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Resumo

Este trabalho de conclusao de curso aborda a aplicagao de técnicas de aprendizado de
maquina no esporte, com foco em corredores amadores e entusiastas. O objetivo princi-
pal é desenvolver um sistema inteligente de apoio para auxiliar corredores na melhoria de
seu desempenho durante a pratica da corrida. Através da andlise de dados coletados de
smartwatches, o sistema oferece insights personalizados, prevendo o tempo estimado para
percorrer uma distancia especifica. Com base nesses insights, o atleta pode ajustar seu
ritmo de corrida, otimizando sua performance de maneira mais eficaz. Com isso, o traba-
lho busca beneficiar corredores nao profissionais, ajudando-os a otimizar seu rendimento

e a alcancar melhores resultados em suas corridas.

Palavras-chave: Aprendizado de Mdquina, ehealth, corredores nao profissionais, tem-

peratura, qualidade do sono



Abstract

This final project addresses the application of machine learning techniques in sports, focu-
sing on amateur and enthusiastic runners. The main objective is to develop an intelligent
support system to help runners improve their performance, prevent injuries and optimize
their training. By analyzing data collected from smartwatches, the system offers persona-
lized insights, predicting the estimated time to cover a specific distance. Based on these
insights, the athlete can adjust their running pace, optimizing their performance more
effectively. With this, the work seeks to benefit non-professional runners, helping them

optimize their performance and achieve better results in their races.

Keywords: machine learning, e-health, non-professional runners, data analysis, weather,

sleep quality
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1 Introducao

1.1 Apresentacao do tema

Segundo (LOTTENBERG, 2021), apds a pandemia de Covid-19, uma transformacao sig-
nificativa nos habitos relacionados a satde tem ocorrido nao sé entre os brasileiros mas
também no mundo intero. A crise sanitaria global provocada pela Covid-19 instigou pro-
fundas reflexdes sobre a saude fisica e, em especial, ressaltou a importancia do autocui-
dado (TENORIO, 2020). Esta pandemia emergiu como um dos principais catalisadores na
promocao de uma consciéncia mais agucada acerca da necessidade de cuidar do bem-estar
pessoal de forma mais diligente.

Essa crescente conscientizagao abriu caminho para um interesse ampliado em
habitos saudaveis, tais como uma alimentacao equilibrada, a garantia de um sono ade-
quado e a incorporacao regular de exercicios fisicos. Diante dessa nova realidade, é patente
que nao podemos mais retomar o mesmo paradigma que prevalecia em nossa abordagem
a saude antes de marco de 2020.

Pesquisas recentes tém revelado um aumento notavel na preocupacgao dos brasi-
leiros com a sauide fisica (VERDE, 2023). Dentro deste contexto, a pratica da corrida tem
despontado como uma das atividades esportivas mais procuradas. Isso ocorre em virtude
dos intimeros beneficios associados a essa modalidade esportiva, que incluem a prevencao
de problemas cardiovasculares, o combate a depressao e o aprimoramento da capacidade
de meméria (BRUCE, 2023). Nesse cendrio, é evidente que a corrida ndo é apenas uma
atividade fisica em ascensao, mas também uma tendéncia que esta diretamente ligada a
crescente preocupacao dos brasileiros com seu bem-estar fisico.

Ao analisarmos as abordagens eficazes no contexto abordado, percebemos uma
crescente tendéncia em adotar estratégias que envolvem o desenvolvimento de ferramen-
tas de apoio personalizadas para individuos. Estas ferramentas desempenham um papel
crucial ao coletar informacoes relevantes, as quais, por sua vez, contribuem para otimizar

o desempenho durante o treinamento esportivo e identificar possiveis causas de variagoes
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na performance durante a pratica esportiva. Geralmente, referidas como aplicacoes de
e-health (EYSENBACH, 2001), essas ferramentas assumem a forma de sistemas que mo-
nitoram continuamente o usuario, utilizando os dados coletados para fornecer respostas
esclarecedoras e significativas.

Essas solucoes tecnoldgicas representam uma abordagem inovadora que demons-
tram grande potencial para melhorar o desempenho esportivo e a saide dos praticantes,
abrindo novas perspectivas para a pesquisa e desenvolvimento no campo de e-health apli-
cada ao esporte.

No entanto, apesar do imenso potencial apresentado pelas tecnologias de e-health,
¢ essencial destacar que a implementacao dessas aplicagoes exige a observancia de critérios
de qualidade rigorosos, conforme estabelecido pela norma internacional (International Or-
ganization for Standardization, 2011). E de fundamental importancia que tais aplicagoes
alcancem um alto padrao de qualidade em termos de disponibilidade de servico, eficiéncia
no processamento dos dados coletados e segurancga no acesso as informagoes dos usuarios,
como também estabelecido na (International Organization for Standardization, 2011).
Além disso, essas ferramentas e-health necessitam de uma abordagem multidisciplinar,
envolvendo profissionais de satde, tecnologia da informagao e seguranca da informacao,
a fim de garantir que as aplicacoes no contexto esportivo sejam seguras, eficazes e capa-
zes de fornecer resultados confidveis conforme a prépria ONU discute em (World Health
Organization, 2005).

Portanto, o desenvolvimento de aplicacoes neste dominio especifico requer uma
abordagem criteriosa, que inclui a consideracao de multiplas medidas para garantir que

os recursos de apoio estejam prontamente disponiveis para os usuarios.

1.2 Contextualizacao

A pratica de corrida e a busca por um estilo de vida mais saudédvel tém se tornado cada vez
mais populares, especialmente entre pessoas nao profissionais que buscam melhorar sua
condigao fisica e bem-estar (BONAT, 2024). Atualmente existem diversas aplicagoes e-
health como o Strava, Samsung Health, adidas Running responsaveis por coletar métricas

de corrida como distancia, tempo, velocidade e frequéncia cardiaca. Essas aplicagoes,
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em sua grande maioria, utilizam-se de uma combinacao de sensores para coletar os mais
diferenciados dados de treino do usuario. Apds a coleta dos dados, é retornado para o
atleta todas as métricas obtidas durante o treino.

No ambito deste estudo, ¢ utilizada uma ampla variedade de algoritmos de Ma-
chine Learning com o objetivo de prever o tempo que um atleta amador levara para
percorrer determinada distancia. Para otimizar a acuracia das predicoes, foi realizada
uma andlise detalhada dos dados de treinamento coletados durante a pratica de corrida.
A escolha e aplicacao desses algoritmos nao apenas aprimoram a precisao dos resultados,
mas também fornecem insights valiosos para atletas amadores.

