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'On a given day, a given circumstance, you think you have a limit. And you then go for
this limit and you touch this limit, and you think, 'Okay, this is the limit.” As soon as you
touch this limit, something happens, and you suddenly can go a little bit further. With
your mind power, your determination, your instinct, and the experience as well, you can

fly very high. Don’t think you have limits."

— Ayrton Senna (1960 — 1994),
in: Senna (2010).



Resumo

A predi¢do do tempo de volta é um componente central da andlise estratégica na Formula
1, uma vez que pequenas variagdes no ritmo de corrida podem influenciar decisdes como o
momento dos pit stops, a escolha do composto de pneu e a viabilidade de taticas como o
undercut e o overcut. Este trabalho propoe um pipeline de aprendizado de maquina para a
predicao de tempos de volta em multiplos circuitos, utilizando dados ptblicos de telemetria
extraidos por meio da biblioteca FastF1, cobrindo cinco circuitos (Bahrein, Arabia Saudita,
Estados Unidos, Italia e Hungria) ao longo das temporadas de 2022 a 2025, periodo em
que vigorou um unico regulamento técnico. Para lidar com a limitagdo de dados por piloto
e por pista, é proposta uma abordagem hibrida de dois estagios, denominada MLR-LSTM
Hibrido, na qual um modelo de Regressao Linear Multipla estima a tendéncia agregada do
ritmo de corrida ao longo das temporadas, enquanto uma rede Long Short-Term Memory
modela os residuos desse modelo, filtrados por piloto e por ano, capturando dependéncias
temporais nao lineares. O modelo hibrido é comparado a modelos de Regressao Linear e
XGBoost, sendo avaliado por meio de uma validagao temporal baseada em janela expansiva
e de um indicador de score composto COS, que pondera desempenho médio e variancia
entre treino e teste. Diferentemente de abordagens que tratam a predicao como fim em si
mesma, todos os trés modelos sao submetidos a uma analise interpretativa, apoiada em
coeficientes de regressao, importancia de features e valores SHAP. Essa andalise permite
identificar quais fatores climaticos, mecéanicos e temporais mais influenciam o ritmo de
corrida em cada circuito, e comparar como cada modelo (linear, ndo linear e hibrido)
captura essas relagoes de forma distinta. Os resultados mostram que a abordagem hibrida
melhora a predicao em cenarios de dados limitados, notadamente na Italia, e que a extensao
da interpretabilidade também ao componente residual do modelo hibrido permite extrair
insights estratégicos especificos para cada Grande Prémio, oferecendo uma base tanto para
a predicao do ritmo de corrida quanto para a compreensao de informacoes importantes

quanto as estratégias.

Palavras-chaves: Predicao de Tempo de Volta. Férmula 1. Modelo Hibrido. LSTM.
Insights Estratégicos. Interpretabilidade.



Abstract

Lap time prediction is a central component of strategic analysis in Formula 1, since small
variations in race pace can influence decisions such as pit stop timing, tire compound
selection, and the viability of tactics such as the undercut and the overcut. This work
proposes a machine learning pipeline for lap time prediction across multiple circuits, using
public telemetry data extracted through the FastF1 library, covering five circuits (Bahrain,
Saudi Arabia, United States, Italy, and Hungary) across the 2022 to 2025 seasons, a
period in which a single technical regulation was in effect. To address data limitations
per driver and per track, a two-stage hybrid approach is proposed, referred to as Hybrid
MLR-LSTM, in which a Multiple Linear Regression model estimates the aggregated race
pace trend across seasons, while a Long Short-Term Memory network models this model’s
residuals, filtered by driver and by year, capturing nonlinear temporal dependencies.
The hybrid model is compared against Linear Regression and XGBoost models, being
evaluated through a temporal validation based on expanding window and a composite
score indicator COS, which weights average performance and variance between training
and testing. Unlike approaches that treat prediction as an end in itself, all three models are
subjected to a common interpretive analysis, supported by regression coefficients, feature
importance and SHAP values. This analysis allows identifying which climatic, mechanical,
and temporal factors most influence race pace on each circuit, and comparing how each
model (linear, nonlinear, and hybrid) captures these relationships differently. The results
show that the hybrid approach improves prediction in data-limited scenarios, notably in
Italy, and that extending interpretability to the hybrid model’s residual component also
allows the extraction of circuit-specific strategic insights, providing a basis for both race

pace prediction and the understanding of the key factors regarding strategies.

Keywords: Lap Time Prediction. Formula 1. Hybrid Model. LSTM. Strategic Insights.
Interpretability.
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1 INTRODUCAO

A categoria de corrida de Férmula 1 (F1) é reconhecida de forma inquestionavel
como o auge do automobilismo mundial (KRZYSZTON; SMOLKA, 2026; STEPIEN,
2025). Retine vinte dos melhores pilotos do mundo dirigindo carros de tecnologia de ponta
em corridas ao longo de mais de 20 paises e 4 continentes. Com mais de 70 anos de histéria,
a F1 atravessou eras marcadas por profundas transformacoes técnicas e regulamentares:
dos motores aspirados as unidades de poténcia hibridas, dos chassis de aluminio aos
monocoques de fibra de carbono, e de um esporte guiado quase que exclusivamente pela
intuicao de pilotos e engenheiros para uma categoria em que cada decisao ¢ sustentada
por dados. A cada novo ciclo de regulamento técnico, as equipes sao forgadas a reinventar
seus projetos, o que faz da categoria um ambiente de evolucao continua. No entanto, essa
categoria nao é apenas esporte e entretenimento, ela tem uma importancia significativa
para a sociedade, pois sua tecnologia tem grandes impactos em veiculos de passeio, tais
como evolugoes mecanicas, desenvolvimento de combustiveis sustentaveis, motores hibridos,
inovagoes aerodindmicas e seguranga (Fédération Internationale de I’Automobile, 2025;
STEPIEN, 2025). A F1 é muitas vezes referenciada como um grande laboratério das
montadoras de carros mais famosas do mundo, como a Mercedes, a McLaren, a Ford
(através da Red Bull Racing) e a Ferrari. Tecnologias hoje comuns em carros de rua,
como sistemas de recuperacao de energia, materiais leves de alta resisténcia e avancgos em
seguranca estrutural, tiveram nessa categoria de corrida um de seus principais campos de
prova. Esse ciclo de transferéncia tecnologica reforga que os investimentos e as inovagoes
da F1 extrapolam o ambiente das pistas, alcancando a industria automotiva como um
todo.

Além das informagoes anteriormente mencionadas, a F1 também se destaca pelo
volume massivo de dados gerados e analisados em tempo real. Pode-se dizer que a categoria
¢é orientada por testes, cada volta em um treino, cada simulacao no computador. Todas
essas ocasioes geram dados e dados geram mudangas (BANSAL et al., 2025; THOMAS et
al., 2025). Um carro moderno de F1 é equipado com centenas de sensores que monitoram
continuamente parametros como temperatura dos pneus e dos freios, pressoes, cargas
aerodinamicas e comportamento da suspensao, transmitindo essas informagoes em tempo
real para os engenheiros no muro dos boxes e nas fabricas. Decisoes estratégicas sao
tomadas pela equipe técnica que recebe todo esse volume de dados capturados pelo sistema

de telemetria veicular para que possam solucionar problemas criticos do dia-a-dia do
automobilismo da F1 (FATIMA; JOHRENDT, 2023; GARCIA, 2024).

Dentre esses problemas, podem ser citados aqueles relacionados aos pneus, como
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o pit stop, o momento em que o piloto para nos boxes para que a equipe de mecéanicos
efetue a troca de pneus do carro, e a gestao de pneus, que diz respeito a como contornar
a durabilidade dos diferentes tipos de pneu durante uma corrida, escolhendo o mais
veloz e com durabilidade adequada a cada momento. A escolha do momento da parada é
particularmente sensivel: parar cedo demais expoe o piloto ao trafego e a um longo stint
final, enquanto parar tarde demais pode significar perder posicao para um rival que se
beneficiou de pneus novos. Também é possivel mencionar dados que auxiliam diretamente
as equipes no desenvolvimento do carro, como informagoes do comportamento em curvas de
alta, média e baixa velocidade, e a poténcia e velocidade maxima do carro em retas. Todos
esses dados alteram as dire¢oes de desenvolvimento aerodinamico e do desenvolvimento do
motor. Além disso, através dos treinos, classificagoes, corridas e até mesmo simuladores nas
sedes das equipes, os proprios pilotos podem adquirir feedback direto do seu desempenho
(HEILMEIER et al., 2020; HEILMEIER; GRAF; LIENKAMP, 2018; THOMAS et al.,
2025).

1.1 Motivacdo e Justificativa

Para a corrida, a previsao do ritmo de corrida, do inglés, race pace, é vista como
um dos fatores mais importantes que ditam a impressao do final de semana que envolve o
treino livre, a corrida sprint e a corrida principal (GARCiA, 2024). O ritmo de corrida é um
problema complexo que ¢ influenciado por variaveis nao lineares e estocésticas, envolvendo
a degradacgao dos pneus por composto, as condicoes climaticas e as diferencas sutis entre
a dirigibilidade, seja de um piloto ou de um carro especifico (HEILMEIER et al., 2020;
HEILMEIER; GRAF; LIENKAMP, 2018; FATIMA; JOHRENDT, 2023). Diante desse
cenario, é evidente que esse problema necessita de bastante cuidado para ser modelado
de forma que responda a questoes referentes ao desempenho dos pilotos, a evoluc¢ao do

velculo e as nuances dos circuitos.

