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Abstract. Street running has been attracting more practitioners worldwide. Con-
currently, there is a noticeable spread of approaches based on time series and
event detection in enhancing sports performance. In this context, this article
analyzes and compares the points of change in the time series of individual trai-
ning for more and less experienced runners. The results indicate a significant
difference (p < 0.05) between the proportions of change points for the two expe-
rience levels, providing an alternative indicator capable of differentiating ath-
lete profiles, which can support increasingly specialized recommendation mo-
dels by offering personalized feedback for each goal.

Resumo. A corrida de rua vem atraindo cada vez mais praticantes em todo o
mundo. Em paralelo, nota-se uma disseminacdo de abordagens baseadas em
séries temporais e deteccdo de eventos na potencializacdo de desempenho no
ambito do esporte. Nesse contexto, esse artigo analisa e compara os pontos de
mudanga nas séries temporais de treinos individuais de corredores mais e menos
experientes. Os resultados encontrados indicam uma diferenca significativa (p
< 0,05) entre as proporgoes de pontos de mudanca para os dois niveis de expe-
riéncia, fornecendo uma alternativa de indicador capaz de diferenciar perfis de
atletas, que pode apoiar modelos de recomendacdo cada vez mais especialistas
ao fornecer comentdrios personalizados para cada objetivo.

1. Introducao

Os corredores urbanos participam de corridas populares por diversos motivos, incluindo
ocupagdo do tempo, razdes psicoldgicas, sociais, pessoais e competitivas [Parra-Camacho
etal., 2019]. O aumento da popularidade dessas corridas contribui para a melhoria da qua-
lidade de vida, ao ter um efeito positivo nos indices biomédicos de saide [Hespanhol Ju-
nior et al., 2015]. Com o crescente ndmero de participantes a cada ano, esse esporte estd
se tornando cada vez mais difundido. As tradicionais corridas de rua no Brasil refletem
essa tendéncia, mostrando mudangas no desempenho e crescimento no nimero de com-
petidores [Thuany et al., 2023].

Embora popular, a prética de correr pode ser desafiadora, e diversos fatores podem
impedir que um atleta complete uma prova. A frequéncia da passada, por exemplo, pode
afetar negativamente o desempenho na corrida [Mo and Chow, 2019]. Além disso, a
escolha de uma estratégia inadequada pode levar a falha em alcancar objetivos, ja que
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diferentes perfis de corredores requerem diferentes abordagens para atingir suas metas
[Ely et al., 2008].

Estudos indicam que o desempenho dos atletas pode ser previsto por varidveis
exdgenas [Gomez-Molina et al., 2017], permitindo ajustes estratégicos antecipados com
recomendacdes personalizadas. Smyth et al. [2022] ressaltam a importincia de sistemas
de recomendagdo especificos, dado que atletas possuem perfis variados e exigem ori-
entacOes distintas. Modelos de aprendizado de mdquina integram essas recomendacoes
personalizadas, como demonstrado por Berndsen et al. [2017], que associam o sucesso
dos treinos a recomendagdes adaptdveis durante a corrida.

Neste contexto, este trabalho propde a criagc@o de indicadores para diferenciar atle-
tas menos experientes dos mais experientes, utilizando a detec¢ao de pontos de mudanca
nas séries temporais de treinos. Além de servir como um indicador de classifica¢io de per-
fil, a implementacdo de uma andlise on-line desses pontos de mudanca poderia fornecer
comentérios em tempo real durante uma atividade, identificando momentos de mudancas
comportamentais, e orientando ajustes nas acOes dos atletas [Teune et al., 2022]. Este
processo tem potencial de impacto, especialmente para corredores iniciantes que nao tém
acesso a orientagao profissional.

2. Trabalhos Relacionados

Diversos estudos investigam os fatores que impactam o desempenho de um atleta na cor-
rida. Com o uso de modelos de aprendizado de maquina, fatores antropométricos, fisio-
l6gicos e biomecanicos podem ser avaliados na predi¢dao de desempenho [Gomez-Molina
et al., 2017]. A mudanca no ritmo durante uma prova também pode estar relacionada a
fatores climaticos [Ely et al., 2008]. O histérico de treinamento é um forte preditor de
performance, com modelos de previsao de séries temporais sendo aplicados para prever o
desempenho dos corredores com base em treinos passados [El-Kassabi et al., 2020].

