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Sammanfattning

Inom friidrottens grenar medel- och langdistanslépning ar personliga tréningsupplagg en viktig
faktor for idrottslig framgang, men skapandet och justeringen av dessa ar en tidskrdvande
process for tranare. Tranares metodik varierar ofta beroende pa erfarenhet och filosofi, vilket
staller hoga krav pa flexibilitet i digitala verktyg. Detta arbete utforskar hur avancerade Al-
modeller kan anvindas for att automatisera delar av denna beslutslogik, i syfte att avlasta
tranare administrativt och mojliggora ett okat fokus pa teknisk analys och aktiv coachning.
Genom en inledande behovsanalys har en traningsplattform utvecklats som fungerar som ett
Al-baserat beslutsstod. Systemet integrerar en regressionsmodell for prediktion av 16ptempo,
baserad pa individuell Garmin-data, med en modell baserad pa hamtningsforhojd generation
som skapar strukturerade traningsscheman utifran utbildningsmaterial och idrottarens profil.
For att mojliggora individanpassade justeringar har en stor sprakmodell (LLM) finjusterats pa
specifik tranar-logik for att hantera utovares dagsform och status. Resultatet ar en webbaserad
prototyp som demonstrerar hur Al och maskininlarning kan komplettera méansklig expertis
inom medel- och langdistanslépning.

Al-based Running Support
A Feasibility Study of Generative Training Support for Running

Abstract

In the field of middle- and long—distance running in athletics, personalized training plans are
an important factor for athletic success, yet the creation and adjustment of these plans remain
a time—consuming process for coaches. Coaching methodologies often vary based on individual
experience and philosophy, placing high demands on the flexibility of digital tools. This thesis
explores how advanced Al models can be utilized to automate parts of this decision—making
logic, aiming to reduce the administrative workload for coaches and enable an increased focus
on technical analysis and active coaching. Through a needs analysis, a training platform has
been developed to serve as an Al-based decision support system. The system integrates a
regression model for predicting running pace, based on individual Garmin data, with a model
based on retrieval-augmented generation for generating structured training schedules from
educational material and the athlete’s profile. To enable individualized adjustments, a Large
Language Model has been fine-tuned on specific coaching logic to handle athlete’s current
physical condition. The result is a web—based prototype demonstrating how AI and machine
learning can complement human expertise within middle- and long—distance running.
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Anvandning av Al-verktyg i projektet

I detta kandidatarbete har artificiell intelligens (AI) haft tva roller: dels som ett centralt un-
dersokningsobjekt i utvecklingen av projektets traningsplattform, och dels som ett stodverktyg
i arbetsprocessen. Nedan beskrivs hur Al-verktyg har hanterats.

o Al-verktyg och omfattning: Stora sprakmodeller, frimst ChatGPT (OpenAl), Gemi-
ni (Google) och Claude (Anthropic), har utgjort en véisentlig del av utvecklingsarbetet.
Detta inkluderar generering av kod for projektet samt implementering av plattformens
webbaserade anvandargranssnitt. Verktygen har &ven anvants for textbearbetning, sprak-
lig granskning av rapporten och sammanstéllning av intervjuer (dir &ven Copilot anvénts
i begransad omfattning).

e Ansvar och verifiering: Projektgruppen har agerat arkitekter och granskare for allt
innehall. All kod som genererats av Al, inklusive hemsidans funktionalitet och den ma-
tematiska logiken i analysmodellerna, har testats, validerats och vid behov korrigerats
manuellt. Projektgruppen tar fullt ansvar for det slutgiltiga resultatet i rapport, bilagor
och tillhoérande kodarkiv.
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1

Inledning

Lopning ar ett omrade inom idrott dar digitala traningsverktyg fatt stort genomslag. Idag
finns flera losningar, sdsom Garmin och Strava, dar man kan registrera traningspass, samla
in prestationsdata, folja sin utveckling och i vissa fall fa individanpassade rekommendationer.
Trots detta finns det ett behov inom svensk friidrott av mer individanpassade system som béttre
stodjer tranarnas arbetssitt och coachning. Inom friidrottsgrenen 16pning behéver traningen
i hogre grad anpassas efter prestationsniva, traningsbakgrund och individuella mal. Kraven
skiljer sig mellan aktiva inom exempelvis medel- och langdistans, bade vad géller intensitet,
volym, aterhdmtning och traningsinnehall [19].

Tréanare inom friidrotten arbetar i stor utstriackning ideellt och har déarfor ofta begransat med
tid och resurser for uppgifter utéver den direkta traningsverksamheten. Daértill varierar er-
farenheten och utbildningsbakgrunden inom tréaning och coachning, vilket kan paverka vilka
forutsdattningar som finns for planering, uppféljning och traningsmaéssig analys. Detta innebér
ett behov av verktyg som inte bara samlar traningsrelaterad information, utan ocksa kan un-
derlatta planering, uppfoljning och radgivning. Det finns dérfor ett varde i 16sningar som kan
stodja trdnarens resonemang, exempelvis genom aterkoppling kring passens uppbyggnad, ba-
lansen mellan harda och lugna dagar, progression over tid samt hur traningen forhaller sig till
den aktivas situation och mal.

Mot denna bakgrund blir artificiell intelligens (AI) sérskilt intressant. Al har under de senas-
te aren utvecklats snabbt och anvands i allt fler sammanhang dér analys, rekommendationer
och individanpassat stod efterfragas. Samtidigt finns fortfarande ett glapp mellan teknikens
mojligheter och dess praktiska tillampning inom idrott. Utmaningar som databegransningar,
resurskrav och svarigheter att infora avancerade modeller i verkliga verksamheter har bidragit
till att utvecklingen inom omradet gatt langsammare an den tekniska potentialen mojliggor
[14]. Mycket av den befintliga anvandningen tycks dessutom vara inriktad pa bredare tranings-
sammanhang, dar rekommendationerna ofta ar generella och inte fullt ut anpassade till de
krav som finns inom friidrottens lopgrenar. Detta skapar ett relevant utvecklingsomrade i skéar-
ningspunkten mellan 16pningsapplikationer, friidrottens specialiserade behov och méjligheten
att anvianda Al som stdd i coachning och tréningsplanering.



1. Inledning

1.1 Syfte och mal

Syftet med projektet ér att realisera en webbaserad prototyp som demonstrerar hur Al-baserat
beslutsstod kan anviandas for att generera och anpassa trianingsuppliagg i praktiken. For att
uppna detta mal ar projektet uppdelat i féljande delmal:

» Utveckla en regressionsmodell som, baserat pa historisk traningsdata, predikterar lampligt
tempo for nya pass utifran en angiven intensitetsfaktor.

o Utveckla en modell baserad pa hiamtningsforhojd generation for att generera strukturerade
traningsupplagg och integrera denna med regressionsmodellen for temposattning.

« Finjustera en stor sprakmodell (LLM) i syfte att anpassa traningsrekommendationer efter
en utovares dagsform, samt utviardera denna i jamforelse med generella sprakmodeller.

o Utvérdera de tekniska losningarnas prestanda och traffsdkerhet i relation till ménsklig
expertis genom kvalitativa tester.

o Utforma en webbplattform som visualiserar systemets output och illustrerar hur besluts-
stodet kan presenteras for bade tranare och utovare.

1.2 Avgransningar

For att skapa en tillforlitlig modell och sdkerstéalla projektets genomforbarhet har arbetet av-
gransats inom flera omraden. Pa grund av bristande tillgang till klinisk data samt avsaknad av
medicinsk kompetens inom projektgruppen, exkluderas medicinska bedémningar och diagnoser
helt fran arbetet.

Arbetet avgransas dven till medel- och langdistanslopning. Detta eftersom friidrott omfattar
manga grenar med skilda fysiologiska krav och olika traningslogik. En universell 16sning for
samtliga grenar bedémdes inte vara genomforbart i detta projektet pa grund av begrinsade
resurser. Dessutom finns det i nulaget en brist pa insamlad data i manga andra discipliner. I
ett tidigt skede undersoktes mojligheten att ldgga till kompletterande styrketraning till 16pning
men efter forarbete och utviardering av insamlad data ansags dven detta vara for komplext for
att kunna ge ett gott resultat inom tidsramen.

Modellen avgransas till att hantera instruktioner pa svenska for att tillgodose svenska friidrotts-
forbundets verksamhet. Fortséttningsvis, begransas traningen av maskininlarningsmodellen till
existerande Oppna sprakmodeller som finjusteras med insamlad data istéllet for utveckling av
en grundarkitektur pa grund av tidsbegriansningar samt mangden av data.

Malgruppen for arbetet ar idrottare pa ungdoms- och seniorniva; modellen tar darmed inte
hansyn till de specifika krav som stélls pa elitidrottare. Av praktiska skél har datainsamling-
en begransats till vuxna individer som sjalva kan ge samtycke till delning av personlig data.
Slutligen har projektet avgréansats tekniskt till att enbart hantera data fran Garmin—anvéndare.
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Teori

I avsnittet nedan beskrivs den relevanta teorin for projektet. Syftet ar att ge en teoretisk grund
for de metoder och analyser som anvénds i arbetet. Forst introduceras tréaningsliara med inrikt-
ning pa 16pning. Darefter presenteras de teoretiska delar som ar kopplade till arbetets regres-
sionsbaserade tempomodell. Sedan beskrivs teorin bakom den Al-baserade traningsplaneringen
samt webbplattformen. Avslutningsvis behandlas sprakmodeller och finjustering.

2.1 Traningslara

Traningsléra ér en tvarvetenskap som handlar om vilka faktorer som paverkar prestation och
hur utveckling kan maximeras. Inom uthallighetstrianing ar detta sérskilt viktigt, eftersom
utveckling inte bara beror pa traningsméangd utan ocksa pa hur traningen fordelas, belastningen
stegras och aterhdmtningen planeras.

Inom I6ptrianing gors ofta en periodisering for hela traningsaret, dar olika faser har olika syf-
ten [30, s. 38-39]. Malet ar att skapa progression, minska skaderisken och na toppform vid
ratt tidpunkt [19, s.28-29]. Grundtraningen syftar till att bygga upp en aerob bas genom hog
traningsvolym och lag intensitet. I uppbyggnadsfasen blir traningen mer specifik, med stor-
re inslag av exempelvis troskeltraning och intervaller. Téavlingsfasen fokuserar pa prestation,
dér traningen anpassas mot tavlingsfart och formtoppning. Aterhdmtningsfasen innebér littare
traning och vila for att kroppen ska hinna aterstéalla sig och minska risken for 6éverbelastning.

For att prestationen ska forbattras behover traningsbelastningen successivt 6ka. Belastningen
paverkas bland annat av traningsméangd, frekvens, intensitet och kvalitet [19, s. 81]. Hur stor
anpassningen blir beror pa individens traningsniva, och belastningen bor stegras gradvis for att
undvika 6vertrdning och skador [30, s. 11-12].

Efter belastning minskar en individs funktionsférméaga, vilket leder till trotthet och nedbrytning
av musklerna. Vid vila efter traningen aterhdmtar sig individen, och funktionsférmagan hojs
mot den tidigare nivan, vilket kallas superkompensation. Darfor ar aterhdmtning en viktig del
i traningsfasen och en fullstdndig aterhamtning tar 24-48 timmar [19, s. 78-79].

En vanlig modell inom uthallighetstraning ar polariserad traning, dar ungefar 80 % av traningen
ar lagintensiv och 20 % hogintensiv [30, s. 39-40]. Traningen bor ocksé i hog grad vara anpassad
till det utvecklingsomrade som prioriteras, utan att bli sa ensidig att risken for évertraning dkar
[30, s. 12-13]. Ytterligare anpassning efter individens alder och mognad behover ocksa goras,
eftersom olika fysiska formagor ar olika traningsbara i olika utvecklingsfaser [19, s. 77-78].

Det finns flera olika sétt att kvantifiera och méta traning. Till exempel genom foljande matt:

 Intensitetsfaktor (IF): Intensitetsfaktor méater hur intensivt ett trianingspass ar och

definieras enligt foljande:
NP medelpuls

FTP  troskelpuls

(2.1)



2. Teori

dar NP ar normaliserad kraft och FTP ar funktionell troskelkraft [6]. IF kan dven gene-
raliseras till en funktion av medelpuls och troskelpuls dér troskelpuls ar den hogsta puls
en person kan halla i en timme.

o Training Stress Score (TSS): Kombinerar varaktighet och intensitet till ett varde for
att skatta den totala belastningen. TSS berdknas enligt foljande:

.NP - IF - IF?
bee 100 = 220 100 (2.2)

TSS=—>— .
55 = TP - 3600 3600

dar sec ar varaktighet pa passet.

2.2 Regressionsbaserad tempomodell

Syftet med den regressionsbaserade tempomodellen ar att prediktera lampliga maltempon for
framtida trédningspass baserat pa historisk data. Genom att statistiskt modellera sambandet
mellan intensitet och prestation kan individuella rekommendationer genereras. Nedan foljer en
redogorelse for den teoretiska bakgrund och de statistiska metoder som ligger till grund for
modellen.

2.2.1 Applikationer med lopdata

Att betrakta data fran tidigare traningspass ar en viktig del av att forsta och analysera tréaning
och darmed aven en viktig pusselbit for att skapa nya trédningspass. Det finns manga olika
applikationer som samlar och sammanstéller l16pdata och d&ven manga satt att tillga samma
data. Nedan forklaras nagra.

o Strava: En blandning av ett socialt medium och en traningsplattform, dar man kan samla
utforda traningspass och dela dem med andra. De har dven en API som man kan anvéinda
for att extrahera sin traningsdata fran passen.

o Garmin Activity API: En API som tillhor Garmin Developer Program. Den gor data
insamlat med bland annat Garmins traningsklockor atkomlig [8]. Enligt beskrivningen ger
det tillgang till FIT-filer som innehaller traningspass med full aktivitetsdata. Utovarens
data ar tillgdnglig via APL:n sa fort denne har gett tillatelse och kréver inga extra steg
eller input utéver det.

e« GarminDB: Ett fran Garmin fristaende Pythonbibliotek som kan anvindas for att ex-
trahera data som samlats in med Garmin—klockor. Datan dr samma som Garmin sjalva
léser in vilket innebér att den har samma detaljniva [9].

o Garmin Connect: Garmins egna applikation déir en individ kan se och extrahera sina
aktiviteter och sin traningsdata i CSV-filer.