Para obter estratégias eficazes e robustas, é essencial considerar os efeitos de eventos
aleatérios, como, por exemplo, safety cars, que afetam o curso da corrida (HEILMEIER
et al., 2020). No entanto, essa aleatoriedade ¢ dificil de ser modelada, o que torna a
elaboracao desse tipo de modelo um pouco mais cuidadosa. Nesse contexto, técnicas de
aprendizado de maquina surgem como uma ferramenta poderosa, capaz de identificar
padroes complexos em histéricos de dados e gerar modelos preditivos (CHETELES, 2024;
TODD et al., 2025). Um modelo que consiga prever o tempo de volta ideal poderia ser
integrado em uma simulagao incorporada com fatores de efeito aleatério, funcionando
como um agente que auxiliaria as decisdes em tempo real, como pode ser visto no contexto
da Férmula-E no trabalho de (LIU; FOTOUHI, 2020).

Além disso, como as condigoes climaticas variam significativamente entre os paises
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e cada circuito da temporada da F1 tem tamanho varidvel, para prever os tempos de volta
de um piloto, é essencial separar a série temporal de cada piloto por circuito (ZHAO,
2024). Essa exigéncia reduz a quantidade de dados disponiveis e pode tornar o modelo
menos preciso (KARA; Ki¢iKMANISA, 2025).

1.2 Objetivo Geral e Questoes de Pesquisa

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver e validar um modelo de predigcao
capaz de prever tempos de volta com precisao, contornando cenarios de limitacao de dados
através da elaboragao de um pipeline de ciéncia de dados. Ainda, o modelo selecionado
para cada contexto precisa considerar desempenho e variancia. Além disso, este estudo
tem como objetivo extrair informagdes suficientes da saida dos modelos para que se trace
um perfil estratégico de cada pista estudada, entendendo os fatores climaticos, fisicos e

temporais de cada circuito que influenciam o tempo de volta.

Nesse contexto, o problema exige uma abordagem precisa para responder as

seguintes Questoes de Pesquisa (QP):

e QP1: Como o tempo de volta de um piloto de F1 pode ser predito em cendrios com

dados limitados?

Como separar as séries temporais de tempos de volta por circuito para cada piloto
reduz e limita os dados disponiveis, uma solugao possivel ¢ agregar os tempos de
volta de todos os pilotos em um determinado circuito em uma tnica série temporal

combinada, abrangendo miltiplas temporadas;

o QP2: Quais estratégias podem melhorar a acurdcia dos modelos de predi¢io do tempo

de volta de pilotos?

Esse trabalho propoe um modelo hibrido para prever tempos de voltas. Essa aborda-
gem utiliza um modelo de aprendizado profundo para corrigir as predi¢coes de um
modelo baseline. Mais especificamente, uma rede neural profunda Long Short-Term
Memory (LSTM) é utilizada para prever os residuos do modelo baseline, que tem
como alvo o tempo de volta. A previsao do modelo hibrido é entdo obtida ao somar

a predicdo do baseline com os residuos preditos pelo LSTM;

e QP3: Como o modelo mais adequado pode ser selecionado equilibrando desempenho

e variancia do modelo?

Diversas métricas de desempenho conseguem avaliar modelos de aprendizado de
maquina, no entanto, é importante equilibrar as médias de desempenho com a
variancia do modelo. Ao final, este trabalho propoe uma métrica indicativa que

combina esses dois fatores;
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o QP4: O que as informacgoes de explicabilidade provenientes de cada modelo revelam
sobre as caracteristicas especificas para a estratégia de cada circuito, considerando

atributos climdticos, mecinicos e temporais?

Com o objetivo de compreender em que medida cada circuito difere dos demais
e validar a abordagem multi-circuito, este trabalho busca através de técnicas de
explicabilidade compreender e quantificar o impacto de cada variavel nos circuitos
estudados para cada modelo. E necessério cruzar as informacdes obtidas na andlise
exploratéria com resultados diretos obtidos da explicabilidade dos modelos. Por meio
desse conjunto de informagoes, o trabalho busca extrair insights estratégicos que

podem ajudar a caracterizar a melhor estratégia para cada cenario de corrida.

A estrutura ditada pelas questoes de pesquisa enfatiza que este trabalho nao trata a
predi¢ao do tempo de volta como um fim em si mesma. O problema do race pace vai além:
o desafio de prever com precisao é retratado entre as questoes de QP1 e QP3, mas a tltima
questao, QP4, avanca para além dessa predi¢ao para investigar o que ela revela sobre o
comportamento de cada circuito. Dessa maneira, os insights estratégicos que podem ser
obtidos através de cada resultado sao tratados de maneira igualmente valiosa, construindo

um objetivo de ndo apenas chegar ao resultado, mas também de poder explica-lo.

1.3 Resultados e Contribuicoes

Os resultados finais confirmam a capacidade da abordagem hibrida proposta para
lidar com a limitacao de dados no problema de predi¢ao do ritmo de corrida. No conjunto
de treino, o modelo Hibrido apresentou o melhor desempenho em todos os cinco circuitos
analisados, superando tanto a Regressao Linear Multipla, do inglés, Multiple Linear
Regression (MLR), quanto o Extreme Gradient Boosting (XGBoost). Para o conjunto de
teste , no circuito da Italia, o modelo hibrido apresentou desempenho significativamente
superior aos demais em todas as métricas avaliadas, com ganhos de pelo menos 11% no
RMSE e 27% no MAE em relacao a Regressao Linear e ao XGBoost, respectivamente.
Nos Estados Unidos, o modelo hibrido também apresentou o melhor equilibrio entre
desempenho médio e varidncia, segundo o indicador Composite Overfitting Score (COS)
proposto neste trabalho. Ja em circuitos como Bahrein e Hungria, observou-se um empate
estatistico entre os modelos, o qual foi resolvido em favor da Regressao Linear Multipla
pelo critério de variancia. Na Arabia Saudita, o XGBoost obteve a melhor relagao entre
desempenho e estabilidade. Esses resultados indicam que a superioridade do modelo hibrido
nao é uniforme entre circuitos, mas esta associada as caracteristicas especificas de cada
tragado de pista e a forma como o ritmo de corrida se comporta ao longo das temporadas

analisadas.
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Além da predicao, a analise interpretativa revelou padroes relevantes sobre os
fatores que explicam o ritmo de corrida em cada circuito. O tempo de volta anterior se
manteve como a variavel mais consistente entre todos os circuitos, tanto na analise de
coeficientes da Regressao Linear Multipla quanto na importancia de features e nos valores
Shapley Additive Explanations (SHAP) do XGBoost, confirmando a forte dependéncia
temporal do problema. Por outro lado, a relevancia das demais variaveis variou conforme
o circuito: (i) na Italia, o atributo referente ao ano da corrida se destacou como um dos
principais fatores no XGBoost, associado a evolugao dos carros entre temporadas em um
circuito de baixa carga aerodindmica; (i) no Bahrein e nos Estados Unidos, a temperatura
da pista assumiu papel de destaque, com efeitos opostos entre os dois circuitos; (7iz) ji na
Arébia Saudita e na Hungria, fatores mais ligados a degradacao, como o nimero da volta
e a vida do pneu, se mostraram mais relevantes. Para o residuo do LSTM, ¢ interessante
observar que seu resultado para a Italia nao é coincidéncia: a andlise dos SHAP Values
da validacao e do teste aponta que o modelo de aprendizado profundo da importancia
para variaveis que a Regressao Linear despreza, como o composto de pneu, a vida do
pneu e a velocidade do vento. Esses achados reforcam que cada Grande Prémio (GP) deve
ser tratado como um problema de modelagem especifico, e que a extensao dessa analise
interpretativa ao componente residual do modelo hibrido permite identificar nuances que

os modelos puramente lineares ou baseados em arvores nao capturam isoladamente.

A partir desses resultados, este trabalho apresenta as seguintes contribuicoes:

(1) a proposta de um modelo hibrido de dois estdgios com aprendizado residual (MLR-
LSTM), capaz de mitigar a limitacao de dados decorrente da separacao da série

temporal por piloto e por circuito;

(77) a proposta de um indicador de score composto (COS), que equilibra desempenho
médio e varidncia entre treino e teste na selecao do modelo mais adequado para cada

circuito;

(7i7) uma metodologia de interpretabilidade aplicada de forma unificada aos trés tipos
de modelo, estendendo a analise também ao componente residual aprendido pelo
LSTM;

(7v) uma anélise multi-circuito que evidencia quais features mais impactam a saida do
modelo, refor¢cando a necessidade de tratar cada Grande Prémio como um contexto

de modelagem proprio;

(v) a sumarizacao da explicabilidade de cada modelo, resultando em insights estratégicos
unicos referentes a fatores climaticos, mecénicos e temporais em cada um dos circuitos

estudados.
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1.4 Estrutura e Organizacao da Monografia

No Capitulo 2 sdo pontuadas informacgoes a respeito dos principais conceitos
envolvendo a temporada de F1 e a predicao do ritmo de corrida, fundamento a base
para decisdes metodoldgicas futuras. Além disso, sao apresentados os circuitos que serao
analisados, com suas caracteristicas individuais tnicas. Em seguida, no Capitulo 3 é
apresentada a metodologia que representa o cerne deste trabalho, esse capitulo ¢ dividido
em seis se¢oes principais, o capitulo descreve desde a obtencao dos dados até a configuracao

dos modelos e a escolha das ferramentas de interpretabilidade.

