi paramet-
rami, ako sce celkovt vzdialenos$, akcelertcie alebo decelertcie. Tieto zistenia podporujoce
praktickee vyu&ite"nos$ kombintcie subjekt'vnych a objekt'vnych ukazovate"ov pri plfno-
van’ a riaden’ trZningovZho procesu v profesionflnom !porte.

Kl10"OVf SLOV¢
GPS dtta, Catapult, RPE, !portov% trZning, wellness dotazn’k

ABSTRACT

Diploma thesis focuses on the comparison of subjective and objective evaluation of
sports training in the environment of professional football. Subjective data was collected
through wellness questionnaires and ratings of perceived exertion (RPE), while objective
data were derived from the Catapult GPS system. The aim of this thesis was to analyse
the relationships between the two types of data, identify patterns of behaviour at the
team, player position and individual levels and explore the possibilities of prediction of
subjective workload based on objective metrics using machine learning methods. Several
regression models were tested as part of the analysis, with the best Extra Trees algorithm
achieved the best results. The results showed that the RPE values showed correlations
with selected objective parameter parameters such as total distance, acceleration or
deceleration. These Pndings support the practical usefulness of combining subjective and
objective parameters in planning and management of the training process in professional
sport.
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ovod

V sce#asnosti, ke' digitaliztcia a technologick” pokrok prenikajoe do v'etk"ch oblast’
spolo#enskZho $ivota, m™$eme pozorova% Vv'razn" nirast vyu$'vania ditovej analy-
tiky aj v oblasti Iportu. (portovZ t'my #oraz #astejlie integrujce do svojich !truktcer
ditov'ch analytikov, ktor’ sa podie&ajee na optimalizicii trZningov'ch procesov a
zvy'ovan’ v'konnosti !portovcov.

V rimci !portovej anal“zy sa okrem fyziologick"ch parametrov #oraz viac vyu$'-
vajoe aj subjekt'vne ukazovatele, ktorZ odrt$ajae psychick” a fyzick" stav !portovcov
z ich vlastnej perspekt'vy. Medzi objekt'vhe ukazovatele patria naprklad cedaje z
nosite&n"ch technol—gi’ (napr. GPS systZmy), ktorZ poskytujce informicie o exter-
nom za%as$en’ !portovca, ako je vzdialenos%, po#et !printov #i zmena r"chlosti. Na
druhej strane, medzi subjekt'vne nistroje patria hodnotenie pomocou 'kily RPE
(miera vn’'manej nfmahy) a wellness dita, ktorZ zah)*ajoe informicie o cenave, kva-
lite sptnku, n¥lade #i cerovni stresu.

Cie&om tejto diplomovej price je analyzova% vz%ah medzi subjekt'vhym a objek-
t'vnym hodnoten’m trZningovej zt%a$e v prostred’ profesionflneho futbalovZho t'mu,
identiPkova% ich prepojenie a preskcema% mo$nosti predikcie subjekt'vnej miery vn’-
manej n¥mahy (RPE) na zfklade objekt’'vnych metr'k. Sce#as%ou price je tie$ vyhod-
notenie vybran“ch subjekt'vnych ukazovate&ov, ktorZ nie sae v danom klube be$ne
sledovanZ, a poscedenie ich potenciflu pre praktickZ vyu$itie v trZnerskej praxi.

Prica je rozdelent do teoretickej a praktickej #asti. Teoretick} #as% sumarizuje
aktutine pr'stupy k hodnoteniu trZningovej zt%a$e, ich v'hody a obmedzenia. V
praktickej #asti prebieha zber dit z trZningovZho procesu, ich predspracovanie, ana-
I"za vz%ahov a v"voj predik#nZho modelu. Zfvere#n3 diskusia sa venuje prakticke;]
vyu$ite&nosti kombinovanZho monitoringu v profesiontinom !porte a mo$nostiam
jeho budcecej implementicie do softvZrov'ch nistrojov pre trZnerov.
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1 Subjekt'vne hodnotenie &portovZho trZningu

Subjekt’'vne hodnotenie !portovZho trZningu predstavuje jeden zo sp™sobov, ako sle-
dova% celkov" stav !portovca v trZningovom procese. Ide o dtta, ktorZ vychidzajce
priamo z vn’mania samotnZho !portovca a reRektujce jeho fyzickZ aj psychickZ na-
stavenie.

Tieto ukazovatele sa pova$ujce za jednoduchZ, r'chle a zfrove* ve&mi citlivZ nt-
stroje na zachytenie zmien vo vn’man’ pohody !portovca v reakcii na trZning. Sys-
tematick” preh&ad realizovan" faktoom a kol. (2016) uktzal, $e subjekt’'vhe merania
vykazujoe vy!liu citlivos% na trZningovZ za%a$enie ako mnohZ be$ne pou$'vanZ ob-
jekt'vne nistroje. V'skum tie$ potvrdil, $e subjekt’'vhe merania dokt$u spo&ahlivo
detekova% obdobia zv"lenZho stresu, cenavy, ako aj pr'znaky pretrZnovania, a preto
sce vysoko hodnotenZ z h&adiska praktickej vyu$ite&nosti v profesiontinom !porte.

Subjekt’'vne dfta mo$no zbiera% formou jednoduch"ch dotazn’kov, ktorZ !porto-
vec vypIn’ pred alebo po trZningu. V'aka pravidelnZmu zberu t'chto cedajov dokt$e
realiza#n" t'm sledova% trendy v #ase a v#as identibkova% negat’'vne zmeny v pohode
hri#a, ktorZ by inak zostali nepov!imnutZ.J1] [2]

V kontexte tejto price rozlilujeme dve kateg—rie subjekt'vhych cedajov:

¥ PredtrZningovZ wellness dita , ktorZ poskytujce informiciu o pripravenosti

Iportovca pred v'konom.

¥ PotrZningovZ RPE dfta , ktorZ zachyttvajoe subjekt’'vne vn’manie intenzity

absolvovanZho trZningu.

1.1 Miera vn’'manej ntmahy - RPE

Met—da RPE, ktort sa pou$’va na meranie intenzity fyzickej aktivity, pou$’va ur#itoe
'ktlu na ozna#enie toho, akce ntmahu si dant #innos% vy$aduje. Pomocou stupnice
RPE m™$ete zleplie vytrvalos% a leplie regulova% intenzitu trZningu. RPE sa tak-
tie$ napr’klad pou$'va na hodnotenie zdravia p&cec a srdca. Stupnicu RPE vyvinul
lvZdsky v'skumn’k Gunnar Borg v 60. rokoch 20. storo#ia, niekedy sa teda taktie$
naz"va Borgove hodnotenie vin’'manzZho v"konu.
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Typy RPE

Na meranie intenzity trZningu sa pou$'vajce 2 stupnice RPE - Borgova stupnica RPE
a modibkovant Borgova stupnica 10 RPE.

Klasickt Borgova stupnica  hodnot’ intenzitu trZningu od hodnoty 6 B $iadna
nimaha, po hodnotu 20 B maximflna ntmaha. Hodnotenie medzi hodnotami 12
a$ 14 vyjadruje strednce a$ miernu nfro#nce intenzitu. Preh&ad jednotliv'ch cerovn’
nimahy pod&a tejto stupnice je uveden" v tabu&ke|1.1.

Sk—re| Level ntmahy
6 +iadny
5
7.5 | ExtrZmne &ahk"
8
9 Ve&mi &ahk"
10
11 ,ahk"
12
13 Trochu %a$!
14
15 -a$k"
16
17 Ve&mi %a$k"
18
19 | ExtrZmne %a$k
20 Maxim¥iny

Tab. 1.1: Tabu&ka klasickej Borgovej stupnice

Modibkovan} Borgova stupnica CR10 predstavuje jednoduch” nfstroj na
hodnotenie vi’manZho za%a$enia v rozsahu od 0 ($iadna ntmaha) po 10 (maximtina
mo$nt nimaha)[3]. JednotlivZ cerovne intenzity a ich v'znam sce podrobne uvedenZ
v tabu&ké 12.
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Sk—re Level nfmahy
0 Bez nimahy (v pokoiji)
1 Ve&mi &ahk"
2a%$3 ,ahk"
4a%$5 Stredne %a3$k"
6 a$ 7 VWysok" (intenz’vny)
8a%$9 Ve&mi %a$k"
10 | Maximflna nfmaha (najvy!lia mo$ni)

Tab. 1.2: Tabu&ka modibPkovanej Borgovej stupnice

Session RPE

Session RPE (sRPE) sa pou$'va na monitorovanie trZningovej zt%as$e, pri#tom zoh&ad-
*uje intenzitu aj trvanie danej fyzickej aktivity. Vypo#'ta sa vynfsoben’'m intenzity
trZningu a trvania trZningu, #m sa z’ska miera za%a$enia v bezrozmern"ch jednot-
kich .

SRPE = RPE * d!"ka trZningu(min)

Met—du navrhol hlavne Foster a kol. v roku 2001 a bola !iroko pou$'vant v
r™Mznych !toeditch, pri#tom sa potvrdila jej platnos% a spo&ahlivos% na meranie trZ-
ningovZho za%a$enia pri r™znych #innostiach. Je uzntvant ako jednoduch" a ce#inn"
systZm na monitorovanie trZningovZho za%as$enia v r™znych trZningov"ch modalittch
a mo$no ju pous$i% na monitorovanie jednZho trZningu, t"$denn”ch blokov (mezo-
cyklus) a ro#n"ch obdob’ (makrocyklus).

odaje met—dy session-RPE z trZningovZho mikrocyklu sa m™$u pou$i% aj na
v'po#et indexov monot—nnosti a zt%a$e. V skuto#nosti, ke' sa monot—nny trZning
sptja s vysokou sRPE, zistilo sa, $e nistup pretrZnovania koreluje s monot—nnos%ou
trZningu, #o je miera dennej variability trZningu (Foster, 1998). Na ur#enie mono-
t—nnosti trZningu sa pou$'va nasledujceci vzorec:

Monot—nnos# = t$"denn$ priemer sRPE / smerodajnt odch$lka sRPE

Sk—re trZningovej ntmahy predstavuje 'al”’ ukazovate&, ktor" m™s$e by% u$ito#n"
pri monitorovan’ zi%a$e, najmS v pr'padoch, ke' hri#i absolvujoe vysokZ hodnoty
SRPE. Tfto premenni vznik} ako sce#in monot—nnosti trZningu a kumulat'vnej t'$-
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dennej sRPE. V"pottet trZningovej nimahy je relevantn”, preto$e potreba regeners-
cie sa Vv'razne zvy'uje prive pri vysok'ch cerovniach subjekt'vne vn’'manej zi%a$e.
TrZningovi ntmaha nadoboeda osobitn" v'znam v pr'padoch, ke' sce hodnoty sSRPE
vysokZ a variabilita zt%a$e po#as t'$d*a je n'zka, #o vedie k zv'lenZmu mono-
t—nnemu indexu. Tak"to typ trZningu sa sptja s poklesom v"konnosti a zv"len"m
rizikom ochoren’. Naopak, ak hri#i absolvujce trZningy s vy!lou variabilitou zt%a$e
b bez oh&adu na to, #i ide o vysokZ alebo n’zke hodnoty SRPE B v"slednt trZningovi
nimaha sa zni$uje. VysokZ hodnoty trZningovej n¥mahy sce typicky zaznamenanZ v
obdob’ pr'pravnej ffzy, kedy sa neodohrivajoe sce%a$nZ ztpasy. V'po#et trZningove;
nimahy sa realizuje pod&a nasledovnZho vzorca:

TrZningovt nimaha = (suma denn$ch sRPE za t$"de%)monot—nnos#

[4]

1.2 Wellness ditta

V scettasnosti idoe do popredia tzv. wellness ditta, ktorZ sa t'kajoe predtrZningovZho
stavu !portovca. Ich cie&om je identiPkova% zmeny v celkovom stave hri#a e!te pred
ntstupom na trZning. ZaznamenanZ hodnoty m™s$u by% ovplyvnenZ jednak be$n"mi
faktormi (napr. regenericia, spfnok, stres), ale aj zt%a$ou z predchidzajcecich dn’.

V t'mov'ch !portoch, ako je napr’klad futbal, kde t'm #asto tvor’ 20 a$ 25 hri#ov,
je takmer nemo$nZ vies% pred ka$d"'m trZningom individutiny rozhovor o aktutinom
stave ka$dZho hri#a. Preto sa tieto informzcie z'skavajoe prostredn’ctvom digittInych
dotazn’kov, ktorZ trZnerom umo$*ujoe r'chlo zhroma$di% cedaje elte pred za#iatkom
trZningu a pod&a potreby ich 'alej individutine rie!i%.

V tejto prici bol pousit" 'tandardizovan" wellness dotazn’k, ktor" sa skladt z
piatich dimenzi’: cenava, kvalita spnku, svalovt boles%, stres a nflada. Ka$d} polo$ka
je hodnotent na 5-bodovej Likertovej 'ktle, kde ni$lia hodnota znament hor!” stav
(napr. 1 = ve&mi zle, 5 = ve&mi dobre). Tento typ !ktly patr medzi validovanZ
a be$ne pou$’vanZ nistroje na meranie subjekt’'vnych stavov, vritane v'skumov v
oblasti medic’'ny, edukicie a !portovej vedy [5].

Prklad takZhoto dotazn’ka je znfzornen" na obrizk{i 11.
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Wellnhess dotaznik
Nalada *

Aku mate dnes néladu?
1 - Velmi zla

Unava *

Ako sa dnes citite fyzicky?
1-Velmizle

Stres »

Aku uroven stresu dnes pocitujete?
1 - Velmi zla

Kvalita spanku
Ako sa vam v noci spalo? (d{zka a kvalita)

1-Velmizle

Bolest svalov &

Ako dnes citite vase svaly?

1-Velmizle
RPE dotaznik
Ako sa citite po tréningu?
1 2

8

5 - Velmi dobru

5 - Velmi dobre

5 - Velmi dobru

5 - Velmi dobre

5 - Velmi dobre

9 10

Obr. 1.1: Ukt$ka dotazn’ka na zber wellness cedajov
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2 Objekt'vne hodnotenie &portovZho trZningu

Objekt'vhe hodnotenie !portovZho trZningu predstavuje ztkladn" pilier modernZho
IportovZho trZningovZho procesu. V'aka pokro#il"'m technol—gitm a fyziologick"m
merac’m pr'stupom je mo$nZ kvantibkova% trZningovece z1%a$, analyzova% v'konnos%
a sledova% adapta#nZ procesy organizmu s vysokou mierou presnosti. Tieto nistroje
umo$*ujce trZnerom efekt'vne plinova% trZningy, monitorova% progres !portovcov a
prifma% dftovo podlo$enZ rozhodnutia.

Medzi k&oe#ovZ met—dy objekt’'vneho hodnotenia patr’ sledovanie tepovej frek-
vencie, variability srdcovej frekvencie (HRV), v'konu vo wattoch a vyu$'vanie GPS
technol—gie. Ka$dt z t'chto met—d poskytuje in" poh&ad na trZningovZ za%a$enie B
od vneetornej fyziologickej reakcie organizmu a$ po vonkaj! pohybov" v'kon.

Meranie tepovej frekvencie a jej rozdelenie do trZningov'ch z—n umo$*uje moni-
torova% intenzitu z3%a$e a riadi% trZningov" proces pod&a aer—bnych a anaer—bnych
po$iadaviek. Variabilita srdcovej frekvencie re3ektuje rovnovihu auton—mneho ner-
vovZho systZmu a je citliv'm indikitorom zotavenia a trZningovej pripravenosti. V
silov'ch a vytrvalostn"ch discipl’nach sa vyu$'vajoe wattovZ z—ny, ktorZ umo$*ujce
presne kvantibkova% v'"kon a mechanickoe z1%a$ neztvisle od fyziologick"ch vplyvov.