2.2.2 Statistisk modellering

Longitudinell data bestar av upprepade observationer fran samma individ 6ver tid, vilket in-
nebar att observationerna inte ar oberoende. Detta bryter mot centrala antaganden i klassiska
regressionsmodeller och kan leda till underskattade standardfel och missvisande inferens om
beroendet ignoreras. For att hantera korrelerade observationer finns det nagra typer av sta-
tistiska modeller. En vanlig ar en linjar blandad modell (Linear Mixed Model, LMM) vilket
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ar en modell for longitudinell data dar flera observationer gors pa samma individ [28]. Den
matematiska modellen for tre parametrar kan beskrivas enligt nedan

Yij = Bo + Brx1,ij + Paxaij + B3T3 + Yo, + €

dér y;; ar responsvariabeln, x5, x2,;.23,; ar forklarande variabler, 8y modellens globala inter-
cept, 51, B2, B3 fasta effekter, vy ; dr det slumpmaéssiga interceptet for individ j och €;; residualfel.

Ett alternativ for analys av longitudinell data ar generaliserade estimeringsekvationer (GEE),
som anvéands for att skatta populationsmedel samtidigt som beroendestrukturen mellan obser-
vationer inom samma individ tas hansyn till genom en specificerad korrelationsstruktur. Den
matematiska modellen for tre parametrar ser ut enligt nedan

Yij = Bo + Prx1j + Powaij + B335 + €5 (2.3)

med samma parameterforklaringar som LMM. Till skillnad fran LMM inkluderas inga individ-
specifika slumptermer explicit i modellen, utan beroendet mellan observationer hanteras genom
den valda korrelationsstrukturen.

For GEE paverkar valet av korrelationsstruktur modellens effektivitet. En vanligt férekomman-
de korrelationsstruktur dr den autoregressiva modellen av ordning ett, AR(1), dér korrelatio-
nen mellan observationer avtar med tidsavstandet mellan dem, vilket gor den sarskilt lamplig
for tidsdata dar nérliggande observationer tenderar att vara mer lika [26]. Andra exempel pa
korrelationsstrukturer ar utbytbar dar man antar konstant relation mellan varje métning och
oberoende dar det inte antas finnas nagon korrelation mellan matningar. Eftersom GEE baseras
pa kvasi-sannolikhet anvinds anpassade modellvalskriterier, sasom Quasi—likelihood under the
Independence Model Criterion (QIC), for att jamfora olika modellspecifikationer.

Residualer, definierade som skillnaden mellan observerade och predikterade virden, anvénds
for att analysera modellens avvikelser och identifiera systematiska moénster som modellen inte
fangar. Vid modellering med flera forklarande variabler kan multikollinearitet uppsta, vilket
kan leda till instabila parameterestimat och forsvara tolkningen av enskilda parametrar.

For att utviardera modellernas parametrar analyserades skattade koefficienter, standardfel och
p—varden. p—varden anviands for att underséka om observerade samband mellan variabler och
responsvariabeln statistiskt kan skiljas fran noll. Om p—vérdet ar p < 0,01; 0,01 < p < 0,05;
0,05 < p < 0,1 tyder det pa att det finns Gverviagande, starkt respektive svagt bevis for att
parametern kan berdknas av modellen [17].

2.3 Al-baserad traningsplanering

Al-baserad tréaningsplanering kan utformas pa flera sitt. I detta avsnitt beskrivs de tva an-
greppssatt som anvénts i projektet: regelbaserade system och hdmtningsforhojd generation.

2.3.1 Regelbaserade system

Regelbaserade system ar en form av Al dar beslut tas utifran fordefinierade regler som kan
kallas kontrollregler. Reglerna ar ofta utformade som villkor, vilket betyder att systemet utfor
en viss atgiard om ett visst tillstand uppfylls [15]. Det gor att regelbaserade system lampar sig
val for forutsagbara scenarier dar tydliga regler kan anvandas.

Till skillnad fran maskininlarning bygger regelbaserade system inte pa att systemet sjalv iden-
tifierar monster i data. I stéllet utformas reglerna manuellt av méanniskor [13].
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Eftersom beslutslogiken i ett regelbaserat system uttrycks genom regler blir systemet trans-
parent [15]. Det kan ocksd underldtta granskning av systemets beslut, eftersom reglerna ar
explicit formulerade. Det innebédr dock att varje ny situation behéver granskas pa nytt och
att reglerna konstant behover justeras manuellt. Regelbaserade system kan déarfér bli mindre
lampliga i komplexa miljoer dar det ar svart att beskriva alla relevanta ménster och variabler
i forvag [13].

2.3.2 Hamtningsforhojd generation

Hémtningsforhojd generation, dven kint som Retrieval-Augmented Generation (RAG), fun-
gerar genom att forst hdmta relevant information fran ett avgrédnsat kunskapsunderlag och
darefter anvianda denna information som stod nar en generativ sprakmodell skapar ett svar.
Syftet med denna metod &ar att forbattra noggrannheten och relevansen i modellens utdata
genom att forankra genereringen i externa kéllor i stéllet for att enbart forlita sig pa modellens
fortranade kunskap [18].

Processen i ett RAG—system inleds med att anvindarens fraga omvandlas till vektorrepresenta-
tioner, det vill siga numeriska vektorer som representerar textens semantiska innehall. Genom
vektorbaserad sokning kan systemet sedan identifiera de textsegment i kunskapsunderlaget som
ar mest relevanta for fragan. Dessa hamtade informationsfragment anvinds dérefter som uto-
kad kontext for den stora sprakmodellen, som genererar ett svar baserat pa bade fragan och
det tillagda underlaget.

I ett RAG-system delas dokumenten upp i mindre delar, sa kallade textsegment. Syftet med
detta &r att gora stora dokument sokbara, sa att endast de segment som &ar mest relevanta
for en fraga behover hamtas. Vid segmentering behover strategi, segmentstorlek och eventuell
overlappning mellan segmenten bestdammas. Vanliga strategier ar till exempel segmentering
med fast lingd och segmentering som tar hinsyn till meningar eller stycken. Overlappning
mellan segment anvinds ofta for att minska risken att relevant information gar forlorad vid
segmentgrénser [12].

For att matcha en sokfraga mot de textsegment som skapats kan olika informationshdmtnings-
metoder anvindas. Exempel pa sidana metoder ar TF-IDF (termfrekvens—invers dokumentfre-
kvens) och semantiska vektorrepresentationer. TF-IDF bygger framst pa lexikal likhet, vilket
innebér att metoden véger in vilka ord och ordkombinationer som férekommer i bade sokfra-
gan och textsegmentet. Metoden fungerar dérfor vél nar relevanta traffar uttrycks med liknande
ordval, men kan vara mer begransad nar textavsnitt har liknande innebord utan att anvinda
samma formuleringar [23].

Semantiska vektorrepresentationer utgor i stéllet ett alternativ dér innehallsméssig likhet kan
fangas dven nar exakt samma ord inte anvéinds, vilket gér metoden val ldmpad for att hitta
textsegment som ar begreppsmassigt relevanta for fragan [23]. Likheten mellan en sokfraga och
ett textsegment kan berdknas med ett matt som kallas cosinuslikhet, vilket anvands for att
rangordna hur val olika textsegment motsvarar sokfragan. Ett hogre virde innebér att sokfra-
gan och textsegmentet bedéms vara mer innehallsmassigt lika. De textsegment som hémtas
sammanstalls déarefter till ett kontextunderlag som skickas vidare till sprakmodellen som stod
for genereringen.
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2.4 Webbapplikationer

En webbapplikation kan beskrivas som ett webbaserat system dar anvindaren inte bara tar del
av information, utan aven paverkar hur systemet fungerar genom sina handlingar. I motsats till
en traditionell statisk webbsida, dar innehéllet framst visas utan storre paverkan fran anvéin-
daren, kan en webbapplikation ta emot data, behandla den och anpassa resultatet efter olika
val och behov [25].

Funktionen i en webbapplikation bygger pa kommunikationen mellan klient och server. Néar
anvandaren utfor en handling i webblésaren skickas en begaran till servern, som bearbetar
informationen och skickar tillbaka ett svar. Denna struktur gér det mojligt att erbjuda mer
avancerade funktioner, sasom autentisering, formuldrhantering, navigering mellan olika delar
av systemet samt presentation av innehall som varierar mellan anvéndare [25].

2.5 Sprakmodeller och finjustering

Sprakmodeller kan delas in i proprietara och 6ppna modeller. Proprietara modeller sasom GPT
och Gemini erbjuder ofta hog prestanda, men begrénsar tillgangligheten for finjustering och
kontroll. Fortsattningsvis kraver dessa dven anvandning via API vilket ar kostsamt, medfor
integritetsbegriansningar samt begriansar reproducerbarhet. Oppna modeller erbjuder dock lokal
korning vilket mojliggér att modellen kan trédnas for specifika problem och data kan lagras
lokalt. Detta mo6jliggor storre kontroll 6ver datahantering och lokal lagring av trédningsdata, da
datan stannar lokalt hos varden [10]. Vidare skiljs basmodeller, trénade pa textprediktion, och
instruct—modeller, som optimerats for att folja specifika instruktioner och fora dialog.

Ett centralt problem vid traning av modeller dr 6veranpassning, dar modellen memorerar tré-
ningsdatan istallet for att ldra sig generella monster. Genom att analysera forlustkurvornas
utveckling gar det att identifiera om modellen borjar 6vertrinas, vilket dr viktigt for att saker-
stalla att modellen kan generalisera till ny, tidigare osedd data.

Vid traning av stora sprakmodeller anvands gradientackumulering, vilket innebar att gradienter
summeras over flera traningssteg innan modellens vikter uppdateras. Metoden anvéands for att
minska minnesanviandningen och mojliggora traning av storre modeller pa begransad hardvara.

Fortsattningsvis delas datan in i tranings-, validerings- och testdata enligt en procentuell fordel-
ning. Trédningsdatan anvands for att anpassa modellens parametrar, valideringsdatan anvénds
for att overvaka modellens prestanda under traningen och identifiera éveranpassning, medan
testdatan anvands for den slutliga utvarderingen av modellen pa tidigare osedd data.

2.5.1 Transformer-arkitekturen och tokenisering

Moderna sprakmodeller sasom Llama 3.1 8B bygger pa Transformer—arkitekturen. Denna ar-
kitektur anvander en mekanism kallad sjalvuppmarksamhet, vilket tillater modellen att viga
betydelsen av olika ord i en mening, oberoende av deras avstand till varandra. Detta ar av-
gorande for att modellen ska kunna forsta kontexten i komplex data dar modellen maste ta i
beaktning tidigare information [33].

I Transformer—arkitekturen bearbetas text genom tokenisering, dir ord delas upp i mindre
enheter kallade tokens. Detta paverkar hur mycket kontext modellen kan behandla samtidigt.
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2.5.2 Parameter—effektiv finjustering med LoRA

For att specialisera en modell kravs overvakad finjustering (SFT), dar modellen trdnas pa
uppgiftsspecifik data. Da fullstandig traning av miljarder parametrar kraver enorma berak-
ningsresurser anvands ofta Low—Rank Adaptation (LoRA). Teorin bakom LoRA &r att de
viktuppdateringar som sker under traningen har en lag inneboende dimension. Detta inne-
béar att majoriteten av modellens ursprungliga vikter fryses och forblir oférandrade, medan
traningen fokuseras pa ett fatal lagdimensionella matriser. Detta reducerar kraven pa grafik-
minne drastiskt utan betydande prestandaforlust [11]. Genom att kombinera detta med 4-bitars
kvantisering kan modellens storlek minskas ytterligare, vilket sanker minnesanvindning med
cirka 70 % med bibehéllen prestanda [3].
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Metod

Detta avsnitt behandlar projektets metod, uppdelad i tre huvudfaser. Forst presenteras en
regressionsmodell for prediktion av individanpassande tempon baserat pa historisk lopdata.
Dérefter beskrivs systemet for traningsplanering, vilket kombinerar RAG med regelbaserad
logik for att generera strukturerade pass och scheman. Slutligen avhandlas finjusteringen av
en stor sprakmodell som fungerar som en interaktiv tranar—persona for att tolka utovarens
dagsform och justera traningsrekommendationerna. Nedan foljer en 6versiktsfigur pa projektets

uppbyggnad.

Historisk
traningsdata

Utvardering }—»
Behovsanalys Traningslara -
|
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Figur 3.1: Oversiktsbild éver de olika metoddelarna och hur de ska kopplas ihop. Det streckade
ar tankt men inte genomfort.
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3.1 Behovsanalys

For att identifiera kravspecifikationen och anvindarnyttan av en Al-baserad traningsplattform
genomfordes en kvalitativ behovsanalys. Undersokningen fungerade som beslutsunderlag for
systemets funktionalitet, prioriterade utvecklingsomraden samt utformningen av webbplattfor-
men.

Som ett forsta steg genomfordes en forstudie i form av kvalitativa och semistrukturerade in-
tervjuer med aktiva friidrottstranare. Syftet var att skapa en djupare forstaelse for tranarens
roll i praktiken, hur beslut fattas i trdningsvardagen samt vilka faktorer som végs in vid indi-
vidanpassning av traning. Totalt intervjuades sex friidrottstranare samt en aktiv friidrottare.
Intervjuerna genomfordes digitalt och utgick fran en gemensam intervjuguide, se Appendix A,
men anpassades efter respondentens roll samt tidigare svar for att moéjliggora fordjupning och
nyanserade resonemang. Sarskilt fokus lades pa hur tranare arbetar med planering, uppféljning
och skadeprevention, samt vilka delar av traningsprocessen som potentiellt skulle kunna stodjas
av en Al-baserad l6sning.