Os resultados sao apresentados no Capitulo 4, divididos em cinco se¢oes. A primeira
diz respeito a comparacao geral do desempenho dos modelos, ajudando a responder as
trés primeiras questoes de pesquisa. Em seguida, os resultados obtidos na primeira sec¢ao
sao expandidos focando na temporalidade do conjunto de teste, i.e. holdout. O capitulo
fecha respondendo as tltimas duas questoes de pesquisa e faz uma andlise interpretativa

dos modelos bem como extrai os insights estratégicos de cada circuito.

Por fim, o Capitulo 5 trata das conclusoes, limitagoes, contribuigoes e trabalhos
futuros. Além disso, o trabalho conta com apéndices. O Apéndice A apresenta uma anélise
exploratoria das caracteristicas de cada um dos circuitos estudados, através de tabelas de
sumarizagao estatistica e caracterizacao do tempo de volta ao longo dos anos. O Apéndice
B apresenta os resultados para cada corrida nos anos do dataset. Por fim, o apéndice C

expande a analise dos resultados dos modelos, principalmente na parte da explicabilidade.
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2 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta uma revisao da literatura, bem como trabalhos correlatos,
além de fundamentar a base necessaria para entender o ritmo de corrida como um problema
na Formula 1. A Secdo 2.1 detalha o funcionamento de uma temporada de Férmula 1, tais
como a estrutura de um Grande Prémio e o regulamento técnico da categoria. A Segao
2.2 se aprofunda nos conceitos da Férmula 1 como categoria, principalmente no problema
do race pace. Na Secao 2.3 sao apresentados os circuitos utilizados para o estudo deste
trabalho, junto das suas caracteristicas e detalhes. Por sua vez, a Secao 2.4 é dedicada a
apresentar os trabalhos relacionados existentes na literatura, classificando-os em diferentes

vertentes de pesquisa. Por fim, a Secao 2.5 apresenta as consideragoes finais deste capitulo.

2.1 Fundamentos da Temporada de Formula 1

Antes de entender a vertente que o trabalho se propoe a explorar, é necessario
compreender o funcionamento da F1. A Formula 1 é organizada em temporadas anuais,
compostas por uma sequéncia de Grandes Prémios disputados em circuitos ao redor do
mundo. O calendario atual conta com mais de vinte etapas por ano, distribuidas entre
Europa, Américas, Oriente Médio, Asia e Oceania. Em cada temporada, dez equipes,
também usualmente chamadas de construtores, inscrevem dois carros cada, totalizando
vinte pilotos titulares no grid. Ao longo do ano, sdo disputados dois campeonatos em
paralelo: o Campeonato Mundial de Pilotos, decidido pela pontuacao individual, e o
Campeonato Mundial de Construtores, decidido pela soma dos pontos dos dois carros de
cada equipe. Os pontos sao distribuidos entre os dez primeiros colocados de cada corrida.
Com tanto investimento, tecnologia e qualidade envolvidas, cada décimo de segundo

disputado em pista tém impacto direto no resultado esportivo e financeiro das equipes.

Cada Grande Prémio é estruturado como um fim de semana de atividades. Tradici-
onalmente, nas sextas e sibados, acontecem as trés sessoes de treinos livres, do inglés Free
Practice, nas quais as equipes coletam dados, testam configuracoes de carro e avaliam o
comportamento dos pneus naquele circuito. No sabado, apds o terceiro treino, ocorre uma
sessao de classificacao, na qual os pilotos buscam a volta mais rapida possivel para definir
a ordem de largada. E no treino classificatério que os carros de Férmula 1 se encontram
na sua janela de maior desempenho: pneus novos e baixa quantidade de combustivel.
Por fim, a corrida principal, realizada geralmente no domingo, distribui a pontuacao do
campeonato. Em alguns fins de semana selecionados, o formato inclui ainda uma corrida
sprint, uma prova mais curta e com dinamica propria. Como mencionado, essas sessoes

tém naturezas muito distintas entre si: uma volta de classificacao representa o desempenho
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maximo do conjunto carro-piloto, enquanto a corrida principal exige a sustentacdo de um

ritmo competitivo por dezenas de voltas, sob gestao de pneus e combustivel.

As regras que regem a categoria sao definidas pela Federagdo Internacional do
Automoével (FIA) e se dividem em regulamento esportivo, que disciplina a condugao
do campeonato e das corridas, e regulamento técnico, que especifica as caracteristicas
construtivas dos carros. O regulamento técnico evolui em ciclos: periodicamente, a FTA
introduz mudancas profundas de conceito, como a transicao para as unidades de poténcia
hibridas em 2014 ou a reformulacao aerodindmica baseada em efeito solo introduzida
em 2022, que forgam as equipes a projetar carros substancialmente novos (Fédération
Internationale de 1’ Automobile, 2025). E natural que dentro de um mesmo ciclo os carros
evoluam de forma incremental. As equipes focam em atualizagoes de desenvolvimento,
com pacotes com novos detalhes aerodinamicos ou de poténcia se estendendo por toda
a temporada. No entanto, é natural que dentro desse regulamento técnico se preserve
uma base técnica comum. Essa dindmica tem consequéncia direta para a anélise de dados:
comparar tempos de volta de regulamentos distintos significa comparar carros de geragoes
diferentes, com niveis de desempenho incompativeis entre si. Portanto, é necessario um
cuidado no momento de decidir quais dados utilizar e para o qué utilizar. Se o contexto
¢ a predicao direta de alguma elemento, como o tempo de volta ou estratégia 6tima de
parada, faz mais sentido que o dataset se concentre em um mesmo contexto de regulamento

técnico.

Por fim, é bom ressaltar a escala de tempo normalmente utilizada na F1. Os cenarios
apresentados por uma temporada de Férmula 1 sugerem um grid altamente competitivo,
com tecnologia de ponta e os melhores pilotos do mundo. Dessa maneira, as diferencas
de desempenho entre carros sao frequentemente medidas em décimos ou centésimos de
segundo por volta: uma vantagem consistente dessa magnitude, acumulada ao longo de
dezenas de voltas, ¢é suficiente para alterar posicoes de pista, janelas de parada e resultados
de corrida. Essa escala ajuda a entender o padrao de exigéncia para modelos de predicao
de tempo de volta no contexto da categoria: erros médios que estejam na casa de poucos
décimos de segundo situam-se na mesma ordem de grandeza das diferencas que decidem

disputas reais.

2.2 Fundamentos do Ritmo de Corrida na Férmula 1

O race pace, ou ritmo de corrida, é o tempo de volta que um piloto é capaz de
sustentar de forma consistente ao longo de um estagio da corrida, em contraste com o
tempo de uma volta isolada em condi¢oes de baixo combustivel e pneus novos, como ocorre
na qualificagdo, ou o tempo de volta lento durante uma corrida que esteja em condigoes

adversas, como regime de safety car ou até mesmo sob chuva, se estamos nos referindo
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ao ritmo puro em pista seca. Diferentemente da volta de classificacdo, o ritmo de corrida
¢é resultado da interagao entre multiplos fatores que evoluem continuamente durante o
Grande Prémio: a degradagao dos pneus, a redugao da massa de combustivel, as condigoes
climaticas e da pista. Além disso, voltas com o carro de seguranca na pista tem limites de
velocidade por segurancga; portanto, os pilotos sdo obrigados a reduzir deliberadamente seu
proprio ritmo. No contexto da chuva, a velocidade real do carro cai drasticamente em razao
das condic¢oes adversas da pista. Dessa maneira, quando o ritmo de corrida é mencionado
neste trabalho, o ritmo puro é referido como o pacote carro e piloto consegue imprimir
durante uma corrida, sendo esse proximo daquilo que se considera ideal. Compreender os
fatores que impactam esse race pace é essencial para justificar as variaveis utilizadas na
construgao deste trabalho, uma vez que cada uma delas busca capturar um mecanismo

fisico ou estratégico especifico que influencia o tempo de volta.

Um dos principais determinantes do ritmo de corrida é o comportamento dos pneus.
A Pirelli, fornecedora exclusiva de pneus da Férmula 1, disponibiliza um conjunto de
compostos que variam de C1 (o mais duro) a C5 (o mais macio), sendo que, para cada fim de
semana de corrida, trés desses compostos sao selecionados e nomeados relativamente como
hard, medium e soft. Compostos mais macios oferecem maior aderéncia e, consequentemente,
tempos de volta mais rapidos, mas degradam-se mais rapidamente, apresentando queda
de desempenho ao longo do stint (o intervalo entre duas paradas nos boxes). Compostos
mais duros, por sua vez, sacrificam desempenho de pico em favor de maior durabilidade.
A Figura 1 ajuda a entender visualmente como funciona a escolha dos compostos dentro
de um final de semana. A vida do pneu, que representa o nimero de voltas percorridas
por um mesmo jogo de pneus, e o composto utilizado sao, portanto, diretamente ligados a
fisica da degradacao e figuram entre as variaveis preditoras mais relevantes deste trabalho.
Além do desgaste dos pneus, a massa do carro reduz progressivamente ao longo da corrida
a medida que o combustivel é consumido, tornando o carro mais leve e, consequentemente,
mais rapido. Esse efeito, somado a evolucao da prépria degradacao dos pneus, faz com que
o tempo de volta apresente uma tendéncia sequencial dentro de cada stint, o que motiva
o uso da variavel tempo da volta anterior como preditor e também a busca por modelos
que capturem essa tendéncia de série temporal, como a rede LSTM. A Figura 2 apresenta
os stints durante a corrida do Bahrein em 2025. Através dela, é possivel visualizar a

alternancia entre compostos e a respectiva vida de cada um deles.