Technol—gia GPS rozliruje objekt'vne hodnotenie o pohybovce dimenziu D sleduje
priestorovoe aktivitu !portovca, ako je celkovt vzdialenos%, po#et !printov, r'chlosti
#i zr'chlenia, #'m poskytuje ucelen" preh&ad o vonkajlej trZningovej zt%aS$i.[[6] [7]

[8]

2.1 Hodnotenie trZningu &tandardn#mi met—dami

Objekt'vne fyziologickZ ukazovatele predstavujce d™le$it" nistroj pri monitorovan’
trZningovej zt%ase, preto$e umoS$*ujee zachyti% reakcie organizmu neztvisle od sub-
jekt'vneho vn’mania !portovca. V !portovej praxi sa naj#astejlie vyu$'vajee z—ny
tepovej frekvencie, variabilita srdcovej frekvencie (HRV) a v'konovZ z—ny zalo$enZ
na wattoch. Tieto met—dy tvoria ztkladn" rimec pre kvantiPkiciu trZningovej in-
tenzity a objemu, pri#om napomifhajoe optimaliztcii v'konu, efekt'vnej regenertcii

a zni$ovaniu rizika pretrZnovania.

Z—ny tepovej frekvencie

Srdcovi frekvencia po#as cvi#enia vim pomifha ur#i%, akoe intenzitu mt vale cvi#enie
a ako tvrdo pracuje vale srdce. Z—ny srdcovej frekvencie sce zalo$enZ na percenttch
valej maximilnej srdcovej frekvencie.
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Cvi#enie v r’™Mznych z—nach srdcovej frekvencie prinfla r'™zne v'"hody. Pre za#ia-
to#n’kov alebo t"ch, ktor’ sa sna$ia zlep!i% svoju vytrvalos%, je dobrZ za#a% s &ahlou
intenzitou a postupne zvylova% niro#nos% trZningu. Vysokt intenzita je efekt'vna pri
zleplovan’ v'konnosti, no je nfro#nejlia na v'dr$.

Okrem toho, sledovanie srdcovej frekvencie m™$e by% u$ito#nZ pre !portovcov,
ktor' sa sna$ia dosiahnu% konkrZtne trZningovZ ciele. Pre be$n"ch &ud’ vlak #asto
posta#uje orientfcia pod&a vlastnZho pocitu, naprklad schopnos% rozpriva% po#as
cvi#enia, #0 m™$e by% dobr'm indikttorom sprivnej intenzity trZnirigu [9].

Jedno z be$n"ch rozdelen’ trZningov'ch z—n na ztklade percent maximitinej te-
povej frekvencie je znfzornenZ v tabug&ke]2.1. Treba vlak doda%, $e ide len o jedno
z viacer"ch mo$n"ch schZm a konkrZtne rozdelenie sa m™$e mierne I'i% v ztvislosti
od zdroja alebo trZningovej metodiky.

Z—na | % HRmax | Popis
Z—na 1l 50D60 % | N'zka intenzita; idetlna na rozcvi#ku, ochla;
denie a regenericiu.
Z—na 2 60D70 % | Mierna intenzita; zlep'uje aer—bnu ziklad*u,
spa&ovanie tukov a celkovce vytrvalos%.
Z—na 3 70D80 % | Stredni intenzita; zvy'!uje kardiovaskulfrnu
kond’ciu a efektivitu srdca.

Z—na 4 80Db90 % | Wsokf intenzita; zlep!uje anaer—bny prah,
toleranciu na laktft a v'konnos%.

Z—na 5 90D100 % | Maximtlna intenzita, zamerant na kritko-
dob" v'kon, r'chlos% a v"bu!nos%.

Tab. 2.1: TrZningovZ z—ny tepovej frekvencie

Variabilita srdcovej frekvencie (HRV)

R"chla variabilita srdcovZho tepu (HRV) ozna#uje malce odch'lku v #ase medzi jed-
notliv'mi cedermi srdca, ktorf je zvy#ajne nepozorovate&nt bez !pecializovan“ch pr’-
strojov. Tieto zmeny m™$u nazna#ova% pr'tomnos% zdravotn'ch problZmov, ako sce
srdcovZ ochorenia alebo dulevnZ problZmy, ako naprklad cezkos% a depresia. HRV je
regulovanZ nervov'm systZmom, ktor" je rozdelen" na sympatickce a parasympatickoe
#as%.

R™zne faktory, ako je vek, stres, zdravotn" stav a $ivotn" 't"l, m™$u ovplyvni%
HRV. ,udia s vy!lou HRV zvy#ajne vykazujce lepliu adaptabilitu na zmeny a sce
menej stresovan’, #o je pova$ovanZ za znak dobrZho zdravia. Naopak, n'’zka HRV
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m™$e nazna#ova% problZmy so zdrav’m, ako sce vysok" krvn" tlak, cukrovka alebo
dulevnZ ochorenia.[[10]
Rozdiel medzi vysokou a n'zkou HRV je znfzornen" na obrizku 2.1.

NiZKA VARIABILITA SRDECNEHO RYTMU

VYSOKA VARIABILITA SRDECNEHO RYTMU

Obr. 2.1: Rozdiel medzi vysokou a n'’zkou HRV [11]

2.2 Hodnotenie trZningu pomocou GPS

V#hody pou”vania v &portovom trZningu

Wu$'vanie cedajov z GPS v !portovom trZningu printla mno$stvo v'hod, ktorZ
pozit'vne ovplyv*ujoe v'konnos% !portovcov a t'mov. Jednou z hlavn'ch v'hod je
lep!” tmov" v'kon. Zariadenia GPS umo$*ujce trZnerom monitorova% presnZ poz'cie
hri#ov, #o poskytuje d™le$itZ cedaje pre anal'zy a v'voj stratZgi’, #m sa prispieva
k zlep'eniu t'mov"ch v'konov a formZci'.

V rtmci anal"zy stratZgie hry alebo ztpasu poskytujee cedaje z GPS celkov"
preh&ad o kondi#n"ch cerovniach hri#ov, ich v'konnosti a pracovnom za%a$en’. Tieto
informfcie umo$*ujce trZnerom robi% informovanZ rozhodnutia zalo$enZ na cedajoch,
#m sa optimalizuje v'konnos% t'mu.

Pre hri#ov je v'hodou objekt'vna spStnf vSzba z’skani prostredn’ctvom tech-
nol—gie GPS, ktor} poskytuje presnZ merania v'konnosti. TrZneri m™$u na ztklade
t"chto cedajov poskytova% hri#om kon!trukt'vnu spStnoe vSzbu a identibkova% oblasti,
ktorZ je potrebnZ zlep!i%.

V oblasti prevencie zranen’ m$ monitorovanie za%a$enia hri#ov a anal"za cedajov
z GPS d™le$itee celohu. TrZneri m™$u aepravou trZningu a riaden’m intenzity minima-
lizova% riziko zranen’ a poskytnce% hri#om dostato#n" odpo#inok v#as.
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Sledovanie kond'cie !portovcov a ce#innosti trZningov"ch programov prostredn’c-
tvom zariaden’ GPS prispieva k zlep!eniu cerovne kond’cie tmu. T"mto sp™sobom je
zabezpe#enZ, $e hri#i sce v optimtinej kond'cii v de* ztpasu, #0 m™s$e ma% Vv'razn"
vplyv na v'sledky.[12] [13

Catapult kit

Catapult kit sa skladt z dvoch #ast’ B vesty a modulu. Futbalisti nosia po#as trZ-
ningov a ztpasov !pecifine GPS vesty na sledovanie a meranie svojho v'konu. Vesta
je navrhnutt tak, aby pevne dr$ala modul medzi lopatkami, ktor" obsahuje 10 Hz
GPS, akcelerometer a magnetometer. Tieto senzory dokt$u zachyti% viac ako 1250
dftov'ch bodov za sekundu na meranie r™znych ukazovate&ov, ako sce napr’klad cel-
kovi vzdialenos%, maximiina r'chlos%, po#et !printov #i !printZrska vzdialenos%.
Vesta Catapult One je ur#ent na nosenie pod dresom alebo tri#kom a vyrobent z
odoInZho materitlu vhodnZho na ka$dodennZ pousitie a jednoduchce cedr$bu. SystZm
je schvilen" FIFA a vyu$'van" elitn"mi t'mami po celom svete na sledovanie, anal"zu
a optimalizfciu futbalovZho v'konu. Vzh&ad kompletnZho Catapult kitu B vesty a
modulu D je zobrazen" na obrizk{ 2.2 [14].

Obr. 2.2: Catapult kit B vesta a modul([14]
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Vlastnosti Catapult modulu

¥

¥

Presnos# D s frekvenciou 10 Hz poskytuje tento GPS modul presnZ meranie
s 10 dttov"'mi bodmi za sekundu. Toto umo$*uje spo&ahlivZ ur#enie polohy,
IprintZrskej vzdialenosti, r'chlosti a 'all’ch ukazovate&ov.

DIht S$ivotnos# batZrie B v'borni v'dr$ batZrie umo$*uje nahrivanie nie-
ko&k"ch ztpasov a trZningov na jedno nabitie, #0 zvy!uje pohodlie a eliminuje
riziko straty dit.

Komfort B ergonomick" dizajn modulu umo$*uje vo&n" a pohodin" pohyb,
v'aka #omu sa hri# m™$e plne scestredi% na v"kon.

SchvtlenZ FIFA B modul je schvilen" Medzintrodnou futbalovou federtciou
(FIFA) a je pripraven” na pouSitie v sce%a$n"ch zipasoch aj trZningoch, #m
sp.*a medzinfrodnZ !tandardy.

Odolnos# vo%i vihkosti B v'aka odolnej konltrukcii je modul pripraven”
fungova% spo&abhlivo aj v nfro#n"ch poveternostn“ch podmienkach.

Vizualiztcia samotnZho Catapult modulu je zobrazeni na obrizku 2.31[14].

Obr. 2.3: Catapult modul [14]
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3 AnalytickZ met—dy

3.1 Modely strojovZho u%enia

StrojovZ u#enie (Machine Learning, ML) je vetva umelej inteligencie, ktort sa zame-
riava na v"voj algoritmov, ktorZ m™s$u automaticky rozpozna% vzory v dftach, u#i%
sa z nich a zleplova% sa bez toho, aby boli v'slovne naprogramovanZ na vykontvanie
konkrZtnej celohy. Tieto algoritmy z’skavajce vedomosti z historick"ch cedajov, #0 im
umo$*uje generova% predikcie alebo rozhodnutia bez ztsahu #loveka. [15]

Rozdelenie modelov

Modely strojovZho u#enia mo$no rozdeli% do dvoch hlavn"ch kateg—ri”:
¥ U%enie s u%ite&om (Supervised Learning) : Model sa u# na ztklade ozna-
#en"ch dit, kde vstupy sce spfrovanZ s cie&ov"mi hodnotami. Cie&om je vytvori%
funkciu schopnee predikova% Vv"stupy pre novZ vstupy.
¥ U%enie bez u%ite&a (Unsupervised Learning) : Model pracuje s neozna#e-
n"mi dftami a sna$’ sa identipkova% skrytZ vzory alebo zoskupenia v ditach
[15].

V#ber modelov

Modely strojovZho u#enia, ktorZ sce v tejto prici vyu$itZ, boli vybranZ na ztklade
anal"zy podobn"ch !tcedi’ v oblasti !portovZho trZningu a monitoringu. Ka$d" z
vybran'ch modelov mf !pecibckZ vlastnosti, ktorZ ho robia vhodn"m pre predik-
ciu a anal"zu r™znych aspektov !portovZho v'konu. V nasledujcecich podkapitolfch
budeme podrobne rozobera% te—riu a vlastnosti ka$dZho z vybran"ch modelov.

KNN

Met—da K najbli$!’ch susedov (KNN) je neparametrick” algoritmus strojovZho u#e-

nia, ktor" sa vyu$'va na klasibktciu aj regresiu. Tento algoritmus vych}dza z predpo-
kladu, $e podobnZ ditovZ body sa nachtdzajce bl'zko seba, a teda m™$u by% pous$itZ
na predikciu hodn™t alebo tried.

V pr'pade klasibkicie sa pre dan" bod vyberce jeho k najbli$!"ch susedov a ur#' sa
vS#linov" hlas medzi t'mito susedmi, ktor" ur#uje triedu, do ktorej bod patr’. Pre
regresiu sa k najbli$!'m susedom prirad’ hodnota a v"slednt predikcia je priemernt
hodnota t"chto susedov. KNN regresia teda funguje na princ’pe, $e hodnoty cie&ovej
premennej v bl'zkych bodoch budoe podobnZ a predikcia je jednoducho vypo#'tani
ako priemer t"chto hodn™t.
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Princ’p fungovania KNN algoritmu je vizutlne zntzornen" na obrizk[i 3|1, kde je
zobrazenZ rozdelenie dftov"ch bodov do tried na ztklade ich bl'zkosti k testovaciemu
bodu [16].

V"ber metriky vzdialenosti, ako je Euklidovskf, Manhattan alebo MinkowskZho
vzdialenos%, m™$e v'razne ovplyvni% v'kon modelu. Okrem toho je k&ce#ov'm pa-
rametrom algoritmu aj po#et susedovk, ktor" by mal by% zvolen" opatrne. Pr'li!
malZ hodnotyk m™$u vies% k preu#eniu, zatia& #o pr'li! ve&kZ hodnoty m™$u sp ™sobi%
podtrZnovanie, ke'$e model za#ne ignorova% drobnZ rozdiely medzi susedmi.

Y-Axis

New example

O o to classify o o

o o
© o © o
© 0 /o oo 0.0 0 o0 o o
. o o 4
o o

o o 0 o o
oclassA OClassA oclassA
O ClassB O Class B O Class B

X-Axis

Obr. 3.1: KNN diagram [16]

Random Forest

Random forest je populfrny algoritmus strojovZho u#enia, ktor" kombinuje v"sledky
viacer"ch rozhodovac’ch stromov na z’skanie jednZho predpovedanZho v'sledku.
Tento algoritmus je obzvl$!% Rexibiln" a vhodn" pre celohy klasibkfcie aj regresie.
Rozhodovacie stromy pracujce tak, $e rozde&ujoe dita na ztklade sZri’ otfzok, ktorZ
pomifhajoe ur#i% kone#nce predpove'.

Princ’p fungovania tohto pr'stupu je znfzornen" na obrfzkd 3]2, kde je zobra-
zenZ, ako sa viacerZ stromy vytvirajoe na ztklade r™znych nthodne vybran“ch pod-
mno$’n dit a vlastnost’, a ich v'stupy sa nisledne agregujce do kone#nZho rozhod-
nutia.

Hlavnou v"hodou random forestu je jeho schopnos% zni$ova% riziko overbttingu,
preto$e priemernZ predpovede z viacer'ch stromov zni$ujce celkovee variabilitu a
chybovos% predikci’. K 'al’m v'hodim patr’ Rexibilita v rielen’ regresn“ch a kla-
sibka#n"ch celoh, ako aj &ahkt interprettcia d™le$itosti jednotliv'ch vlastnost’ pre
model.[17]
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Obr. 3.2: Random Forest diagram/[17]

Extra Trees

Extra Trees sce met—da strojovZho u#enia, ktorf vyu$'va rozhodovacie stromy a patr’
do skupiny algoritmov pod doh&adom. Tento pr'stup je podobn” nthodn"m lesom,

no m™3$e by% r"chlej’. Pri tejto met—de sa generuje mno$stvo rozhodovac’ch stro-
mov, pri#tom ka$d" strom sa trZnuje na nthodne vybran“ch dftach bez nthrady,
#m vznikajoe jedine#nZ vzorky pre ka$d" strom. Okrem toho sa pre ka$d" strom
nthodne vybert podmno$ina viastnost’ z celkovZho mno$stva atriboetov. V'raznou

a unikftnou vlastnos%ou extra stromov je nthodn" v'ber hodnoty rozdelenia pre
ka$dce vlastnos%. Namiesto v'po#tu optimtlnej hodnoty pomocou metrk ako Gi-
niho index alebo entropia sa hodnoty pre rozdelenie vyberajce nthodne, #o0 vedie k
vS#lej diverzibkicii a zni$uje korelfciu medzi jednotliv'mi stromamil [18]

Gradient Boosting

Gradient boosting je 'al’ typ ensemble algoritmu strojovZho u#enia pod doh&adom,
ktor" sa m™$e vyu$i% na klasibka#nZ aj regresnZ celohy. Gradient boosting trZnuje
viacero modelov postupne, pri#om kladie vS#!' d™raz na pr'pady, kde predikcie soe
nesprivne. T'm sa po#as trZningu zameriava na niro#nejlie prpady. Sekven#nZ trZ-
novanie modelu pomocou gradient boosting postupne minimalizuje chybovee funkciu.
Tento proces je podobn" optimaliztcii vih v modeli umelej neur—novej siete. Po vy-
tvoren’ slab"ch prediktorov sa predikcie porovnivajce s reflnymi hodnotami a rozdiel
medzi nimi predstavuje chybovos% modelu. Tfto chybovos% sa pou$’va na v'po#et
gradientu, ktor" je v podstate parcitinym derivitom chybovej funkcie. Gradient sa
pou$'va na ur#enie smeru, ktor'm je potrebnZ upravit parametre modelu, aby sa
zn'$ila chyba v nasledujcecom trZningu. Na rozdiel od modelu neur—novej siete, kde
je cie&om minimalizova% chybovcee funkciu v rimci jednZho modelu, gradient boosting
kombinuje predikcie viacer"ch modelov.[[19]
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AdaBoost

AdaBoost, taktie$ Adaptive Boosting (Adapt'vne posil*ovanie), je met—da ensem-
ble u#enia, ktort zvy'!uje presnos% slab"ch klasiPkftorov t'm, $e ich kombinuje do
silnejlieho klasiPkiftora. Tto technika funguje iterat'vne, pri#om ka$d" nasledujceci
klasibkitor sa u# zo ch"b predchidzajcecich. Na za#iatku sa ka$dZmu trZningovZmu
vzorku prirad’ rovnakt viha, ale nesprivne klasiPkovanZ vzorky dostance v nasledu-
joecich iterfcitch vyllie vihy, #'m sa zabezpe#, $e budoe opravenZ budoecimi klasib-
kitormi. Tento proces pokra#uje, k"'m model nevykazuje dobrZ v'sledky alebo sa
nedosiahne stanoven" po#et itertci’l [20]

SVM (Support Vector Machine)

Support Vector Machines (SVM) sce algoritmy strojovZho u#enia, ktorZ sa pou$'vajce
na klasiPkfciu dt n¥jden’'m optimtinej #iary alebo hyperroviny, ktorf maximalizuje
vzdialenos% medzi triedami v N-rozmernom priestore. SVM je obzvl}!% efekt'vny pri
celohtch, kde je potrebnZ oddeli% dve triedy a maximalizova% medzeru medzi nimi,
#m sa zlepluje generaliztcia modelu na novZ dita. Vizualiztcia tohto konceptu je
zntzornent na obrizk[i 3|3, kde je mo$nZ vidie% rozhodovaciu hranicu (hyperrovinu)
a podpornZ vektory, ktorZ ur#ujoe jej polohii [21].