Fragorna var strukturerade kring flera centrala omraden, inklusive traningsupplagg, aterhdmt-
ning, datainsamling, uppfoljning samt anviandning av teknik och traningsplattformar. Exempel
pa fragestillningar rorde hur tranare anpassar traning efter dagsform, hur data fran exempelvis
traningsklockor anvands i beslutsfattande, samt vilka moment i trénarrollen som upplevs som
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mest tidskravande och komplexa.

3.2 Regressionsbaserad tempomodell

Nedan beskrivs utvecklingen av den statistiska modell som anvands for att generera tempofor-
slag. Arbetet omfattar datainsamling, férbehandling, modellering samt utvéirdering.

3.2.1 Datainsamling och urvalskriterier

For att ta fram relevanta tempoforslag till olika traningspass var forsta steg att identifiera en
lamplig datakélla for historisk traningsdata. For att identifiera en lamplig datakélla definierades
tva priméra urvalskriterier:

» Teknisk extraherbarhet: Applikationen ska erbjuda ett dokumenterat granssnitt eller
exportmojligheter som tillater programmatisk atkomst till radata.

o Juridiskt tillstand: Applikationens anvandarvillkor ska tillata att datan behandlas och
analyseras inom ramen for ett akademiskt projekt.

Utifran dessa kriterier genomférdes en forundersokning dar dokumentation och licensavtal for
Strava API, Garmin Activity API, GarminDB och Garmin Connect granskades. Denna process
syftade till att sakerstélla att studiens datainsamling skedde pa ett etiskt och juridiskt korrekt
satt.

Till f6ljd av denna férundersokning valdes Garmin Connect som datakélla. For att underlétta
for anvindare att ladda ner sin data skapades en stegvis guide pa hur datan skulle hamtas fran
Garmin Connects hemsida och i guiden inkluderades bland annat att anvindaren férst behover
ladda in aktiviteter for att de skulle inkluderas i exporten.

Efter att datakallan valts skapades en testgrupp bestaende av frivilliga fran en l6pargrupp i
Kungalv. Detta var en grupp vars tranare tidigare hade medverkat i intervjuer for behovsanalys
och gruppen lag i stort i linje med projektets avgransningar. For att skapa en mer robust modell
kompletterades dven datan med data fran sex frivilliga studenter som anvéinde samma datakélla
for att folja sin traning. Totalt inkluderades tio l6pare, vilket genererade en dataméangd om 1
779 loppass.

3.2.2 Databehandling och variabelselektion

Datasédkerhet och personlig integritet har varit styrande for val av arbetsmetod. Medan externa
Al-verktyg har anvints som stod vid utveckling och optimering av analyskoden, har all faktisk
bearbetning av radata och statistisk modellering genomforts uteslutande i en lokal miljo. Inga
personuppgifter eller traningsdata har overforts till externa sprakmodeller eller molnbaserade
tjanster.

I denna lokala milj6 bearbetades radata i CSV—format med Python—biblioteket pandas. Forbe-
handlingen innefattade exkludering av irrelevanta aktivitetstyper samt omvandling av medel-
tempo fran min/km till s/km. For att hantera extremvirden berdknades ett medeltempo per
individ, varpa observationer som avvek mer én tva standardavvikelser fran individens medelvér-
de exkluderades. Datan kompletterade dven med traningsmatt som T'SS och IF berdknade enligt
Ekvation (2.1) och (2.2), dar troskelpulsen berdknades som 0,95 av den uppmétta maxpulsen
for en individ.
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Initiala forklarande variabler valdes utifran fysiologisk relevans:
» Belastningsmatt: Intensitetsfaktor (IF) och Training Stress Score (TSS).
» Rorelsedata: Distans och héjdvariation (stigning/nedfor per kilometer).

o Miljofaktorer: Temperatur och luftfuktighet.

3.2.3 Statistisk modellering

For att modellera den longitudinella datan utviarderades initialt bade LMM och GEE. De
prelimindra jamforelserna genomfordes under den tidiga modellutvecklingen och indikerade
att GEE gav robust hantering av korrelation mellan observationer fran samma individ genom
explicit specifikation av en korrelationsstruktur. Utifran detta vidareutvecklades GEE-modellen
och anvandes som grund for den slutgiltiga tempomodellen.

Efter jamforelse av olika korrelationsstrukturer med hjalp av QIC valdes korrelationsstruk-
turen AR(1). Antagandet innebér att tréningspass nira varandra i tiden antas vara starkare
korrelerade an pass med langre tidsintervall.

Variabelselektionen genomfordes iterativt. Multikollinearitet analyserades genom parametere-
stimatens stabilitet och standardfel. Variabler med instabila skattningar exkluderades succes-
sivt. Exempelvis exkluderades TSS till forman for IF pa grund av stark korrelation mellan
variablerna. Vissa variabler, sdsom nedférslutning, beholls trots begransad fysiologisk intuition
da de forbéattrade modellens prediktionsférméga.

3.2.4 Tidsviktning och individualisering

For att fanga forandringar i l6parnas fysiologiska status och dagsform tillaimpades en exponen-
tiell tidsviktning, ddr nyligen genomférda traningspass gavs hogre vikt é&n dldre observationer.
Vikten w; for observation ¢ definierades som w; = e~*% dir d; representerar antalet dagar sedan
passet genomfordes och A ar en sonderfallsparameter. I studien valdes A = 0, 005 heuristiskt for
att gradvis minska aldre observationers paverkan utan att helt exkludera dem ur dataméangden.

Viktningen applicerades bade vid modellestimering och vid berdkning av individernas residu-
albaserade korrigeringstermer. GEE-modellen kompletterades med en individspecifik biaskor-
rigering, definierad som det tidsviktade medelvardet av individens historiska residualer.

Den slutgiltiga prediktionen genererades darefter i tva steg: forst beraknades en populations-
baserad prediktion med GEE—-modellen, varpa den individspecifika biaskorrigering adderades
for att slutgiltigt justera tempoforslaget.

3.2.5 Modellutvardering och jamforelse

Modellens prestanda och anpassningsformaga utviarderades genom att berdkna det genomsnitt-
liga absolutfelet, uttryckt i sekunder per kilometer (s/km), for de fem senaste passen for varje
lopare. For att efterlikna ett realistiskt anvéindarscenario lag fokus vid utviarderingen pa dessa
specifika pass, vilka analyserades i forhallande till 16parens totala traningshistorik.

Slutligen genomfordes en jamforelse mellan den tidsviktade GEE-modellen och en oviktad LMM
over samma datamangd for att utviardera effekten av tidsviktningen samt valet av statistisk
metod.
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Den kompletta koden aterfinns i garmin_global_model_tidvikt.ipynb i GitHub—arkivet [2].

3.3 Al-baserad traningsplanering

Den Al-baserade traningsplaneringen utvecklades som en kombination av en RAG-baserad 16s-
ning och regelbaserad logik, for att generera individuellt anpassade planer utifran strukturerad
anvandardata och ett avgransat kunskapsunderlag inom traningslara och loptréaning.

3.3.1 Hamtningsforhojd generation

Kunskapsunderlaget bestod av tre PDF-baserade utbildningsmaterial som extraherades till
textfiler: Friidrottens allmanna traningslara [19] for generella tranings- och belastningsprinci-
per, Loptranare [30] for 16pspecifik progression, intensitetsfordelning och aterhdmtning, samt
Trining i uppbyggnadsstadiet: Friidrott [24] for aldersanpassad planering och medel- och lang-
distansspecifika principer.

Dokumenten delades upp (segmenterades) i 6verlappande textsegment om 800 tecken med 150
teckens Overlappning. Segmentgranserna justerades vid menings- eller radbrytningar och seg-
ment kortare &n 50 tecken exkluderades. Varje segment omvandlades till vektorrepresentationer
med modellen paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2. Segmentstorleken 800 tecken val-
des for att passa inom vektorrepresentationsmodellens kontextfonster, och éverlappningen pa
150 tecken bedéms som rimlig for att minska risken att information vid segmentgrinser gar
forlorad. Segment under 50 tecken exkluderades eftersom de séllan béar meningsfullt innehall.

Vid generering byggde systemet sju sokfragor till kunskapsbasen utifran fyra fordefinierade
teman: periodisering, nyckelpass, aterhdmtning och teknik. Varje tema hade flera sokfragemal-
lar med varierande ordval, for att tacka in olika aspekter av traningsupplédgget och fanga upp
relevant innehall &ven nar det uttrycks med andra begrepp dn temats namn. Mallarna anpas-
sades efter idrottaren genom att disciplin och traningsfas fylldes i. For en medeldistanslopare
i uppbyggnadsfas blev exempelvis en av sokfragorna under temat periodisering "medeldistans
uppbyggnad periodisering manadsplanering”.

Varje sokfraga jamfordes med textsegmenten genom cosinuslikhet och de mest relevanta ploc-
kades ut. Bade medel- och langdistans anvéinde sig av samtliga dokument i kunskapsunderlaget,
men anvandaren kunde dven manuellt véilja vilka dokument som skulle ingé i s6kningen.

Urvalet av textsegment skedde i tva steg. Forst hamtades, for varje sokfraga, de fyra textsegment
som hade hogst cosinuslikhet med fragan. Fyra valdes for att ge tillrdackligt ménga kandidater
att filtrera bland i nésta steg, men inte sd manga att svagt relevanta segment togs med. Med
sju sokfragor gav detta upp till 28 kandidater innan dubbletter togs bort. Dérefter filtrerades
kandidaterna sa att hogst tva segment per tema och hogst tre segment per dokument fick inga.
Eftersom det fanns fyra teman innebar detta att hogst atta segment kunde viljas totalt. Tva
per tema valdes for att alla fyra teman skulle fa plats. Tre per dokument valdes for att alla tre
dokument skulle kunna bidra utan att nagot enskilt dokument dominerade. Pa sa satt blev alla
fyra teman representerade utan att nagot enskilt tema eller dokument dominerade.

De utvalda segmenten sammanstélldes till ett kontextunderlag som skickades till sprakmodellen
Claude Sonnet 4.5 via Anthropic API, tillsammans med icke-identifierande information om
idrottaren sasom lopinriktning, trédningsfas, traningsvana, traningsméangd, mal, begransningar
och i vissa fall tavlingsresultat. Direkt identifierande uppgifter som namn och kontaktuppgifter
exkluderades. Utifran detta genererade modellen forslag pa traningspass och manadsplanering.
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For att vélja metod for informationshamtning genomférdes en jamforelse mellan TF-IDF och
vektorbaserad sokning med samma textsegment och kunskapsunderlag som beskrivits ovan.
Vektorrepresentationsmetoden anvande modellen paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2.
TF-IDF-modellen jamférde sokfragan med textsegmenten utifran vilka ord och ordkombina-
tioner de hade gemensamt, dar ovanliga ord vager tyngre an vanliga. Mycket sallsynta och
mycket vanliga ord filtrerades bort eftersom de inte bidrog till att sarskilja segmenten fran
varandra. De exakta parametervardena finns i filen compare_retrieval detailed.py i pro-
jektets GitHub—arkiv [2]. For bada metoderna anvindes cosinuslikhet som likhetsmatt, och
varden under 0,05 exkluderades fran TF-IDF-resultaten eftersom de bedémdes innehalla for
fa gemensamma termer med sokfragan for att vara relevanta.

Jamforelsen genomférdes med disciplinen medeldistans och traningsfasen uppbyggnad, med
foljande fyra sokfragor:

» medeldistans uppbyggnad traningsplanering veckoschema
» medeldistans troskelpass uthallighet nyckelpass

o aterhdmtning vilodag hard easy polariserad 16pning

o uppbyggnad intensitetszoner 80 20 troskeltraning

For varje sokfraga hdmtades de atta hogst rankade textsegmenten fran respektive metod, var-
efter identiska segment avduplicerades inom varje resultatlista. Resultaten analyserades utifran
likhetsvirden, antal gemensamma tréffar, skillnader i hamtade segment samt en kvalitativ be-
domning av segmentens anvandbarhet som underlag for tréningsplanering.

3.3.2 Regelbaserade system

Som komplement till RAG-systemet anvéndes kontrollregler implementerade i Python, dels for
att sdkerstélla en tillaten veckostruktur fore genereringen, dels for att efter genereringen kon-
trollera och vid behov justera planen. Reglerna utgick fran traningsprinciperna i avsnitt 2.1 och
sammanfattas i tabell 3.1, med exempel pa regler, den fullstandiga regeluppsattningen finns i
filen rag_knowledge.py i projektets GitHub—arkiv [2]. Om planen inte uppfyllde reglerna, eller
om RAG-16sningen inte kunde anvéndas, aktiverades en regelbaserad reservlosning dér pass-
forslag genererades utifran fordefinierade traningsmallar och villkorsstyrd logik, se Appendix C
samt filerna ai_schedule.py och exercise_bank.py i projektets GitHub-arkiv [2].

Claude Sonnet 4.5 valdes som sprakmodell for RAG—-systemet pa grund av modellens starka
formaga till textgenerering och resonemang, samt dess valdokumenterade API och relativt
enkla integrationsprocess. Detta mojliggjorde snabb implementation och stabil generering av
traningsrekommendationer inom projektets tidsram [1].
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Tabell 3.1: Sammanfattning av centrala kontrollregler i det regelbaserade systemet.