As condigoes climaticas e da pista também desempenham papel central no ritmo
de corrida. A temperatura da pista influencia diretamente a aderéncia dos compostos
e a taxa em que os mesmos degradam-se. Para cada composto inclusive, existe uma
janela de temperatura ideal de operacao: fora dela, o pneu perde performance seja por
falta de aderéncia (frio) ou por superaquecimento (overheating). A Figura 3 auxilia no
entendimento do comportamento do pneu descrito, através de um composto de pneu

arbitrario. Compostos mais duros, como o C1, tem mais dificuldade de chegar na faixa
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Figura 1 — Exemplificacdo da escolha de compostos pirelli.
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Figura 2 — Stints durante o Grande Prémio do Bahrein em 2025.

de temperatura ideal, enquanto mais macios, como o Cb, rapidamente conseguem atingir
sua faixa, em troca da degradacdo mais acentuada pela sua maciez. A umidade do ar, a
pressao atmosférica e a velocidade do vento afetam diretamente o pacote aerodindmico de
cada equipe. Em pistas com longas retas e poucas curvas, equipes almejam pelo setup que
extraia o maximo possivel da sua unidade de poténcia; dessa maneira, o desempenho nas
curvas é prejudicado. O inverso pode acontecer para pistas que tenham curvas de baixa e
média velocidade com retas mais curtas. Cada alteracao nessas componentes climaticas
pode alterar a maneira como as equipes e os pilotos enxergam o setup ideal para o final de
semana de corrida, fazendo com que os carros tenham um ritmo de corrida diferente em
partes do circuito ou até mesmo da corrida. A Figura 4 ajuda a compreender as forcas
aerodinamicas que atuam em um carro de Formula 1, tais como o downforce, o arrasto e
a aderéncia, todas essas sendo impactadas pelo circuito e pela configuracao do setup do

carro.
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Figura 3 — Representagdo do comportamento de um composto de pneu arbitrario durante
uma corrida de Formula 1.
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Figura 4 — Representagao da aerodinamica de um carro de F1.

Por fim, como apresentado anteriormente, o ritmo de corrida esta sujeito a inter-
rupgoes decorrentes de eventos aleatérios, como acidentes, entrada de safety car (SC) ou
virtual safety car (VSC) e cendrios de chuva, que resultam em voltas significativamente
mais lentas e ndo representativas do ritmo real dos competidores. E justamente a previsao
precisa desse ritmo, livre desses eventos atipicos, que permite as equipes avaliar decisoes
estratégicas, como o momento ideal de realizacao de um pit stop e a viabilidade de taticas
como o undercut (realizar a parada antes do rival, aproveitando o pneu novo para recuperar
posicao) e o overcut (estender o stint além do rival, aproveitando pista limpa e pneus
ainda competitivos). Esses fatores estratégicos, combinados aos fatores fisicos apresentados
nesta se¢ao, motivam o processamento de dados cauteloso, detalhado posteriormente no
trabalho, e reforcam a importancia de modelos capazes nao apenas de prever o tempo de

volta, mas também de explicar quais desses fatores mais o influenciam em cada circuito.
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2.3 Circuitos Analisados

Este trabalho analisa cinco circuitos do calendario da Férmula 1, selecionados de
forma a manter a diversidade em termos de tipo de tragado, localizagdo geografica, periodo
do dia em que a corrida é realizada e condigoes climaticas tipicas. Esta secao apresenta
um breve histérico de cada circuito, sua localizagao e caracteristicas, justificando o papel

de cada um no conjunto experimental deste trabalho.

2.3.1 Circuito Internacional do Bahrein

Inaugurado em 2004, o Circuito Internacional do Bahrein, localizado em Sakhir,
foi o primeiro circuito de Formula 1 do Oriente Médio. A Figura 5 apresenta o mapa do
tragado deste circuito. Construido em meio ao deserto, o tragado é marcado por longas
retas seguidas de freadas fortes e por um asfalto altamente abrasivo, que impde severa
degradagao aos pneus. Desde 2014, a corrida é realizada no periodo noturno, sob iluminagao

artificial, o que reduz a temperatura da pista em relacdao ao calor extremo do dia no deserto.

Figura 5 — Tragado do Circuito Internacional do Bahrein.

2.3.2  Circuito Corniche de Jeddah

O Circuito Corniche de Jeddah, na Ardbia Saudita, estreou no calendéario em 2021
e ¢ um dos circuitos de rua mais rapidos do mundo. Localizado a beira do Mar Vermelho,
na orla (corniche) da cidade de Jeddah, seu tracado combina curvas de alta velocidade em
sequéncia com muros proximos, exigindo precisao extrema dos pilotos. O mapa do tragado
deste circuito é apresentado na Figura 6. O circuito une, em uma s6 pista, velocidade
extrema com erro zero de um circuito de rua. Assim como no Bahrein, a corrida é realizada
a noite. Por ser um circuito de rua costeiro, o perfil tragado é diferente do encontrado
no Bahrein, mesmo que compartilhem regides geograficamente semelhantes e o mesmo

periodo do dia.
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Figura 6 — Tragado do Circuito Corniche de Jeddah.

2.3.3 Circuito das Américas

Inaugurado em 2012 na cidade de Austin, no estado americano do Texas, o Circuito
das Américas (do inglés Circuit of the Americas (COTA), foi projetado especificamente
para a Formula 1, inspirando-se em curvas classicas de outros circuitos historicos. O mapa
do tragado desse circuito é apresentado na Figura 7, esse tracado alterna sequéncias de
curvas de alta velocidade com trechos técnicos de baixa velocidade e uma longa reta oposta.
A corrida é realizada no periodo da tarde e as temperaturas de pista sao frequentemente
elevadas. Além disso, o asfalto é famosamente conhecido por sua abrasividade e irregulari-
dade. Essa combinacgao faz do circuito um cenario de forte estresse térmico e mecéanico
sobre os pneus, em condi¢oes diurnas. Dessa maneira, exploramos uma pista em contexto

diferente das duas do oriente médio.

Figura 7 — Tragado do Circuito das Américas.
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2.3.4 Circuito Nacional de Monza

A Figura 8 apresenta o tracado do Autédromo Nacional de Monza, na Itélia, é um
dos circuitos mais tradicionais do automobilismo mundial: inaugurado em 1922, recebe
corridas de Formula 1 desde a primeira temporada do campeonato, em 1950. Conhecido
como o templo da velocidade, é o circuito de maior velocidade média do calendario,
caracterizado por longas retas interrompidas por curvas lentas e de frenagem pesada.
Por essa natureza, as equipes utilizam em Monza suas configuracdes de menor carga
aerodinamica do ano, o que torna o desempenho do carro particularmente sensivel a
variaveis como pressao do ar e vento. A corrida é realizada no periodo da tarde, no final
do verao europeu. Aqui, existe um perfil classico de pista europeia que as outras trés nao

captavam.

. D,

Figura 8 — Tragado do Circuito Nacional de Monza.

2.3.5 Hungaroring

O Hungaroring, localizado em Mogyordd, nos arredores de Budapeste, na Hungria,
recebeu em 1986 o primeiro Grande Prémio de Formula 1. Conforme mostra o tragado desse
circuito na Figura 9, é um circuito curto, sinuoso e de baixa velocidade média. A sucessao
de curvas de baixa e média velocidade, com poucas retas, exige maxima carga aerodinamica
e impoe desgaste continuo aos pneus, com poucas oportunidades de descanso ao longo da
volta. A corrida ocorre no periodo da tarde, no auge do verao europeu, tipicamente sob
temperaturas elevadas. O Hungaroring representa, portanto, o extremo oposto de Monza

no espectro de velocidade e carga aerodinamica.

Em sintese, o conjunto selecionado cobre: dois circuitos noturnos no Oriente Médio
com perfis opostos de tragado (deserto abrasivo versus circuito de rua costeiro); uma
corrida diurna de alto estresse térmico e asfalto abrasivo (Estados Unidos); o extremo
de alta velocidade e baixa carga aerodindmica do calendério (Itélia); e o extremo de
baixa velocidade e alta carga aerodindmica (Hungria). Essa diversidade garante que os
modelos deste trabalho sejam avaliados sob condigoes climaticas, fisicas e estratégicas

substancialmente distintas, sustentando a analise multi-circuito proposta.
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Figura 9 — Tracado do Hungaroring.

2.4 Trabalhos Relacionados

A Formula 1 apresenta diversos problemas que podem ser resolvidos através da
aplicacao de técnicas de aprendizado de maquina e ciéncia de dados. Historicamente,
a previsao de cenarios de corrida estd diretamente relacionada ao desenvolvimento de
simulagoes que apontam a previsao de determinados cenarios, dado um conjunto de escolhas
em uma corrida (BEKKER; LOTZ, 2009). No entanto, a previsao desses cenarios deve
focar em uma area especifica, seja ela o ritmo de corrida puro, a quantidade de paradas
para troca de pneu, decisdes na escolha dos compostos dos pneus ou até mesmo em fatores
climaticos e aleatorios, tal como a probabilidade de uma janela de safety car originada
por uma eventualidade. Dessa forma, a literatura transita entre essas areas do problema.
A Tabela 1 resume os trabalhos relacionados classificados em diferentes tipos de vertentes

de pesquisa existentes na literatura e que serao discutidos a seguir.