V prpade, $e difta nie sce linefrne separovate&nZ, pou$'vajce sa jadrovZ funkcie
na transformiciu dit do vy!"ch dimenzi’, #0 umo$*uje linefrne oddelenie. Okrem
klasiPkicie sa SVM tie$ vyu$'va v regresii, znfmej ako Support Vector Regression
(SVR), kde sa modeluje spojitt hodnota namiesto triedy.

Class 1

Obr. 3.3: Koncept SVM [21]
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Rozdelenie ditt

K-Fold kr'$ovt validtcia je technika na hodnotenie schopnosti modelu generalizova%
na nezntme dita. Tento proces spo#'va v rozdelen’ dtt Kapodmno$'n (alebo zlo-
$iek). Model je trZnovan” naK ! 1z t"chto zlo$iek a validovan" na poslednej zlo$ke.
Tento proces sa opakujé -krit, pritom v ka$dej itertcii sa pouSije int zlo$ka ako
testovacia a ostatnZ zlo$ky sa pouSijoe na trZning. Princ’p tohto postupu je znfzor-
nen" na obrizku[3.4, kde je vidie% roticiu testovacej mno$iny medzi jednotliv'mi
iterfciami.

V"sledkom je robustnejlia a spo&ahlivejlia odhadovant v'konnos% modelu, pre-
to$e zoh&ad*uje r™zne rozdelenia dit a minimalizuje riziko pretrZnovania na kon-
krZtnych dftach. V porovnan’ s met—dou Train-Test Split, kde sce dita rozdelenZ
iba na dve #asti (trZnovacie a testovacie), K-Fold umo$*uje viacntsobnZ hodnotenie
modelu na r™znych subsetoch ditt, #0 poskytuje spo&ahlivej’ odhad jeho v'konnosti
[22].

Training Sets Test Set

J

Iteration 1 Ly ETTOTm

Iteration 2 > Error,

5
X 1
Iteration 3 —» Errors |_ Error = EZ Error;

i=1

Iteration 4 | » Errory

Iteration 5 L » Errory

Obr. 3.4: Ukt$ka fungovania K-fold cross validtcié [23]

Optimaliztcia hyperparametrov

Optimalizfcia hyperparametrov (Hyperparameter Tuning) je proces, pri ktorom sa
h&adajoe optimflne hodnoty hyperparametrov modelu strojovZho u#enia, ktorZ v'-
razne ovplyv*ujee jeho v'kon. Hyperparametre sce prednastavenZ parametre, ktorZ
nie sce u#enZ po#as trZningu modelu, ale musia by% debPnovanZ pred jeho spusten’m.
Existujoe r™zne techniky na optimaliziciu hyperparametrov. Dve najbe$nejlie
met—dy sce:
¥ Grid Search D Pri tejto met—de pou$'vate& ur#’ rozsah hyperparametrov a
algoritmus skoema vletky mo$nZ kombinicie t'chto hodn™t. Tento proces je
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v'pot#tovo niro#n", najmS pri ve&k'ch dftov'ch sceboroch a mno$stve para-
metrov.

¥ Randomized Search B Tento pr'stup nthodne vybert kombinicie hyperpa-
rametrov na ka$dej itertcii. Hoci je tento pr'stup tie$ v'po#tovo niro#n', je
efekt'vnej!’ ako Grid Search, ke' nie vletky hyperparametre v'znamne ovplyv-
*ujoe v'sledky modelul[24]

Hodnotenie modelov

Ke'$e sa jednt o regresnce celohu, na hodnotenie v'konnosti modelov budeme pou-
$'va% regresnZ metriky, ktorZ umo$*ujce kvantibkova% chyby predpoved’. Medzi naj-
be$nejlie metriky patria MSE, MAE a RMSE.

Stredni absolcetna chyba B Mean Absolute Error (MAE)

Mean Absolute Error (MAE) je metrika, ktort hodnot’ priemernce ve&kos% ch"b v
predpovediach, pri#om neberie do cevahy ich smer (#i sce predpovede vyl!lie alebo
ni$lie ne$ skuto#nZ hodnoty). MAE sa meria ako priemern" absolcetny rozdiel medzi
skuto#n"mi a predpovedan"mi hodnotami.
Vzorec pre v'po#et MAE je:
1"
MAE = — [yi! 9|
Nz
kde:
¥ n je po#et pozorovan’,
¥ vy je skuto#nf hodnota,
¥ v je predpovedant hodnota.
Na obrizku[3.% je znizornenZ, ako MAE meria priemernZ absolcetne rozdiely
medzi predikovan"mi hodnotami (zelent regresni priamka) a skuto#n"mi hodnotami
(modrZ body).

Mean Squared Error (MSE)

Mean Squared Error (MSE) je metrika, ktort meria mno$stvo chyby v !tatistick"ch
modeloch. Posudzuje priemern” !tvorcov" rozdiel medzi skuto#n"mi a predpove-
dan"mi hodnotami. Ke' model neobsahuje $iadnu chybu, MSE je rovnZ nule. S
narastajcecou chybou modelu sa hodnota MSE zvy!uje.

Vizualizfcia sprivania sa MSE pri r™znych ve&kostiach odch"lky medzi predikciou
a realitou je znfzornent na obrizk{i 3.6, kde je mo$nZ vidie%, ako prudko rastie
penaliztcia pri vS#!’ch chybich.
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Obr. 3.5: Znfzornenie v'po#tu MAE D zvislZ #iary reprezentujoe absoloetnu chybu
medzi predikciou a skuto#nou hodnotou [26]

1"
MSE = = (vi! %)
Nz
kde:
¥ y; je skuto#nt hodnota,
¥ Y je predpovedani hodnota,

¥ n je po#et pozorovan'.

Root Mean Squared Error (RMSE)

Root Mean Square Error (RMSE) meria priemern" rozdiel medzi predpovedan”mi
hodnotami a skuto#n"mi hodnotami. Matematicky sa rovnt !tandardnej odch"lke
rezidutlov, ktorZ predstavujee vzdialenos% medzi regresnou priamkou a ditov'mi
bodmi. RMSE kvantibkuje, ako rozpt'lenZ sce tieto rezidutly, #m odha&uje, ako
bl'zko sce pozorovanZ dita k predpovedan'm hodnotim.

V pr'pade, $e dita sa #oraz viac pribli$ujce regresnej priamke, chyba modelu klest
a RMSE sa zni$uje. Model s men!ou chybou poskytuje presnejlie predpovede.

Vzorec pre v'po#et RMSE je naslgdovni:

i=1

RMSE = (vi! @)?

kde:
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Output

Inputs

Obr. 3.6: Zntzornenie v'po#tu MSE B #ervenZ !tvorce predstavujoe druhZ mocniny
rozdielov medzi predikciami a skuto#n"mi hodnotami [26]

¥ vy je skuto#nf hodnota pra-te pozorovanie,

¥ ¥ je predpovedani hodnota pre-te pozorovanie,

¥ n je po#et pozorovan'.

RMSE m™$e nadobceda% hodnoty od nuly po nekone#no a je vyjadrenZ v rovna-
k"ch jednotktch ako ztvislt (v'slednt) premennt. Hodnota O znameni, $e predpo-

vedanZ hodnoty dokonale zodpovedajce skuto#n"m hodnotim, avlak v praxi tento
stav nenasttva.

3.2 Korela%nit anal#za

Korelicia je 'tatistickt technika, ktort sa pou$’va na meranie a vyjadrenie vz%ahu
medzi dvoma premenn"mi. Cie&om korela#nej anal'zy je ur#i%, #i zmena jednej pre-
mennej sp™sobuje zmenu druhej premennej. Je d™le$itZ si uvedomi%, $e koreltcia ne-
znament pr'#innos%, teda $e zisten" vz%ah medzi premenn"mi neimplikuje, $e jedna
premennt sp™sobuje druhce. Korelfcia n¥m poskytuje informicie o smere (pozit'vny
alebo negat'vny) a sile vz%ahu medzi premenn"mi.
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Existujoe r'™zne met—dy na v'po#et korelfcie, pri#om medzi najbe$nejlie pou$'-
vanZ patria Pearsonova koreltcia a Spearmanova korelfcia.

Pearsonova korelfcia je met—da, ktort meria silu linefrneho vz%ahu medzi
dvoma kontinulnymi premenn"mi. Pou$'va sa, ke' sce dfta normiine rozdelenZ
a medzi premenn"mi existuje linefrny vz%ah. Pearsonov korela#n" koebciersta

vypo#'ta pod&a nasledujceceho vzorca:
% % %
n xy! Xy
— Y o 0 v, 0 5, 70 v

(n o x2t (- x)3)(n " y2l (y)?)

r=&

Kde:

¥ x ay sce hodnoty dvoch premenn“ch,

¥ n je po#et pozorovan'.

Hodnota r sa pohybuje medzi -1 a +1, kde +1 znament dokonalce pozit'vnu
koreltciu, -1 dokonalce negat'vnu korelfciu a 0 znameni, $e medzi premenn"mi nie
je $iadna koreltcia.

A . A

r= 0.4 . r=0

Y
Y
A4

Positive Correlation No correlation Negative

Obr. 3.7: Prklady korelfci’: pozit'vna, $iadna a negat'vna koreltcial. [29]

Spearmanova korelfcia je neparametrickt met—da, ktor sa pou$’'va na mera-
nie monot—nnych vz%ahov medzi dvoma premenn"mi. Pou$'va sa najmS v pr'padoch,
ke' dfta nie sce normiine rozdelenZ alebo ke' medzi premenn"mi nie je linetrny
vz%ah. Na rozdiel od Pearsonovej korelfcie Spearman vyu$'va hodnotenie poradia
(ranky) namiesto p™vodn“"ch hodn™t. Spearmanov korela#n" koebdiesd vypo#'ta
pod&a vzorca:

%

6 d?
n(n2! 1)
Kde:

¥ d; je rozdiel medzi hodnotami poradia pre ka$d" ptr pozorovan’,
¥ n je po#et pozorovan'.
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Podobne ako Pearsonov koebcient, hodnadtasa pohybuje medzi -1 a +1, pri#om
hodnoty bli$lie k +1 alebo -1 znamenajce siln" monot—nny vz%ah medzi premenn"mi.
[29]
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4

Akviz’'cia a predspracovanie dit

Akviz'cia dit sa t'ka 2 systZmov - a to z'skanie GPS dit zo systZmu Catapult
a z'skanie subjekt'vnych dit z webovej apliktcie. V tejto kapitole bude pop’san”
priebeh z’'skania t"chto dtt, ich popis a ako s nimi budeme pracova%.

4.1 Akv'zicia GPS pomocou vesty Catapult

Pred ka$d"m trZningom si hri# nasad’ Catapult vestu a po#as celZho trZningu sce
zaznamentvanZ dita. Po trZningu sa dita z modulu pomocou kiblu nahrajee do
apliktcie Catapult, v ktorej sa jednoduch"m tla#idlom exportujoe do excel sceboru.
Tento scebor je v priohe ulo$en" ak&PS_data.xlsx a zobrazen" na obrizky 4]1.
Catapult obsahuje ve&mi ve&a GPS dift, no v danom futbalovom t'me kondi#n’ a
dftov’ trZneri pracujoe s t'mito dttami.

¥
¥

#

ID hri%a - identibka#nZ #'slo hri#a

Poz’'cia - poz'cie dan"ch hri#ov, konkrZtne ich tu je 6 - Stredov" hri# (Central
midbelder), Kr'deln" hr# (Wing), Krajn" obranca (Full back), Branktr (Goal
keeper), oto#n’k (Attacker) a Stredn" obranca (Defender)

Aktivita - cedaj o type aktivity, m™s$u by% 3 - TrZning (Training), Zipas
(Match) a Beh (Running).