Além do mais, este estudo representa uma contribuicao para a intersecao entre
tecnologia e satde. A medida que mais pessoas adotam a corrida como parte integrante
de seu estilo de vida, o aumento da eficacia do treinamento se tornam fatores cruciais para
manter a continuidade desse habito. Futuros trabalhos podem expandir essa abordagem,
incorporando novas tecnologias e métodos de andlise, a fim de promover nao apenas a

performance esportiva, mas também o bem-estar e a qualidade de vida dos praticantes.

1.3 Descricao do problema

Corredores nao profissionais muitas vezes enfrentam desafios relacionados ao planejamento
e otimizacao de seus treinos, bem como a prevencao de lesoes. A falta de orientacao
personalizada e o excesso de informagoes provenientes de aplicativos de rastreamento e
dispositivos de monitoramento podem sobrecarregar os corredores, dificultando o alcance
de seus objetivos de forma segura e eficaz.

Foi observado também que a individualidade de cada corredor, incluindo seu
nivel de condicionamento fisico, objetivos e histérico de lesoes, muitas vezes nao é ade-
quadamente considerada nas abordagens tradicionais de treinamento. Isso levanta a ne-
cessidade de um sistema inteligente de apoio aos corredores nao profissionais que possa
utilizar técnicas de Machine Learning para analisar e interpretar os dados coletados du-
rante os treinos, proporcionando orientagoes personalizadas que otimizem o desempenho,
minimizem o risco de lesoes e tornem a experiéncia da corrida mais gratificante e eficaz.

O contexto atual de conectividade digital proporciona uma oportunidade tinica
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para a implementacao de solucoes baseadas em Machine Learning. A crescente disponi-
bilidade de dados relacionados a atividade fisica, como informagcoes de rastreamento de
GPS, batimentos cardiacos, padroes de sono, nutricao e temperatura, abre portas para
o desenvolvimento de sistemas inteligentes que podem fornecer insights valiosos. Essas
solugoes podem considerar nao apenas o desempenho durante os treinos, mas também

fatores que afetam a recuperacao e a manutencao da saide a longo prazo.

1.4 Justificativa/Motivacao

A demanda por estratégias de treinamento personalizadas e eficazes tem crescido em
um mundo cada vez mais voltado para a saide e o bem-estar. Nesse contexto, o uso
de Machine Learning como uma ferramenta de apoio inteligente apresenta uma solucao
promissora para oferecer um suporte para corredores nao profissionais, visando otimizar
seu desempenho durante as corridas.

Os avangos recentes, especialmente no campo da Internet das Coisas, tém propor-
cionado um ambiente propicio para o desenvolvimento de solugoes inovadoras no esporte.
Os sensores de monitoramento em tempo real, que se tornaram acessiveis e eficientes,
permitem a coleta de uma riqueza de dados durante as sessoes de corrida. Com a adi¢ao
de dispositivos de computagao de borda, a capacidade de processamento desses dados
em tempo real tornou-se mais acessivel, uma vez que estamos processando os dados fi-
sicamente mais perto de sua fonte, abrindo caminho para sistemas distribuidos e em
funcionamento continuo (YEUNG, 2023). Essas inovagoes tecnoldgicas oferecem uma
oportunidade tnica para a criacao de sistemas de apoio inteligentes que podem analisar o
desempenho do corredor, identificar areas de melhoria e fornecer orientagoes personaliza-
das para o treinamento, tornando o uso de Machine Learning no esporte uma abordagem

altamente relevante e promissora.

1.5 Objetivos

O objetivo deste trabalho é investigar e demonstrar como o uso de técnicas de Machine

Learning pode ser aplicado de forma inteligente e eficaz para oferecer suporte, mais espe-
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cificamente, visando otimizar o desempenho de corredores nao profissionais.

1.5.1 Objetivos Gerais

Temos como objetivo geral analisar e desenvolver um sistema baseado em técnicas de
Machine Learning para oferecer suporte inteligente a corredores nao profissionais, visando
aprimorar seu desempenho. Isso foi realizado por meio da criacao e analise de modelos de
Machine Learning que utilizam dados relevantes, como histérico de treinamento, métricas
de desempenho e caracteristicas individuais dos corredores, contribuindo assim para o

aprimoramento da performance esportiva e o bem-estar dos corredores nao profissionais.

1.5.2 Objetivos Especificos
Temos como objetivo especifico deste trabalho:

e Realizar um levantamento bibliografico para compreender as principais técnicas de
Machine Learning aplicaveis ao monitoramento e apoio a atletas amadores na pratica

da corrida.

e Coletar e analisar dados relevantes de corredores nao profissionais, como frequéncia
cardiaca, passadas, distancia percorrida, entre outros, a fim de identificar padroes e

insights que possam influenciar o desempenho e a satide do corredor.

e Avaliar a eficacia do sistema proposto por meio de testes com corredores nao pro-

fissionais.

e Documentar e apresentar os resultados obtidos, evidenciando a viabilidade, eficacia
e potenciais beneficios do uso de técnicas de Machine Learning como suporte inte-
ligente para corredores nao profissionais, contribuindo para a melhoria da pratica

esportiva.

1.6 Organizacao do trabalho

Diante da introducao apresentada, este trabalho de conclusao de curso esta organizado da

seguinte forma: No Capitulo 2 é apresentada a fundamentacgao tedrica, com os conceitos
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essenciais para a compreensao do estudo. No Capitulo 3 é realizada a revisao bibli-
ografica, abordando as referéncias e estudos relacionados a este trabalho de conclusao
de curso. No Capitulo 4 ¢é detalhado o processo de desenvolvimento do trabalho, in-
cluindo as andlises realizadas e os resultados obtidos. Por fim, o Capitulo 5 apresenta

as conclusoes do estudo, bem como sugestoes para possiveis trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao Teodrica

Neste capitulo sao apresentados os fundamentos para a compreensao dos topicos abor-
dados neste trabalho. Inicialmente, falaremos sobre corredores nao profissionais e seus
desafios no esporte. Discutiremos também os conceitos de e-health, Computacio Ubiqua
e Machine Learning.

Além disso, exploraremos a intersecao desses conceitos e como eles se relacionam
com o0s objetivos e desafios deste estudo. Vamos examinar como a integracao de e-health
com a computacao ubiqua e técnicas de Machine Learning esta impactando a prestacao
de servigos de saude, melhorando o monitoramento de pacientes e permitindo avancos
significativos na area médica.