Regelkategori |Syfte Exempel pa regel Anviandning
Pass och Avgransa Pass ska vara lopningsbaserade | Anvinds nir systemet
passroller planen till och ha roller som kvalitet, instruerar sprakmodellen
loptraning. volym, aterhdmtning eller om vilken typ av pass
teknik. den far foresla.
Alder Anpassa Barn far inga harda pass och Nér veckans
belastning max 3 pass/vecka. Ungdomar grundstruktur skapas och

efter alder.

far max 1 hart pass/vecka.

nér den fardiga planen
kontrolleras.

Intensitet och fas

Begréansa hard

Max antal harda pass styrs av

Vid bestamning av hur

belastning. traningsfas, t.ex. 11 hard veckan far vara och
grundtréning, 2 i nar intensiteten
uppbyggnad /tavling och 0 i kontrolleras efter
aterhdmtning. generering.
Veckostruktur Skapa Veckan ska ha minst tva Nér systemet bygger
variation, passroller, normalt ett veckans upplagg och nar
prioritering nyckelpass och sen ska ett hart |passens ordning
och pass foljas av latt pass eller vila. | granskas.
aterhdmtning.
Passkvalitet Sékra Harda pass ska innehélla Anvénds nar de
genomforbara |uppviarmning, huvuddel och genererade
harda pass. nedvarvning. passbeskrivningarna
kontrolleras.
Manadsplanering | Kontrollera Vecka 4 behandlas som Nar systemet skapar och
periodisering. |&aterhdmtningsvecka med 50-70 |kontrollerar en plan Gver

% av normalvolym och utan fyra veckor.

harda pass.

3.4 Systemsammankoppling i webbplattform

Tempomodellen, beskriven i sektion 3.2, integrerades med den Al-baserade traningsplanering-
en, beskriven i sektion 3.3. Efter att ett pass genererats, antingen via RAG eller via den re-
gelbaserade reservlosningen, berdknade tempomodellen en rekommenderad tempointervall som
presenterades tillsammans med passbeskrivningen. Nar data fran Garmin saknades hamtades
tempoangivelserna antingen direkt fran den RAG-genererade passbeskrivningen eller, i annat
fall, genom regelbaserade uppskattningar utifran anvindarprofil, prestationsniva, passtyp och
underlag.

Den ursprungliga tempomodellen, garmin_global model_ tidvikt.ipynb [2], byggde pa Garmin—
data dir medelpuls, total stigning och totalt nedfoér var direkt méatta. Eftersom Al-genererade
pass saknar sadana métvirden behdvde modellen anpassas. Koefficienterna och de personli-
ga tempooffsets som tagits fram i regressionsanalysen exporterades som fasta virden till en
Python-modul, tempo_model.py [2], och tre kompletterande anpassningar inférdes. IF rdkna-
des fram genom att programmet laste passets beskrivning och letade efter sérskilda ord och
distanser. Hittade det exempelvis ordet "troskel” eller distansen "800 m” sa valdes ett hogt
[F-virde, medan ord som "lugn” eller "jogg” gav ett ldgre viarde. Variablerna stigning/km och
nedfor /km antogs vara samma och det skapades fyra fordefinierade lutningsprofiler kopplade
till underlagstyp (bana: 0 m/km, plan viag 5 m/km, kuperat 15 m/km och véldigt kuperat 30
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m/km) som anvindaren sjalv valde. Tempot justerades dessutom efter eventuella repetitions-
distanser, eftersom kortare repetitioner generellt 16ps i hogre tempo an motsvarande IF i ett
kontinuerligt distanspass.

Modellen kunde tillampas i tva lagen. For de tio l6pare vars data fran Garmin anvandes for att
trana modellen fanns personliga biaskorrigeringar redan inbyggda. For 6vriga anvandare imple-
menterades en kalibreringsfunktion dar de sjalva kunde ladda upp historisk traningsdata fran
Garmin i CSV—format, varefter plattformen jamférde modellens prognoser med deras faktiska
loggade tempon och berdknade en personlig offset i sekunder per kilometer. Denna offset adde-
rades till modellens predikterade tempo vid framtida passgenereringar, sa att aven anviandare
utanfor den ursprungliga traningsuppséttningen kunde fa individanpassade tempoindikationer.

For att demonstrera traningsplaneringssystemet utvecklades en webbplattform, som beskrivs
nedan.

3.4.1 Utveckling av webbplattform

Webbplattformen utvecklades i Python med Flask och utformades som en lokalt kord, server-
baserad webbapplikation. Flask ar ett webbramverk skrivet i Python, det ar skapat for att gora
webbapplikationer snabbt och enkelt [21]. Applikationen innehéller funktioner f6r inloggning,
navigering, registrering av traningspass, planering av traning samt presentation av samman-
stallningar for anvindaren. Grénssnittet utvecklades med HTML, som ar standarden for att
strukturera innehall pa webbsidor med hjalp av taggar [31], och CSS, som anvéinds for att styra
hur innehallet presenteras visuellt, exempelvis farger, typsnitt och layout [16]. Vad som visades
pa sidan anpassades automatiskt utifran vilken anvindare som var inloggad och vilken data
som fanns tillginglig.

Kodstrukturen delades upp mellan flera filer med olika ansvarsomraden. En huvudfil samordna-
de applikationens sidor och centrala funktioner, medan 6vriga filer hanterade bland annat au-
tentisering, datamodeller, traningsloggar, planerade pass, testresultat, skador, tavlingsresultat
och Al-relaterade funktioner. I prototypen lagrades anvindardata lokalt i en SQLite-databas,
ett filbaserat databassystem som inte kréver en separat databasserver [27], dér information om
anvandare, aktiva, traningsloggar och planerade pass sparades.

I webbplattformen léstes tédvlingsresultat in och matchades mot anvandarprofiler utifran namn,
fodelsear och klubb. Detta for att bade visa tédvlingshistorik i grdnssnittet och dven som underlag
vid passgenerering.

Téavlingsresultat hamtades genom webbskrapning fran https: //www.friidrottsstatistik.se/. Webb-
skrapning innebar att information hdmtas automatiskt fran webbsidor genom att lésa av deras
HTML-struktur och extrahera relevanta dataelement, sa att informationen kan struktureras
och anvindas vidare [22]. Detta genomfordes i Python med biblioteket requests i ett sepa-
rat skript. Relevant information extraherades ur HTML—innehallet med reguljara uttryck och
sparades lokalt i JSON—format.

Programmeringsarbetet genomférdes med hjalp av Claude Cowork och Codex. Verktygen an-
vandes for att ta fram kod, utveckla funktioner, strukturera delar av applikationen och ge stod
vid felsokning.
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3.4.2 Utvardering av traningsplaneringssystemet

Utvérderingen av det slutgiltiga verktyget for traningsplanering med implementerad tempomo-
dell gjordes i tva steg.

Forsta steget var en kvalitativ utovaranalys. For att bedoma de generade passens rimlighet
testades nagra pass inom varje kategori av en anvandare med registrerad traningsdata. Ett
genererat manadsschema skickades dven ut till tre personer som bidragit med data till projektet
men dessa tre gjorde en beddomning utan att genomfoéra passen. Samtliga fyra svarade pa en
enkédt med fragor om tempo och passuppligg.

I enkéten fragades det inledningsvis efter forsta reaktion pa planeringen. Sedan foljde fragorna
nedan med skalan 1-5 pa alla férutom Fraga 7. Till var och en av dessa fragor fanns dven
mojlighet till en kommentar i fritext. Avslutningsvis fragades d&ven om det fanns nagon period
dar belastning blev orimligt hog/lag och vad personen hade dndrat om hen fick dndra en sak
med planen samt ¢vriga tankar och kommentarer.

Fraga 1: Hur rimliga upplever du att de foreslagna tempotiderna for de hogintensiva pas-
sen/troskelpassen ar?

Fraga 2: Hur rimliga upplever du att de foreslagna tempotiderna for distanspassen ar?
Fraga 3: Hur rimliga upplever du att tempotiderna ar for aterhamtningspassen?

Fraga 4: Hur rimliga upplever du tempoanpassningarna for olika typer av kupering?
Fraga 5: Hur vil matchar den genererade planen din nuvarande trianingsniva och historik?

Fraga 6: Hur vil stimmer intensitetsfordelningen (balansen mellan lugna pass och hoginten-
siva pass) overens med din traningsfilosofi?

Fraga 7: Upplevs uppviarmning och nedvarvning som tillracklig i forhallande till huvudpasset?
Fraga 8: Hur bedomer du progressionskurvan (6kningen av traningsmangd) 6ver tid?

Fraga 9: Kénns veckostrukturen (t.ex. placering av vilodagar och langpass) logisk och genom-
forbar i din vardag?

Fraga 10: Hur stor ar sannolikheten att du skulle folja denna plan om du hade ett lopp som
mal?

Da det kan vara skillnad pa hur en individ trédnar och vad som ar optimal traning var det andra
steget en kvalitativ tranaranalys. Detta gjordes genom en intervju med en tranare till nagra av
loparna som bidragit med data for att analysera samma genererade pass som skickats till hens
lopare. Intervjufragorna som stalldes kan ses i tranarutvardering mall.txt i GitHub-arkivet

12].

3.5 Finjusterad sprakmodell for utovaraterkoppling

For att skapa en personlig tranar—persona kravdes en process som strickte sig fran datainsam-
ling till teknisk optimering. Arbetet innefattade utformning av enkéter for att fanga tranarlo-

16



3. Metod

gik, val av en lamplig basmodell, samt finjustering av denna i ett hogpresterande datorkluster.
Nedan beskrivs de steg och metoder som anvéindes for att utveckla och utvirdera modellens
formaga att ge kontextuella traningsrekommendationer.

3.5.1 Tranarenkater

Utformningen av enkaterna syftade till att skapa ett datamaterial som kunde anvéndas for
finjustering av Al-modellen. For att modellen skulle kunna ge relevanta och kontextanpassade
rekommendationer behévde den trénas pa situationer som liknar de avvagningar en tranare gor
i praktiken. Enkéterna konstruerades utifran de inledande intervjuerna for att fanga trédnarnas
beslutslogik i olika typer av traningssituationer, och totalt skapades 133 scenarier fordelade tver
fem enkéter, som blev besvarade av 15 trédnare. Dessa finns tillgdngliga i projektets GitHub—
arkiv [2].

Varje scenario utformades med en aterkommande struktur bestaende av profil, aktuell status
och dagens planerade pass. Denna struktur valdes for att skapa ett tydligt samband mellan
indata och beslut, vilket var viktigt for Al-trédningen. Genom att variera profiler, traningsmal
och typer av problematik kunde datan téicka flera olika typer av anvindare och situationer.
Scenarierna inkluderade &ven olika tidpunkter i beslutsprocessen, sasom situationer fore, under
och efter ett pass, for att modellen skulle tranas pa flera typer av bedémningar.

Svarsalternativen utformades som konkreta handlingsval, exempelvis att genomfora passet, mo-
difiera det, byta till alternativ traning eller vila. Darutover gavs mojlighet att ange ett eget
svar med motivering. En viktig del i utformningen var ocksa att inkludera gransfall och situa-
tioner utan ett sjalvklart ratt svar, eftersom malet var att modellen skulle ldra sig att hantera
nyanserade beslutssituationer snarare dn att folja enkla, fasta regler.

3.5.2 Analys och standardisering av enkatdata

Enkétsvaren utgjorde grunden for den data som anvandes vid finjusteringen av Al-modellen.
De varierade dock i lingd, struktur och detaljniva. En stor andel av svaren bestod av korta,
standardiserade svarsalternativ, medan andra svar utgjordes av mer omfattande och utfor-
ligt formulerade rekommendationer fran tranare. Denna inkonsekvens innebar utmaningar vid
finjustering av Al-modellen, da modellen riskerade att lara sig otydliga och motsagelsefulla
monster.

For att uppna en mer sammanhéngande datastruktur utformades ett antal foérdefinierade mal-
lar for hur svaren fran tranarna skulle struktureras. Mallarna bestod av en kort beskrivning av
anvandarens situation, en rekommendation kopplad till det planerade passet baserat pa trana-
rens ursprungliga svar, en kort motivering samt kompletterande information for sarskilda fall.
Den komplimenterade informationen inkluderade ytterligare detaljer eller nyanser i trédnarnas
svar som inte direkt passade in i mallens struktur. Med mallarna som utgangspunkt genom-
fordes en manuell bearbetning av samtliga svar fran enkaterna. Svaren omformulerades for att
tydligare kopplas till den specifika situationen for varje scenario samtidigt som den underlig-
gande rekommendationen fran tranarna bevarades. Utover det é&ndrades otydliga eller generella
formuleringar till kontextspecifika resonemang baserat pa det planerade traningspasset samt
anvandarens status.
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3.5.3 Val av sprakmodell och optimeringstekniker

Som basmodell for projektet valdes Meta Llama 3.1 8B Instruct. Valet motiverades av model-
lens prestanda i forhallande till dess storlek, samt dess tillgdnglighet som 6ppen kéllkod [10].
Detta mojliggjorde lokal finjustering och inferens pa Chalmers Vera-kluster utan beroende av
externa API-tjanster. Modellstorleken valdes genom en avvigning mellan sprakforstaelse och
berdkningsresurser. Modellen behévde vara tillrackligt kapabel for att hantera svenska spraket,
samtidigt som den behévde kunna finjusteras inom projektets tidsram och tillgangliga GPU-
resurser. Instruct—versionen av modellen valdes framfor basversionen da den redan tranats for
att folja instruktioner och fora dialog, vilket gav en stabilare utgangspunkt for utvecklingen av
en konversationsbaserad tranarassistent.

For att mojliggora finjustering av modellen inom tillgdngliga berdkningsresurser anviandes flera
optimeringstekniker. Modellens minnesanvandning reducerades genom kvantisering, samtidigt
som LoRA anvéindes for parameter—effektiv finjustering dir endast ett begridnsat antal para-
metrar uppdaterades under traningen.