Ditum - de*, kedy prebiehala dant aktivita

Trvanie (min) - trvanie danej aktivity v mincetach

Celkovf vzdialenos# CV (m) - objem nabehan"ch metrov vo vletk"ch be-
$eck"ch z—nach

Wsoko-intenz'vny beh VIB (m) - objem nabehan"ch metrov v z™Mne od
19 do 25.2 km/hod

‘printovt vzdialenos# 'V (m) - objem nabehan"ch metrov v r'chlostnej

z—ne nad 25,2 km/h, aby boli metre zapo#'tanZ, je potrebnZ vykona% pohyb v
tejto r'chlosti minim#fine 1 sekundu

MaximztlIna r"chlos# MR (km/h) - najvy!lia dosiahnutt r"chlos% hri#a
Akcelertcia ACC - inak zr'chlenie, d™le$it" ukazovate& mechanickej nfro#-
nosti aktivity, vyjadruje sa po#tom opakovan’, je potrebnZ vykona% pohyb,
ktor" trvt viac ako 0.9 sekundy s minimflnou vzdialenos%ou 3-4 metre
Decelertcia DEC - inak spomalenie, taktie$ d™le$it" ukazovate& mechanickej
niro#nosti trZningu, vyjadren" po#tom opakovan’, taktie$ potrebnZ vykona%
pohyb, ktor" trvi viac ako 0.9 sekundy s minimtlnou vzdialenos%ou 3-4 metre
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IDhréEa| Pozicia Aktivita | Détum |Trvanie|CeIkové dial f | Vysoko-i i ,beh|§printovévzdialenost’ Maximélnarychlost | Akceleracia| Decelerécia

hréc18 Wing MATCHC = 7/12/23 45 5072.32568 320.79001 126.33 31.75039 48 43
hrac19 Wing MATCHC = 7/12/23 45 5057.94531 371.68 89.93 31.40621 55 54
hrac21 Wing MATCHC = 7/12/23 20 2031.28906 63.31 20.86 27.12085 13 15
hrac15 Wing MATCHC = 7/12/23 14 1548.22803 198.63 65.07 30.7237 24 17
hrac10 Attacker MATCHC = 7/12/23 77 7472.56396 456.23 138.54 30.44 97 99
hréc17 Attacker MATCHC = 7/12/23 45 4591.53467 399.18 188.3 34.31433 46 44
hrac3 Defender TRAINING 1V 7/13/23 64 5230.06592 98.78 0 24.68489 55 45
hrac21 Attacker TRAINING 1V 7/13/23 64 4943.72412 61.7 0 24.06625 33 40
hréc13 Defender TRAINING 1V 7/13/23 64 4813.88818 7.65 0 20.67261 50 44
hraé14 Central Midfielder TRAINING 1V 7/13/23 64 4414.26514 16.44 0 24.67165 24 15
hréc23 Full Back TRAINING 1V 7/13/23 64 4290.37451 237.35 123.42 33.2091 68 74
hrac16 Wing TRAINING 1V 7/13/23 64 4267.81934 121.22 0 25.19083 61 41
hrac32 Defender TRAINING 1V 7/13/23 64 4231.66699 151.07 109.19 32.28396 52 56
hra¢11 Central Midfielder TRAINING 1V 7/13/23 64 4121.33789 21.22 0 23.79183 32 21
hrac15 Wing TRAINING 1V 7/13/23 64 3883.54248 69.45 9.01 27.09029 55 41
hraé12 Central Midfielder TRAINING 1V 7/13/23 64 3308.60107 5.74 0 20.44089 24 33
hrac7 Goal Keeper  TRAINING 1V 7/13/23 64 2770.49902 0 0 18.37804 7 8
hrac4 Attacker TRAINING 1V 7/15/23 64 7444.42188 36.55 5.39 25.86565 11 2
hréc23 Full Back TRAINING 1V 7/15/23 64 4441.81006 220.20001 63.71 29.27067 78 79
hrac3 Defender TRAINING 1V 7/15/23 64 4070.28711 110.96 5.5 26.07399 55 49
hrac15s Wing TRAINING 1V 7/15/23 64 3900.11279 182.63001 43.64 27.42539 58 50
hrac21 Attacker TRAINING 1MV 7/15/23 64 3854.69629 127.81 39.29 30.58503 50 44
hrac20 Defender TRAINING 1V 7/15/23 64 3812.78125 247.88999 81.85 28.29159 56 59
hrace Full Back TRAINING 1V 7/15/23 64 3769.07861 181.22 82.57 28.33628 55 45
hrac2 Full Back TRAINING 1V 7/15/23 64 3761.18677 125.33 15.37 27.4168 44 35
hrac10 Attacker TRAINING 1V 7/15/23 64 3748.54248 218.63 132.16 28.74728 47 51

Obr. 4.1: Ukt$ka GPS dit

4.2 Akviz'cia subjekt'vnych dit pomocou webovej strinky

Subjekt'vne dfta sme zbierali pomocou nami vytvorenej webovej aplikfcie. Na vy-
tvorenie webovej apliktcie boli pou$itZ 2 technol—gie - Vue.js pre frontend a Firebase
ako backend as a service pre ukladanie dit.

Vue.js je modern" JavaScriptov" framework, ktor" sa pou$’va na vytviranie jed-
nostrinkov'ch apliktci’ (SPA - Single Page Applications). Tento framework umo$-
*uje deklarat’'vny pr'stup k tvorbe u$'vate&skZho rozhrania pomocou jednoduchch a
preh&adn"ch labl—n. Vue.js tie$ ponceka efekt'vny systZm komponentov, ktor" umo$-
*uje rozdeli% apliktciu na malZ a opStovne pou$ite&nZ #asti, #0 zjednoduluje rozvoj
a cedr$bu k—du.[30]

Firebase je platforma od spolo#nosti Google, ktort poskytuje r™zne nistroje pre
v"voj webov"ch a mobiln“ch aplikfci'. V tejto apliktcii sa Firebase pou$'va ako bac-
kend as a service (BaaS), #0 znameni, $e poskytuje serverovee infraltruktceru a data-
btzovZ mo$nosti bez nutnosti spravova% vlastnZ servery. Sce#as%ou Firebase sce r'™zne
slu$by, ako napr’klad Realtime Database alebo Firestore, ktorZ umo$*ujoe ukladanie
dift v reflnom #ase a poskytujce jednoduchZ API pre manipulfciu s nimi.[31]

Vue.js a Firebase sa dobre dop.*ajce, preto$e Vue.js m™$e jednoducho interago-
va% s backendov'mi slu$bami Firebase. Vue.js umo$*uje jednoduchce integriciu s
Firebase pomocou obcitinych kni$n'c alebo vlastnZho API volania. S pou$it'm Fire-
base m™$ete r'chlo implementova% autentibPkitciu, ukladanie dit, a 'allie backendovZ
funkcie.
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Akviz'cia wellness ditt

Z'skavanie wellness dit prebieha nasledovne: ka$d" hri# prde pred trZningom do
kab’ny, kde je pripraven" tablet so spustenou webovou aplikfciou. Po v'bere svojho
mena hri# pod&a svojich aktutlnych pocitov vypin’ dotazn’k, ktor" nisledne odolle
kliknut'm na tla#idlo 40dosla%O. odaje sa okam$ite ulo$ia do databizy.

Dotazn’k pozosttva z piatich otfzok: dAko sa dnes mentflne c'ti!?0, dAko sa
dnes c'til fyzicky?0, aAk" level stresu dnes poci%uje!?0, dAko si sa dnes vyspal?O
a A4Ako sce na tom tvoje svaly?0O. Odpovede sa zadivajee na 'kfle od 1 do 5, kde 1
predstavuje ve&mi zI" stav a 5 v'born".

Uki$ka pou$'vate&skZho rozhrania tohto dotazn’ka je znfzornent na obrfzKu 4.3,
zatia& #0 uki$ka zaznamenan'ch wellness dit je uvedent na obrfzku 4.2. Popis
jednotliv'ch st.pcov dit je uveden” ni$lie.

¥ Ditum D presn” #as a dftum, kedy bol wellness dotazn’k vyplnen".

¥ Nilada D subjekt'vne hodnotenie mentflneho stavu (1 = ve&mi zle, 5 = v"-

borne).

¥ oOnava D miera cenavy hri#a.

¥ Stres D cerove* poci%ovanZho stresu.

¥ Spinok D subjekt'vhe hodnotenie kvality spfnku za predchidzajoecu noc.

¥ Svalovi boles# B vn’manie svalovej bolesti pred trZningom.

¥ ID hri%a b identiPkttor hri#a, ktor" dotazn’k vyplnil.
ID hréca | Détum | Nélada | Unava | Stres | Spénok I Svalova bolest I Wellnes skére
hrac14 6/15/23 5 4 5 5 5 24
hracs 6/15/23 5 5 5 5 5 25
hrac17 6/15/23 5 4 4 5 4 22
hrac2 6/15/23 3 3 2 2 3 13
hrac¢12 6/15/23 4 4 4 4 3 19
hracé 6/15/23 4 4 5 4 4 21
hracs 6/15/23 4 4 5 4 3 20
hrac7 6/15/23 4 5 5 5 5 24
hraé3 6/15/23 5 4 5 5 4 23
hracl 6/15/23 4 2 3 3 3 15
hrac10 6/15/23 5 5 5 5 5 25
hrac19 6/16/23 1 2 3 4 5 15
hrac12 6/16/23 4 4 4 4 3 19
hrace 6/16/23 4 3 5 4 3 19
hraés 6/16/23 4 3 5 4 3 19
hrac13 6/16/23 5 3 5 4 3 20
hrac7 6/16/23 4 4 5 4 4 21
hra¢1s 6/16/23 4 4 4 4 4 20
hrac¢11 6/16/23 4 4 4 4 4 20
hrac3 6/16/23 4 4 4 4 3 19
hracl 6/16/23 4 2 2 1 2 11

Obr. 4.2: Uki$ka wellness dit
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Obr. 4.3: Ukt$ka wellness dotazn’ka z webovej apliktcie

Akviz’'cia RPE dit

Zber RPE dit prebieha bezprostredne po trZningu, ke' niektor" #len realiza#nZho
t'mu oslov’ hri#a a polo$’ mu otfzku, ako nfro#ne vn'mal dan" trZning. Hri# ni-
sledne ohodnot’ trZning na 'kfle od 1 do 10, kde 1 predstavuje ve&mi &ahk" trZning
a 10 maximiflne za%a$enie.

Soe#tas%ou zberu je aj jednoduch” prep’na# v dotazn’ku, ktor"m sa rozliluje medzi
be$n"m a regenera#n"m trZningom. Regenera#n" trZning absolvujoe zvS#la hri#i,
ktor’ sce po zranen’ alebo elte netrZnujce v plnej intenzite. Tak"to trZning mit ni$liu
z1%a$, #asto prebieha individutine a jeho cie&om je podpora regenericie.

V tejto prici sme pousili modibkovance Borgovu stupnicu CR10, ktorej detailnZ
vysvetlenie CR10 stupnice vritane jednotliv'ch cerovn’ nfmahy je uvedenZ v ta-
bu&ké 1]2.

Uki$ka tohto zberu cedajov prostredn’ctvom webovej aplikfcie je zntzorneni na
obrizku[4.5, zatia& #o0 konkrZtna podoba zaznamenan'ch dit v databize je uvedent
na obrizkul4.4.
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Ditum D presn” #as a dftum, kedy bol cedaj o RPE zaznamenan".

RPE D hodnota subjekt’'vneho hodnotenia ntro#nosti trZningu na 'kfle od 1
(ve&mi &ahk™) po 10 (maximifine za%a$enie).

ID hri%a B identiPkiftor hri#a, ktor" zadal hodnotenie (napr. &hri#10).
Regenera%n" trZning B logickt hodnota (pravda/nepravda), ktorf ozna#uije,
#i ide o regenera#n" trZning. Tieto trZningy majce ni$liu intenzitu a sce #asto
vedenZ individutine.

Ditum | RPE | IDhraéa | Regeneraénytréning
6/14/23 7 hracl FALSE
6/14/23 7 hrac2 FALSE
6/14/23 6 hrac3 FALSE
6/14/23 7 hraca FALSE
6/14/23 7 hracs FALSE
6/14/23 7 hrace FALSE
| 6/14/23 5 hrat7 FALSE
6/14/23 5 hrac8 FALSE
6/14/23 3 hrac9o FALSE
6/14/23 2 hracio FALSE
6/14/23 3 hracll FALSE
6/14/23 7 hrac12 FALSE
6/14/23 6 hrac13 FALSE
6/14/23 5 hracl4 FALSE

Obr. 4.4: Ukt$ka RPE dit
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Obr. 4.5: Ukt$ka RPE dotazn’ka z webovej apliktcie

36



Spojenie a spracovanie dtt

V tejto sekcii sa venujeme procesu integricie dit zo zadan"ch zdrojov, konkrZtne zo
sceborov Excel obsahujcecich r™zne typy cedajov t"kajoece sa subjekt’'vneho hodnotenia
(Wellness a RPE) a objekt’'vnych cedajov o v'kone !portovcov (GPS). Tento proces je
realizovan" prostredn’ctvom skriptu s nfzvommerging.py . Tento skript vykonfva
nieko&ko krokov, ktorZ zabezpe#ujce, $e dita soe sprivne spojenZ a pripravenZ na
‘alliu anal"zu.

Na%'tanie a %istenie dtt

Prv'm krokom bolo na#’tanie troch r™znych sceborov Excel: Wellness, RPE a GPS.
Pre ka$d" z t"chto sceborov boli aplikovanZ kroky #istenia a predspracovania, ktorZ
zaru#ili konzistenciu dit. Tieto kroky zah)*ali konverziu dftumov na !tandardizo-
van" formtt, aby sa zabezpet#ila kompatibilita medzi r™znymi datasetmi. Okrem
toho boli riadky s neplatn"mi dftumami (han hodnoty) odstrinenZ, aby sa predillo
chybn"m anal"zam.

Filtrfcia dtt

/al’'m krokom bolo vybltrovanie dtt z GPS, kde sa vylce#ili riady obsahujoece infor-
micie o "MATCH"(ztpase), preto$e chceme len cedaje z trZningov.

Agregifcia GPS dit

Agregicia GPS dit bola nevyhnutni, preto$e trZningy soe rozdelenZ na viacero #ast,

#0 znament, $e v ten ist" de* mohlo existova% viacero ztznamov pre toho istZho
hri#a. DftovZ riady boli zoskupenZ pod&a OID hri#a® a ODftumO, pri#tom sa s#'ta
vletky numerickZ hodnoty (ako celkovt vzdialenos% alebo akcelerfcie) a pre maxi-
mZInu rchlos% bol pou$it" maximtlny zfznam.

Spojenie dit

Po spracovan’ jednotliv'ch datasetov sme ich spojili do jednZho datasetu pomocou
funkcie mergez kni$nice pandas. Tento krok zah)*al najprv spojenie Wellness a RPE

dit na ztklade spolo#nZho identibkttora OID hri#aO a OD+tumO. Pous$ili sme met—du
"left", ktort zabezpetila, $e vietky ztznamy zo sceboru Wellness boli zachovanZ a k
nim sa priradili pr'slu'nZ hodnoty z RPE, ak existovali. Ntsledne sme tieto cedaje
spojili s GPS dftami na rovnak'ch ztkladoch, pri#om sme takisto pouili "left"join.

T"mto sp™sobom sme z’skali kombinovan" dataset, ktor" obsahuje v'etky tri typy
cedajov pre ka$d" ziznam.
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Filtrfcia kone%nZho datasetu

Po spojen’ dit sme vykonali 'alliu Pltrfciu, aby sme zabezpe#ili, $e v kone#nom
datasetu budce len tie riady, ktorZ obsahujoe dita zo vletk"ch troch zdrojov: RPE,
Wellness a GPS. Tento krok bol nevyhnutn" pre zachovanie kvality a konzistencie
anal"zy. Iba tie zfznamy, ktorZ obsahovali aspo* jednu hodnotu z ka$dZho datasetu,
boli zahrnutZ do bntinej databztzy.

4.3 Ztkladnt anal#za ditt

Aby sme z’skali preh&ad o charaktere zozbieran"ch dit, vykonali sme ztkladnce des-
kript'vnu anal"zu. Ttto anal"za ntm umo$*uje pochopi% rozsah, rozlo$enie a typickZ
hodnoty jednotliv'’ch premenn“ch, a t'm aj pripravi% dfta na 'allie spracovanie.
Anal"za bola realizovant pomocou skriptubasic_analysis.py , ktor" vypo#'tava
ztkladnZ ltatistickZ ukazovatele pre vybranZ st.pce datasetu.

V tejto #asti prezentujeme !tatistickZ scehrny subjekt'vnych metr’k (tabu&ka 4.1)
a objekt'vnych metr'k (tabu&ka[ 4.p). Tabu&ky obsahujoe pot#et ziznammwu(t),
priemer (mean), smerodajnoe odch"lku gtd), minimfinu a maxim#Iinu hodnotu, ako
aj kvartily (25 %, 50 % D meditn, 75 %).

Metrika | Nflada | onava | Stres | Sptnok | Svalovt boles# | RPE
count 4641 4641 | 4641 4641 4641 3482
mean 4.37 4.31 4.48 4.30 4.25 4.80
std 0.75 0.64 | 0.63 0.73 0.69 1.89
min 1 1 1 1 1 1
25% 4 4 4 4 4 3
50% 4 4 5 4 4 5
75% 5 5 5 5 5 6
max 5 5 5 5 5 10

Tab. 4.1: Subjekt'vne dfta b ztkladnt anal'za

38




Metrika CVv VIB Vv MR ACC | DEC
count 4641 4641 | 4641 | 4641 | 4641 | 4641
mean 3733.41| 141.67 | 13.02 | 2450 | 41.40 | 32.72
std 1575.85| 19596 | 27.84 | 4.76 | 25.26 | 21.34
min 0 0 0 0 0 0

25% 2839.00| 2351 | 0.00 | 22.41 | 24.00 | 18.00
50% 3616.08| 75.62 | 0.00 | 24.65 | 40.00 | 32.00
75% 4388.45| 171.59 | 13.14 | 26.89 | 54.00 | 44.00
max 12958.43 1418.41| 473.22| 177.05| 274.00| 193.00

Tab. 4.2: GPS dtta D zikladnt anal'za

4.4 Predspracovanie dit

Predspracovanie dit je jedn"m z k&ae#ov'ch krokov v anal'ze a vyhodnocovan’ dit,
ktor" zabezpe#uje, $e z'skanZ cedaje sce v po$adovanej forme pre nislednZ anal"zy.
V kontexte !portovZho trZningu je tento proces obzvit!% d™le$it", ke'$e dita z r™z-
nych zdrojov musia by% predspracovanZ tak, aby poskytovali presnZ, konzistentnZ a
interpretovate&nZ v"sledky:.