A aplicacao do conceito de e-health no contexto de corredores amadores envolve
o uso de tecnologias para monitoramento e andlise de dados de corrida, provenientes de
smartwatches. A Computacio Ubiqua é fundamental para o desenvolvimento de solugoes
que integrem dispositivos inteligentes de forma continua e transparente, permitindo a
coleta de dados em tempo real durante os treinos. Por fim, o uso de Machine Learning
possibilita a andlise desses dados, com foco na previsao de desempenho. Dessa forma, os
trés conceitos sao abordados de maneira integrada para fornecer um sistema inteligente

que apoia corredores amadores visando otimizar seu desempenho

2.1 Atletas amadores

A utilizacao de Machine Learning no esporte tornou-se, nos ultimos anos, uma area de
pesquisa de grande relevancia. Uma aplicagao promissora para essa pesquisa é a utilizagao
de Machine Learning voltada para corredores amadores. Segundo a OMS, entende-se por
atletas amadores o individuo que pratica alguma atividade fisica pelo menos 3 vezes por
semana, com duragao minima de 30 minutos (PIEDRAS, 2021). Essa defini¢ao ampla
abrange uma variedade de corredores, desde aqueles que estao comegando até aqueles que

ja tém alguma experiéncia no esporte.
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Diante desse cenario, essa pesquisa surge com o objetivo de auxiliar corredores
nao profissionais a prevenir lesoes, oferecer treinamento personalizado e entender situagoes
no qual o treinamento nao rendeu como o esperado. Para fundamentar ainda mais essa
pesquisa, € relevante explorar exemplos de estudos anteriores que aplicaram Machine
Learning no esporte, em especial na corrida.

Em (KNECHTLE BEAT; DI GANGI, 2019) é feito um estudo comparando como
as condicoes climaticas afetaram a performance dos atletas na maratona de Boston. Nesse
artigo, ¢ demonstrado como variaveis externas, como o clima, podem influenciar o desem-
penho esportivo. Nesse ambito, técnicas de Machine Learning podem ser aplicadas para

entender e mitigar esses efeitos.

2.2 e-health

Como proposto por (EYSENBACH, 2001), e-health é um conceito amplo. Pode-se dizer
que e-health é um termo que se refere ao uso da tecnologia da informacgao e comunicacao,
especialmente a internet e sistemas eletronicos, para melhorar a prestacao de servigos de
saude, o gerenciamento de informacoes de satide e a entrega de cuidados médicos.

Atualmente, observamos um aumento significativo na utilizacdo de sistemas de
monitoramento e suporte a satide das pessoas, impulsionado pelo avanco tecnologico. Dis-
positivos vestiveis, como relogios inteligentes e medidores de satide conectados a internet,
estao se tornando mais acessiveis e difundidos, permitindo o acompanhamento continuo
de parametros de saiude, como frequéncia cardiaca e atividade fisica.

Com base no que foi exposto acima, é fundamental destacar que este estudo tem
como objetivo proporcionar insights valiosos para corredores nao profissionais, visando
capacita-los a antecipar o desempenho de seus préximos treinos e evitar lesoes. Nesse
contexto, é de extrema importancia a colaboragao de um profissional de educacao fisica

capaz de orientar o atleta com base nas informacoes obtidas.
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2.3 Computacao Ubiqua

Em (WEISER, 1991) o termo Computacao Ubiqua foi cunhado para descrever a ideia de
dispositivos interconectados em todo lugar, de maneira tao imperceptivel para os seres
humanos que, eventualmente, deixariamos de perceber sua presenca. Nesse contexto,
os dispositivos, sensores e sistemas de computacao estao presentes em todos os lugares
e fazem parte integrante da vida cotidiana das pessoas, sem que elas necessariamente
percebam sua presenca.

Ao explorar a area de servigos de e-health, naturalmente, podemos visualizar um
cenario em que uma variedade de sensores coleta diversos sinais do paciente. Paralela-
mente a essa coleta, ocorrem diversos processos de computacao simultaneamente, com o
objetivo de disponibilizar andlises relevantes. E justamente esse arranjo de processos e
dispositivos que estao sendo categorizado como Computagao Ubiqua. Isso implica que, no
contexto de e-health, a tecnologia se torna parte integrante da vida do atleta, coletando
dados de treino de forma discreta e realizando anélises em segundo plano para melhorar
a performance e oferecer insights valiosos.

O monitoramento de atividade fisica representa um campo promissor para a
aplicacao de sistemas de computacao ubiqua, contudo, algumas questoes demandam uma
atencao minuciosa. Primeiramente, destaca-se a importancia da protecao da privacidade
dos dados dos usuarios, tornando-se essencial assegurar a seguranca e a confidencialidade
dessas informagoes. Além disso, a dependéncia de sensores e dispositivos interconecta-
dos na computacao ubiqua é um fator critico. A confiabilidade desses dispositivos é de
extrema relevancia, uma vez que falhas técnicas podem impactar negativamente a ex-
periéncia do corredor, comprometendo os beneficios pretendidos. Portanto, ao abordar
essas questoes de privacidade e confiabilidade, é possivel criar um ambiente seguro e eficaz

para a aplicacao bem-sucedida da computacao ubiqua no monitoramento esportivo.

2.4 Machine Learning

Machine Learning é um subcampo da inteligéncia artificial que se concentra no desenvol-

vimento de algoritmos e modelos estatisticos que permitem aos computadores aprender e
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melhorar o desempenho em tarefas especificas a partir de dados, ou seja, sua ideia central
¢ a de que o algoritmo consiga, por meio de tentativa e erro, se tornar cada vez melhor
em cumprir a tarefa desejada.

Os algoritmos de Machine Learning podem ser categorizados em trés principais
tipos: Aprendizado Supervisionado, Aprendizado Nao Supervisionado e Aprendizado por
Reforco. No Aprendizado Supervisionado o modelo aprende a partir de um conjunto
de dados rotulado, onde cada entrada possui uma saida conhecida. Ele busca identificar
padroes e fazer previsoes com base nos exemplos fornecidos. Temos como principais
exemplos os algoritmos de Regressao Linear, Regressao Logistica, Maquinas de Vetores de
Suporte (SVM), Arvores de Decisao, Florestas Aleatorias e Redes Neurais Artificiais.

J4 no Aprendizado Nao Supervisionado o modelo recebe dados sem rétulos
e precisa encontrar padroes por conta propria, agrupando informacoes semelhantes ou
reduzindo a dimensionalidade dos dados, tendo como principais exemplos Algoritmo K-
Means (Clusterizagao) e Andlise de Componentes Principais (PCA).

Por fim, temos o Aprendizado por Reforgo, one o algoritmo aprende por meio
de tentativa e erro, recebendo recompensas ou penalidades para aprimorar suas decisoes
ao longo do tempo. Temos como exemplo @Q)-Learning e Deep Q-Networks (DQN).

Neste trabalho fizemos uso de modelos preditivos (Aprendizado Supervisionado).
Esses modelos sao usados para prever valores ou categorias com base em padroes extraidos
de dados historicos. Eles podem ser divididos em dois tipos principais: Modelos de Re-
gressao e Modelos de Classificacao. Neste trabalho foi usando um modelo preditivo de
regressao para estimar o tempo que o corredor levaria para percorrer uma determinada
distancia com base em variaveis como distancia, temperatura e tempo de sono. Desse
modo, o modelo analisa padroes nos dados histéricos do corredor e projeta um tempo
estimado para um novo percurso.