O uso de métodos aplicados a séries temporais estd crescendo no ambito esportivo.
Komitova et al. [2022] realizou uma revisdao completa sobre o uso de séries temporais,
sobretudo no esporte, exemplificando casos de uso e abordando as oportunidades na érea.
Por exemplo, Yong et al. [2020] utilizou um modelo de média mével autorregressiva
(ARMA) para prever o resultado médio de futuras maratonas, a partir de séries temporais
dos resultados passados da Maratona de Boston.

Na deteccao de eventos em séries temporais no esporte, Corbett et al. [2019] ana-
lisou a producdo fisica dos jogadores de futebol como uma série temporal, avaliando
mudancas estratégicas durante uma partida e identificando picos de intensidade. A abor-
dagem de pontos de mudanca também foi explorada por Teune et al. [2022], que analisou
o comportamento de estatisticas descritivas antes e apds pontos de mudanca no desempe-
nho de atletas em partidas de futebol. Na corrida, Van den Berghe et al. [2020] estudou a
deteccao de alteragdes no pico de aceleragdo tibial dos atletas, utilizando feedback intera-
tivo musical em tempo real, com base no paradigma de aprendizagem por reforco.

Apesar da disseminacao dessas abordagens, a aplicagdo do conceito de pontos de
mudanca na corrida como indicador de classificacdo de perfil ainda ndo foi amplamente
explorada na literatura. Portanto, o trabalho aqui proposto visa diferenciar atletas mais ex-
perientes dos menos experientes através da deteccdo de pontos de mudanga, baseando-se
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na hipétese de que corredores mais experientes mantém velocidades constantes, enquanto
0s menos experientes apresentam maiores oscilacoes [Ely et al., 2008].

3. Método

Nesta sec¢ao, € apresentada uma visdo geral das etapas principais do método proposto. O
objetivo € descrever como os dados foram obtidos, tratados e transformados, elencando
os instrumentos e técnicas utilizadas para converter as informacdes em séries temporais,
e posteriormente analisd-las sob a perspectiva de deteccao de eventos.

3.1. Coleta de Dados

Todos os dados utilizados nas andlises foram cedidos por voluntarios praticantes de cor-
rida de rua e usudrios do aplicativo Strava'. O dispositivo registra uma ampla gama de
informacdes durante as corridas, incluindo dados como velocidade, distancia, altitude,
ritmo cardiaco e localizagcdo geogréfica. Essas informagdes sdo registradas de forma con-
tinua, a cada segundo, proporcionando um conjunto detalhado e granular de dados para
andlise.

3.2. Conversao para Séries Temporais

Os dados brutos foram fornecidos no formato GPX (GPS Exchange Format), exigindo
uma etapa de pré-processamento para estruturd-los de forma a tornd-los mais acessiveis
para andlise. Devido a captura detalhada das informagdes, segundo a segundo, foi vidvel
transformar a varidvel de interesse — neste caso, a velocidade — em séries temporais.

3.3. Limpeza de Dados

Ap6s a conversao, os dados passaram por um processo de limpeza, excluindo-se registros
com velocidades superiores a 35 km/h, considerando improvavel que corridas ocorram a
essa velocidade, evitando assim a inclusdo de dados de outros esportes, como ciclismo.
Treinos fora da frequéncia de segundos foram descartados. Além disso, para evitar in-
cluir treinos iniciais de atletas experientes, o primeiro ano do histérico desses atletas foi
excluido. Em seguida, foi selecionada uma amostra aleatéria de vinte corridas para cada
perfil, respeitando os critérios de descarte mencionados.

3.4. Agregacao Temporal

Devido a alta volatilidade das séries temporais, determinada por sua frequéncia, foi neces-
sério aplicar uma agregacao temporal. Utilizamos, portanto, uma janela de 30 segundos.
No trabalho de Teune et al. [2022], uma janela de 60 segundos foi sugerida e também
testada nesse trabalho, mas nao utilizada devido a avaliacdo de perda de informacao.