Proces predspracovania dft bol v rtmci tejto price realizovan” pomocou skriptu
preprocess.py .

O&etrenie od(ahl#ch hodn™t (outlierov)

Od&ahlZ hodnoty predstavujoe extrZmne alebo nezvy#ajnZ pozorovania, ktorZ sa v'-
razne odli'ujoe od ostatn"ch cedajov v scebore. Ich prtomnos% m™$e negat’'vne ovplyv-
ni% v"po#ty priemerov, !tandardn”ch odch"lok, ako aj v'kon strojovZho u#enia. Z
tohto d™vodu je d™le$itZ identiPkova% ich a oletri%.

Na identibktciu od&ahl"ch hodn™t sme pou$ili 'tandardizciu pomo@ek—re
Z-sk—re udtva, ko&ko smerodajn"ch odch"lok sa konkrZtny cedaj nachtdza od prie-
meru. Vzorec pre v'po#et Z-sk—re je:

kde x je hodnota pozorovaniau je priemer a" je smerodajnt odch"lka danej
premennejl[32]

V rimci tejto price sme za od&ahlZ hodnoty pova$ovali tie, ktor'ch Z-sk—re bolo
menlie ako! 3 alebo vS#lie akor3.
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O&etrenie ch#bajoecich hodn™t

Ch"bajcece alebo neplatnZ hodnoty predstavujce #ast" problZm pri prici s retinymi
dftami. Ich prtomnos% m™s$e ovplyvni% v'sledky anal'zy aj v'konnos% modelov
strojovZho u#enia. Preto je nevyhnutnZ venova% sa ich sprivnemu oletréniu [33].

Na ziklade cevodnej anal'zy sme identibkovali problematickZ hodnoty v troch
premenn“ch: Trvanie , RPEa Celkovt vzdialenos! .V pripade premennejTrvanie
sa s'ce nenachtdzali prfzdne hodnotiNaN, ale niektorZ ztznamy nadobcedali hod-
notu 0, #0 je z poh&adu trZningovZho #asu nevalidnZ. Tieto hodnoty boli nahradenZ
globflnym meditnom vypo#tan"'m zo v'etk"ch nenulov'ch ztznamov, #m sa za-
bezpettila konzistentnos% a elimintcia extrZmov.

Premennt RPEobsahovala ch"bajoece hodnotyNaN. Ke'$e ide o #isto sub-
jekt'vnu metriku, ktort odri$a individuflne vn’'manie trZningovej zt%a$e hri#om,
aktko&vek imputfcia (napr. meditnom #i priemerom) by mohla vies% k v'raznZmu
skresleniu ntsledn”ch anal"z. Z tohto d™vodu sme pristcepili k ich konzervat'vnemu
oletreniu N vletky ztznamy s ch"bajcecimRPEboli zo sceboru odstrinenZ.

Rovnako boli vyradenZ aj ztznamy, v ktor"ch premenn€elkovi vzdialenos!
nadobcedala hodnot®, #0 nazna#uje technickce chybu pri zaznamenivan’ GPS dit
alebo absenciu retlneho pohybu po#as trZningu.

Transformitcia ditt

Transformicia dit zah)*a met—dy, ktorZ menia distriboeciu cedajov s cie&om zlep!i%
ich !tatistickZ vlastnosti, najmS normalitu rozdelenia. MnohZ analytickZ a !tatis-
tickZ met—dy predpokladajoe, $e vstupnZ dita sce pribli$ne normiine rozdelenZ. V
pr'padoch, kde tomu tak nie je, m™$u by% dita transformovanZ tak, aby sa tento
predpoklad splnil.

Transformtcie m™$u zah)*a% logaritmickoe, odmocninovee alebo inverznce cepravu,
no medzi najpou$’vanejlie patr’ Box-Cox transformicia.

Box-Cox transformicia je rodina transformici’ vyvinutt Boxom a Coxom
(1964), ktor? je zalo$ent na parametroch a umo$*uje ntjs% optimiinu transformiciu
dft smerom k normalite. Ttto met—da je dePnovant nasledovne:

") ( Y11 ak#w0
y®) = _
) log(y), ak#=0

kde y je p™vodnt hodnota & je transforma#n" parameter vyberan” tak, aby
maximalizoval normalitu transformovan'ch dtt.[34]
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)tandardizicia

(tandardizfcia je proces, ktor'm sa cedaje transformujoe do takej formy, aby mali
nulov" priemer a jednotkovce smerodajnce odch'lku. Tento krok je k&oe#ov" najmsS pri
aplikfcii algoritmov strojovZho u#enia alebo !tatistick"ch met—d, ktorZ sce citlivZ na
mierku premenn“ch B napr’klad pri klastrovan’, PCA alebo KNN imputicii.
Matematicky sa !tandardizfcia vyjadruje ako:
X! u

Z =

kde x je p™vodni hodnotgy je priemer danej premennej & je jej smerodajnt
odch"lka. V'slednZ hodnotyz majce nulov" priemer a jednotkov" rozptyl, #0 umo$-
*uje porovnate&nos% medzi r™znymi veli#inami.[35]

V nalom k—de sme pou$ili 'tandardiziciu GPS dit na zabezpe#enie, $e ka$d:
premennt bude ma% nulov" stred a jednotkovae varianciu. Na tento ce#el sme vyu$ili
kni$nicu sklearn.preprocessing , konkrZtne triedu StandardScaler .

Overenie normality dit

Normalita rozdelenia cedajov je jednou z k&ce#ov'ch podmienok mnoh"ch !tatistic-
k"ch met—d, ako sce linetrna regresia, t-test, ANOVA #i Pearsonova korelfcia. Vzh&a-
dom na to je d™Ie$itZ overi%, #i sce analyzovanZ premennZ aspo* pribli$ne normfine
rozdelenZ.
V tejto prici sme na kvantitat'vne overenie normality pous$iliShapiro-Wilkov
test, ktor" testuje nulovoe hypotZzu, $e dita pochidzajoe z normflneho rozdelenia.
Tento test sa uktzal ako vhodn" najmS pre malZ a stredne ve&kZ vzorky (typicky
n < 5000, pri#om v nalich dftach sme sa pohybovali v tomto rozsahu.
Interprettcia v'sledku testu sa zakladt na p-hodnote:
¥ ak p > 0,05, nie je d™vod zamietnu% nulovee hypotZzu B dita sce pova$ovanZ za
normiine rozdelenZ,
¥ ak p# 0,05 zamietame nulovce hypotZzu B dita pravdepodobne nie sce nor-
miine rozdelenZ.[36]
Test bol realizovan" pomocou funkcieshapiro() z kni$nicescipy.stats v pro-
stred’ Python. Pre ka$dce metriku sme vypo#'tali Shapiro-Wilkovu !tatistiku a p-
hodnotu, ktorZ ntm umo$nili rozhodnoe%, #i dance premennce m™$eme pova$ova% za
normiine rozdelence.
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V'sledky testovania normality pre vybranZ subjekt'vne a objekt'vhe premennZ

see zobrazenZ v tabu&kel4.3.

Tab. 4.3: V'sledky Shapiro-Wilk testu normality
Premenni p-hodnota | Ziver
Celkovt vzdialenos% | 5,00410 ** | OdmietameH,, nie je normtine rozdelen:
Vysoko-intenz’vny beh| 1,70410 ?° | OdmietameH, nie je normiine rozdelen?
(printovt vzdialenos% | 1,69410 °° | OdmietameH,, nie je normtine rozdelenz

MaximztIna r"chlos%
Akcelerfcia
Decelerifcia

RPE

Ntlada

Stres

onava

Svalovt boles%
SpFnok

4,89410 *°
1,47410 11
8,55410 13
1,42410 °
9,76410 °°
1,15410 *°
8,39410 *°
2,04410 >
1,82410 *°

OdmietameH,,
OdmietameH,,
OdmietameH,,
OdmietameH,,
OdmietameH,,
OdmietameH,,
OdmietameH,,
OdmietameH,,
OdmietameH,,

nie je normtline rozdelen:
nie je normtline rozdelen:
nie je normtine rozdelen?
nie je normtine rozdelen:
nie je normtline rozdelen:
nie je normtline rozdelen:
nie je normtine rozdelen?
nie je normtine rozdelen:
nie je normtine rozdelen:

Ako je zrejmZ z v"sledkov v tabu&ke, vletky analyzovanZ premennZ vykazujce !ta-

™ ™ LI TNTTNTTN ™ TNCTTNTTN ™ LI

tisticky v'znamnZ odch"lky od normilneho rozdelenia (v!etky p-hodnoty < 0,05),

preto zamietame nulovoe hypotZzu o normalite. V 'allej anal"ze preto uprednost*u-

jeme neparametrickZ tatistickZ postupy.

Po d™kladnom predspracovan’ dit sme z’skali Pnflny dataset obsahujceci celkovo

3208 ziznamov v #asovom rozsahu od6. joena 2023 do 25. februtra 2025 .

Tieto dfta pochtdzajoe od8 jedine%n"ch hrt%ov a predstavujee ztklad pre ni-

slednoe anal"zu subjekt'vnych a objekt'vnych metr’k trZningovej zt%ase.
V rimci #istenia dft bolo:
¥ opraven'ch 107 ztznamov, v ktor"ch bola hodnotaTrvanie rovni nule (na-

hradenZ globtinym meditnom),
¥ odstrtnench 1159 zfznamov s ch"bajoecou hodnotoRPE vzh&adom na ich

subjekt'vnu povahu a riziko skreslenia imputtciou,
¥ odstrfnen'ch7 ztznamov s nulovou hodnotoCelkovi vzdialenos! ,

¥ odstrinen'ch 242 od&ahl"ch hodn™t na ziklade !tandardiztcie pomocou Z-

sk—re.
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5 V#sledky

5.1 Porovnanie subjekt’'vnych a objekt’'vnych paramet-
rov

Cie&om tejto kapitoly je analyzova% vz%ah medzi subjekt'vnymi parametrami, ako
sae hodnotenia trZningovej zt%a$e hri#mi, a objekt'vnymi ukazovate&mi z’skan"mi
z GPS zariaden’ a wellness dotazn’kov. Porovnanie t'chto cedajov m™$e pom™c%
leplie pochopi%, ako jednotliv’ hri#i vn'majee z1%a$ v porovnan’ s jej skuto#n"m
fyziologick"m dopadom.

Anal"za je rozdelent do troch cerovn’:

¥ T'movZ porovnanie skcema vzorce platnZ pre cel" kolekt'v,

¥ Porovnanie pod&a hri%skych poz'ci’ odha&uje rozdiely medzi r™znymi

typmi hri#ov (napr. obrancovia vs. ceto#n’ci),

¥ Individutlne porovnanie  sa zameriava na anal“zu vybran'ch hri#ov s cie-

&om identibkova% ich !pecibckZ reakcie na trZningovae zi%as.

Na kvantitat'vne vyhodnotenie vz%ahov medzi premenn"mi bola pouS$i8pe-
armanova korelfcia . Tfto met—da bola zvolent vzh&adom na to, $e anal'za dit
nevykazovala normflne rozdelenid 4.4. Teoretick" ztklad korelfcie a princ’py jej
interpreticie sce pop’sanZ v kapitole 3.2.

T'movZ porovnanie

RPE vykazuje na cerovni tmu relat'vne konzistentnZ a mierne silnZ korelicie s via-
cer"'mi GPS metrikami, ktorZ objekt'vne zachytfvajce trZningovee zt%a$. Napr'klad:

¥ RPE a celkovt vzdialenos% (CV):= 0,43

¥ RPE a akcelertcie (ACC)r =0,41

¥ RPE a decelerfcie (DEC)r = 0,36

¥ RPE a trvanie: r = 0,25

Tieto hodnoty nazna#ujce, $¢ RPE pomerne dobre odri$a akoetnu zi%a$ po#as
trZningu. Vn'mant nimaha tak m™$e by% u$ito#n"m a praktick"m ntstrojom na do-
plnenie objekt’'vnych meran’ najmsS v situtcitch, kde nie je dostupnZ GPS zariadenie,
alebo ako okam$itt spStnt vSzba od hri#ov.

Naopak, vSzby medzi wellness premenn"mi (nflada, cenava, stres, svalovt boles%
a sptnok) a nislednou trZningovou zt%a$ou boli na cerovni t'mu ve&mi slabZ. Prklady
korela#n"ch koebcientov zah)*ajce:

¥ stres a celkovt vzdialenos%:= ! 0,099

¥ cenava a akcelerfcie:= ! 0,083

¥ spinok a decelerfcie: = 0,059
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Tieto n'zke koreltcie nazna#ujoe, $e hri#i zrejme doki$u podiva% stabilnZ v"-
kony aj v pr'pade, $e subjekt'vhe poci%ujce vy!liu mieru stresu #i cenavy. M™$e to
by% v"sledkom pevne nastavenZho trZningovZho systZmu, t'movej discipl'ny alebo
motivicie jednotlivcov.

Korela¢na matica vsetkych dat

1.00

ERER 1 054 0.72 0.49 -0.086-0.055 -0.03 -0.0044-0.012 -0.044 -0.071 -0.036
Unava - o ST - BOESM 5 0.071-0.0013 0.06 0.072 0.1 0.05 0.069 -0.062 075
SR 0.72 1058 1 0.5 -0.12 -0.099 -0.0680.0077-0.037 -0.083 -0.087 -0.038
. 0.50
Svalova bolest W51 -0.075 0.013 0.073 0.094 0.12 0.066 0.084 -0.044
Spanok 0.057 0.05 0.08 0.057 0.059 -0.077
-0.25
RPE --0.086 -0.071 -0.12 -0.075 -0.088 036 0.19 024 041 036 025
CV --0.055-0.0013-0.099 0.013 0.021 -0.00
VIB - -0.03 0.06 -0.068 0.073 0.057
) --0.25
$V -0.00440.072 0.0077 0.094 0.05
MR -0.012 0.1 -0.037 0.12 0.08
-0.50
ACC --0.044 0.05 -0.083 0.066 0.057
DEC --0.071 0.069 -0.087 0.084 0.059 —0.75
Trvanie --0.036 -0.062 -0.038 -0.044 0.077 . 021 0.35
' ] -1.00
g & § & £

Nalada -
Unava -
Stres -

1 l
Q 8 v
c
2 B g
=

lova bolest -

Obr. 5.1: Korela#nt matica - tmovZ porovnanie
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Porovnanie hri%skych poz'ci’

TrZningov" proces v kolekt’'vnych !portoch, ako je futbal, #asto zoh&ad*uje !pecibk¥
jednotliv'ch hri#skych poz'ci’. Po$iadavky na fyzickce z1%a$, intenzitu pohybu, ako
aj taktickZ celohy sa m™$u medzi obrancami, stredopoliarmi a ceto#n’kmi v'razne
Ii%. Z tohto d™vodu je vhodnZ analyzova% subjekt'vne aj objekt'vne ukazovatele
zt%a$e samostatne pre jednotlivZ poz'cie.
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Korela¢na matica - Pozicia: Brankar

1.00
Nalada 0.46 0.04 0.061 -0.017 -0.12 -0.0140.000460.028 -0.09 -0.0380.00047
Unava - 0.3 0.21 -0.11 0.043 0.094 -0.038 0.13 0.029 0.12 -0.081 075
Stres - 0.46 0.21 [ESWM 0.14 0.17 0.15 0.094 0.023 0.067 0.038 -0.025 0.088 0.073
. -0.50
Svalova bolest - 0.04 0.14 -0.097 0.14 0.15 0.011 0.14 0.061 0.15 -0.056
Spéanok - 0.061 0.17 -0.17 0.052 0.013 -0.007 0.069 0.034 0.053 -0.13
-0.25
RPE --0.017 -0.11 0.15 -0.097 -0.17 021 019 0.3
CV--0.12 0.043 0.094 0.14 0.052 0.26 0.51 0.53 - 0.00
VIB --0.014 0.094 0.023 0.15 0.013 0.064 0.24 . M 034 03 013
) --0.25
$Vv-0.000460.038 0.067 0.011 -0.0070.0029 0.074 0.35 b .13 0.11 -0.0016
MR -0.028 0.13 0.038 0.14 0.069 0.12 0.31 0.18
- -0.50
ACC - -0.09 0.029 -0.025 0.061 0.034 0.21 051 034 0.13 0.41
DEC --0.038 0.12 0.088 0.15 0.053 0.19 053 03 011 04 -0.75
Trvanie 9.00047-0.081 0.073 -0.056 -0.13 0.3 0.13 -0.0016 0.18
- -1.00

|
@

DEC -

0
2

|
o
=

VIB -

3

Nalada -
Unava -
Stres -
Spanok -
RPE -

lovéa bolest -
Trvanie

Obr. 5.2: Korela#n} matica B poz'cia: brankfr

Na obrfzku[5.2 je znfzornent korela!nf matica pre hrilov na poz'cii brankira.
RPE vs GPS: Miera vn’'manej ntmahy (RPE) vykazuje mierne pozit'vne korelfcie s
viacer"mi objekt'vnymi ukazovate#mi:

¥ RPE a trvanie trZningu: r = 0,30

¥ RPE a decelerfcie (DEC):r = 0,30

¥ RPE a celkovt vzdialenos$ (CV)ir = 0,26

¥ RPE a maximilna r'chlos$ (MR): r =0,31
Tieto v"sledky naznalujoe, %e u brankfrov vn'mant nimaha liasto!ne ref3ektuje objem a
intenzitu pohybovej zt$a%e pol'as trZningu.
Wellness vs GPS: Vz$ahy medzi wellness premenn"mi (nflada, cenava, stres, svalovi
boles$, spinok) a GPS metrikami boli ve#mi slabZ alebo nev'"znamnZ:

¥ cenava a trvanier = | 0,081

¥ stres a akcelerfcier = ! 0,025

¥ spinok a CV:r =0,052 spfnok a DEC:r = 0,053
Tieto slabZ koreltcie poukazujoe na to, %e akoetny subjekt'vny stav brankira (napr. cenava
li kvalita sptnku) neovplyv&uje v'razne jeho fyzick" v'kon polas trZningu. Wellness dtta

tak majoe vS!” v'znam pri dlhodobom sledovan’ trendov alebo ako nistroj prevencie pre-
$a%enia.
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Korela¢na matica - Pozicia: Stredny obranca

1.00
Néalada 0.25 0.16 0.21 -0.0029.00077-0.023 0.025 -0.002 -0.043 -0.068 0.016
Unava - 0.25 0.23 ﬂ 0.35 -0.12 -0.023 0.042 0.076 0.11 -0.019-0.00160.089 0.75
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Obr. 5.3: Korela#nt matica B poz'cia: stredn" obranca

Na obrizku[5.3 je znfzornent korelalni matica pre hrtlov na poz'cii strednZho obrancu.
Zameriavame sa na vz$ahy medzi subjekt'vnymi premenn"mi (RPE a wellness) a objek-
t'vnymi GPS ukazovate#mi.
RPE vs GPS: RPE vykazuje u stredn"ch obrancov najvy"ie korelfcie s objemov'mi a
intenzibka!n"mi metrikami:

¥ RPE a celkovt vzdialenos$ (CV)r = 0,51

¥ RPE a akcelertcie (ACC):r =0,48

¥ RPE a decelerfcie (DEC):r = 0,42

¥ RPE a trvanie trZningu: r = 0,32
Tieto vz$ahy naznalujoe, %e subjekt'vne vn’'mant nimaha stredn"ch obrancov relat'vhe
dobre odzrkad#uje ich skuto!nae trZningovee zt$a%. RPE sa teda jav' ako vhodn" doplnok
GPS dit aj pri kolekt'vnej anal“ze.
Wellness vs GPS: Wellness metriky majce so v'etk"mi GPS premenn"mi ve#mi n'zke
korelfcie. NiektorZ prklady:

¥ oenava a decelerfcie:= ! 0,0016

¥ stres a celkovt vzdialenos®: = | 0,028

¥ spinok a 'printovt vzdialenos$:r = 0,097
Tieto hodnoty poukazujoe na to, %e kritkodob" subjekt'vny psychofyzick" stav nemi u
strednch obrancov v'razn" vplyv na ich trZningov" v"kon.
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Korela¢na matica - Pozicia: Krajny obranca

1.00
Nélada 0.36 )-:l 023 026 -0.02 -0.093 -0.12 -0.16 -0.17 -0.14 -0.13 -0.038
Unava - 0.36 0.44 " 0.45 -0.066-0.082 -0.064 -0.024 0.0035-0.014 0.078 -0.08 075
Stres - W-cl 0.44 0.39 0.36 -0.027-0.026-0.023 -0.021-0.015 -0.06 -0.0023-0.049
. -0.50
Svalova bolest - 0.23 [l 0.39 0.39 -0.084 -0.02 0.019 0.036 0.051 0.068 0.15 -0.032
Spénok - 0.26 0.45 0.36 0.39 -0.097 -0.093 -0.11 -0.089-0.077 -0.0180.0049 -0.15
-0.25
RPE - -0.02 -0.066 -0.027 -0.084 -0.097 0.48 037 0.16 016 046 04 033
CV --0.093 -0.082-0.026 -0.02 -0.093 0.48 Jv 043 043 0 0 0.66 -0.00
VIB - -0.12 -0.064-0.023 0.019 -0.11 0.37 | .- 0.67 0.64  ()ov) 0.33
) --0.25
$V - -0.16 -0.024-0.021 0.036 -0.089 0.16 0.43 |- XYW 03 039 024
MR - -0.17 0.0035-0.015 0.051 -0.077 0.16 0.43 | ML 032 037 023
--0.50
ACC - -0.14 -0.014 -0.06 0.068 -0.018 0.46 [ 052 03 032 X5l 0.43
DEC - -0.13 0.078-0.0023 0.15 0.0049 0.4 |l 0.39 0.37 K 0.39 —0.75
Trvanie --0.038 -0.08 -0.049-0.032 -0.15 0.33 Wil 0.33 024 023 043 039
- ~1.00

Stres -
RPE -
v
VIB -

SV -
MR -
ACC -
DEC -

Nalada -
Unava -
Spanok -
Trvanie

lova bolest -

Obr. 5.4: Korela#nt matica B poz'cia: krajn" obranca

Na obrfzku([5.4 je zn¥zornent korelalnt matica pre hrilov na poz'cii krajn"ch obrancov,
so zameran’m na vz$ahy medzi subjekt'vnymi a objekt’'vnymi ukazovate#mi zt$a%e.
RPE vs GPS: Miera vi'manej ntmahy (RPE) koreluje najmS s objemov'mi a intenzib-
kaln"mi GPS metrikami:

¥ RPE a celkovt vzdialenos$ (CV)r = 0,48

¥ RPE a akcelertcie (ACC):r = 0,46

¥ RPE a trvanie trZningu: r = 0,33

¥ RPE a decelertcie (DEC):r =0,40
Tieto koreltcie naznalujoe, %e u krajn"ch obrancov je subjekt'vha vn’'mant nimaha v
dobrom scelade s v'kou fyzickej zt$a%e zaznamenanej prostredn’ctvom GPS technol—gie.
Wellness vs GPS: Vz$ahy medzi wellness premenn"mi a objekt'vhou zf$a%ou boli na
tejto poz’cii opS$ ve#mi slabZ:

¥ oenava a trvanier = | 0,08

¥ stres a decelerfcier = ! 0,002

¥ spinok a celkovt vzdialenos®: = ! 0,093
V'sledky potvrdzujce, %e akcetny psychofyzick" stav hrtlov (napr. cenava, stres !i kvalita
spinku) mi len minimfiny vplyv na ich objekt'vne v'kony polas trZningu.
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Korela¢na matica - Pozicia: Stredny stredovy hraé
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Obr. 5.5: Korela#nt matica b poz'cia: stredn” stredov" hri#

Na obrizku[5.5 je zntzorneni korela!ni matica pre hrilov na poz'cii strednZho stredovZho
hrfla, s d™razom na vz$ahy medzi subjekt’'vnymi a objekt'vnymi indikftormi trZningovej
zt$a%e.
RPE vs GPS: V tejto skupine hrflov vykazuje miera vn’manej nfmahy (RPE) len mierne
korelfcie s GPS premenn"mi:

¥ RPE a akcelerfcie (ACC):r = 0,34

¥ RPE a celkovt vzdialenos$ (CV)r = 0,34

¥ RPE a decelerfcie (DEC):r = 0,32

¥ RPE a trvanie trZningu: r =0,16
Tieto korelfcie sce o nielo slab'ie ne% u obrann’ch poz'ci’, 'o m™0%e scevisie$ s vS!'ou va-
riabilitou pohybovZho problu stredn"ch ztlo%n’kov alebo s ich inou vn’'manou zt$a%ou
vzh#adom na vysokZ nfroky na hernce organiziciu.
Wellness vs GPS: Vz$ahy medzi wellness premenn"mi a objekt'vnou zi$a%ou sce ve#mi
slabZ a% negat'vne:

¥ nilada a celkovt vzdialenos$: = 0,13

¥ stres a akcelerfcier = 0,11

¥ spifnok a trvanie:r = 0,013
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Korela¢na matica - Pozicia: Krajny stredovy hrac
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Obr. 5.6: Korela#nt matica B poz'cia: krajn" stredov" hri#

Na obrizku[5.6 je znfzornent korelalnt matica pre hrilov na poz'cii krajnZho stredovZho
hri!a. Pozornos$ je venovant vz$ahom medzi subjekt’'vnymi premenn"mi (RPE a wellness)
a objekt'vnymi metrikami zaznamenan"mi pomocou GPS.
RPE vs GPS: Miera vn'manej ntmahy (RPE) koreluje s viacer'mi GPS ukazovate#mi v
n'zkej a% miernej intenzite:

¥ RPE a celkovt vzdialenos$ (CV)r = 0,26

¥ RPE a akcelertcie (ACC):r =0,15

¥ RPE a trvanie trZningu: r = 0,25

¥ RPE a decelerfcie (DEC):r = 0,17
Tieto hodnoty naznalujoce, %e krajn" stredov" hr! vn’'ma z$a% sk™r pod#a objemu a d(%ky
trZningu ne% pod#a maximilnych v'konov'ch parametrov.
Wellness vs GPS: Koreltcie medzi wellness premenn"mi a GPS metrikami boli zaned-
bate#nZ a% mierne negat'vne:

¥ oenava a trvanier = | 0,12

¥ stres a decelerfcier = ! 0,088

¥ spitnok a maximilna r'chlos$:r = ! 0,038
Tieto v"sledky opS$ naznalujce, %e subjekt'vny psychofyzick" stav v de& trZningu nemz u
tejto skupiny hrtlov v'razn" vplyv na v'konnos$.
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Korelaéna matica - Pozicia: Uto&nik
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Obr. 5.7: Korela#nt matica B poz'cia: ceto#n’k
Na obrfzku[5.7 je zobrazent korela!n} matica pre hrilov na poz'cii ceto!n’ka.

RPE vs GPS: o&to!n'ci vykazujoe n'zke a% mierne korelfcie medzi RPE a viacer'mi GPS
metrikami:

¥ RPE a celkovt vzdialenos$ (CV)r = 0,37

¥ RPE a akcelertcie (ACC):r = 0,27

¥ RPE a trvanie trZningu: r = 0,26

¥ RPE a vysoko-intenz'vny beh (VIB): r = 0,28
Tieto hodnoty poukazujce na to, %e subjekt'vne vn’'mant zi$a% u ceto!n’kov do urlitej miery
reRektuje trZningov" objem a intenzitu, aj ke) menej v'razne ako naprklad u obrancov.
Wellness vs GPS: Naopak, koreltcie medzi wellness premenn"mi a objekt'vnymi v"'ko-
nov"'mi ukazovate#mi sce ve#mi slabZ a% mierne negat'vne:

¥ stres a trvanie:r = ! 0,13

¥ spinok a celkovt vzdialenos®: = ! 0,10

¥ oehava a maximilna r'chlos$r = 0,044
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RPE vs GPS: Najsilnejlie koreltcie medzi mierou vn’manej nfmahy (RPE) a
objekt’'vnymi GPS metrikami boli zaznamenanZ u obrancov, predov!etk"m u stred-
n"ch (napr. RPE vs celkov} vzdialenos% = 0,51, RPE vs akcelertcier = 0,48).
Krajn’ obrancovia vykazovali podobne vysokZ koreltcie. U zflo$n’kov a ceto#n’kov
boli tieto vz%ahy slablie, #0 m™$e scevisie% s vS#lou variabilitou hernZho za%a$enia
alebo odli!n"m vn’man’m niro#nosti trZningu. RPE sa tak jav’ ako najspo&ahlivej!’
subjekt’'vny indikftor zt%a$e u defenz’'vne orientovan'ch hri#ov.

Wellness vs GPS: Korelfcie medzi wellness premenn"mi (napr. cenava, stres,
sptnok) a objekt’'vnymi metrikami boli naprie# vletk"mi poz’ciami ve&mi slabZ a$
nev"znamnZ. Najvy!lie zaznamenanZ hodnoty sa pohybovali okalo= 0, 1, #0 naz-
na#uje, $e subjekt’'vny psychofyzick" stav hri#a pred trZningom nemit priamy vplyv
na jeho objekt'vne fyzickZ v'kony v ten ist" de*..
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Individuflne porovnanie

Individuflne porovnanie sa zameriava na anal"zu v'konu jednotliv‘ch hri#ov v
rtmci tmovZho trZningu. Tento pr'stup umo$*uje identibkova% osobitnZ faktory,
ktorZ ovplyv*ujce v'kon ka$dZho hri#a, ako naprklad ich fyzickt pripravenos%, zra-
nenia alebo reakcie na trZningovoe z1%a$. Ke'$e sa dita zbierajoe u$ dlihodobo, in-
dividutine porovnanie bude zameranZ iba na hri#ov, ktor' sce stabilnou sce#as%ou
aktuflneho kidra. KonkrZtne budeme analyzova% dita 16 hri#ov.
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Wellness + RPE vs GPS korelécie - hracl
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Obr. 5.8: Korela#nt matica - hri#l

Na obrizku[5.8 je zobrazen? korela!nt matica medzi subjekt'vnymi ukazovate#mi a GPS
metrikami pre hrtla 1. Najvy"ie korelfcie dosahuje RPE s metrikami CV a A (obe 0,42),

lo poukazuje na scelad medzi vn’'manou a objekt'vne meranou zt$a%ou. Zo wellness pre-
menn“ch sa ako najrelevantnej'ie jav’ cenava a svalov} boles$ (koreltcie do 0,28). Nflada a
stres vykazujoe n'zke korelifcie, 0 naznaluje men'iu scevislos$ s fyzick"m za$a%en'm. Cel-
kovo ide o slabZ a% mierne pozit'vne vz$ahy s individutinym charakterom.