Vidare anvindes gradientackumulering for att mojliggora en effektiv batchstorlek pa 16 trots
begréinsningar i GPU-minnet. Trédningen optimerades dven genom anviandning av 16-bitars

flyttal och en 8-bitars AdamW-optimerare, vilket reducerade minneskraven och méjliggjorde
effektiv traning pa Nvidia A40 GPU med 48 GB VRAM pa Chalmers Vera—kluster.

Den fullstdndiga implementationen och kod finns under mappen LLM, tillgdnglig i projektets
GitHub-arkiv [2].

3.5.4 Finjustering av sprakmodellen

Finjusteringen genomférdes som SFT, dar modellen tranades pa exempel bestaende av anvan-
darprompter och tillhérande tranarsvar. Traningen utférdes med parameter—effektiv finjustering
genom LoRA. Tréningen konfigurerades dven med sa kallat completion—only loss, dér forlust-
funktionen endast berdknades pa modellens genererade svar och inte pa promptstrukturen.
Fordelningen for datan var en 80/15/5 fordelning, dar 80 % av datan anvindes for traning, 15
% for validering och 5 % for test.

Implementeringen genomfoérdes i Python med hjélp av HuggingFace och Unsloth. For att styra
modellens beteende definierades en systeminstruktion som instruerade modellen att agera som
en erfaren och forsiktig 1optranare med fokus pa aterhdmtning och langsiktig utveckling. Model-
len instruerades dven att undvika att generera symptom eller information som inte uttryckligen
namnts av anvandaren.

Traningen genomférdes pa Chalmers Vera—kluster med Nvidia A40 GPU (48 GB VRAM) via
resurshanteraren Slurm. Antalet epoker begransades till tre for att minska risken for Gveranpass-
ning givet den relativt begransade dataméngden. For att évervaka traningsprocessen anvandes
Weights & Biases (WandB), dér tranings- och valideringsforlust jamfordes for att identifiera
eventuella tendenser till 6veranpassning.

Radatan konverterades till ett strukturerat JSONL—format déar varje traningsinstans bestod av
en systeminstruktion, en anvindarprompt och ett tillhorande trénarsvar. Genom denna struktur
tranades modellen att generera dialogbaserade tranarrekommendationer.

Den maximala sekvenslangden begransades till 1024 tokens for att balansera kontextlangd mot
minnesanvindning och traningstid. Centrala hyperparametrar som anvandes i finjusteringen
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presenteras i Tabell 3.2.

Tabell 3.2: Hyperparametrar fran finjusteringen av sprakmodellen.

Parameter Virde
Learning Rate 2x107°
Epoker 3
Effektiv batchstorlek 16 (1 x 16)
LoRA Rank (7) 16
LoRA Alpha 32
LoRA Dropout 0,05
Maximal sekvenslangd 1024 tokens
Optimerare AdamW (8-bit)

3.5.5 Utvardering av finjusterad modell

For att utviardera modellens prestation genomfordes en jamforande analys mellan den finjuste-
rade modellen och basmodellen. Datan delades upp i tranings-, validerings- och testdata enligt
en 80/15/5—fordelning, dar 80 % av datan anvindes for traning, 15 % for validering och 5 %
for testning. Testdatan (5 %) motsvarade 20 scenarier som lag till grund for utviarderingen.

Utvéarderingen baserades pa en jamforelse mellan den finjusterade modellen och en otrdanad bas-
modell. For varje scenario genererade bada modellerna ett svar baserat pa samma input, vilket
sedan jamfordes med trdnarnas rekommendationer och bedémdes utifran fordefinierade kriteri-
er. Bedomningen genomfordes manuellt och baserades pa hur vil modellernas svar éverensstam-
de med trdnarnas rekommendationer samt hur val resonemangen bakom rekommendationerna
var kopplade till indatan. Samtliga genererade svar fran bade basmodellen och den finjusterade
modellen, tillsammans med tillhorande tranarrekommendationer, har dven sammanstéllts i ett
separat dokument evalutaion_outputs.txt som finns tillgingligt i projektets GitHub-arkiv

[2].

For att mojliggora en strukturerad och jamforande utvardering definierades fem bedémnings-
kriterier: beslut, majoritet, logik, inputkoppling och sprak. Varje utdata bedémdes utifran en
poangskala fran 0 till 2, dar 0 motsvarar lag kvalitet och 2 hog kvalitet. Summan av kriterierna
gav ett totalpoang per scenario, med ett maximalt varde pa 10.

o Beslut: I vilken utstrackning modellen ger tydliga och konkreta rekommendationer.

e Majoritet: Hur val rekommendationen 6verensstammer med den vanligaste trénarre-
kommendationen.

e Logik: Hur rimligt och sammanhédngande resonemanget ar i relation till scenariot.
o Inputkoppling: Hur vél svaret anvinder relevant information fran indatan.
o Sprak: Hur tydligt, konsekvent och lattforstaeligt svaret ar formulerat.

For varje scenario berdknades ett totalpoédng baserat pa summan av podngen fran de fem kri-
terierna. Totalpodngen anvindes sedan for en analys dar medelvéirden, skillnader i totalpodang
samt antal scenarion dar respektive modell presterade béttre jamfordes. Utover den statis-
tiska sammanstallningen genomfoérdes dven en 6vergripande analys av modellernas svar, dar
aterkommande monster och avvikelser identifierades och antecknades.
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Resultat

I detta avsnitt redovisas resultatet av projektet, i form av tre delar. Den forsta ar resultat fran
intervjuer med trédnare, den andra delen handlar om den Al-baserade trédningsplaneringen och
tempomodellen. Den tredje redovisar resultatet fran den finjusterade sprakmodellen.

4.1 Behovsanalys

Intervjuerna visade att tranarna ser individanpassning som en central men tidskravande del
av tranarrollen. Detta géller sérskilt i storre grupper dér aktiva har olika traningsbakgrund,
mal, skadehistorik och dagsform. I praktiken sker manga anpassningar utifran tranarens erfa-
renhet, dialog med den aktive och observationer under traning, snarare én genom ett samlat
digitalt beslutsunderlag. Resultaten i detta avsnitt baseras pa de genomférda intervjuerna, vars
sammanstéllda underlag finns tillgdngligt i projektets GitHub—arkiv under Intervjuer [2].

Ett tydligt tema var behovet av béttre 6éverblick éver dagsform och aterhdmtning. Data som
hjartfrekvensvariabilitet (HRV), vilopuls, sémn, upplevd anstrangning och skadekdnningar an-
vands i dag i begrdansad utstrackning, men uppfattades som mycket véardefull om den kan
sammanstallas enkelt och kopplas till konkreta rekommendationer. For 16pning lyftes sérskilt
automatisk pulszonsanalys, volymkontroll, skadevarningar och dagsformsbaserad justering av
intervaller som efterfragade funktioner.

Intervjuerna visade ocksa att anviandningen av kroppsburen teknik, exempelvis smartklockor
och aktivitetsarmband, skiljer sig mellan grengrupper. Inom medel- och langdistans uppfattades
puls-, tempo- och volymdata som relevant for uppfoljning av belastning. Inom sprint och hopp ar
pulsdata mindre central, eftersom traningen i hogre grad bygger pa explosivitet, kraftutveckling
och teknik.

Tréanarna efterfragade framfor allt ett enkelt system som minskar administration och gor det
lattare att folja traning over tid. Ett snabbt loggningsflode for exempelvis Borgskalan, kénsla,
somn och sméarta bedéomdes vara avgorande for att aktiva ska anvinda systemet konsekvent.
Tranarna betonade ocksa behovet av att kunna se trender over tid, bade for prestation och
aterhdmtning, snarare dn att enbart analysera enskilda pass.

Slutligen framkom att Al bor fungera som ett beslutsstod snarare én ersétta tranaren. Tranarna
ville kunna behalla kontrollen 6ver traningsplaneringen, men fa hjalp med att uppmérksamma
risker och foresla justeringar. En sarskilt efterfragad funktion var att tranaren ska kunna lagga
in ett grundpass som systemet sedan individanpassar automatiskt utifran varje aktivs historik,
dagsform och belastning.

4.2 Tempomodell

Datan som anvéndes till tempomodellen var inhdmtad fran Garmin Connect. CSV-filen som
extraherades fran Garmin Connect inneh6ll genomforda aktiviteter som rader, med kolumner for
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datavarden. Dessa var bland annat snittpuls, maxpuls, distans, stigning, tidsatgang, maxtempo,
snittempo.

Strava: Strava undersoktes utefter aspekterna teknisk extraherbarhet och juridiskt tillstand,
dar det foll pa juridiskt tillstand i och med att under punkt 2.14.4 i Stravas anvandningsavtal
star det specifikt att man ej far trana modeller relaterade till artificiell intelligens med hjalp av
deras API [29)].

Garmin Activity API: Projektgruppen ansokte om tillatelse att fa anvinda Garmin Activity
API men blev nekade pa grund av avsaknad av anvidndarpolicy.

GarminDB: Data laddas ner fran Garmin i JSON—format for att sedan konverteras till Pyt-
honbiblioteket pandas dataframe. Antingen goér projektgruppen det at utévaren, eller sa gor
utovaren det sjalv. For att projektgruppen skall kunna gora det kraver det tillgang till anvanda-
res egna Garminkonton, vilket inte ar tillatet under Garmins anviandarpolicy [7]. Detta bryter
mot den juridiska aspekten. Det fanns alternativ som inte gjorde det, det ena var att utovaren
sjalv anvinde GarminDB for att ladda ner sin data, men detta kravde teknisk kunskap. Det
andra var att utveckla en applikation som gor detta at utévaren. Detta bedémdes vara ett for
stort projekt for att hamna inom arbetets tidsramar.

Valet av manuell export fran Garmin Connect innebar att modellen begransades till de pa-
rametrar som fanns tillgangliga i standardrapporten. Utifran dessa forutsattningar valdes de
fysiologiskt mest relevanta variablerna for att prediktera l6ptempo. Den resulterande modellen
formulerades som:

Tempo ~ Stigning/km + Nedf6r/km + IF'.
koefficienterna for modellen redovisas i Tabell 4.1.

Tabell 4.1: Parametervardena for tempomodellen samt dess statistiska signifikans.

Variabel Koefficient | Standardfel | p—vérde
Intercept 551,57 38,76 0,00
Stigning/km 1,03 0,62 0,01
Nedfor /km 2,68 1,27 0,03
IF -301,64 65,93 0,00

IF uppvisar en negativ koefficient (-301,6) och ér statistiskt signifikant (p < 0,001). Aven
Nedfor/km har en positiv och signifikant koefficient (2,68, p = 0,034). Stigning/km har en
positiv koefficient (1,03), men &r inte statistiskt signifikant pa 5 %-nivan (p = 0,099).

Den korrelationsstruktur som anvéndes var autoregressiv da den gav lagst QIC—véirde. Resul-
taten for berakning av QIC—vardena for olika korrelationsstrukturerna presenteras i Tabell 4.2.

Tabell 4.2: QIC—varden for olika korrelationsstrukturer for tempomodellen.

Korrelationsstruktur | QIC—véarde
Oberoende 2131,72
Utbytbar 2400,33
Autoregressiv 2083,33
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Validering av absolut snittfel per kilometer for de senaste fem passen for varje 16pare med
och utan tidviktning gav resultat enligt Figur 4.1. D& den tidsviktade GEE-modellen gav ett
snittfel pa 20,23 s mot LMMs 24,66 s pa de fem senaste passen valdes GEE-modellen.

Absolut genomsnittsfel per person och modell

B GEE (tidsviktad)
/] Wl MixedLM (oviktad)

N W B (O
o o o o

Absolut genomsnittsfel (s/km)
=
o

P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10

Figur 4.1: Absolut snittfel i tempo for de olika l6parna pa de fem senaste passen i sekun-
der/kilometer.

4.3 Hamtningsforhojd generering

Jamforelsen mellan TF-IDF och vektorrepresentationer visade att metoderna i stor utstrack-
ning hamtade olika textsegment. Av totalt 62 valda segment var endast tva gemensamma
mellan metoderna. Resterande segment fordelades jamnt, med 30 unika for TF-IDF och 30
unika for vektorrepresentationer. Sedan gav ocksa vektorrepresentationerna genomgaende hog-
re cosinuslikhet an TF-IDF. For sokfragan "medeldistans uppbyggnad traningsplanering vec-
koschema” lag resultaten fran den vektorbaserade metoden mellan 0,7666 och 0,7123, medan
resultaten fran TF-IDF lag mellan 0,1124 och 0,0577. I den kvalitativa genomgéangen fram-
kom att TF-IDF oftare himtade allmédnna och teoretiska textsegment, som beskrivningar av
utvecklingsstadier eller klassificeringar av uthallighetsformer, medan vektorrepresentationer of-
tare hamtade konkret innehall i form av veckoplaner, exempel pa troskel- och intervallpass
samt praktiska rekommendationer. Det detaljerade utfallet fran jamforelsen redovisas i filen
comparison_results_detailed.txt i projektets GitHub-arkiv [2].

4.4 'Traningsplaneringssystemet

Webbplattformen resulterade i att fungera som en prototyp for att demonstrera den utveckla-
de Al-baserade traningsplaneringen med tempomodell, riktad bade mot idrottare och trénare.
Den omfattar separata vyer for de tva anviandargrupperna, vilket gor det mojligt for idrottare
att registrera och folja sin trédning samtidigt som tranare kan administrera och 6verblicka flera
aktivas traningsupplagg. Via hemsidan kan anvindare registrera profiler, logga genomforda tra-
ningspass samt generera traningsplaneringar pa manadsniva, dar antal traningspass per vecka
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kan specificeras. Systemet utformades for att kunna samla traningsrelaterad information pa ett
stalle och samtidigt erbjuda stod for individanpassad planering.

I Appendix B visas ett exempel pa en manadsplanering fran webbplattformen samt detaljer
kring passen under den forsta veckan. Exemplet avser lopare P4 fran den enkétbaserade uto-
varstudien.