3.5. Detecciao de Ponto de Mudanca

No contexto da detec¢@o de eventos, para este estudo, focou-se especificamente na detec-
cdo de pontos de mudanca. Conceitualmente, pontos de mudanga sdo intervalos de tempo
em uma série temporal nos quais as propriedades dos dados mudam repentinamente [Ta-
keuchi and Yamanishi, 2006].

'Disponivel em: https://www.strava.com/. Ultimo acesso em: 02 de julho de 2024.
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Todos os métodos? do Harbinger para detec¢do de pontos de mudanga foram tes-
tados. No entanto, optou-se pelo método de Suaviza¢cdo Exponencial (ETS) devido a sua
capacidade de lidar de maneira eficaz com a volatilidade e as flutuacdes inerentes aos
dados temporais, pois considera ndo apenas a tendéncia e sazonalidade, mas também os
componentes de erro, o que permite uma modelagem mais precisa e adaptativa das varia-
coes dos dados ao longo do tempo.

3.6. Implementacao

Para limpeza e extracdo das séries temporais a partir dos dados de GPS, utilizou-se a
linguagem de programacéo Python em conjunto com a biblioteca Gpxpy?, que permite o
acesso e a manipulacio dos dados no formato GPX. As andlises das séries temporais € a
deteccao de pontos de mudanga foram realizadas utilizando a linguagem de programacgao
R e o pacote Harbinger, um framework para deteccdo de eventos em séries temporais
[Salles et al., 2020].

4. Resultados

Como uma prova de conceito, seis voluntdrios, sendo trés homens e trés mulheres, for-
neceram consentimento para participar deste estudo. Os atletas foram previamente clas-
sificados com base na experiéncia e familiaridade com a corrida, conforme informado no
momento da coleta dos dados. Trés voluntarios foram classificados como experientes, e
para isso, precisavam ter praticado corrida regularmente por um ano ou mais.

Antes de realizar a agregacao temporal nas séries e a detec¢do de eventos, foi con-
duzida uma andlise exploratdria preliminar para compreender o comportamento da velo-
cidade nas duas amostras. A Figura 1 apresenta exemplos de treinos dos perfis, ilustrando
suas velocidades ao longo do tempo.
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Figura 1. Velocidade de um treino de um atleta menos e mais experiente

2Disponivel em: https://nbviewer.org/github/cefet-rj-dal/harbinger/tree/master/change_point. Ultimo
acesso em: 19 de agosto de 2024.
3Disponivel em: https:/pypi.org/project/gpxpy/. Ultimo acesso em: 19 de agosto de 2024.
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Para avaliar se a média da velocidade poderia ser um indicador de distin¢@o entre
os perfis, foi calculada a média da velocidade para cada corrida em ambas as amostras. O
boxplot na Figura 2 mostra a distribui¢do dessas médias, destacando uma maior dispersao
no perfil dos menos experientes.
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Figura 2. Velocidade média das amostras de treinos dos atletas menos e mais
experientes

Um teste de Levene* foi realizado para avaliar a homogeneidade das variancias
nas duas amostras de médias. Os resultados rejeitaram a hipétese nula de homogeneidade
de variancias (p < 0,05), indicando que as variancias dos grupos sdo significativamente
diferentes. Em seguida, um teste ndo paramétrico de Wilcoxon® foi aplicado para testar
a similaridade entre as médias das velocidades, resultando na aceitacdo da hipétese de
similaridade (p > 0,05). Isso sugere que as médias das velocidades ndo sdo estatistica-
mente diferentes entre os perfis, inviabilizando o uso dessa métrica como indicador de
classificagdo.