Em (ALSAREII et al., 2022) sao feitas comparagoes com diferentes algoritmos
de Machine Learning para monitoramento e classificacao de atividades fisicas. Os resul-
tados obtidos fornecem insights valiosos para o desenvolvimento de um sistema de apoio

inteligente voltado para corredores nao profissionais.
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2.4.1 overfitting

O overfitting é um fenomeno comum em modelos de aprendizado de maquina, incluindo
Arvores de Decisdo (Decision Trees), e ocorre quando o modelo se ajusta excessivamente
aos dados de treinamento, capturando nao apenas os padroes subjacentes, mas também
o ruido e as flutuacoes aleatérias presentes nesses dados. Como consequéncia, o mo-
delo perde a capacidade de generalizar para novos dados, resultando em um desempenho
inferior em conjuntos de teste ou em situagoes reais.

No contexto das Arvores de Decisdo, o overfitting tende a acontecer quando a
arvore cresce muito profundamente, criando ramificagoes excessivas e regras muito es-
pecificas para os dados de treinamento. Isso pode levar a uma estrutura complexa que se
adapta perfeitamente aos dados de treinamento, mas falha ao lidar com dados nao vistos
anteriormente. Por exemplo, uma arvore muito profunda pode criar regras que se aplicam
a casos extremamente especificos, como outliers ou erros de medigao, o que prejudica sua

capacidade de prever corretamente novos exemplos.

2.5 Transferéncia de Aprendizado

A Transferéncia de Aprendizado (Transfer Learning) é uma técnica de Machine Learning
em que um modelo treinado em um conjunto de dados e tarefa especificos é reutilizado,
total ou parcialmente, para um novo problema. Essa abordagem reduz a necessidade de
treinamento extensivo do modelo a partir do zero, economizando tempo computacional e
melhorando a eficiéncia do aprendizado, especialmente quando os dados disponiveis sao
limitados.

Modelos pré-treinados em grandes conjuntos de dados esportivos podem ser ajus-
tados para prever tempos de corrida, através das métricas de corrida extraida dos smartwat-
ches de outros usuarios. Essa abordagem permite que o sistema utilize conhecimento
adquirido de atletas ou de bases de dados maiores para fornecer previsoes mais precisas
e personalizadas, mesmo quando ha uma quantidade limitada de dados disponiveis para

um corredor especifico.
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3 Revisao Bibliografica

Em (ALSAREII et al., 2022) ¢ feita a comparacao de véarias técnicas de aprendizado de
maquina para identificar a mais apropriada na classificacao de atividades em um conjunto
de dados de atividade fisica intencionalmente desequilibrado. Ele avalia seis classificadores
bem conhecidos e analisa o desempenho de algoritmos de aprendizagem com diferentes
divisoes de treinamento e graus de desequilibrio para identificar as técnicas de aprendizado
de maquina mais adequadas.

Neste artigo temos como ponto forte o uso de algoritmos de Machine Learning
para a classificacao de diferentes atividades: sentado, em pé, andando, deitado, subindo
escadas e descendo escadas. Os algoritmos como um todo conseguiram uma boa eficacia,
entretanto, nao foi abordado atividades fisicas mais intensas, como a corrida.

Ja em (KNECHTLE BEAT; DI GANGI, 2019) é apresentada uma discussao con-
ceitual sobre um atleta que corre. Existem hoje muitas pessoas que em grande parte do
tempo treinam para corridas em academias climatizadas, academias essas que proporci-
onam um menor desgaste do corpo. Este estudo examinou a relacao entre as condigoes
meteoroldgicas, juntamente com o sexo e o pais de origem, com o desempenho na Ma-
ratona de Boston de 1972 a 2018. A anadlise dos mais de 300.000 participantes foi feita
usando Generalized Additive Mized Models, uma extensao dos Modelos Lineares Gene-
ralizados Aditivos que incorporam a capacidade de modelar relagbes nao lineares entre
variaveis independentes e dependentes. Sendo que somente os atletas que tiveram os me-
lhores tempos foram analisados. Este estudo tem como ponto forte os fatores climaticos
que afetam de forma negativa e positiva o desempenho de atletas. Todavia, o estudo ava-
liou somente a performance dos melhores colocados, aqueles atletas vencedores, e aqueles
que chegaram proximo a eles, deixando de lado os atletas amadores.

Em (MANTZIOS et al., 2021) é apresentada uma abordagem semelhante a apre-
sentada no trabalho anterior. Foram analisadas 1.258 corridas realizadas entre 1936 e
2019 em 84 localidades e 42 paises diferentes. O artigo se concentra no desempenho de

atletas em corridas de resisténcia, que geralmente envolvem distancias longas, como ma-
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ratonas, ultra-maratonas, ou corridas de longa distancia em trilhas. Este estudo avaliou
como parametros climaticos individuais, ou combinados, (temperatura, umidade, veloci-
dade do vento e carga solar) afetaram o desempenho maximo durante eventos de corrida
de resisténcia. Nesse estudo, foram coletados dados de maratonas, marcha atlética de 50
km, marcha atlética de 20 km e provas de 10.000, 5.000 e 3.000m . As Arvores de decisao
de Machine Learning mostrou que a temperatura do ar foi o parametro climatico mais
importante. A conclusao obtida é a mesma do artigo anterior: temperatura, umidade,
vento, podem influenciar o desempenho de um atleta durante a corrida.

O estudo conduzido por Ciabattoni et al. (2017) apresenta uma abordagem ino-
vadora para a deteccao de estresse mental em voluntarios por meio da utilizacao de
smartwatches. A pesquisa parte do pressuposto de que o estresse é um fator significativo
que impacta tanto a saide individual quanto o desempenho em diversas atividades do dia
a dia. Dessa forma, a capacidade de monitorar o estresse de maneira continua e nao inva-
siva pode trazer beneficios substanciais para diferentes areas, como saude, produtividade
e até mesmo o desempenho esportivo.

Inicialmente, os autores realizam uma ampla revisao da literatura sobre o es-
tresse e seus impactos fisiologicos, além de abordarem estudos anteriores que exploram
a deteccao desse estado emocional por meio de sensores biométricos. Nesse contexto, os
smartwatches surgem como uma alternativa promissora devido a sua capacidade de cole-
tar dados fisiolégicos em tempo real, de maneira conveniente e acessivel. A proposta do
estudo consistiu em submeter os voluntarios a tarefas cognitivas que demandassem dife-
rentes niveis de esfor¢o mental, enquanto os dados capturados pelos smartwatches eram
registrados e analisados. Posteriormente, essas informacoes foram utilizadas para treinar
modelos de Machine Learning com o objetivo de prever se um voluntario estava ou nao
em um estado de estresse.