Utvérderingen av systemet kan delas upp i tva dimensioner: bedémningar gjorda dels av en
erfaren tridnare, dels av lopare, dar varje grupp utvarderade bade traningsupplaggets logik
och tempomodellens rekommendationer. De genererade traningsupplaggen som anvandes under
utviarderingarna kan ses i Genererade_trédningsupplédgg-mappen i projektets GitHub-arkiv

[2].

Loparnas utvéirdering samlades in via enkéter. Svaren till fragorna om GEE-modellens tem-
poprediktionsférméga redovisas i Tabell 4.3.

Tabell 4.3: Sammanfattning av utvirdering gjord av fyra personer gillande tempomodellens
precision. P1, P3 och P4 har bedémt ett manadsschema utan att genomfora passen medan P7
testat ett pass i varje passkategori.

Fraga och tema P3 | P1 | P4 | P7 | Kommentar

1, Troskeltempo 5 | 4 | 2 3 | P1 och P3 upplevde tempot som for hogt,
medan P4 noterade att foreslaget tempo var
lagre &n nuvarande tréningsfart.

2, Distanstempo 31 41| 2| 3 | Pl upplevde tempot som hogt. P4 notera-
de avsaknad av pass Over 21 km. P3 note-
rade liten temposkillnad mellan distanspass
och aterhdmtningspass.

3, Aterhamtningstempo | 3 | 3 1 2 | P4 och P7 beskrev tempot som onaturligt
langsamt. P1 efterfragade langre passlangd
for denna kategori.
4, Kupering 2 | 4 | 4 | — | P3noterade for hogt tempo i 6vre intervallet.
P4 angav att terrdngalternativen var svara
att tolka/bedéma.

Enkétsvaren angaende traningsuppléagg och logik presenteras i Tabell 4.4.
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Tabell 4.4: Sammanfattning av utvardering gjord av fyra personer gillande traningsupplaggets
logik och struktur. P1, P3 och P4 har bedéomt ett manadsschema utan att genomféra passen
medan P7 testat ett pass i varje passkategori.

Fraga och tema P3| P1 | P4 | P7 | Kommentar

5, Historik 2 3 4 5 | P3 papekar att langpassen ér for korta och
att den totala distansen for en vecka ar i un-
derkant pa hens nuvarande.

6, Balans 4 2 4 5 | P1 skriver att hen generellt springer lang-
sammare bade pa troskelpassen och langpas-
sen sa fartskillnaderna ar ungefar samma.

7, Upp/nedvarvning | Ja | Nej | Ja | Nej | P7 och P3 ansag upp- och nedvarvning va-
ra langa, medan P1 efterfragade ldngre upp-
varmning infor specifika hogintensiva pass.
8, Progression 3 3 2 — | P4 uttrycker att tavlingsdistansen saknas. P3
uttrycker en saknad av en veckovis oversikt
men anser att det ar bra att traningsvolymen
minskar fjarde veckan for aterhamtning.

9, Logik 5 1 3 4 | P1 och P4 angav specifikt att langpassen bor
laggas pa helger for genomfoérbarhet.

10, Anvandbarhet 2 3 3 4 | P1, P3 och P4 uppgav att de redan foljer
befintliga traningsscheman vilket paverkade
sannolikheten att byta till den genererade
planen.

Tranaranaylysen gjordes i en intervju och den indikerade att den Al-genererade planeringen
overlag framstod som traningsméssigt rimlig och i flera avseenden relativt nira vad trianaren
sjalv hade kunnat planera. Flera av passen uppfattades ligga i linje med léparnas nivaer och
passens syften, och tranaren lyfte sarskilt fram att planeringen inneholl genomténkt uppvarm-
ning och nedvarvning. Samtidigt menade tranaren att vissa justeringar hade kunnat stérka
upplagget ytterligare. Den viktigaste fordndringen hen sjélv hade gjort var att ligga till ett
hogintensivt intervallpass varannan vecka, exempelvis kortare intervaller med lédngre vila. Tra-
naren hade dven lagt in ett langpass pa cirka tva timmar varje helg.

Néar det géller tempomodellens rekommendationer framkom i tranarens bedémning vissa bris-
ter. For vissa pass uppfattades de rekommenderade tempona som nagot for hoga, sarskilt i
huvuddelarna av troskelpassen och i de tempoforslag som gavs for bana som underlag. I ett
exempel efter skada ansags det rekommenderade tempot vara rimligt utifran passets syfte, men
for just den aktuella 16paren menade tranaren att det blev for langsamt, eftersom hen vet att
loparen vanligtvis springer snabbare dn rekommenderat. Hela tranaranalysen kan ses i filen
tranarutvardering_med_svar.txt i projektets GitHub-arkiv [2].

4.5 Finjusterad sprakmodell for utovaraterkopplings

Som en del av arbetet utvirderades sprakmodellen for utévaraterkoppling som genererar tréa-
ningsrekommendationer baserat pa anvindarens dagsform och aktuella tillstand. Resultatet
av denna utvardering presenteras i Figur 4.2, dar de genomsnittliga poéngen per kriterium for
respektive modell visas. De individuella poéngen for respektive scenario och modell &r samman-
stallda i en Excel-fil evaluation_scores.xlsx som finns tillganglig i projektets GitHub-arkiv
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M Finjusterad M Bas

Beslut Majoritet Logik Inputkoppling  Sprak

Figur 4.2: Genomsnittlig podng per kriterium for den finjusterade modellen och basmodellen.

Baserat pa de totala poéngen per scenario uppnadde den finjusterade modellen ett hogre ge-
nomsnittligt resultat pa 6,2 av 10 jamfort med basmodellens resultat pa 5,5. Vidare presterade
den finjusterade modellen béttre i 10 av 20 fall medan basmodellen presterade béttre i 7 fall.
Modellerna presterade likvardigt i de aterstaende 3 fallen.

I Figur 4.2 framgar det att den finjusterade modellen uppnadde hogre genomsnittliga poéng
gentemot basmodellen for kriterierna beslut, majoritet och inputkoppling. Skillnaderna &r som
storst for beslut och majoritet dir den finjusterade modellen presterar béattre. Daremot upp-
nadde basmodellen hogre genomsnittliga poang for logik och sprak.
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Diskussion

I behovsanalysen belystes en skillnad mellan olika discipliners databehov. Medan det inom
lopning finns mycket lattillgénglig data via pulsklockor, kraver grenar som sprint och hopp
andra métetal, exempelvis kraftutvecklingskurvor. Detta foll utanfor projektets ramar men det
finns potential for framtida utveckling om séatt att registrera mer relevant data implementeras.

For att adressera de identifierade behoven inom 16pning togs en webbplattform fram som fun-
gerat som en sammanldankande prototyp snarare dn en fardig produkt. Detta innebéar att den
fullsténdiga anvandarupplevelsen, inklusive den tankta chatten baserad pa en finjusterad sprak-
modell, aterstar att utviardera. Plattformen har dock tillimpat principer om enkelhet, vilket
tranare starkt efterfragat. Systemet har darfor designats med en lag instegstroskel dar fa para-
metrar ar obligatoriska. Detta medfor dock en avvigning; &ven om troskeln for att borja anvinda
systemet ar lag, kravs historisk traningsdata for att tempomodellens funktionalitet ska kunna
nyttjas fullt ut. Har finns en betydande potential i framtida integrationer med béarbar teknik,
dar passiv datainsamling av exempelvis somnkvalitet och vilopuls skulle kunna méjliggora en
hogre grad av dynamisk individanpassning utan att oka anvindarens administrativa borda.

Nagot som ocksa efterfragades av tranare var stod i grundplaneringen och i nuldget automati-
seras denna process helt i plattformen. Detta mojliggor enklare testning och gor hemsidan mer
anviandbar for en bredare malgrupp. Det finns dven en "trdnar—vy” som syftar till att aterge
kontrollen till tranaren for finjustering, men tidsramen férhindrade en iterativ utvecklingspro-
cess tillsammans med trianare. Detta ar dock nagot som gar att vidareutveckla i framtiden.

En betydande begransning ar studiens smala testunderlag, som framst bestatt av studenter och
motionarer i medelaldern. Avsaknaden av data fran exempelvis ungdomar innebér att resultaten
fran tempomodellen inte nodvéindigtvis kan generaliseras till denna grupp, vars fysiologiska
forutsdattningar skiljer sig markant. Dock har regler och scenarion for ungdomar varit med
under utveckling sa det hade fortfarande kunnat ge relevanta resultat men det ar inte nagot
som kan bekraftas av denna studie.

Arbetets styrka ligger i hur de tekniska modulerna kompletterar varandra: RAG-modulen bi-
drar med doménkunskap, reglerna med sékerhet och tempomodellen med personlig anpassning.
Ytterligare hade den finjusterade sprakmodellen kunnat innebéara ett mer komplett stod for tra-
ningsplanering, uppfoéljning och radgivning om det hade varit sammankopplat med resterande
delar. Systemet ar dock, som visats, kansligt for brister i enskilda komponenter. For att ge
en djupare forstaelse for dessa beroenden foljer nedan en detaljerad analys av varje moduls
specifika styrkor och svagheter.

5.1 Regressionsbaserad tempomodell

Under denna rubrik diskuteras tempomodellen uppdelat i dataunderlagets begransningar och
paverkan, samt den statistiska modellen.
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5. Diskussion

5.1.1 Dataunderlagets begransningar

I utvirdering framkom det att tempoangivelserna ibland upplevdes som for hoga (framst i
hogintensiva pass) och ibland upplevdes som for laga (framst i lagintensiva pass). En mojlig
forklaring ar att modellen dnnu inte ar tillrackligt traffsiker men det kan ocksa vara en kon-
sekvens av en for liten testgrupp. Just nu genomfordes testerna enbart pa fyra personer och
déarfor paverkar personliga preferenser resultatet mycket. Nagon kan till exempel uppleva att
ett pass ar for langsamt dven om det egentligen hade varit ett battre tempo for den personen att
halla. Med det begransade underlag som finns gar det helt enkelt inte att sdga hur vil modellen
stammer.

Modellen trénades aven pa ett begransat dataunderlag, bade i antal personer, variation och
detalj. Datakéllan som anvandes, Garmin Connect, gav tillgang till matdata som maxtempo
men pa grund av tekniska problem med utrustningen ér detta oftast missvisande. Alltsa kunde
endast aggregerad passdata sasom medelpuls och medelhastighet anvindas och variationer in-
om passen kunde inte analyseras. Detta paverkade framst hogintensiva pass da de ofta bestar
av intervaller eller atminstone en uppvarmning och nedvarvning med stor intensitet och tem-
poskillnad mot huvudpasset. Om en mer detaljerad datakélla hade anvéints hade tempomodellen
sannolikt presterat béttre pa intervallpass.

Dataméngden dominerades dessutom av mén i medelaldern eller i 20-arsaldern, vilket sannolikt
begrinsade modellens formaga att generalisera till andra typer av l1opare. Resultatet pekar dér-
for pa att modellen sannolikt skulle kunna forbattras genom traning pa data fran fler individer
med storre variation i exempelvis kon, alder, prestationsniva och traningsbakgrund.

CSV—formatet som Garmin Connect anviander for dataexport passar val for d&ndamalet. Det
finns méngder av bra satt att hantera CSV-filer pa i Python sa det ar latt att anvanda men ett
problem utéver begriansade detaljen ar att det krdavde att utovare manuellt extraherade data
och skickade det till projektgruppen. Detta behovde goras varje gang en ny aktivitet utforts,
det fanns inget smidigare séitt att uppdatera med nya aktiviteter i prototypen. Det fungerade
for denna forstudie men ar inte skalbart for framtida utveckling med storre anvidndarbas.

En annan mojlig datakalla d&r Garmin Activity APIL. Detta alternativ valdes inte, som namnt
i resultatet, pa grund av att projektgruppen blev nekad anvindning. Annars hade detta alter-
nativ med storsta sannolikhet valts och vid en vidareutveckling av projektet, hade det varit en
prioritet att fa tillatelse att anvanda det. Det kommer fardigutvecklat med funktioner for att
ta ut data och det ger tillgang till full aktivitetsdata vilket gor det till ett battre alternativ dn
att extrahera CSV-filer fran Garmin Connect. En annan fordel ar att det innehéller logik for
att hantera godkdnnande av nya anvandare. Detta framstar déarfér som smidigare att anvinda
samtidigt som den ger den 6nskade kvalitén pa data.

Totalt anvindes 1779 loppass fran sammanlagt tio lopare for att trdna tempomodellen. Dessa
l6ppass var dock inte jamnt fordelade over alla 16pare. Det storsta datasetet for en 16pare var 684
l6ppass och det minsta var 16. Det betyder att vissa individer hade en betydligt storre paverkan
pa modellutformningen. Utvéirderingen i Tabell 4.1 genomfordes dock pa de fem senaste passen
per person vilket innebar att ingen lopare vagde tyngre &n nagon annan.

5.1.2 Modellens parametrar och fysiologisk relevans

De parametrar som inkluderades i den slutgiltiga modellen var IF, stigning/km och nedfér/km
dar IF paverkade modellen mest med en koefficient pa -301,64. Detta &r dven fysiologiskt grun-
dat da okad intensitet sénker tempot. En koefficient som saknar en rimlig fysiologisk tolkning
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ar nedfor /km som enligt modellen skulle 6ka tempot med 2,68 s/km. Denna variabel kan darfor
ha fungerat som en proxy for andra effekter som inte explicit modellerades.

Vaderfaktorer var ocksa nagot som undersoktes men som inte inkluderades i den slutgiltiga
modellen. Detta da de inte gav en signifikant skillnad men framforallt eftersom positionsdata
saknades i Garmin Connect—datan och att infora en vidervariabel under ett antagande att alla
loppass for alla person sker pa samma plats ér ett for starkt antagande. Med mer detaljerad
data ar detta dock en mojlighet att inkludera i framtida modeller.