Em primeiro lugar, existe uma vertente de trabalho de simulacao de corridas e
otimizacao de estratégias, em que o foco estd na ocorréncia de pit stops e na escolha dos
compostos dos pneus. Nessa vertente, podem ser citadas simulagoes capazes de representar:
(a) ultrapassagens, falhas mecénicas e pit stops em um Grande Prémio (BEKKER; LOTZ,
2009); (b) degradacao dos pneus, perda de massa de combustivel, paradas e ultrapassagens
(HEILMEIER; GRAF; LIENKAMP, 2018); (c) eventos aleatérios como largadas, acidentes,
variagoes de tempos de volta e fases de safety car (HEILMEIER et al., 2020); e (d)
degradagao dos pneus (GARCIA, 2024). Esses trabalhos mostram que a estratégia na
F1 depende de uma boa simulacdo do ambiente e de estimativas confiaveis do ritmo de

corrida.

Outra vertente de pesquisa, diretamente relacionada a este trabalho, utiliza algorit-
mos classicos de aprendizado de maquina para prever resultados, desempenho e variaveis

associadas a performance em Férmula 1. Em (CHETELES, 2024), os autores exploram a
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importancia e selecao de atributos na previsao de posicoes finais e organizam atributos em
grupos relacionados ao clima, carro e piloto. Ainda, o trabalho de (BANSAL et al., 2025)
propoe o uso de aprendizado de maquina para prever a performance e a pontuacao no
campeonato utilizando 70 anos de dados histéricos de categoria. De forma semelhante,
em (KRZYSZTON; SMOLKA, 2026) é realizada a classificacio de resultados de corrida
utilizando diferentes algoritmos. O trabalho de (TODD et al., 2025) explora juntamente
com a Mercedes-AMG Petronas diferentes modelos em um contexto de degradacao de
pneus, estimando a energia aplicada sobre eles. Por fim, em (HABER et al., 2025), os au-
tores utilizam Random Forest em conjunto com a andlise de Shapley Additive Explanations
(SHAP) para prever o vencedor da corrida, fornecendo também interpretabilidade para o
modelo proposto. Essa abordagem se aproxima diretamente do objetivo de extragao de
insights estratégicos almejado por este trabalho, ainda que aplicada a uma variavel de
saida distinta (posigao final, em vez do tempo de volta). Esses trabalhos se concentram,
majoritariamente, em previsdes de posicao final, pontuacao ou resultado de corrida, mas a

previsao do tempo de volta para cada volta da corrida nao é explorada.

Uma terceira vertente complementar a anterior utiliza modelos de aprendizado pro-
fundo para capturar padroes complexos em dados de corrida. Em (FATIMA; JOHRENDT,
2023), por exemplo, é proposto o modelo Deep-Racing, baseado em redes neurais profundas
com camadas de embeddings, voltado a previsao de ranking e estratégia 6tima de parada.
De forma semelhante, (SASIKUMAR; LEEMA; BALAKRISHNAN, 2025) desenvolve um
arcabouco orientado por dados que utiliza diversos modelos de aprendizado profundo para
predizer o momento ideal de realizagdo de pit stops. Por sua vez, em (ZHAO, 2024), os
autores utilizam uma rede neural profunda para prever tempos de volta em sessoes de
classificacao, considerando caracteristicas de pilotos e circuitos. Além de exigirem um
maior volume de dados e terem um custo computacional elevado, modelos de aprendizado
profundo deixam a desejar no quesito de interpretabilidade. Isso pode limitar sua aplicagao
quando o objetivo nao é apenas prever, mas também compreender quais fatores explicam

o ritmo de corrida.

Dentro dessa terceira vertente, uma quarta linha de pesquisa, mais diretamente
relacionada a este trabalho, concentra-se especificamente na predicdo do tempo de volta.
Como mencionado, Zhao (2024) utiliza uma rede neural profunda para prever tempos de
volta em sessoes de classificacao, separando a série temporal por circuito e por piloto. O
principal problema dessa exigéncia é que ela reduz os dados disponiveis e pode tornar o
modelo menos preciso. De forma semelhante, Kara e Kiigitkmanisa (2025) prediz tempos
de volta utilizando uma rede neural profunda LSTM, mas sem separar a série temporal
por circuito. Isso é problematico porque combinar dados de diferentes circuitos em uma
Unica série temporal produz modelos imprecisos, ja que cada circuito apresenta condicoes
climaticas significativamente distintas que afetam o tempo de volta. Em suma, além do

alto custo computacional, os modelos de aprendizado profundo exigem grandes volumes
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de dados para produzir resultados precisos, o que se torna um problema central quando a

série temporal precisa ser segmentada por piloto e por circuito.

Recentemente, é natural que a estratégia de corrida venha sendo tratada como
um problema sequencial de tomada de decisao (PICCINOTTI, 2021), o que aproxima a
Formula 1 do campo de aprendizado por reforco enquanto desenvolve agentes inteligentes
que tomam decisdes em tempo real ao longo da corrida (THOMAS et al., 2025). Apesar
disso, a eficacia desses métodos depende da qualidade do simulador, especificidade dos
dados e dos modelos utilizados para representar tempos de volta, degradagao do pneu,

trafego, ultrapassagens e eventos aleatorios.

Adicionalmente, entre modelos de previsao e tomada de decisao estratégica, existem
estudos que integram modelos de aprendizado de maquina a ambientes de simulagao. No
contexto da Férmula-E, em (LIU; FOTOUHI, 2020) redes neurais artificiais sdo combinadas
com Monte Carlo Tree Search para desenvolver estratégias de gerenciamento de energia.
Esse trabalho demonstra como modelos preditivos funcionam como componentes de
sistemas de decisao, o que é particularmente importante para a Foérmula 1, pois esse
modelo pode ser incorporado em simulacdes estocésticas. E til para testar estratégias de

pit stop (e.g. undercut ou overcut) e respostas a eventos inesperados.

Diante desse cenario, apesar de todos esses estudos, ainda existem lacunas na
literatura. Poucos trabalhos tratam especificamente da predi¢ao do tempo de volta, e, entre
os que o fazem, a exigéncia de segmentar a série temporal por piloto e por circuito reduz
consideravelmente o volume de dados disponivel, comprometendo a acuracia de modelos
que dependem de grandes volumes de dados, como as redes neurais profundas. Além
disso, ainda ¢é necessario investigar o ritmo de corrida volta a volta em multiplos circuitos,
combinando desempenho preditivo, validacao temporal rigorosa e interpretabilidade, essa
ultima pouco explorada nos trabalhos de predi¢do de tempo de volta revisados, ainda que
presente, de forma incipiente, em estudos voltados a outras varidveis de saida (HABER
et al., 2025). Este trabalho pretende preencher essa lacuna utilizando dados publicos da
biblioteca FastF1, focando no tempo de volta em cinco circuitos distintos, comparando
diferentes algoritmos de aprendizado de méaquina e propondo um modelo hibrido com
aprendizado residual para mitigar o problema da limitacdo de dados. Dessa forma, o
trabalho nao apenas busca prever os tempos de volta com maior precisao, mas também
extrair insights sobre os fatores que impactam o ritmo de corrida em cada pista, estendendo

essa analise interpretativa também ao componente nao linear do modelo proposto.
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discutidas na fundamentagao tedrica.

Tabela 1 — Resumo dos trabalhos relacionados, organizados segundo as quatro vertentes

Simulacao de Corridas e Otimizacao de Estratégias

Trabalho

Contribuicao Principal

Limitagdo / Diferenca

Bekker e Lotz (2009)

Simulagdo de eventos discretos repre-
sentando ultrapassagens, falhas meca-

nicas e pit stops.

Nao utiliza aprendizado de maé-
quina para prever desempenho di-

namico.

Heilmeier, Graf e Li-
enkamp (2018)

Modela degradacao de pneus, perda
de massa de combustivel, paradas e
ultrapassagens em uma simulacgido de

corrida.

Coeficientes fixos; ndo incorpora

efeitos probabilisticos.

Heilmeier et al.
(2020)

Valida o uso de Monte Carlo para mo-
delar incertezas (Safety Car) e avaliar

a robustez das estratégias.

Foca na simulagao, mas nao usa
Machine Larning (ML) para pre-
ver o desempenho dindmico (ex:

degradagdo de pneus).

Garcia (2024)

Desenvolve um modelo de otimizagao
deterministico (MIQP) para achar a es-

tratégia tima em um cendrio perfeito.

Ignora eventos aleatérios, resul-
tando em uma solugdo que pode
ser muito arriscada em um cena-

rio real.

Piccinotti (2021)

Introduz um planejador com Monte
Carlo Tree Search (MCTS) para otimi-

zacao de estratégia.

Exige simuladores dedicados e
possui limitacoes de escalabili-
dade com a profundidade da

busca.

Thomas et al. (2025)

Aplica Aprendizado por Refor¢o (RL)
para otimizacdo de estratégia em
tempo real, com foco em explicabili-
dade.

Altissima complexidade e custo
computacional, sendo pouco aces-

sivel para pesquisa independente.

Liu e Fotouhi (2020)

No contexto da Férmula-E, combina
redes neurais com Monte Carlo Tree

Search para gerenciamento de energia.

Aplicado a outra categoria
(Formula-E); trata gerenciamento
de energia, ndo diretamente o pit

stop de F1.

Algoritmos Classicos de ML para Resultados e Desempenho

Trabalho

Contribuicao Principal

Limitacdo / Diferenca

Cheteles (2024)

Explora importancia e selecao de atri-
butos (clima, carro, piloto) na predigao

de posicoes finais.