Esse estudo é particularmente relevante para a pesquisa em andamento, pois
destaca a confiabilidade dos smartwatches na captura de dados fisiolégicos e reforca sua
aplicabilidade para o monitoramento de métricas esportivas. No contexto da corrida,
métricas como frequéncia cardiaca, velocidade e gasto caldrico sao essenciais para avaliar

o desempenho do atleta.



3 Revisao Bibliografica 23

Em (ALSAREII et al., 2022), os autores descrevem um processo de computagao de
recursos a partir de sinais brutos de acelerometro 3D e giroscopio obtidos de smartphones.
Esses recursos sao usados em um algoritmo de aprendizado de maquina para classificar
Atividades da Vida Diaria. As etapas de pré-processamento incluem filtragem passa-
baixa, filtragem mediana e separacao do sinal de aceleracao em aceleracao do corpo e
aceleragao gravitacional.

Além disso, o artigo também descreve experimentos que avaliam o desempenho de
diferentes algoritmos de aprendizado de maquina em conjuntos de dados desequilibrados e
equilibrados. O desequilibrio de classes é uma preocupacgao importante no aprendizado de
maquina, e diferentes algoritmos sao testados para ver como eles lidam com essa questao.
Os experimentos usam uma variedade de classificadores, incluindo SVM, Gradient Boos-
ting, Extreme Gradient Boostin g, CatBoost, AdaBoost com drvore de decisao e AdaBoost
com Random Forest.

Os resultados sao avaliados usando a pontuacao F-macro média como métrica
de desempenho. O artigo fornece detalhes sobre os parametros usados para treinar esses
classificadores e apresenta equacgoes para calcular a pontuacao F.

Apébs a andlise dos trabalhos citados anteriormente, observa-se que os estudos
enfatizam a importancia do uso de Machine Learning para a interpretacao dos dados co-
letados, demonstrando como modelos treinados adequadamente podem identificar padroes
e fornecer insights personalizados para os usuarios. Essa abordagem esta diretamente ali-
nhada com o objetivo da pesquisa em curso, que busca utilizar dados de smartwatches
para prever o tempo necessario para percorrer determinadas distancias, oferecendo assim

recomendacoes personalizadas para corredores nao profissionais.
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4 Materiais e Métodos

Neste capitulo apresentamos detalhadamente o processo completo utilizado para conce-
ber, desenvolver e implementar ' um modelo de Machine Learning destinado a auxiliar
corredores amadores. O objetivo principal é fornecer uma visao abrangente das etapas
envolvidas no desenvolvimento deste sistema, desde a coleta de dados até a construcao do
modelo preditivo e sua avaliacao.

A Figura 4.1 ilustra as etapas envolvidas no desenvolvimento do trabalho. Na
etapa de Coleta de Dados o atleta captura suas métricas de corrida por meio de um
smartwatch, e, posteriormente, os dados sao exportados para andlise. Na etapa de Pro-
cessamento dos Dados, sao realizadas a limpeza e a normalizacao dos dados, além do
treinamento dos modelos de Machine Learning. Por fim, na etapa de Apresentagao dos
Resultados, os dados processados e as analises sao disponibilizados ao usuéario. Nessa
etapa final auxiliamos corredores na melhoria de seu desempenho. Nas secoes a seguir,
cada uma dessas etapas é detalhada, explicando como foram desenvolvidas e implemen-

tadas.

Coleta de Dados Processamento dos dados Resultados

~0

 — O —8 — ——  m

. 7T
Limpeza Treinamento Feedback para
dos dados do Modelo 0 usudrio

Figura 4.1: Fluxograma das etapas do trabalho

A coleta de dados para este estudo foi realizada de maneira cuidadosa e es-
truturada, visando capturar informacoes relevantes para o desenvolvimento do modelo de
apoio aos corredores nao profissionais.

Foram coletados dados de um smartwatch Galary Watch 4 Classic de um par-
ticipante voluntario. Esse dispositivo foi escolhido por sua capacidade de capturar in-

formagoes em tempo real durante a atividade fisica, incluindo dados sobre distancia per-

Thttps://github.com/PHenriqueCEC/PedroHenrique AlmeidaTCC
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corrida, frequéncia cardiaca, velocidade, altitude e outros parametros relevantes para a
pratica da corrida.

Além disso, aplicativos de corrida amplamente utilizados, mais especificamente o
Samsung Health, foi empregado para exportar os dados dos usuarios. O Samsung health
forneceu informacoes valiosas sobre as rotas percorridas, a frequéncia cardiaca durante os
treinos de corrida, temperatura ambiente durante a pratica da corrida e dados de sono.

De uma maneira geral, o usuario exporta seus dados de corrida do Samsung Health
e, a partir do arquivo compactado que é gerado, ele faz o upload desse arquivo na ferra-
menta que foi implementada para descompactar esse arquivo. Apds a descompactacao,

foram processados somente os dados referentes a corrida e sono.

Exporte aqui o arquivo .zip gerado
pelo Samsung Health

Selecionar Arquivo

Menhum arquivo selecionado

Enviar

Figura 4.2: Interface para envio dos dados exportados

Na etapa de processamento os dados foram cuidadosamente examinados para
identificar e corrigir possiveis erros, inconsisténcias ou lacunas. Isso incluiu a verificagao
da integridade dos dados coletados pelo smartwatch, a identificacao de outliers e o uso
de uma API para coletar a temperatura da data, local e hora que a atividade fisica foi
realizada.

Assim, na etapa final, os resultados sao apresentados ao usudrio com a estima-
tiva do tempo necessario para percorrer a distancia inserida. Essa previsao é gerada pelo

algoritmo de machine learning, que considera varidveis como temperatura no momento
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da atividade, distancia percorrida e outros dados coletados pelo smartwatch.

Em resumo, os dados coletados foram integrados e padronizados para garantir
a uniformidade e consisténcia necessarias para a andalise. Apds a limpeza, foram apli-
cadas técnicas de pré-processamento, como normalizagao para preparar os dados para a

construcao dos modelos de Machine Learning.

4.1 Modelagem Preditiva para Corrida

O objetivo desta secao é apresentar a abordagem metodoldgica utilizada para a cons-
trucao de modelos preditivos capazes de estimar o tempo necessario para percorrer uma
determinada distancia com base nos dados coletados. A modelagem preditiva busca iden-
tificar padroes e tendéncias nos registros de corrida, permitindo compreender os fatores
que influenciam o desempenho dos corredores. A partir dessa analise, espera-se forne-
cer previsoes mais precisas para que os atletas possam ajustar seu treinamento de forma

estratégica a partir da estimativa de tempo retornada pelo modelo.