5.1.3 Tidsviktning och statistisk metod

Resultaten indikerade att tidsviktning framst forbéttrade prediktionerna for 16pare vars tré-
ningsniva eller traningsmonster forédndrats over tid. For individer med stabil och langvarig
traningshistorik kunde aldre data ddremot fortfarande vara relevanta, vilket i vissa fall gjor-
de att tidsviktning forsamrade prediktionsférmagan. Om man till exempel betraktar P9 sa
forbattrade en tidsviktning snittfelet fran 42,1 till 11,7 s/km.

5.1.4 Kallor till osakerhet

Viktigt att notera ar att det forekommer dataldckage i valideringen. Modellen har tranats pa
alla pass och darav aven de fem senaste. Resultatet bor alltsa betraktas med forsiktighet da
modellen forutsager pass den redan sett.

Antagandet att troskelpulsen motsvarade 95 % av individens hogsta uppmaétta puls innebéar en
osdakerhetskalla i modellen. Avviagning gjordes med resonemanget att person oftast inte nar upp
till sin allra hogsta puls i sin traning. Det har har dock en stor paverkan pa resultatet da vissa
lopare som ar battre pa att ta ut sig mer i sina pass kommer fa lite for hoga tempon medan
andra som inte gor det istéllet far lagre. Detta kan delvis forklara varfor vissa ansag tempona
for laga och andra tempona for hoga.

5.2 Al-baserad trianingsplanering

Tréanaranalysen ger en Overlag positiv bild av den Al-baserade traningsplaneringen, dér pla-
nerna uppfattades som traningsmassigt rimliga och i flera fall lag nara vad trédnaren sjalv hade
kunnat planera. Tolkningen ska samtidigt goras med forsiktighet, eftersom analysen bygger pa
en enda tranares bedéomning. Att tranaren sarskilt lyfte fram uppvarmning och nedvarvning
som genomténkta delar tyder &nda pa att regelverket lyckades fanga sadant som vérdesatts i
praktisk traningsplanering. Samtidigt visar de justeringar tranaren sjélv hade gjort, exempelvis
att lagga till ett hogintensivt intervallpass varannan vecka och ett langpass pa cirka tva timmar
varje helg, att 16sningen inte fullt ut nddde fram till det som en erfaren tranare hade planerat.

Tydligast blev detta i fallet med den skadade 16paren, dér den lugnare temporekommendationen
var rimlig utifran passets syfte, men dar tranaren utifran sin personkénnedom anda hade valt
att séitta tempot nagot hogre. Detta da loparen tenderar att ta ut sig for mycket och det
hade varit troligare att hen f6ljde tempot om hen fick en hégre temporekomendation. Detta ar
en typ av individanpassning som ett Al-system har svart att fanga, eftersom det forutsétter
en tridnare som kanner utévaren tillrdackligt val for att kunna forutse hur denne kommer att
tolka och forhalla sig till planen i praktiken. Pa sa sétt pekar arbetet pa att manuell planering
fortfarande har ett tydligt virde, och att Al snarare bor ses som ett stod i tranarens arbete an
som en ersittning for det.
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Utévaranalysen ger i stort en liknande bild, men med tydlig variation mellan deltagarna. Ateri-
gen sa bor denna utvardering betraktas som indikationer snarare &n nagot som tillater generella
slutsatser, da den grundar sig pa fyra deltagare. Att en plan som pa pappret ar véalbalanserad
anda kan upplevas olika beroende pa mottagaren stodjer tranaranalysens iakttagelse om att
kdnnedom om individen ar avgoérande. Samtidigt framtrader det att flera deltagare papekade
brister kopplade just till langpassen. P1 och P4 lyfte att langpassen bor laggas pa helger for
att vara genomforbara, medan P3 papekade att langpassen var for korta och att den totala
veckodistansen lag i underkant, vilket dven trdnaren tog upp som en justering hen sjialv hade
gjort. Tillsammans pekar detta pa att planeringen av just langpass, bade vad géller placering
och omfattning, ar en svaghet i 16sningen.

5.2.1 Regelbaserade system

Systemet for den regelbaserade reservlosningen utgor i nuldget en prototyp som framst de-
monstrerar hur man hade kunnat garantera ett sikert traningsupplagg dven niar RAG inte
kan anvandas. For att kunna bedéma om kvaliteten ar tillrécklig, och for att vidareutveckla
systemet, kravs bade utvirdering och fortsatt arbete. Ett nédsta steg skulle kunna vara en jam-
forande studie dar tranare bedémer bade RAG- och reservloésningsgenererade planer blint, samt
en analys av hur ofta reservlosningen aktiveras i praktiken. Ytterligare hade man med foérdel
behovt noggrant kvalitetssakra de underliggande reglerna och passmallarna i samarbete med
tranare, samt att lata reservlésningen anpassas énnu mer efter individ genom fler villkor som
gor upplagget mer personligt én i dagslaget.

5.2.2 Hamtningsforhojd generation

TF-IDF och vektorrepresentationer himtade nastan helt olika textsegment, trots att sokfragor-
na inneholl termer som ar véal representerade i kunskapsbasen. Detta tyder pa att skillnaden inte
beror pa att TF-IDF saknar matchande ord, utan pa hur de tva metoderna virderar innehal-
let. For den aktuella tillimpningen framstar vektorrepresentationer darmed som mer lampligt,
eftersom konkret innehéll som exempel pa pass och veckoupplagg ger sprakmodellen ett mer
direkt underlag att utga ifran nér den ska generera specifika traningsforslag.

Jamforelsen bygger dock pa ett avgransat material och endast fyra sokfragor, vilket gor att
resultatet inte kan generaliseras till RAG—system i stort. Sokfragorna konstruerades manuellt
for att tacka centrala teman i traningsplanering, men en annan uppséattning fragor hade kunnat
ge en delvis annan bild av metodernas styrkor. Den kvalitativa bedémningen av segmentens
anvandbarhet utfordes dessutom subjektivt i klassificeringen av vad som rédknas som konkret
respektive teoretiskt innehall. Likhetsvardena bor ocksa tolkas med forsiktighet eftersom de tva
metoderna producerar varden pa olika nivaer. TF-IDF raknar enbart faktiska ordmatchning-
ar, och eftersom ett textsegment bara innehaller en liten del av alla ord i kunskapsbasen blir
vardena ofta laga dven nar innehallet ar relevant. Med vektorrepresentationer vags hela textens
innebord samman och ger darfor genomgaende hogre varden. Det gar alltsa inte att jamfora
likhetsvardena rakt av mellan metoderna, utan jamforelsen handlar snarare om vilka segment
respektive metod véaljer ut &n om vilken metod som ger hogst sifferviarde. Sammantaget pekar
jamforelsen dnda pa att hamtningssteg dr en central del att fokusera pa vid fortsatt utveck-
ling av liknande l6sningar, eftersom valet av metod direkt paverkar vilken typ av information
sprakmodellen far att arbeta med och darmed ocksa karaktiaren pa de genererade planerna.
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5.3 Finjusterad sprakmodell

Resultatet indikerar att den finjusterade modellen presterar battre an basmodellen, men att
forbéattringen ar relativt begrdnsad och inte jamnt fordelad 6ver alla kriterier. De kriterier som
visar en positiv effekt ar beslut, majoritet och inputkoppling vilket tyder pa att finjusteringens
forbattring framst berér modellens formaga att ge tydliga och situationsanpassade rekommen-
dationer.

En mojlig forklaring till de observerade forbéttringarna ar att struktureringen av traningsda-
tan haft den avsedda effekten. Resultaten tyder pa att modellen, genom traning pa konsekvent
utformade svar med tydlig koppling mellan indatan och rekommendationen, i storre utstrack-
ning fattar konkreta och situationsanpassade beslut baserade pa relevant information. Detta
framgar &dven i den jamforande analysen, dar basmodellen oftare gav generella resonemang me-
dan den finjusterade modellen i fler fall gav direkta forslag. Resultatet ligger i linje med syftet
med finjusteringen och indikerar att den valda databehandlingen bidragit till de observerade
forbéattringarna.

Analysen av modellens svar visar dven aterkommande monster pa brister. Modellen har en
tydlig tendens att vara for forsiktig i sina rekommendationer, dar den ofta foreslar att minska
belastningen, dven i fall dar tranarnas rekommendationer ar att genomfora passet som planerat.
En trolig forklaring till detta ar att en stor del av trdningsdatan bestod av scenarier som var
utformade pa ett sitt dar minskad belastning ofta framstod som en rimlig rekommendation.
Att modellerna instruerades att agera som forsiktiga tranare kan ocksa ha paverkat resultaten.
Detta ansags dock vara en viktig del av implementationen for att i storsta mojliga utstrackning
undvika att modellen genererade traningsrekommendationer som skulle kunna innebara en
skaderisk. Detta kan ha lett till att modellen lart sig en forenklad beslutslogik dar negativa
signaler i indatan ofta resulterar i reducerad belastning. Samtidigt kan den begrinsade méangden
traningsdata ha bidragit till att modellen inte fullt ut lart sig att hantera mer nyanserade
situationer, vilket bade kan forklara de observerade bristerna och varfor forbattringarna jamfort
med basmodellen &r relativt sma.

En viktig aspekt att beakta ar att resultaten bor tolkas med viss forsiktighet. Utvarderingen
baseras pa ett begrinsat antal scenarier (20 fall), och den finjusterade modellen tranades pa
en relativt liten dataméngd (298 datapunkter), vilket innebér att resultaten inte nodvandigtvis
gar att generalisera. Vidare innehéller bedomningen av modellerna ett visst matt av subjek-
tivitet, &ven om det har forsokt minimeras genom anvandning av fordefinierade kriterier och
en poangskala. Dessa tva faktorer tyder pa att resultatet bor ses som indikativa snarare an
definitiva. For framtida arbete skulle en storre och mer varierad dataméngd kunna bidra till
mer tillforlitliga resultat. Detta skulle dven kunna leda till en tydligare skillnad i prestation
mellan den finjusterade modellen och basmodellen. En utviardering baserad pa flera oberoende
bedomare skulle dessutom kunna stédrka bedémningens trovéirdighet.

5.4 Samhalleliga och etiska aspekter

Aspekterna som behover evalueras i relation till detta projekt dr i huvudsak typen av data,
anviandningen av datan, samt anvindningen av Al och vem som bér ansvaret niar Al:n ger
skadliga rad.

Att datan som tempomodellen ar tranad pa huvudsakligen bestar av mén i 20- och medelaldern
kan leda till att den presterar simre och ger daliga rad till personer som inte passar in i den

30



5. Diskussion

gruppen. Detta dr nagot som bor tas i atanke och utévaren dubbelkollar med férdel huruvida
tempot ar rimligt.

En annan etisk aspekt ror datahantering. I nuvarande prototyp skickas kontextunderlaget till
sprakmodellen Claude Sonnet 4.5 via Anthropic API for att generera traningsupplagg. Det be-
tyder att utévarens trianingsdata skickas till Anthropics servrar, som ligger utanfér EU. Aven
om datan inte innehaller namn eller personnummer finns det &nda en risk att en person identi-
fieras utifran monster i datan, till exempel genom tavlingsresultat. Delar av datan klassas som
hélsouppgifter och omfattas da av sarskilt skydd enligt Art. 9 GDPR [5]. Att 6verfora data ut-
anfor EU vécker ocksa fragor kring GDPR eftersom reglerna for sadana tredjelandsoverforingar
ar strikta [4].

For detta arbete anses nuvarande datahantering acceptabel, da utévaren har gett sitt samtycke,
men om systemet skulle utvecklas till en fiardig produkt skulle datahanteringen behova goras
om. Mojliga 16sningar ar att kéra modellen pa servrar inom EU, hosta den lokalt eller anvinda
en mindre modell som kan koras direkt pa anvidndarens egen enhet.

Anvandning av Al i projektet har flera samhalleliga och etiska aspekter som bor Gvervigas.
Den forsta dr miljoaspekten, dar Al ar energikravande och darmed paverkar miljon negativt.
Detta syns i att Al star for 2,5-3,7 % av de globala vixthusgasutslippen [20]. Aven om Al star
for en stor andel av globala utslappen betyder det dock inte att projektets anviandning av Al
har en sa stor negativ paverkan att det inte borde anvéndas. Speciellt eftersom projektet skulle
bidra positivt till samhéllet genom att ge fler tillgang till personanpassade traningsupplégg som
annars ofta ligger bakom en betalvigg. Dessutom ar anviandningen av Al per person enligt flera
rapporter fortfarande forsumbar i termer av vattenanvandning och energiférbrukning. Enligt
en rapport Google publicerat [32] dr en prompt till Geminis energianvandning ekvivalent med
att titta pa TV i under nio sekunder. Detta anses tillrackligt lite for att vara forsumbart.

Den andra aspekten handlar om ansvar, mer specifikt vem som béar ansvaret for om Al:n ger
daliga eller rentav skadliga rad och huruvida Al éverhuvudtaget borde ha rollen som radgivare
dar den kan resultera i skada. Har anser gruppen att ansvaret ligger hos utgivaren, vilket i detta
fall ar gruppen sjalva. Darfor rekommenderas passen att granskas i samrad med en tranare,
som kan avgora huruvida forslaget ar rimligt eller ej. Eftersom traning utan radgivning kan
innebara risker, bedémer gruppen att Al-genererade rad inte forvarrar situationen, forutsatt
att utévaren samtidigt lyssnar pa sin egen kropp. Tvartom kan det féorhoppningsvis utgora en
forbattring.
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Slutsats

Projektet demonstrerar att det ar tekniskt genomforbart att realisera ett Al-baserat beslutsstod
for traningsplanering genom att integrera en regressionsmodell, RAG och finjusterad sprakmo-
dell. I foérhallande till de uppstéllda delméalen har en regressionsbaserad tempomodell framgangs-
rikt utvecklats for att prediktera individanpassade tempoangivelser, och en RAG-baserad mo-
dell har visat sig kapabel att generera strukturerade tréningsuppliagg. Dessa har integrerats och
sammankopplats i en webbplattform, for smidig interaktion. Den finjusterade sprakmodellen
uppvisade en forbédttrad formaga att ge anpassade rekommendationer jamfort med basmodel-
len, &ven om effekten var begransad av ett litet traningsunderlag och en tendens till 6verdriven
forsiktighet i tréaningen.