Foco em posicao final, ndo em
tempo de volta; nao trata dados

sequenciais volta a volta.

Bansal et al. (2025)

Usa Gradient Boosting para prever o
resultado da corrida, mostrando a posi-

¢ao de largada como fator dominante.

Abordagem estética e puramente
preditiva; ndo simula nem otimiza
a estratégia para alterar o resul-
tado.

Krzyszton e Smotka
(2026)

Classifica resultados de corrida com
SVM, Random Forest e Gradient Bo-

osting, otimizados via Optuna.

Foco em classificacdo de resul-
tado, nao em predi¢do continua

do ritmo de corrida.
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Algoritmos Classicos de ML para Resultados e Desempenho

Trabalho

Contribuicao Principal

Limitacdo / Diferenca

Todd et al. (2025)

Em colaboragio com a Mercedes-AMG
Petronas, estima a energia aplicada aos
pneus a partir de dados privados de

telemetria.

Utiliza dados privados de equipe,
nao replicaveis; nao trata direta-

mente o tempo de volta.

Haber et al. (2025)

Usa Random Forest com andlise SHAP
para prever o vencedor da corrida, for-

necendo interpretabilidade ao modelo.

Interpretabilidade aplicada a po-
sicao final, ndo ao tempo de volta;
nao trata multiplos circuitos nem

dados limitados.

Jafri (2024)

Usa Redes LSTM para prever resul-
tados, concluindo que prever o tempo
de volta nao é suficiente para prever o
final.

Foco em previsao de resultado.
A prépria conclusao reforca a ne-
cessidade de simular a interacao

estratégica.

Aprendizado

Profundo para Padrbes Complexos em Dados de Corrida

Trabalho

Contribuig¢ao Principal

Limitacdo / Diferenca

Fatima e Johrendt
(2023)

Propde o modelo Deep-Racing (EDNN)
para prever o ranking final e a volta

otima do pit stop.

Foco em previsao, nao em otimi-
zacao de multiplos cendrios. Alto

custo computacional.

Sasikumar, Leema e
Balakrishnan (2025)

Propée um arcabougo orientado por
dados, com multiplos modelos de deep
learning, para prever o momento ideal

do pit stop.

Foco na decisao de parada, nao
na predi¢do continua do tempo

de volta como série temporal.

Predigao Especifica do Tempo d

e Volta

Trabalho

Contribui¢ao Principal

Limitacdo / Diferenca

Zhao (2024)

Usa uma Rede Neural Profunda (DNN)
para prever o tempo de volta na quali-
ficacdo, separando a série por circuito

e por piloto.

cir-
dados

compromete a

A segmentagao  por

cuito/piloto reduz os
disponiveis e

acuracia do modelo.

Kara e Kii¢iikmanisa
(2025)

Prediz tempos de volta com rede
LSTM, sem segmentar a série temporal

por circuito.

Combinar dados de circuitos dis-
tintos em uma tUnica série pro-
duz modelos imprecisos, dado que

cada pista tem condicbes climéti-

cas proprias.

2.5 Consideracoes Finais

O capitulo fundamenta as escolhas metodoldgicas relacionadas mais a frente de trés

maneiras diferentes. A primeira, discutida na Segao 2.1, tratou da estrutura da temporada

e do fim de semana de Formula 1: a distingdo entre treinos livres, classificacao e corrida

principal auxilia na compreensao geral do pipeline, além de justificar a decisao metodologica

de utilizar exclusivamente voltas da corrida principal na construcao do dataset. Como

objetivo é o ritmo de corrida, é durante a corrida principal, e nao em treinos, sprints

e classificagoes, que ele se manifesta. Da mesma forma, a discussdo sobre os ciclos do
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regulamento técnico da FIA fundamenta o recorte temporal de 2022 a 2025 adotado
na coleta de dados. Por esses anos pertencerem a um mesmo ciclo regulamentar, existe
uma base técnica comum entre os carros, permitindo que a variavel relativa ao ano da
corrida capture evolucao incremental de desempenho, e nao uma ruptura de conceito que

inviabilizaria a comparacao.

A segunda camada, apresentada na Se¢ao 2.2, decompds o race pace em suas prin-
cipais componentes: degradacao dos pneus, redugao de massa por consumo de combustivel,
condicoes climaticas e da pista, e eventos aleatorios. Cada um desses mecanismos corres-
ponde diretamente a uma decisao tomada na engenharia de features e no pré-processamento
de dados descritos no Capitulo 3. A fisica da degradacao e o efeito do combustivel justificam
a inclusao de varidveis relacionadas a vida do pneu, ao composto utilizado e ao tempo da
volta anterior como preditores, a discussao sobre a janela de temperatura ideal de operagao
de cada composto e sobre o impacto das condig¢oes climaticas na configuracao aerodinamica
do carro fundamenta a selegdo de variaveis relacionadas a temperatura da pista, a umidade,
a pressao atmosférica e a velocidade do vento. A caracterizacao de eventos aleatorios, do
tipo safety car, virtual safety car e chuva, como voltas nao representativas do ritmo puro
justifica diretamente o processo de filtragem de outliers aplicado antes da modelagem.
Além disso, a definicdo de undercut e overcut como taticas dependentes da previsao precisa
do ritmo de corrida reforca a relevancia pratica do problema de predicao tratado neste
trabalho, para além de seu interesse estritamente técnico. A terceira camada, apresentada
na Secao 2.3, justificou a escolha dos cinco circuitos analisados a partir da diversidade de
condigoes que cada um impoe ao ritmo de corrida. De tracados de alta abrasividade e forte
degradacao, como Bahrein e Estados Unidos, aos extremos opostos de carga aerodinamica
representados por Monza e Hungaroring. A partir dessa diversidade, nasce a justificativa
direta para a abordagem multi-circuito adotada na modelagem, em que cada circuito é

tratado como um problema de aprendizado independente.

Por fim, a revisao da literatura apresentada na Secado 2.4 identifica que poucos
trabalhos tratam especificamente da predicao do tempo de volta, e os que o fazem esbarram
na limitagdo de dados imposta pela segmentagao da série temporal por piloto e por circuito.
Outra lacuna também € a interpretabilidade, que permanece pouco explorada nesse contexto
especifico, ainda que presente de forma incipiente em trabalhos voltados a outras variaveis
de saida, como a posicao final da corrida (HABER et al., 2025). Portanto, essas lacunas
motivam a agregac¢ao multi-piloto por circuito e o modelo hibrido com aprendizado residual,
propostos como estratégia para mitigar a limitacao de dados discutida na literatura. Além
disso, a extensao da andlise interpretativa, incluindo o componente nao linear do modelo
hibrido, atende a caréncia de explicabilidade identificada nos trabalhos revisados. O capitulo
seguinte detalha como cada um desses fundamentos se traduz, em termos concretos, na
coleta, no pré-processamento, na engenharia de features e na configuracao experimental
deste trabalho.
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3 Metodologia

Esse capitulo apresenta a descricao da metodologia deste trabalho. A Secao 3.1
apresenta todo o processo de manipulacao dos dados, dividindo-se em: extracao de dados
por meio da API na Se¢ao 3.1.1; pré-processamento dos dados a fim de se obter o ritmo
puro de corrida na Secao 3.1.2; e andlise exploratoria de dados e Engenharia de Features
na Secao 3.1.3, que trata da selecdo de features, criacdo de novas features e transformagoes
de dados necessarias. A Secao 3.2 apresenta a configuracao dos experimentos. A Se¢ao 3.3
se aprofunda nos algoritmos que foram escolhidos como baseline e na abordagem de Deep
Learning. Na Sec¢ao 3.4, é apresentado o indicador que permite equilibrar o desempenho e
a variancia do modelo. A Secao 3.5 demonstra as ferramentas que serao utilizadas para a
analise interpretativa dos modelos. Por fim, a Secao 3.6 sintetiza as ideias deste capitulo e

prepara a discussao para os resultados.

3.1 Preparacao dos Dados

Como apresentado pela fundamentacao, este trabalho exige uma coleta de dados
cuidadosa para atender as questoes de pesquisas propostas. Dessa maneira, esta se¢ao
apresenta a divisao utilizada durante a preparacao dos dados que proporcionou o conjunto

de dados utilizado para andlise dos modelos.

3.1.1 Extracao de Dados

A coleta de dados foi realizada por meio da API FastF1'. As seguintes pistas foram
selecionadas com o objetivo de maximizar a diversidade em termos de tipo de circuito,
periodo do dia, limite de velocidade e temperatura: (i) Circuito Corniche de Jeddah, na
cidade de Jeddah, Arabia Saudita, um circuito de rua com corrida noturna; (i) Circuito
Internacional do Bahrein, na cidade de Sakhir, Bahrein, localizado no deserto, com corrida
noturna; (4i7) Circuito das Américas, na cidade de Austin, Estados Unidos, com corrida na
parte da tarde; (iv) Circuito Nacional de Monza, na cidade de Monza, Itdlia, uma pista de
alta velocidade com corrida na parte da tarde; e (v) Hungaroring, na cidade de Mogyordd,

Hungria, uma pista de baixa velocidade com corrida na parte da tarde.

Com objetivo de obter um conjunto de dados mais homogéneo e representativo,
foram selecionados registros referentes aos anos de 2022 até 2025, uma vez que o regulamento
técnico da corrida é o mesmo. Para este trabalho, foram consideradas apenas registros da

corrida principal, ndo foram consideradas corridas sprint, treinos livres e classificatérios.