4.1.1 Algoritmos de Machine Learning Utilizados

Neste estudo, foram avaliados seis algoritmos de Machine Learning para a deteccao de
padroes nos dados de corrida: Gradient Boosting, Support Vector Regression (SVR), K-
Nearest Neighbors (KNN), Decision Tree, Random Forest e Linear Regression. O objetivo
foi prever o tempo estimado que um atleta amador levaria para percorrer uma determinada
distancia, informada pelo préprio usuario na interface do sistema.

Cada modelo foi treinado e testado para avaliar seu desempenho na tarefa de
previsao. Durante a etapa de treinamento, foi necessaria a padronizacao dos dados para
evitar problemas em modelos sensiveis a escala. Além disso, foram realizados ajustes de
hiper parametros para otimizar o desempenho dos algoritmos e garantir previsoes mais
precisas.

Os modelos utilizados possuem abordagens distintas para identificar padroes nos
dados. O Gradient Boosting constréi modelos sequenciais de arvores de decisao, onde

cada nova arvore tenta corrigir os erros das anteriores, proporcionando alta precisao, mas
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exigindo maior capacidade computacional (GRADIENT. .., 2024). O Support Vector
Regression (SVR) busca um hiperplano 6timo para minimizar os erros dentro de uma
margem definida, sendo util para capturar relagbes nao lineares nos dados (SCIKIT-
LEARN, 2024d). J4 o K-Nearest Neighbors (KNN) faz previsoes com base na média
dos valores de ”K”vizinhos mais préximos, o que pode funcionar bem para padroes locais,
mas ¢ sensivel a ruidos e dados fora do padrao (SCIKIT-LEARN, 2024b).

O Decision Tree estrutura suas decisoes em uma hierarquia de regras, sendo
um modelo interpretavel, porém suscetivel ao overfitting quando aplicado a dados com-
plexos (SCIKIT-LEARN, 2024a). O Random Forest mitiga esse problema ao combinar
multiplas arvores de decisao treinadas em subconjuntos aleatoérios dos dados, resultando
em maior robustez e precisao (SCIKIT-LEARN, 2024c). Por fim, a Linear Regression
ajusta uma relacao linear entre as variaveis de entrada e o tempo de corrida, sendo eficaz
para padroes mais simples e de facil interpretacao.

Outra estratégia adotada para aprimorar a precisao das previsoes foi a correcao
de valores irreais. Essa abordagem visa ajustar o modelo sempre que o erro for 30%
superior a média dos erros reais, permitindo a mitigacao de outliers e a eliminagao de

previsoes excessivamente distantes da realidade.

4.1.2 Avaliacao e Métricas

Para avaliar a eficacia dos modelos de Machine Learning, foram utilizadas trés métricas
principais:

Coeficiente de Determinacao (R?): Mede o quanto da variagao dos dados é
explicada pelo modelo. Valores mais proximos de 1 indicam previsoes mais precisas.

Erro Quadratico Médio da Raiz (RMSE): Representa a média das diferengas
ao quadrado entre os valores previstos e os reais, penalizando erros maiores de forma mais
significativa. Quanto menor o RMSE, melhor o desempenho do modelo.

Erro Médio Absoluto (MAE): Mede a diferenca absoluta média entre os

valores previstos e reais, sendo util para interpretar os erros em unidades da variavel alvo.
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4.1.3 Resultados

Os modelos foram avaliados utilizando uma abordagem de divisao temporal dos dados,
onde 80% das amostras mais antigas foram utilizadas para o treinamento e 20% mais
recentes para o teste. Essa escolha se justifica pelo fato de que o desempenho de um
corredor pode variar ao longo do tempo, e o objetivo do estudo é prever tempos futuros
com base no histérico prévio. Dessa forma, evita-se o vazamento de dados e garante-se
que o modelo reflita um cenario real de previsao.

Espera-se que os algoritmos de regressao sejam capazes de identificar tendéncias
nos dados, permitindo a previsao do tempo necessario para percorrer uma determinada
distancia. Além disso, a andlise dos erros nas previsoes pode fornecer insights sobre a
variabilidade no desempenho dos corredores e fatores que influenciam suas corridas.

Os resultados incluem a avaliacao do desempenho dos modelos com base em
métricas como R? RMSE e MAE, destacando sua precisao na previsao de tempos de cor-
rida. Foi dada atencao especial a interpretacao dos resultados e a aplicabilidade pratica
dos insights obtidos, visando oferecer um suporte inteligente para corredores nao profis-

sionais melhorarem seu desempenho e bem-estar.

4.2 Descricao dos dados

De modo geral, apds o usuério fazer o upload do arquivo compactado que o Samsung
Health gera, é feito todo o processamento dos dados. Na etapa de processamento sao
selecionados somente os arquivos csv que continham informagoes sobre a atividade fisica
e Sono.

Apoés toda essa etapa de manipulacao dos dados obtivemos um conjunto de teste
com 198 entradas, sendo 78 entradas numa faixa entre 3000 e 5000 metros. A seguir, para

cada varidvel obtivemos a estatistica descritiva conforme mostrada na Tabela 4.1.
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Tabela 4.1: Estatisticas das varidveis

Variavel Média Desvio Padrao Minimo 25% Mediana 75% Maximo
com.samsung.health.exercise.distance (m) 2313.21 1720.54 0 590.73 2291.15 3727.28  9162.56
com.samsung.health.exercise.mean_speed (mm,/ms) 22914970 11454550 0 20265230 29002620 30911500 39162160
com.samsung.health.exercise.duration (min:s) 15:19 9:52 0:11 8:03 15:19 20:15 71:13
com.samsung.health.exercise.mean_heart_rate (bpm) 160 18 63 160 165 170 182
sleep_duration (min) 363 137 28 269 420 463 588
temperature_2m (°C) 17 4 6 15 18 20 27
relative_humidity 2m (%) 93 7 54 91 95 97 100
sleep_score 68 15 28 60 71 80 96
mental recovery (%) 67 16 5 60 67 77 95

A Tabela 4.1 apresenta as estatisticas descritivas das variaveis numéricas utili-
zadas. Na etapa de processamento dos dados a distancia veio em milimetros, o tempo
em milissegundos, velocidade média em milimetros/milissegundos e o tempo de sono em
minutos. Esse tltimo, ao treinar o modelo,foi feita uma conversao em milissegundos para
garantir que estejamos trabalhando com a mesma unidade de medida durante a etapa de
treinamento. Para melhor visualizacao dos dados, foi feito um ajuste para as para uni-
dades de medida mais adequadas com o objetivo de melhorar a visualizacao dos dados.
A distancia foi convertida para metros, enquanto a duracao foi transformada para o for-
mato minutos:segundos. Ja a variavel sleep_score seu valor varia numa escala de 0 a 100.
Apesar das medidas apresentarem valores médios e percentis que auxiliam na descri¢ao
dos dados, é importante ressaltar que as distribuicoes estao enviesadas, uma vez que a
maior parte das distancias contidas nesses dados estao contidas numa faixa entre 3000 e
5000 metros. Essa caracteristica ressalta a necessidade de maior cautela na interpretacao
dos resultados, considerando possiveis correcoes ou ajustes para minimizar os efeitos do
viés nas analises subsequentes.