Wellness + RPE vs GPS korelacie - hrac¢3
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Obr. 5.9: Korela#nt matica - hri#3

Na obrfzku[5.9 je zntzornent korelalnt matica medzi subjekt’'vnymi ukazovate#mi a GPS
metrikami pre hrfla 3. Najvy"iu korelfciu dosahuje RPE s metrikou CV (0,55), nasledo-
vanou A (0,46) a D (0,37), o poukazuje na silnej” vz$ah medzi vn’'manou a objekt'vne
meranou zt$a%ou v porovnan’ s hrilom 1. OstatnZ wellness ukazovatele vykazujce iba slabZ
korelfcie (do 0,21), 'o naznaluje ich ni%'iu citlivos$ na fyzickce zi$a% u tohto hri!a.
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Wellness + RPE vs GPS korelacie - hracé

1.00
-0.036 -0.099 -0.057 -0.077 -0.0095 -0.036 I
- 0.75

Nalada
'

©
% - -0.076 -0.02 0.016 0.11 -0.073 0.048 -0.50
5
" -0.25
L. 0058 0.0034 0.029 0.048 -0.09 -0.079
]
K -0.00
2
® - -0.11 0.0018 0.034 0.099 -0.12 -0.056
o --0.25
s
2
@
s
£ - -0.088 0.21 0.11 -0.008 0.12 0.14 - -0.50
&
-0.75

§ - 052 0.29 0.076 0.09 0.51 0.38

' ' ' i I --1.00

o K3 o & v Q

Obr. 5.10: Korela#nt matica - hri#6

Na obrfzku[5.10 je zobrazent korela!nf matica medzi subjekt'vnymi ukazovate#mi a GPS
metrikami pre hrf!a 6. RPE dosahuje najvy"iu koreltciu s metrikami CV (0,52), A (0,51)

a D (0,38), o naznaluje v"razn" scelad medzi vn'manou ntmahou a objekt'vhe meranou
zt$a%ou. OstatnZ wellness premennZ vykazujce ve#mi n’zke, miestami a% negat’vne korelfcie,
lo poukazuje na slaboe vSzbu medzi subjekt’'vnym stavom hrtla a fyzickou trZningovou
zi$a%ou.
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Obr. 5.11: Korela#nt matica - hri#12

Na obrfzku[5.11 je zobrazent korela!ln matica medzi subjekt'vnymi premenn"mi a GPS
metrikami pre hrfla 12. Najvy"ie korelfcie boli zaznamenanZ medzi RPE a metrikami

*V (0,44), A (0,34) a D (0,29), !o opS$ naznaluje mierne prepojenie medzi subjekt'vne
vn’'manou nimahou a objekt'vnou zt$a%ou. OstatnZ wellness premennZ vykazujce len ve#mi
slabZ alebo ztpornZ korelfcie, o poukazuje na ich obmedzen" scevis s extern"mi ukazova-
te##mi zi$a%e u tohto hrila.
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Wellness + RPE vs GPS korelécie - hrac15
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Obr. 5.12: Korela#nf matica - hri#15

Na obrfzku[5.12 je zntzornen? korela!nf matica medzi subjekt’'vnymi premenn”mi a GPS
metrikami pre hrtla 15. RPE vykazuje mierne a% stredne silnZ pozit'vne koreltcie s met-
rikami A (0,46), D (0,44) a *V (0,43), o poukazuje na dobr" scelad medzi subjekt’'vhym
hodnoten’'m zi$a%e a extern"mi ukazovate#mi. OstatnZ subjekt'vhe premennZ (napr. ni-
lada, cenava !i stres) vykazujoe preva%ne negat'vne koreltcie so v'etk"mi GPS metrikami,
av'ak len ve#mi n'zke, !o naznaluje slaboe vSzbu na fyzickoe zt$a% v trZningovom procese.
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Obr. 5.13: Korela#nt matica - hri#16

Na obrizku[5.13 je zntzornent korela!n} matica medzi subjekt’'vnymi premenn"mi a GPS
metrikami pre hrfla 16. RPE koreluje najviac s metrikami CV (0,44), VB (0,27) a +V
(0,19), 'o naznaluje mierny scelad medzi subjekt'vnou a objekt'vnou zi$a%ou. OstatnZ
wellness ukazovatele vykazujoe preva%ne zipornZ korelfcie s n’zkou silou, o naznaluje ich
obmedzen" vz$ah k fyzickej trZningovej z+$a%i u tohto hrt!la.
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Obr. 5.14: Korela#nf matica - hri#20

Na obrizku je zntzornenit korelalnt matica medzi subjekt'vnymi ukazovate#mi a

GPS metrikami pre hrila 20. RPE vykazuje najvy"ie korelfcie s metrikami *V (0,56), D

(0,49) a A (0,43), 'o poukazuje na v'razn" scelad medzi vn’manou a objekt’'vne meranou
trZningovou zt$a%ou. OstatnZ wellness premennZ majoe preva%ne slabZ a% ztpornZ korelfcie,
lo naznaluje, %e u tohto hrfla neodzrkad#ujce fyzickoe zt$a% tak presved!ivo ako RPE.
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Obr. 5.15:; Korela#nt matica - hri#21

Na obrfzku[5.15 je zobrazent korela!n matica medzi subjekt'vnymi premenn"mi a GPS
metrikami pre hrila 21. RPE dosahuje najvy"ie korelfcie s metrikami *V (0,48), D (0,39)

a A (0,38), !o naznaluje konzistentn" vz$ah medzi vn’'manou zi$a%ou a objekt'vnymi
ukazovate#mi. OstatnZ wellness premennZ vykazujce iba ve#mi slabZ koreltcie (vS!inou do
0,15), !o poukazuje na ich ni%'iu v"povednce hodnotu v kontexte objekt'vnej trZningovej
z$a%e.
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Obr. 5.16: Korela#nt matica - hri#23
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Na obrizku[5.16 je zn¥zornent korela!nf matica medzi subjekt'vnymi ukazovate#mi a GPS
metrikami pre hrila 23. RPE vykazuje mierne koreltcie s metrikami *V (0,45), A (0,43)

a D (0,36), !o potvrdzuje vSzbu medzi vi’manou ntmahou a externou zt$a%ou. Wellness
premennZ, najmS ntlada, stres a cenava, majoe vo v'eobecnosti slabZ pozit'vne koreltcie s
viacer"'mi GPS ukazovate#mi, !0 m™%e naznal!ova$ mierne individutlne prepojenie medzi
subjekt'vnym stavom a trZningovou intenzitou.
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Obr. 5.17: Korela#nf matica - hri#25

Na obrfzku[5.17 je zobrazent korela!ln matica medzi subjekt'vnymi premenn"mi a GPS
metrikami pre hrila 25. RPE vykazuje najvy'ie korelfcie s metrikami *V (0,58), A

(0,53) a VB (0,41), !'o poukazuje na siln" scelad medzi vn’'manou a objekt'vne meranou
zt$a%ou. Wellness premennZ ako cenava, stres a svalovi boles$ vykazujee mierne korelfcie
s niektor"mi GPS metrikami (do 0,23), no celkovo majce slab” vz$ah k fyzickej zt$a%i v
porovnan’ s RPE.
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Obr. 5.18: Korela#nf matica - hri#26

Obrizok[5.18 poukazuje na v'raznej” scelad medzi subjekt’'vnymi wellness ukazovate#mi,
najmé niladou, cenavou a stresom, ktorZ korelujce s viacer'mi GPS metrikami na cerovni
okolo 0,2P0,3. V porovnan’ s ostatn"mi hri!mi sa v'ak aj objekt'vne metriky dobre zho-
dujoe s RPE B najmS D (0,55), *V (0,52) a A (0,46), !0 naznaluje, %e u tohto hri!a existuje
konzistentn" vz$ah medzi subjekt’'vne vin’'manou a objekt’'vhe meranou trZningovou zi$a-
%ou.
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Obr. 5.19: Korela#nf matica - hri#28

Obrizok[5.19 znfzor&uje siln" negat'vny vz$ah medzi subjekt’'vnymi wellness premenn“mi
(najmS ntlada, cenava, stres a sptnok), ktorZ vo vS'ine prpadov korelujee s GPS met-
rikami v rozsahu 0,3 a% 0,4. Naproti tomu, RPE vykazuje vysokZ pozit'vne korelicie s
metrikami *V (0,61), A (0,56) a D (0,44), !o poukazuje na ve#mi dobr" scelad medzi sub-
jekt'vne vn’'manou nimahou a objekt'vne meranou trZningovou zt$a%ou. Tento hri! tak
pravdepodobne citlivo reaguje na fyzickZ @&a%enie v oboch dimenzitch B subjekt'vnej aj
objekt'vnej.
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Obr. 5.20: Korela#nt matica - hri#32

Obrizok@ ukazuje mierne korelfcie medzi RPE a GPS metrikami D (0,52) a A (0,44),

lo naznaluje scelad medzi subjekt'vnou zt$a%ou a akcelertciami !i decelertciami. OstatnZ
subjekt'vne ukazovatele, vritane nilady a stresu, vykazujce preva%ne slabZ alebo mierne
negat'vne korelfcie, bez jasnZho vzorca.
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Obr. 5.21: Korela#nt matica - hri#33

Obrtzok[5.21 zntzor&uje silnej” vz$ah medzi RPE a metrikami D (0,52), A (0,5) a *V
(0,44). Wellness premennZ v'ak nevykazujoe v'raznZ korelfcie B ich hodnoty sce vS!'inou
bI'zke nule, 'o poukazuje na slaboe vSzbu na fyzickee zt$a%.
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Obr. 5.22: Korela#nf matica - hri#34

Obr1zok[5.22 poukazuje na slabZ korelicie medzi RPE a GPS metrikami, prilom najvy"ie
hodnoty dosahuje A (0,3) a *V (0,29). Naopak, vS!'ina wellness ukazovate#ov (najm$S
ntlada a cenava) koreluje s GPS ditami negat'vne, lo m™%e signalizova$ opa!nZ vn’'manie
zt$a%e u tohto hrila.
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Obr. 5.23: Korela#nt matica - hri#41

Obrizok ukazuje mierny scelad medzi RPE a metrikami A (0,44), *V (0,33) a D (0,33).
OstatnZ subjekt'vhe premennZ ako stres a spfnok majee minimilne a% mierne ztpornZ
koreltcie, 'o naznaluje slab” vplyv na objekt'vnu zi$a%.

Individufina anal“za korel*ci’ (obr.[5.805.23) poukazuje na vysokoe variabilitu vo
vz%ahoch medzi subjekt’'vnymi a objekt'vnymi ukazovate&mi trZningovej zt%a$e. U
niektor"ch hri#ov, ako napr’klad hri# 3, 20 alebo 28, bol zaznamenan" v'razn" scelad
medzi hodnotou RPE a viacer"'mi GPS metrikami, #0 nazna#uje, $e ich subjekt'vne
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hodnotenie spo&ahlivo odri$a skuto#nee fyzickoe zt%a$. Naopak, u in"ch hri#ov (napr.
hri# 1 alebo 34) boli tieto koreltcie slabZ a$ zanedbate&nZ.

Subjekt'vne premennZ ako cenava, stres #i svalovi boles% vykazovali vo viacer'ch
prpadoch navzijom vylliu korelfciu ne$ vo vz%ahu k objekt'vnym GPS ditam,

#0 m™$e nazna#ova% ich spolo#nZ pozadie v rtmci psychofyziologickZho vn’mania
trZningovej zt%ase.

Tieto v"sledky pod#iarkujoe d™le$itos% individutlneho pr’stupu pri hodnoten’ za-
%a$enia. Z'skanZ korela#nZ probly ztrove* sloe$ia ako podklad pre trZnera, ktor" ich
m™$e vyu$i% na interpretfciu reakci’ jednotliv'ch hri#ov na trZningovoe z3%a$ a pris-
p™sobi% trZningov" proces ich individutlinym potrebim.

Porovnanie RPE s odvoden#mi metrikami

T}to sekcia sa zameriava na porovnanie zkladnej subjekt'vnej metriky RPE, ktor¥
je v danom klube be$ne pou$'vani, s jej odvoden"mi formansiession-RPE (sRPE)
monot—nnos# trZninga trZningovi nimahaktor'm sa podrobnejlie venuje kapi-
tola [L.7. Tieto metriky, hoci sce odvodenZ z rovnakZho ztkladu, poskytujoe komplex-
nej!’ poh&ad na trZningovZ za%a$enie a jeho dynamiku v #ase.

V praxi trZneri aktutine vyu$'vajoe v'hradne klasickae RPE !ktlu, ktort hri#om
umo$*uje jednoducho vyjadri% subjekt’'vne vn’'manie nfro#nosti absolvovanZho trZ-
ningu. Tento pr'stup m¥ v'hodu v jednoduchosti a r'chlej apliktcii, avlak neberie
do cevahy ‘allie faktory, ako je d.$ka trZningu, t'$dennz variabilita zt%a$e alebo jej
kumulat'vny efekt.

Cie&om tejto anal"zy bolo zisti%, do akej miery jednotlivZ metriky korelujce s ob-
jekt’'vnymi cedajmi z GPS, a t'm odhali%, ktort z nich najleplie odri$a retine fyzickZ
za%a$enie hri#a. V'sledky m™$u zirove* posloe$i% ako odporcetanie pre trZnerov na
roz!renie monitoringu trZningovej zt%ase o 'allie, prakticky &ahko implementova-
te&nZ ukazovatele.

Na cerovni t'mu boli vypo#'tanZ Spearmanove korela#nZ koebcienty medzi jednot-
liv'mi subjekt’'vnymi metrikami (RPE, SRPE, monot—nnos%, trZningovi nimaha)

a objekt’'vnymi GPS parametrami ako celkov} vzdialenos%, vysokor'chlostn” beh,
Iprinty, akcelerfcie a decelerfcie. V'slednZ priemernZ absolcetne korelfcie sce zhrnutZ
v tabu&ke 5/1.

Z tabu&ky vypl'va, $e metrikasRPE dosiahla najvy!liu priemernce absoloetnu
korelfciu s GPS premenn"mi (0,41), nasledovant klasick"®RPE (0,32). Obe tieto
metriky tak leplie odri$ali fyzickce zt%a$ hri#ov ne@hingovi nfmaha (0,22) a
najmS monot—nnos#, ktort dosiahla len n'zku koreltciu (0,09).

Tieto v"sledky nazna#ujoe, $e z odvoden'ch foriem RPE mit sRPE najvy!liu
v'povednce hodnotu vo vz%ahu k objekt'vnym ukazovate&om zit%a$e a predstavuje
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Tab. 5.1: Priemernt absoloetna korelfcia subjekt'vnych metrk s GPS ocedajmi na
cerovni tmu

Metrika Priemernt absolcetna koreltcia
SRPE 0,410
RPE 0,324
TrZningovi ntmaha 0,223
Monot—nnos% 0,090

vhodnZ roz!'renie klasickZho zberu RPE. TrZnerom sa preto odporoe#a zaradi% toeto
metriku do pravidelnZho monitoringu trZningovZho procesu.

Napriek tomu, $e¢ monot—nnos% a trZningovi nimaha vykazovali v tejto ana-
I"ze ni$liu korelfciu s GPS parametrami, ich pr'nos spo#'va v inom aspekte moni-
torovania trZningovej zt%a$e. K'm GPS metriky reRektujee najmS okam$itZ alebo
akumulovanZ fyzickZ v"stupy (napr. vzdialenos%, !printy, akcelertcie), monot—nnos%
poukazuje navariabilitu trZningovZho za#a$enia po%as t'$d(a , zatia& #o trZ-
ningovi nfmaha zoh&ad*ujkumulovan”" objem zf#a$e aj s prihliadnut'm na jej
konzistentnos%.

Tieto metriky m™$u by% uS$ito#nZ pri predikcii rizika pretrZnovania alebo detek-
cii ftzy akaetneho pre%asenia, najmS ak sa hodnoty trZningovZho za%a$enia po#as
t"$d*a v'razne nemenia (vysoki monot—nnos%) alebo sce dlhodobo vysokZ (vysoki
trZningovt ntmaha).

Odporoe#ame preto, aby tieto metriky neboli posudzovanZ len vo vz%ahu k objek-
t'vnym fyzick"m ditam, ale aby boli vyu$'vanZ ako doplnkov" nistroj pri sledovan’
dlhodobej trZningovej zt%a$e a pltnovan’ regenera#n"ch obdob’ v rmci trZningov"ch
cyklov.
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5.2 Odhad RPE pomocou modelov strojovZho u%enia

Odhad hodnoty RPE pomocou modelov strojovZho u#enia je zaujmav" z viace-
r'ch d™vodov. Prv"'m d™vodom je, $e ak z nejakZho d™vodu nie je mo$nZ z'ska%
subjekt'vne hodnotenie RPE od !portovca (napr. zabudnutie, zranenie, technickZ
problZmy), model strojovZho u#enia ntm m™$e poskytnae% pribli$nce hodnotu, ktori
st¥le umo$*uje vyhodnotenie trZningovej zt%a$e a jej archiviciu.

Druh"m d™vodom je, $e ak sa RPE hodnotenie od !portovca zozbiera, m™$eme
predpovedance hodnotu porovna% so zadanou hodnotou. Ak bude predpovedant hod-
nota RPE ni$lia ne$ skuto#ne zadant, m™$e to nazna#ova%, $e trZning bol pre !por-
tovca nfro#nejl’, ne$ sa o#aktvalo, #0 m™$e vies% k vy!liemu riziku zranenia alebo
pretrZnovania. Naopak, ak bude predpovedant hodnota RPE vy!lia ne$ skuto#ne
zadant, m™$e to znamena%, $e !portovec mal elte vS#liu kapacitu na zt%a$, a jeho
trZning by mohol by% prisp™soben" tak, aby bol intenz'vnej!’ a efekt'vnej’, bez
rizika zranenia.