L <https://docs.fastf1.dev/>
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Figura 10 — Pipeline metodoldgico experimental.

Os dados climéaticos registrados ao longo de todo o protocolo de corrida foram utilizados,
para cada volta dada, buscou-se um registro climatico para mais ou menos trinta segundos
apés a conclusao da volta, unificando todas as informagoes no conjunto de dados. Além
disso, os nomes das equipes foram padronizados, deixando apenas os dez nomes atuais
que terminaram a temporada de 2025. Portanto, equipes como a AlphaTauri e a Alfa
Romeo foram atualizadas para os seus respectivos nomes atuais, a saber Racing Bulls e

Kick Sauber, respectivamente.

A API da FastF1 trata os compostos de pneus pirelli como soft, medium e hard para
todo evento. Sabe-se que a gama de pneus da Pirelli varia de C1 a C5, com o composto C1
representando o mais duro e o C5 o mais macio, logo, o ideal é fazer o mapeamento desses
pneus para seu verdadeiro composto. Para isso, foi realizado um Web scraping no site da
Pirelli? para identificar quais compostos foram utilizados em cada uma das corridas. Dessa,
forma, isso garante a representacao adequada da evolugao dos pneus e de seu impacto no
tempo de volta na pista. Também evita problemas com os registros, por exemplo, em 2024
nos Estados Unidos foram utilizados os compostos C4 (soft), o C3 (medium) e o C2 (hard),

mas em 2025 o composto hard se tornou o C1, enquanto que os demais foram mantidos.

A Tabela 2 apresenta o dicionario de dados do dataset. Como pode ser observado,
existem nove variaveis numéricas relacionadas a performance, tais como, por exemplo, o
tempo de volta (LapTime_sec), o tempo de volta anterior (LapTime_prev) e a idade do
pneu (TyreLife). Também existem trés varidveis categéricas: (1) Driver, que representa
o piloto (existem cerca de 30); (2) Team, que representa a equipe e (3) pirelliCompound,
que representa o composto da Pirelli. A varidvel predita (alvo) é LapTime_sec, as demais

sao variaveis preditoras.

3.1.2 Pré-processamento de Dados

Diferentemente do ritmo puro de corrida, eventos climaticos (e.g., chuva), safety
car, virtual safety car e entradas e saidas de pit resultam em voltas significativamente
mais lentas que o normal, sendo consideradas registros outliers. Dessa forma, um processo

de filtragem foi aplicado para remover esses outliers e erros do sistema de telemetria.

2 <https://press.pirelli.com />
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Tabela 2 — Dicionario de dados do dataset.

Variavel Descrigao Tipo Exemplo
LapTime_sec Tempo de volta Numérica | 92.45 s
LapTime_prev Tempo de volta anterior Numérica | 91.80 s
TrackTemp Temperatura da pista Numérica | 27.80°C
Humidity Umidade do ar Numérica | 55%
Pressure Pressao atmosférica Numérica | 992.30 mbar
LapNumber Numero da volta Numérica | 44
TyreLife Idade do pneu Numérica | 12
Year Ano da corrida Numérica | 2025
Team Equipe Categoérica | Team_ Haas
Driver Piloto Categoérica | Driver_ GAS
pirelliCompound | Composto de pneu (C1 a C5) | Categérica | pirelliCompound_C3
WindSpeed Velocidade do vento Numérica | 2.30 m/s

Tabela 3 — Quantidade de voltas registradas por pista, antes e apds a filtragem dos dados.

Pista Dados brutos | Dados filtrados | Retengao (%)
Bahrein 4438 3161 71.2
Arébia Saudita 3562 2660 4.7
Hungria 5358 4213 78.6
Itélia 3912 2994 76.5
Estados Unidos 4132 3063 74.1
Total 21402 16091 75.2

Além disso, o 95° percentil foi utilizado como limiar de corte, uma vez que inspecoes
manuais revelaram diversos outliers nas caudas da distribuicao de cada feature. Assim, o
numero de instdncias no conjunto de dados é: (a) 3.161 no Bahrein; (b) 2.660 na Arabia
Saudita; (c) 3.063 nos Estados Unidos; (d) 2.994 na Itélia; (e) 4.213 na Hungria. A Tabela
3 apresenta a quantidade dados brutos versus a quantidade de dados filtrados. Além disso,
a tabela conta com a coluna de retencao, que mostra qual a porcentagem de voltas que
permaneceram apdés a filtragem proposta. E possivel constatar que, em média, pouco
mais de 70% das voltas permanecem apdés o filtro. Por meio das tabelas de sumarizacao
estatistica apresentadas no Apéndice A, é possivel compreender o comportamento dos

dados em cada uma das pistas antes e apés a filtragem realizada.

Os valores ausentes nas features numéricas foram imputados por meio da mediana.
Além disso, a coleta original de dados inclui features categoéricas nominais: identificadores
de piloto (Driver), identificadores de equipe (Team) e identificadores de composto de
pneu (pirelliCompound). A técnica de One-hot Encoding codifica essas features em dados
numéricos. Os dados foram normalizados para apresentar média zero e desvio padrao
unitario. A variavel alvo, LapTime_sec, foi mantida em segundos, sem transformagao ou

escalonamento.
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3.1.3 Engenharia de Features e Analise Exploratéria de Dados

A relagao sutil entre a temperatura do ar (AirTemp) e a temperatura da pista

(TrackTemp) motivou a criagdo da varidvel TempDelta, definida como

AT = TTrackTemp - TAirTempa (31)

em que TTmckTemp representa a temperatura da pista e TAirTemp representa a temperatura
do ar. De acordo com a fisica, Tryqckremp ¢ 0 preditor primério da aderéncia mecéanica e
da degradacao térmica do pneu, enquanto AT indica o balanco de energia na superficie
(ADWAN et al., 2021). Um AT elevado indica forte radiacao e aquecimento ativo do
asfalto, enquanto um AT baixo sugere reducao da radiacao por cobertura de nuvens ou

resfriamento.

A anélise de correlagdo, demonstrada na Figura 11, foi realizada por meio do
coeficiente de correlacao de Pearson, definido como p. Para evitar problemas de multicoli-
nearidade, pares de features fortemente correlacionadas, i.e. p > 0.85, foram identificadas
como candidatas a remocao, uma vez que a presenta de duas ou mais variaveis indepen-
dentes com correlacao alta compartilham informacgao redundante. No entanto, remover
uma variavel de um par correlacionado exige um critério. Por esse motivo, a decisao de
qual variavel do par manter foi tomada com base na Analise de Componentes Principais,
do inglés, Principal Component Analysis (PCA), mais especificamente na andlise de seus

loadings.

A PCA transforma o conjunto original de varidveis correlacionadas em um novo
conjunto de variaveis nao correlacionadas entre si, chamadas de componentes principais,
do inglés, Principal Components (PC). Os componentes principais sao ordenados de forma
decrescente pela quantidade de variancia explicada dos dados originais que cada componente
consegue explicar. Cada componente principal é constituido por uma combinacao linear das
variaveis originais, e o loading de uma variavel em um componente representa o peso, ou
coeficiente, dessa variavel nessa combinacao linear. Portanto, quanto maior o valor absoluto
do loading de uma variavel em um componente principal de alta variancia explicada, maior
a contribuicao dessa variavel para a estrutura de variagao predominante nos dados daquele
circuito. Assim, quando duas variaveis apresentam correlagao forte entre si, comparar
seus loadings nos primeiros componentes principais permite identificar qual delas carrega
mais informacgao sobre o comportamento dos dados. Dessa maneira, a variavel que vai
permanecer pode ser selecionada. A Figura 12 apresenta os graficos de loadings para os
componentes PC1 e PC2 de cada circuito analisado ao qual uma variavel foi removida. O

eixo x diz respeito a variancia que a variavel explica no PC1 e o eixo y do PC2.

Esse critério foi aplicado a trés circuitos, em que pares de variaveis com p > 0.85
foram identificados. Conforme mostra a Figura 12(a), para a pista dos Estados Unidos,

trés pares de variaveis apresentaram correlagdo forte entre si: TrackTemp e TempDelta
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Figura 11 — Matriz de correlacao.

(p =0.98), Year e TrackTemp (p = 0.97), e Year e TempDelta (p = 0.94). A andlise dos
loadings mostrou que as trés variaveis apresentam magnitude de contribui¢ao semelhante
nos componentes PC1 e PC2, o que tornaria a escolha, em principio, arbitraria do ponto
de vista puramente estatistico. Nesse caso, a decisao de manter TrackTemp e remover
Year e TempDelta foi complementada por um critério fisico: o Circuito das Américas esté
localizado no Texas, regiao conhecida por um asfalto particularmente abrasivo, no qual a
temperatura da pista desempenha papel especialmente relevante na degradagdo dos pneus

conforme discutido na Sec¢ao 2.2.

J& na Arabia Saudita, o par Pressure e TrackTemp apresentou p = 0.89. Diferen-
temente do caso anterior, a analise de loadings revelou uma diferenca clara entre as duas
varidveis conforme é exibido na Figura 12(b): Pressure apresentou maior contribuigao
no PC2 e uma contribuicao semelhante no PC1, sendo portanto a variavel selecionada,
enquanto TrackTemp foi removida do conjunto de features para esse circuito. Por fim, na

Hungria, o par TrackTemp e Humidity apresentou p = 0.89. Nesse caso, as duas variaveis
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Figura 12 — Loadings PCA.

mostraram contribui¢do semelhante em PC1, mas TrackTemp apresentou loading de magni-
tude superior em PC2 (vide Figura 12(c)), o que motivou sua manutengao e a remogao de
Humidity. Para os demais circuitos, Bahrein e Italia, nenhum par de variaveis ultrapassou

o limiar de p > 0.85, de modo que todas as features originais foram mantidas.