Genom att l6sningen utgar fran anvandarens profil och traningshistorik skapas forutsattningar
for en hogre grad av individanpassade rekommendationer dn vad generell trédningsplaner er-
bjuder. Studien visar dock att Al i nulaget bor betraktas som ett komplement till, snarare an
ersattning for mansklig expertis. Sarskilt tydligt blir det vid skadeproblematik och personkén-
nedom, dar en ménsklig tranares omdome forblir centralt.

Sammantaget utgor de framtagna systemen en fungerande prototyp som belyser potentialen i
att automatisera delar i traningsplanering. For att na en fullstandigt tillforlitlig produkt kravs
dock mer omfattande datainsamling fran diversifierade anvindargrupper, tétare integration
mellan systemets moduler samt fortsatta anvindartester for att optimera samspelet mellan
tranare, utovare och Al
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Intervjufragor

o Ar det okej att vi spelar in samtalet?

Bakgrund

« Vilka grenar tranar du?
o Vilka aldrar tranar du?
o Tranar du enbart i grupp eller &ven med enskild coaching?
o Har du gatt nagon tranarutbildning? Vad har de handlat om?
o Hur mycket tid per vecka ldgger du som coach per aktiv? (Bade under traning och utanfor
traning)
Traningsupplagg & planering
o Hur ldgger du upp din traning generellt?
o Hur varierar tréningen for olika grenar?
o Hur periodiserar du éver aret?
o Hur anpassar du trédningen infor téavlingar?
o Hur anpassar du trianingen efter dagsform?

o Hur ofta justerar du traningsuppligg baserat pa dagsform?

Styrka & kompletterande traning

Hur varderar du styrketraning for 16pare?

Vad é&r viktigast inom styrketraning for lopare?

Anvéander du fardiga styrkeprogram? Vad fungerar bra och vad fungerar mindre bra?

Har du nagra tankar eller idéer kring styrkeprogrammet?

Kost & aterhamtning
« Ar kost ndgot som ingdr i trianingsuppligget?

IT



A. Intervjufragor

Hur pratar du om aterhdmtning med dina aktiva?

Hur ser du pa sémnens betydelse for prestation?

Data & traningsklockor

Vad loggar du idag i traningen?
Ar det nigot du inte loggar idag som du tror hade kunnat vara bra att logga?

Hur varderar du metrics som Sleep Score, VO2 max, Body Battery, HRV och liknande
fran traningsklockor?

Vilka méatvarden ar mest vardefulla for dig som tranare?

Hur anvinder du data for att justera traningen?

Uppfoljning & anpassning

Hur foljer du upp hur ett pass har kénts for de aktiva?
Hur anpassar du traningen nar nagon visar tecken pa slitenhet?
Vad tar mest tid i din planering och uppféljning?

Vad hade underlattat din planering och uppféljning mest?

AT & traningsplattform

Hur hade du varderat traningsforslag fran en AI?
Vilka funktioner och hjalpmedel hade du velat se i en traningsplattform?

Hur skulle en optimal 16sning for individanpassning i grupp se ut enligt dig?

Avslutande fragor

Far vi anvanda dina svar i var rapport och citera dig?
Skulle du kunna tédnka dig att testa var applikation?

Hade du varit 6ppen for att genomfora en enkét pa ca 25 flervalsfragor?

I1I



Exempel pa traningsplanering och pass

juni 2026
for att Sppna d

4 6

Kortaintervaller % Aterhamtningslopp Mattligt distanspass Veckans langpass

13

Troskelfartlek * Latt aterhdamtning Stabilt mittpass Uppbyggt langpass

18

Tavlingsspecifik... Mijuk &terhdmtning Kontrollerat distans... Periodlangpass

27

Latt dterhdmtning Kort aterhdmtning Mattligt mittpass Avslutande aterhi...

Figur B.1: Manadsplanering for 16pare P4.
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B. Exempel pa traningsplanering och pass

Fas: grundtréning

Korta intervaller

Mé&ndag 01 juni- 75 min - uthdllighet

Passdetaljer

Syfte: Utveckla aerob kapacitet och troskelhastighet genom korta intervaller. Veckans viktigaste kvalitetspass.
Rekommenderat underlag fér passet: Bana. Tempovarianterna visar hur samma pass kan justeras om det genomférs pd andra underlag.

Uppvdrmning: 20 min lugn jogg i 6:30-7:00/km. Sedan 5 min dynamisk rérlighet (knalyft, hdckspark, sidosteg, 2x20 meter vardera). Avsluta

med 3 stegringslopp & 80 meter dér du gradvis 8kar farten frén lugnt till snabbt men avslappnat, promenadvila 90 sek mellan varje.

Huvudpass: 10x300 meter i 5:05 min/km-5:25 min/km/km (cirka 1:33-1:36 per rep) med 90 sekunders aktiv vila (I&t jogg/promenad). Sikta p&
jamn kénsla genom hela serien, inte fér hart i bdrjan. Kanslan ska vara anstrdngd men kontrollerbar.

Nedvarvning: 15 min mycket lugn jogg i 7:00-7:30/km, avsluta med 5 min statisk stretch fér vader, l&r och héftbsjare.

Férklaring: Stegring/uppbyggnad/progressivt = bérja kontrollerat och 6ka gradvis till snabbt men avslappnat, utan att sprinta fullt. Dynamisk

rorlighet = rérliga 6vningar fére passet, till exempel benpendlingar, héftéppnare, utfallssteg och |dtta skips.

ALTERNATIVA TEMPON FOR ANDRA UNDERLAG
Plan vég: 5:25 min/km-5:45 min/km
Kuperat: 6:01 min/km-6:21min/km
Valdigt kuperat: 6:56 min/km-7:16 min/km

Figur B.2: Exempel pa hogintensivt pass for lopare P4.

Fas: grundtraning

Aterhémtningslopp

Tisdag 02 juni- 35 min - &terhémtning

Passdetaljer

Syfte: Aktiv Gterhdmtning efter gérdagens hérda intervallpass. Frémja blodcirkulation och mjuka upp muskulaturen.

Rekommenderat underlag fér passet: Plan vég. Tempovarianterna visar hur samma pass kan justeras om det genomférs pé& andra underlag.
Uppvérmning: 5 min promenad/mycket &t jogg for att komma igang.

Huvudpass: 25 min kontinuerlig lugn jogg i 6:45 min/km-7:15 min/km/km. Kénslan ska vara latt och konversationstempo, inga pulshojningar.

Fokus pé& avslappnad 16pteknik med mjukt fotisatt.

Nedvarvning: 5 min promenad och l&tt rérlighetssvéngningar fér benen.

ALTERNATIVA TEMPON FOR ANDRA UNDERLAG
Bana: 6:25 min/km-6:55 min/km

Kuperat: 7:20 min/km-7:50 min/km
Valdigt kuperat: 8:16 min/km-8:46 min/km

Figur B.3: Exempel pa lagintensivt pass for lopare P4.



B. Exempel pa traningsplanering och pass

Fas: grundtréning

Mattligt distanspass

Torsdag 04 juni- 55 min- uthdllighet

Passdetaljer

Syfte: Bygga aerob bas med méttlig volym i kontrollerat tempo. Stédjer &terhdmtning infér helgens volympass.

Rekommenderat underlag fér passet: Kuperat. Tempovarianterna visar hur samma pass kan justeras om det genomférs p& andra underlag.
Uppvérmning: 10 min l&tt jogg i 6:45-7:00/k r att mjuka upp.

Huvudpass: 40 min kontinuerligt ldpande i 6:12 min/km-6:32 min/km/km. Tempot ska kénnas kontrollerat och bekvémt, inte utmanande. Du ska
kunna prata i korta meningar. | kuperad terréng héll jamn anstréngning snarare &n jémnt tempo.

Nedvarvning: 5 min It jogg/promenad i 7:00-7:30/km och enkel stretch fér vaderna.

ALTERNATIVA TEMPON FOR ANDRA UNDERLAG
Bana: 5:17 min/km-5:37 min/km

Plan vég: 5:37 min/km-5:57 min/km
Valdigt kuperat: 7:08 min/km-7:28 min/km

Figur B.4: Exempel 1 pa ett medelintensivt pass for 16pare P4.

Fas: grundtréning

Veckans langpass
Lérdag 06 juni - 65 min - uthdllighet

Passdetaljer

Syfte: Bygga uthdllighetsgrund genom veckans léingsta pass. Grundsten i distanstréaningen.

Rekommenderat underlag fér passet: Kuperat. Tempovarianterna visar hur samma pass kan justeras om det genomférs pd andra underlag.
Uppvarmning: 10 min mycket lugn jogg i 6:45-7:00/km for att vérma uvpp forsiktigt.

Huvudpass: 50 min kontinuerligt I16pande i 6:20 min/km-6:40 min/km/km. Hall lugnt och stabilt tempo hela vagen, sarskilt férsta halvan. |

kuperad terrdng kér pd kénsla och I&t tempot variera naturligt med terréngen. Fokus p& att bygga volym, inte prestera.

Nedvarvning: 5 min promenad/mycket latt jogg och 5 min mjuk stretch fér hela benen.

ALTERNATIVA TEMPON FOR ANDRA UNDERLAG
Bana: 5:24 min/km-5:44 min/km

Plan vdg: 5:45 min/km-6:05 min/km
Valdigt kuperat: 7:16 min/km-7:36 min/km

Figur B.5: Exempel 2 pa ett medelintensivt pass for 16pare P4.
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C

Fordefinierad traningsmall

Den regelbaserade reservlosningen bygger pa tva komponenter: en veckomall som fordelar sva-
righetsgrader 6ver veckans dagar, och en passbank organiserad efter gren, traningsfas och sva-
righetsgrad. Den fullstdndiga implementationen finns i ai_schedule.py i GitHub-arkivet [2].

C.1 Veckomallar

Beroende pa antal tréningsdagar véljs en av fyra veckomallar. Varje dag tilldelas en svarighets-
grad som styr vilket pass som plockas fran passbanken.

Tabell C.1: Veckomallar per antal trdningsdagar.

Dagar/vecka | Méan | Tis | Ons | Tor | Fre | Lor | S6n
3 dagar hart |vila | medel | vila | hart | vila | vila
4 dagar hart | latt | medel | vila | hart | vila | vila
5 dagar hart |latt | medel | vila | hart | 1att | vila
6 dagar hart | latt | medel | 1att | hart | 1att | vila

C.2 Passbankens struktur

Passbanken &r organiserad som en matris med 2 grenar (medel, distans), 4 traningsfaser (grund-
traning, uppbyggnad, tévling, aterhdmtning) och 3 svarighetsgrader (hart, medel, 14tt). Varje
cell innehaller 1-2 fordefinierade pass.

Tabell C.2: Oversikt av passbankens inneh&ll.
Gren |Fas Hart Medel Latt
Grundtréining | Troskelpass; Intervaller | Fartlek; Lopteknik och | Lugn distanslépning;
400m stegfrekvens Aterhdmtningsjogg
Uppbyggnad | VO2max—intervaller; Progressiv 16pning; Lugn 16pning; Aktiv
Tempointervaller 600m | Tempojogg med vila
Medel stegringar
Tavling Tavlingsspecifikt Aktivering Latt 16pning; Vila +
férberedelse
Aterhamtning | - Latt fartlek Lugn jogg; Stretch &
rorlighet
Grundtrining | Troskelpass langt; Medelstark 16pning; Lang 16pning;
Intervaller 1000m Backl6pning och Aterhamtningsjogg
kuperad terréng
Distans Uppbyggnad | VO2max 1200m; Fartlek i terrdng Lugn distanslépning;
Tempol6pning Aktiv vila
Téavling Tavlingsspecifikt Aktivering Latt 16pning; Vila
Aterhamtning | - Latt 16pning Mycket lugn jogg;
Stretch & rorlighet
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C. Fordefinierad traningsmall

C.3 Exempel pa detaljerade passbeskrivningar

Varje mall innehaller utéver namn, typ, duration och intensitet dven en strukturerad beskrivning
med uppvarmning, huvudpass och nedvarvning. Nedan visas sex representativa exempel ur
passbanken.

Intervaller 400 m

Uppvarmning: 15 min jogg + dynamisk stretch + 4x100 m stigande.
Huvudpass: 8x400 m (vila 90 s mellan).
Nedjogg: 15 min + stretch.

VO2max-intervaller

Uppvarmning: 15 min jogg + dynamisk stretch.
Huvudpass: 5x1000 m pa 90-95 % (vila 3 min).
Nedjogg: 15 min + stretch.

Lugn distanslopning

45 min lugn 16pning i zon 2. Jamn puls, avslappnat.

Troskelpass langt

Uppvarmning: 15 min jogg + dynamisk stretch.
Huvudpass: 2x15 min i troskeltempo (vila 3 min).
Nedjogg: 15 min + stretch.

Backlopning och kuperad terrang

Uppvarmning: 10 min jogg.

Huvudpass: 6x200 m uppforsbacke i medelhard fart (vila: jogg ner). Fokus: framéat-
lutning, knalyft och drivkraft fran hoft.

Nedjogg: 10 min + stretch.

Fartlek i terrang

Uppvarmning: 10 min jogg.
Huvudpass: 35 min fartlek i kuperad terrdng (1 min hart i backar, lugnt emellan).
Nedjogg: 10 min + stretch.
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