Ao analisar a tabela, identificamos nove varidveis distintas, que podem ser clas-
sificadas em dois grupos: variaveis individuais e varidveis coletivas.

As varidveis individuais sao aquelas especificas de cada individuo, ou seja, depen-
dem exclusivamente de suas caracteristicas e condigoes pessoais. Nesse grupo, incluem-se
a velocidade média, batimento cardiaco, tempo de sono, recuperacdao mental e pontuacao
de sono.

Ja as variaveis coletivas sao aquelas que independem do individuo, estando relaci-



4.2 Descricao dos dados 30

onadas a fatores externos. Nesse grupo, encontram-se a distancia, temperatura e umidade.

A matriz de correlagao apresentada na Figura 4.3 demonstra as relagoes biva-
riadas entre as varidveis analisadas neste estudo. As cores representam a intensidade e
a direcao da correlagao: tons de vermelho indicam correlagoes positivas, tons de azul
indicam correlagoes negativas e a intensidade da cor reflete a forca da correlagao. Os va-
lores numéricos dentro de cada célula representam o coeficiente de correlagao de Pearson,
variando de -1 a +1.

Matriz de Correlagao

com.samsung.health.exercise.distance
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com.samsung.health.exercise.meal

Figura 4.3: Interface para envio dos dados exportados

Ao analisar a matriz de correlacao, destaca-se a presenca de correlagoes negativas
entre determinadas variaveis, como temperatura e duracao do exercicio. Conforme men-
cionado por (KNECHTLE BEAT; DI GANGI, 2019), é sabido que condigbes climaticas
podem influenciar o desempenho de atletas, o que parece contradizer os resultados obser-

vados na matriz. No entanto, é importante ressaltar que a correlacao indica apenas uma
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relacao estatistica entre as variaveis, nao implicando necessariamente em uma relagao de
causa e efeito. E plausivel que outras variaveis nao incluidas no estudo possam estar influ-
enciando tanto o sono quanto o desempenho fisico, o que poderia explicar as correlagoes
negativas observadas. Portanto, a interpretacao dos dados deve ser feita com cautela,

considerando a complexidade das interagoes entre os fatores analisados.

4.3 Avaliacao dos Modelos

Como dito anteriormente, os dados foram coletados de forma temporal uma vez que o
desempenho de um corredor pode variar ao longo do tempo, e o objetivo do estudo é
prever tempos futuros com base no histérico prévio. Diante disso, a Tabela 4.2 mostra os

resultados obtidos apds toda coleta dos dados, ajustes e treinamento dos modelos.

Tabela 4.2: Desempenho dos modelos de Machine Learning na previsao de tempo de

corrida.

Nome do Modelo R? MAE (min:s) RMSE (min:s)

Gradient Boosting  0.58 2:21 3:58
SVR -0.47 6:30 7:24
KNN 0.43 3:27 4:37
Decision Tree 0.60 2:12 3:52
Random Forest 0.58 2:20 3:57
Linear Regression 0.48 3:04 4:25

Ao analisar os resultados dos modelos de aprendizado de maquina aplicados,
observamos que a Arvore de Decisio (Decision Tree) apresentou a melhor performance,
tendo o maior Coeficiente de Determinacao e menor MAE e RMSE, quando comparada
aos outros modelos avaliados. A Arvore de Decisio tem a capacidade de identificar e
modelar relagoes complexas e nao lineares entre as variaveis.

Por outro lado, o SVR obteve o pior desempenho. Caso o conjunto de dados
tenha grandes variagoes nas varidveis de entrada (como a distancia), o SVR pode nao ser
capaz de capturar as flutuacoes de forma eficiente.

Considerando um cenario real de uso, as Tabelas 4.3, 4.4, 4.5 e 4.6 apresentam o
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tempo previsto pelo modelo para diferentes distancias inseridas pelo usuario como entrada

no sistema de predicao.

Tabela 4.3: Tempo estimado pelos modelos para uma distancia de 5000 metros

Nome do Modelo Distancia (m) Tempo Estimado (min:s)

Gradient Boosting 5000 37:51
SVR 2000 13:52
KNN 5000 18:10
Decision Tree 5000 28:32
Random Forest 5000 27:48
Linear Regression 5000 26:45

Tabela 4.4: Tempo estimado pelos modelos para uma distancia de 6000 metros

Nome do Modelo Distancia (m) Tempo Estimado (min:s)

Gradient Boosting 6000 37:51
SVR 6000 13:52
KNN 6000 18:10
Decision Tree 6000 28:32
Random Forest 6000 29:59
Linear Regression 6000 30:04

Tabela 4.5: Tempo estimado pelos modelos para uma distancia de 7000 metros

Nome do Modelo Distancia (m) Tempo Estimado (min:s)

Gradient Boosting 7000 37:51
SVR 7000 13:52
KNN 7000 21:44
Decision Tree 7000 28:32
Random Forest 7000 29:39

Linear Regression 7000 33:22
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Tabela 4.6: Tempo estimado pelos modelos para uma distancia de 10000 metros

Nome do Modelo Distancia (m) Tempo Estimado (min:s)

Gradient Boosting 10000 37:51
SVR 10000 13:52
KNN 10000 28:30
Decision Tree 10000 28:32
Random Forest 10000 29:59
Linear Regression 10000 43:19

E importante destacar que, no conjunto de dados exportado pelo usudrio, a mai-
oria das corridas possui distancias entre 3000 e 5000 metros. Isso significa que o modelo
aprendeu sobre padroes especificos dentro desse intervalo, tornando suas previsoes menos
confiaveis para distancias significativamente maiores ou menores.

Ao compararmos o tempo estimado pelos modelos com o tempo real de corrida
do usudrio para as distancias analisadas e avaliarmos o erro obtido em cada algoritmo,
observamos que o desempenho dos modelos foi mais preciso para distancias préximas de
5.000 metros, faixa predominante no conjunto de dados.

Ao analisar o tempo estimado por cada algoritmo para diferentes distancias in-
seridas, observamos que alguns modelos perdem a capacidade de generalizacao a medida
que a distancia aumenta. Esse comportamento indica que os modelos estao mais ajusta-
dos as faixas de distancia predominantes no conjunto de dados, o que limita sua precisao
para valores fora desse intervalo.