A seguir, as séries temporais agregadas foram analisadas, e a propor¢do de pontos
de mudanga em relacdo ao tamanho de cada série foi calculada para ambos os perfis.
A média total do percentual de pontos de mudanca foi de 8,6% nas séries dos menos
experientes e 6,7% nas séries dos mais experientes. Um teste de Wilcoxon foi novamente
utilizado para testar se essas propor¢oes diferiam significativamente entre os perfis. O
resultado rejeitou a hipétese de similaridade (p < 0,05), validando o uso deste indicador
para diferenciacdo de perfis. A Tabela 1 expde o resultado desses testes.

A deteccao de pontos de mudancga nas séries temporais permite uma melhor inter-
pretacdo do antes e depois dos eventos, o que pode ser Util tanto para os corredores quanto
para os treinadores [Teune et al., 2022]. Adicionalmente, foi analisado o comportamento
da velocidade apds o primeiro ponto de mudanca, partindo da hipétese de que corredores
menos experientes podem ter dificuldade em controlar a velocidade apés uma mudanca
brusca. Para os menos experientes, a média da velocidade variou de 11,34 km/h para
10,45 km/h, enquanto para os mais experientes variou de 10,05 km/h para 9,59 km/h. Em

“Disponivel em: https://www.rdocumentation.org/packages/lawstat/versions/3.2/topics/levene.test.
Disponivel em: https://www.rdocumentation.org/packages/stats/versions/3.6.2/topics/wilcox.test.
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Tabela 1. Resultados dos testes para os indicadores

Indicadores Menos experientes Mais experientes p-value

Desvios das médias 3,75 1,15 0,001 *=*
Médias das velocidades 10,65 km/h 9,85 km/h 0,77
Pontos de mudanca (%) 8,6% 6,7% 0,01*

#p < 0.001; *p < 0,01.

ambos 0s casos, os testes de Wilcoxon confirmaram a igualdade das médias de velocidade
(p > 0,05) antes e depois do ponto de mudanga, como mostra a Tabela 2. Esse fato sugere
que ambos os perfis de corredores mantém um padrao de velocidade, tanto antes quanto
depois da primeira mudanga brusca.

Tabela 2. Resultados dos testes por perfil das médias das velocidades antes e
depois do primeiro ponto de mudancga

Perfil Antes Depois p-value
Menos experientes 11,34 km/h 10,45 km/h 0,1
Mais experientes 10,05 km/h 9,59 km/h 0,06

5. Limitacoes

Esse estudo ndo estd isento de limitacdes. A amostra de participantes foi relativamente
pequena e um nimero maior poderia fornecer resultados mais robustos e generalizdveis.
Outra limitacdo estd na selecdo das amostras. Nao foram estabelecidos critérios para a
amostragem dos treinos, o que pode ter levado a comparacdo de tipos de treinos diferen-
tes, como treinos em ladeira com treinos em terreno plano. Adicionalmente, a andlise
concentrou-se apenas na métrica velocidade, mas sabe-se que varidveis como distancia
percorrida, o terreno e as condicdes climdticas poderiam influenciar o desempenho dos
corredores. Por fim, a detec¢do de pontos de mudanga foi realizada utilizando Suavizagao
Exponencial (ETS). Embora essa técnica tenha se mostrado eficaz, a exploragdo de outras
metodologias de deteccdo de eventos poderia conferir resultados adicionais.

6. Consideracoes Finais

O objetivo do presente estudo foi identificar indicadores capazes de classificar atletas em
mais e menos experientes na corrida, por meio da detec¢do de eventos em suas séries
temporais de treino. A abordagem de deteccdo de pontos de mudanga na corrida, em
tempo real, pode apoiar modelos especializados de recomendacdo, além de fornecer alerta
e sugestdes para tomadas de decisdo.

A andlise revelou que atletas menos experientes apresentam mais eventos em suas
séries, e esse indicador demonstrou-se promissor na classificacdo dos perfis dos atletas,
considerando que a média da velocidade ndo apresentou relevancia estatistica.

Para futuros estudos, pretende-se ampliar a amostra de participantes, a inclusio de
outras varidveis relevantes, a aplicacdo de diferentes metodologias de deteccao de eventos
para uma anélise mais abrangente e detalhada do desempenho dos corredores, € com isso
testes que comprovem a eficicia da classificagdo proposta.
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