Tret'm potencitlnym vyus$it'm je porovnanie predikovanZho RPE s plinovanou
hodnotou RPE, ktorce m™$e trZner nastavi% ako cie& pre dance trZningovece jednotku na
ztklade o#akivanej cerovne zi%a$e. V takom pripade by bolo mo$nZ vyhodnocova%
rozdiel medzi plfnovan"m, skuto#ne zadan"'m a modelom predikovan'm RPE, #o0
by vytvorilo robustn” rfmec pre spStne hodnoten” trZning. V sce#asnosti vlak tento
proces elte nie je v klube implementovan” N trZneri s’ce ur#ujce !truktceru a inten-
zitu trZningu, no explicitnZ stanovenie cie&ovej hodnoty RPE sa zatia& systematicky
nepou$’va.

Pre tento odhad budeme vyu$'va% r™zne modely strojovZho u#enia, ktorZ sce pod-
robne pop’sanZ v kapitold 3]1. Ladenie hyperparametrov bolo realizovanZ pomocou
met—dyRandomizedSearchC\pri ktorej sa nthodne vyberajoce kombinicie paramet-
rov a testuje sa ich v'konnos%. Pre ka$d" model boli zvolenZ relevantnZ parametre
v rozsahoch uveden'ch v tabu&ke 5.2. Cie&om tohto procesu bolo optimalizova% pre-
dik#n" v'kon modelu pre odhad hodnoty RPE.

Model Hyperparametre

KNN n_neighbors: 3, 5,7, 9, 11

Random Forest n_estimators : 50, 100, 200, 300max_depth None, 10, 20, 30

SVM C 0.1, 1, 10, 100gammeascale, auto, 0.1

Extra Trees n_estimators : 50, 100, 200max_depth None, 10, 20

Gradient Boosting n_estimators : 50, 100, 200]Jearning_rate : 0.01, 0.1, 0.2max_depth 3, 5, 7
AdaBoost n_estimators : 50, 100, 200Jearning_rate : 0.01, 0.1, 1

Tab. 5.2: Pou$itZ hyperparametre pre jednotlivZ modely v rfmci RandomizedSe-
archCV.

Z tabu&ky[ 5.B vypl'va, $e najlep!’ predik#n" v'kon pri odhade RPE dosiahol
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model Extra Trees , ktor" dosiahol najni$liu hodnotu ch"b vo v!etk"ch metrikfch:
MSE =2,247 ,MAE =1,157 aRMSE =1,499 . Tento stromov" ensemble model
efekt'vne zachytil komplexnZ vz%ahy medzi vstupn"mi premenn"mi bez v'raznZho
preu#enia.

Na druhom mieste sa umiestnilRandom Forest s RMSE = 1,532 a ve&mi
podobn"m v'"konom ako Gradient Boosting (RMSE = 1,534). Oba tieto modely
preukfzali vysokce stabilitu a robustnos% pri predikcii subjekt’'vnej zi%as$e.

Modely SVM aKNN vykazovali o nie#o vy!liu chybovos%, pri#tom KNN (RMSE
= 1,629) mal aj najvy!liu MSE spomedzi nelinefrnych modelov. Tradi#n" linetrny
model mal najhor!” v'kon (RMSE = 1,641), #0 potvrdzuje, $e vz%ah medzi vstupmi
a subjekt’'vne vn’manou z1%a$ou nie je striktne linetrny.

Model AdaBoost s’ce vykifzal sol'dne v'sledky, no jeho RMSE (1,617) aj MAE
(1,268) boli mierne horlie v porovnan’ s ostatn"mi ensemble pr’stupmi.

Celkovo najleplie v'sledky dosiahli modely zalo$enZ na stromov'ch ensemble
met—dach, najmExtra Trees , ktorZ sa uktzali ako najvhodnej!’ ntstroj pre odhad
RPE na ztklade kombintcie GPS, wellness a pozi#n“ch cedajov.

Tab. 5.3: V'sledky jednotliv'’ch modelov pre odhad RPE

Model Najleplie parametre MSE | MAE | RMSE
Linear Regression| n/a 2,692 | 1,260 | 1,641
KNN {n_neighbors: 11} 2,653 | 1,246 | 1,629
Random Forest {n_estimators: 300, 2,347 | 1,189 | 1,532
max_depth: None}
SVM {gamma: Oautod, C: 1} 2,658 | 1,216 | 1,630
Extra Trees {n_estimators: 200, 2,247 | 1,157 | 1,499
max_depth: 10}
Gradient Boosting | {n_estimators: 100, 2,354 | 1,191 | 1,534
max_depth: 5,
learning_rate: 0.1}
AdaBoost {n_estimators: 50, 2,616 | 1,268 | 1,617
learning_rate: 0.1}

Na obrizku[5.24 je zobrazen? relat'vna d™le$itos% jednotliv'ch vstupn“ch pr'-
znakov pri predikcii RPE pomocou modeluExtra Trees . Hodnoty predstavujce
priemern” prnos ka$dej premennej k rozhodovac’m uzlom v rfmci stromov modelu,
#m vyjadrujce ich vplyv na v'slednce predikciu.

Z grafu vypl'va, $e medzi najv"znamnejlie premennZ patrili objekt'vne met-
riky ako celkovt vzdialenos# (CV) , akcelericie (ACC) a poz'cia krajnZho
stredovZho hri%a, ktorZ zohrtvali dominantnce celohu pri modelovom rozhodovan'.
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Feature Importance pre model Extra Trees
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Obr. 5.24: D™l|e$itos% pr'znakov B Extra Trees

Tieto premennZ prispievali najviac k vysvetleniu variability v subjekt'vne vn’'manej
nimahe.

Naopak, najni$liu d™le$itos% mali pozi#nZ premennZ takokir #i stredn"
obranca , ako aj niektorZ subjekt'vne wellness ukazovatele akdlada #i !printovi
vzdialenos# ('V)

V'sledky zd™raz*ujoe, $e kombinfcia vybran"ch GPS metr'k s hernou poz’'ciou
doki$e spo&ahlivo zachyti% dynamiku vn’manZho trZningovZho za%a$enia, a $e nie
vletky premennZ prispievajce k predikcii rovnakou mierou. Tento typ anal'zy m™$e
pom™c% pri zjednodu'en’ vstupn“ch dit pre budcece aplikfcie v praxi.
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Diskusia

V'sledky predikcie subjekt'vnej trZningovej zi%a$e (RPE) pomocou modelov stro-
jovZho u#enia v tejto prici mo$no pova$ova% za porovnate&nZ so zisteniami v od-
bornej literatcere. Relevantn"m referen#n"m bodom je najm$S !tcedia Leppicha a kol.
(2024) [38], ktorf analyzovala 5402 trZningov"ch jednotiek a 732 zfpasov profesi-
ontinych futbalistov. Autori vyu$ili kombintciu GPS, akcelerometrick"ch a fyziolo-
gick"ch cedajov (najmS srdcovt frekvencia) na predikciu RPE (lkfla Borg 0D10)
pomocou deviatich algoritmov strojovZho u#enia a jednej hlbokej neur—novej siete.

Najlep!” v'kon v ich anal"ze dosiahla hlbokt neur—novt sie#, ktort prediko-
vala RPE sMAE = 1,08 + 0,07. StromovZ modely, ako napr’klacExtra Trees |,
dosiahli ve&mi podobn” v'kon MAE = 1,15 <+ 0,03, pri#om boli ztrove* robust-
nejlie vo#i od&ahl"m hodnottm. Medzi najd™le$itejlie prediktory patrili maximiflna
srdcovi frekvencia, maximilna akcelericia a vzdialenos% v r'chlostnej z—ne 10D13
km/h.

V rimci tejto price sa najeespelnej’m modelom stal takistextra Trees , ktor"
dosiaholMAE = 1,157 aRMSE = 1,499 , #0 je porovnate&n" v'sledok s vyl!lie
uvedenou !'toediou B napriek v'razne menliemu objemu dit a absencii fyziologick"ch
parametrov, ako je srdcovt frekvencia. Pou$itZ vstupnZ dita pozostivali v'hradne
z GPS metr’k a wellness ukazovate&ov, #'m sa potvrdila ich dostato#n predikt'vna
hodnota pre odhad subjekt'vheho vn’mania zt%a$e.

Vzh&adom k t'mto v'"sledkom mo$no konltatova%, $e predikcia RPE pomocou
modelov strojovZho u#enia je uskuto#nite&nt aj bez rozsiahlych fyziologick'ch me-
ran’. GPS metriky a jednoducho zbieranZ subjekt'vne cedaje (napr. wellness dotaz-
n'’k) poskytujce dostato#n" ztklad pre modely strojovZho u#enia zamerance na tceto
oblas%.

V scettasnosti sa vo futbalovom klube pravidelne vyu$'vajoe t'$dennZ wellness re-
porty, ktorZ sumarizujce cedaje zo subjekt'vnych dotazn’kov (napr. zhorlen" sptnok,
cenava, stres, boles% svalov, nflada) a informujce trZnerov o hri#och s potencitine
zv"len"m rizikom. Zobrazenie prebieha formou zoznamu hri#ov pod&a po#tu v"'sky-
tov pod ur#itou hranicou a obsahuje aj jednoduchce vizualiztciu priemernej hodnoty
Vv #ase.

Na ztklade v'sledkov tejto price mo$no odporu#i% nieko&ko konkrZtnych vylep-
len’ t"chto reportov:

¥ Zaradenie sRPE po trZningu:  V'sledky anal'zy ukizali, $¢ SRPE (t. j.

see#in RPE a trvania trZningu) vykazuje najvy!liu korelfciu s GPS ditami.
Jeho pravidelnZ vyhodnocovanie a vizualiztcia by mohli poskytnae% presnej!”
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obraz o reflnom subjekt'vhom za%a$en’ hri#ov.

AutomatickZ porovnanie plfnovanZho vs. reflneho RPE: Po doplnen’
pltnovanej hodnoty RPE (napr. stanovenie trZnerom pred jednotkou) by bolo
mo$nZ sledova% odch'lky medzi o#akfvan"'m a vn’'man'm za%a$en'm. V'raznZ
odch'"lky by mohli signalizova% menttine alebo fyzickZ pre%a$enie, resp. nedos-
tato#nce zi%a$.

Zahrnutie odvoden'ch metrk: Metriky ako monot—nnos# trZningovi
nimaha ktorZ sumarizujoe t'$dennce variabilitu a kumulat'vne za%a$enie, by
mohli by% pou$itZ ako indikttory rizika pretrZnovania. Ich zobrazovanie v t'$-
dennom reporte by mohlo upozorni% na potrebu modibkicie zt%a$e v ‘al'’ch
d*och.

Kombinovan" indikftor rizika: Na ztklade modelov vytvoren“ch v tejto
prici by mohol by% vytvoren" jednoduch" algoritmus, ktor" na ztklade GPS

a wellness dit predikuje o#akivanZ RPE a porovni ho s realitou. Rozdiely by
mohli by% farebne vizualizovanZ (napr. zelent = zodpovedt, #ervent = v'razn"
rozdiel).
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Ztver

Cie&om tejto diplomovej price bolo porovna% subjekt'vne hodnotenie trZningovej z1-
%a$e z'skanZ z webovej aplikfcie vo forme dotazn’kov s objekt’'vnymi cedajmi z’ska-
n"mi po#as trZningovZho procesu pomocou technol—gie Catapult. V prvej #asti boli
analyzovanZ vz%ahy medzi premenn"mi prostredn’ctvom korela#n"ch mat'c, pri#om
boli porovnivanZ tmovZ, pozi#nZ aj individutine rozdiely. Ntsledne bola vykonant
anal"za odvoden"ch metr’k, ako sce session-RPE, monot—nnos% a trZningovi nimaha,
kde sa hlavne session-RPE uktzala v korelfciach ako v'povednejlia ne$ samostatnt
RPE.

Druht #as% price sa zamerala na predikciu subjekt’vne vi’'manZho RPE pomo-
cou met—d strojovZho u#enia. Najleplie v"sledky dosiahol model Extra Trees, ktor"
dosiahol chybovos% RMSE = 1,499.

Z praktickZho h&adiska prini!a ttto prica viacero relevantn"ch v'stupov. Ziste-
nia nazna#ujoe, $e rozdiel medzi predikovanou a hri#om retlne zadanou hodnotou
RPE m™$e slae$i% ako nistroj pre trZnera na individualiztciu zt%a%$e D bu' ako podnet
na cepravu trZningovej jednotky, alebo ako indikftor zv'lenej psychickej #i fyzickej
zt%a$e hri#a. Navyle, vytvoren" predik#n" model je mo$nZ integrova% do existujce-
cej webovej apliktcie, ktorce realiza#n" t'm u$ vyu$'va na zber dtt, #m by sa mohli
automatizova% v"stupy a zv"i% efektivita rozhodovania v trZningovom procese.

Tito diplomovi prica ztrove* predstavuje pr'pravnce fizu pre budceci v''voj kom-
plexnej aplikfcie ur#enej pre !portovZ t'my. Ztmerom do budcecna je integrfcia me-
t—d strojovZho u#enia, umelej inteligencie a dftovej analytiky do jednZho funk#nZho
systZmu, ktor" umo$n’ pokro#ilZ monitorovanie trZningovej zt%ase, predikciu sub-
jekt'vnych reakci’ hri#ov a indiktcia rizika zranenia.

V priebehu spracovania tejto price boli podporn"'m nistrojom aj technol—gie
generat'vnej umelej inteligencie, ktorZ prispeli najmS pri konzulttcitch technick'ch
problZmov, ztkladnom zbere informtci’ a pri cepravich programov'ch skriptov. Ich
vyu$itie ur'chlilo v'voj a pomohlo k vy!lej efektivite pri analytick"ch a implemen-
ta#n"ch krokoch. Vletky pou$itZ informicie boli ntsledne overenZ a konfrontovanZ
s relevantnou odbornou literatcerou tak, aby bola zabezpe#ent ich sprivnos% a scelad
s akademick"mi !tandardmi.
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Zoznam symbolov a skratiek

RPE Rating of Perceived Exertion B miera vn’'manej ntmahy
SRPE session-RPE D sce#in RPE a trvania trZningu v mincetach
CcVv Celkovt vzdialenos%

VIiB Vlysoko-intenz’vny beh

'V (printovi vzdialenos%

ACC Akcelertcie

DEC Decelertcie

MR MaximZIna r“chlos%

KNN K-Nearest Neighbors B met—da k najbli$!"ch susedov
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A Obsah elektronickej pr'lohy

Elektronickt prloha obsahuje vletky skripty potrebnZ na reprodukciu analytick"ch
a spracovate&sk"ch krokov realizovan"ch v rfmci tejto diplomovej prfce. Hoci jed-
notlivZ skripty a opericie boli detailne pop’sanZ v hlavnom texte, ich !truktcera a
cettel sce v tejto prlohe systematicky uvedenZ a vysvetlenZ samostatne.

Prloha je zabalent vo formiteZIP a obsahuje vletky skripty vytvorenZ v pro-
stred’ Python 3.12.2, ako aj sceba@nvironment.yml pre zabezpe#enie plnej repro-
dukovate&nosti v'vojovZho prostredia pomocou nistrofmnda

Z d™vodu ochrany osobn'ch cedajov a d™vernZho charakteru p™vodn'ch ztznamov
nie see $iadne retlne vstupnZ ditovZ saebory sce#as%ou tejto elektronickej prlohy.
Namiesto toho sce dostupnZ len v'stupy a skripty, ktorZ dokumentujce metodiku
price.

[ s Kore&ov" adresir elektronickej prlohy
rpe_derive_correlation.xlIsx... koreltcie odvoden"ch parametrov RPE s GPS
parametrami
basic_analysis.py.......... v"polet ztkladn"ch 'tatist’k pre vybranZ pr'znaky
comparison_analysis.py....... porovnanie subjekt'vnych a objekt'vnych metr'k
descriptive_statisticS.XISX.....cc..vveun.. v"sledky deskript'vnej anal"zy
environment.yml...  debPn’cia conda prostredia s pou%it'mi kni%nicami a verziou
Pythonu
correlation/ ... adresitr s korelaln"mi maticami
MErging.pPY...cceereeeeeerrerenns spojenie vstupn“ch dit do jednotnej tabu#ky
model_results.XISX ... v"stupy z regresnZho modelovania RPE
prediction.py....... modelovanie predikcie RPE na ztklade GPS a wellness dit
preprocess.py.......... listenie dit, imputfcia, odstrinenie od#ahl"ch hodn™t a
transformicia
rpe_derived_analysis.py .. v'polet SRPE, monot—nnosti, n¥mahy a korelfcie s
GPS ditami
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