Para corridas de 5.000 metros, os modelos Decision Tree, Random Forest e Li-
near Regression apresentaram estimativas bastante proximas do tempo real do usuario.
Em 6.000 metros, Linear Regression e Random Forest continuaram com boas previsoes,
enquanto o Decision Tree, embora com um erro ligeiramente maior, ainda manteve uma
estimativa aceitavel.

Em 7.000 metros, apenas o Random Forest conseguiu manter uma previsao pre-
cisa, sugerindo que esse modelo tem melhor capacidade de generalizagao para distancias

superiores as mais frequentes no conjunto de treino. Entretanto, ao analisarmos a previsao



4.3 Avaliacao dos Modelos 34

para 10.000 metros, nenhum dos modelos conseguiu se adaptar bem ao tempo real, indi-
cando que a capacidade preditiva dos algoritmos se torna menos confidvel para distancias
significativamente superiores ao intervalo predominante nos dados de treino.

Essa limitacao na capacidade preditiva dos modelos para distancias muito maiores
ou menores do que aquelas presentes na base de dados pode estar relacionada a diversos
fatores. Um dos principais ¢ o viés induzido pela distribui¢ao dos dados de treino. Como a
maioria das corridas registradas estd entre 3.500 e 5.000 metros, os modelos ajustam seus
parametros para prever com maior precisao dentro desse intervalo. No entanto, quando
confrontados com distancias significativamente diferentes, podem extrapolar padroes de
forma inadequada, resultando em previsoes menos confiaveis.

Outro fator relevante é a relagao nao necessariamente linear entre distancia e
tempo de corrida. Embora a tendéncia geral seja que tempos maiores estejam associados
a distancias maiores, o comportamento real pode ser influenciado por diversas variaveis,
como fadiga, variacao no ritmo e condicoes externas.

Além disso, modelos baseados em arvores, como Random Forest e Decision Tree,
podem apresentar dificuldades para generalizar além do espaco amostral porque tomam
decisoes baseadas em divisoes nos dados de treino. Se nao houver amostras suficientes de

corridas longas, essas decisoes tornam-se menos precisas para distancias superiores.
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5 Consideracoes Finais e Trabalhos Futuros

Este trabalho explorou a aplicacao de algoritmos de Machine Learning para prever o
tempo de corrida de corredores nao profissionais, utilizando dados extraidos do Samsung
Health. Ao longo da pesquisa, foram analisados diferentes modelos de regressao, avaliando
sua capacidade de generalizagao e precisao em diferentes distancias. Os resultados obtidos
mostraram que o Random Forest apresentou o melhor desempenho geral para distancias
proximas a faixa predominante no conjunto de dados. Além disso, identificamos limitacoes
na capacidade dos modelos de extrapolar previsoes para distancias significativamente
maiores, o que refor¢a a importancia de possuir bastante variagao dos dados do conjunto
de treino.

Embora o modelo nao tenha se adaptado tao bem em distancias mais longas, este
estudo demonstra seu potencial para causar um impacto positivo em atletas nao profissio-
nais, oferecendo uma ferramenta inteligente para estimar tempos de corrida com base em
dados histéricos. A analise dos modelos de Machine Learning permitiu identificar padroes
relevantes de desempenho, auxiliando corredores na definicao de metas mais realistas e
estratégias de treino mais eficazes.

Ao ter uma estimativa precisa do tempo necessario para percorrer uma determi-
nada distancia, o atleta pode planejar sua corrida de forma estratégica, otimizando seu
desempenho e evitando desgaste desnecesséario. Por exemplo, um profissional de educacao
fisica, conhecendo previamente o tempo previsto para seu aluno completar a prova, pode
estruturar um plano detalhado, indicando as zonas de frequéncia cardiaca ideais para
cada trecho do percurso. Isso é especialmente 1til para iniciantes, que frequentemente
comecam em um ritmo muito forte e acabam perdendo rendimento ao longo da corrida.

Com uma previsao bem ajustada, o atleta pode distribuir melhor sua energia,
ajustando a intensidade do esfor¢o em cada fase da prova. Isso possibilita manter um ritmo
sustentavel, evitar quedas bruscas de desempenho e potencializar a eficiéncia da corrida,
resultando em um tempo final mais consistente e melhor aproveitamento fisiolégico.

Além disso, ao comparar o tempo real com o tempo estimado, é possivel levan-



5 Consideracoes Finais e Trabalhos Futuros 36

tar hipoteses sobre fatores que possam ter influenciado o desempenho do atleta. Caso
o tempo real tenha sido maior do que o previsto, isso pode indicar que o atleta enfren-
tou dificuldades involuntarias, como um suporte nutricional inadequado, desidratagao ou
baixos niveis de glicogénio muscular, afetando sua resisténcia e capacidade de manter o
ritmo.

Outro fator relevante pode ser a fadiga acumulada, seja por treinos intensos
anteriores, recuperacao insuficiente ou até mesmo por questoes externas, como estresse e
qualidade do sono. Identificar essas variagoes permite ajustes estratégicos no planejamento
de treinos, na alimentacao e na recuperacao, contribuindo para um desempenho mais
consistente e eficiente ao longo do tempo.

Desse modo, a pesquisa reforca a importancia da personalizagao dos modelos para
diferentes perfis de corredores, destacando a necessidade de bases de dados mais diversi-
ficadas para melhorar a precisao das previsoes. Os insights obtidos podem servir de base
para o desenvolvimento de novas aplicagoes voltadas ao acompanhamento e otimizagao
do desempenho esportivo, tornando a tecnologia um aliado valioso para atletas amadores
em sua evolugao no esporte.

Com base nesse trabalho e tudo que foi discutido podemos pensar em alguns
pontos que podem ser usados em trabalhos futuros, visando melhorar ainda mais a precisao

desse modelo:

e Diversificar e aumentar a quantidade de dados: Ao diversificar e aumentar a
quantidade dos dados por meio da coleta de informacoes de diferentes corredores, é
possivel criar perfis de usuario que representem distintos niveis de condicionamento
fisico. Isso nao apenas melhora a capacidade de generalizagao do modelo, tornando-o

mais preciso para uma gama maior de atletas.

e Uso de modelos mais avangados: Testar a possibilidade de utilizar Aprendi-

zagem Profunda (Deep Learning) para aumentar a precisao das previsoes.

e Integracao com dispositivos vestiveis: Estudar a possibilidade de uso de dados
em tempo real de smartwatches para fornecer previsoes mais dinamicas e adaptaveis

ao contexto da corrida.
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e Transferéncia de Aprendizado: Como a coleta de dados de corredores amadores
neste trabalho foi restrita, a Transferéncia de Aprendizado permite utilizar conhe-
cimento extraido de bases maiores para melhorar a precisao das previsoes, mesmo
com poucos dados especificos do usuario. Além disso, essa abordagem pode reduzir

o risco de owverfitting, garantindo que o modelo consiga generalizar melhor.
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