Por fim, cabe destacar que a variavel preditora LapTime_prev estd fortemente
correlacionada com a variavel alvo LapTime_sec em todos os cinco circuitos (p > 0.96).
Diferentemente dos casos anteriores, essa correlacdo nao é tratada como um problema
de multicolinearidade a ser resolvido pela remocao de uma das variaveis, uma vez que
LapTime_prev ¢ justamente a variavel que captura a forte dependéncia temporal do
tempo de volta discutida na Secao 2.2, e sua manutencao como preditor é uma decisdo
metodolégica central deste trabalho, e ndo um efeito colateral indesejado da engenharia

de features.

Na Secao A.1 do Apéndice A sao apresentadas as tabelas de sumarizacao estatistica
dos dados para todas as pistas apds o pré-processamento, filtragem e engenharia de features.
Nessas tabelas, sao apresentados as seguintes medidas de localizacao, dispersao e forma:

que representa média; s representa o desvio padrao; CV é o coeficiente de variacao; ()1
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denota o primeiro quartil; 2 é o segundo quartil; ()3 representa o terceiro quartil; v,

representa o coeficiente de assimetria; e, por fim, x é o coeficiente de curtose.

Para facilitar a leitura e interpretacao das medidas de sumarizacao estatistica, sera
utilizado apenas um exemplo de interpretacao da sumarizagao estatistica. Para isso, a pista
do Bahrein serd utilizada e sua respectiva tabela de sumarizacao estatistica é apresenta
na Tabela 10. Em geral, a média amostral de todas as features é bem proxima de Q2 e o
CV <1 indica menor variabilidade com a maioria dos valores concentrados proximos a
média, o que pode ser observado para a maioria das features com um intervalo interquartil
@3 — (1 mais estreito. Para feature WindSpeed, r > ()2 pode indicar uma distribuicao right
skewed, o que poderia ser confirmado pelo v, > 1 destacado em azul. No entanto, inspec¢oes
visuais da distribuicao mostram que WindSpeed apresenta distribuicao multimodal. Depois
do processo de filtragem, para identificar possiveis outliers, sao utilizados os coeficientes
de skewness (1) e de kurtosis (k). Valores negativos de x sao destacados em vermelho,
que significa que os valores das features sao distribuidos mais distantes da média e a
probabilidade de outliers nas caudas da distribuicdo é menor, uma vez que a distribuicao
é menos assimétrica, como mostra seus respectivos y; < 1. Por outro lado, valores de
positivos podem ser um indicativo da presenca de outliers, para confirmar, é necessario
observar se y; > 1, mas isso nao ocorre em nenhuma das features, o que mostra que nao

existem outliers.

Como apresentado no Capitulo 2, a natureza da Férmula 1 se aproxima mais de
uma série temporal por piloto, ano e circuito do que uma série temporal total que envolva
apenas o circuito. Esse conceito ganha forca ao observar a natureza do tempo de volta para
cada piloto. Na Secao A.3 do Apéndice A, sdo apresentadas as tabelas que apresentam a
média do tempo de volta por piloto e por ano, e também a média por equipe e por ano.
Em todos os circuitos, é possivel observar diferencas claras na média dos tempos de volta
de cada um dos pilotos e equipes. Principalmente no ambito do piloto, essa informacgao
reforca a ideia que cada sequéncia de tempo de volta dos pilotos em uma determinada
corrida constitui uma série temporal tnica. Além disso, os anos também impactam muito,
principalmente pela evolucao dos carros, condigoes climaticas distintas e a introducao ou

saida de pilotos.

Para enfatizar as caracteristicas especificas de cada circuito com base nas suas
caracteristicas especificas de sua localizagao geografica, a Figura 13 apresenta a distribuigao
das features de condigbes climdticas e da variavel dependente (tempo de volta) para todos
os circuitos. Essa figura ilustra que essas variaveis diferem substancialmente entre os anos.
Os gréficos de densidade e histogramas foram omitidos para se manter a clareza do texto,
no entanto, os principais insights sobre a forma das distribuicoes das features também sao
exibidos nas tabelas de sumarizacao estatistica presentes na Secao A.1 do Apéndice A. Apods

inspegoes manuais das distribuicoes das features, constatou-se que, embora as variaveis
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Figura 13 — Distribuicao das features de condi¢oes climaticas e do tempo de volta.

climaticas nao sejam right- ou left-skewed, elas apresentam distribuicao multimodal para
todas as pistas (i.e., Humidity, Pressure, TrackTemp, WindSpeed e TempDelta). Portanto,
para essas features, foi aplicada a transformacao Gaussian Radial Basis Function (RBF)
Kernel, utilizando uma medida de similaridade em relacao a respectiva mediana, que serve
como ponto de referéncia (GERON, 2019).

Adicionalmente, para enriquecer o conjunto de dados, também foi realizado um
Webscrapping para obter os compostos reais de pneu utilizados durante as corridas. Essa

abordagem visa preencher lacunas que podem existir na generalizagao dos compostos.
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Os trés compostos que sao escolhidos podem mudar e seria impossivel capturar todas as
nuances se o composto C3 fosse tratado como C2. A Figura 14 exemplifica o comportamento
dos compostos de pneu ao longo dos anos para cada uma das pistas. Para a Italia, o C3 e
o C4 sao os mais utilizados, mas em alguns anos, o C4 era o mais macio. Em 2025, por
exemplo, ele era o composto intermediario, e o C5 seria o composto mais macio. Mesmo
assim, o C3 e o C4, que apresentavam nomenclaturas diferentes nas corridas do final de
semana, continuaram sendo os mais utilizados. Para os Estados Unidos, a situacao é ainda
mais diferente, em 2025 existe um salto entre os compostos, com a categoria utilizando
C1, C3 e o C4, pela primeira vez em qualquer ano registrado. O composto C2, que era
muito utilizado como o pneu médio, dessa vez é descartado. Esses detalhes tornam esse

trabalho extra extremamente importante para a analise deste trabalho.
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Figura 15 — Detalhes das configuragoes dos experimentos baselines.

3.2 Configuracao dos Experimentos

Para avaliar a capacidade de generalizacao dos modelos, foram utilizadas duas
estratégias de validagao baseadas no rolling forward/forecast para séries temporais (HYND-
MAN; ATHANASOPOULOS, 2021). A primeira foi a validacao por janela deslizante, do
inglés, Sliding Window (SW), e a segunda, a validagdo por janela expansiva, do inglés,
Expanding Window (EW), que mantém a ordem cronoldgica das voltas das corridas
(PEIXEIRO, 2022). Essa estratégia evita que voltas futuras influenciem o treinamento, i.e.
data leakage, o que seria comum se fosse utilizada uma validacao cruzada convencional. O
dataset, ordenado por volta e ano, foi dividido em 80% para treino e validacao e 20% para
o teste. A Figura 15(a) ilustra o funcionamento do SW em que a janela de treinamento
possui tamanho fixo (window size) e um step size de deslocamento para frente. As janelas
do SW sao divididas sempre em: 80% treinamento e 20% validagao. Por sua vez, o EW
é representado na Figura 15(b), na qual a janela comega a partir de uma window size,
divido também dividida em 80% para treino e 20% para teste, e expande a cada fold de
acordo com um step size de deslocamento para frente que aumenta o conjunto de treino
na medida em que avanga. Nessa abordagem, o modelo acumula todo o histérico de voltas
da corrida, considerando um histérico de voltas de longo prazo, enquanto que um histérico
de voltas de curto prazo é considerado pelo SW. Para definir o tamanho da janela, foram
realizados testes com tamanhos entre 5% e 50% do total de instancias do dataset em cada

circuito e para cada modelo.

3.3 Algoritmos Baseline e Abordagem de Aprendizado Profundo

em Dois Estagios

Para os experimentos, a Regressao Linear Multipla e o algoritmo de aprendizado

por ensemble XGBoost foram utilizados como baselines. O XGBoost foi selecionado por
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Tabela 4 — Espaco de busca do Optuna para o XGBoost-EW por pista.

Hiperparametro Bahrein Aréabia S. Hungria Italia EUA

learning _rate [0.0067, 0.3] [0.0067, 0.3] 0.0067, 0.3] 0.0167, 0.3] [0.0167, 0.5]
max_depth [3, 7] (1, 7] [1, 5] 1, 7] 3, 9]
min_child_weight 4, 6] [4, 6] 4, 6] [4, 6] 1, 6]
subsample [0.656, 0.844] [0.678, 0.872] [0.678, 0.872] [0.678, 0.872] [0.719, 1]
colsample_bytree  [0.744, 0.956] [0.722, 0.928] [0.722, 0.928] [0.722, 0.928] [0.809, 1]
gamma [0, 0.7] [0, 0.7] [0, 0.7] [0, 0.7] [0, 0.7]
reg_alpha [3.33e-04, 0.03] [3.33e-04, 0.03] [3.33¢-04, 0.003] [3.33e-04, 0.03] [3.33¢-06, 0.03]
reg_lambda [0.167, 3] [0.167, 3] [0.167, 3] [0.167, 3] [0.0333, 3]

Tabela 5 — Hiperpardmetros selecionados para o XGBoost-EW (mediana entre folds) por

pista.
Hiperpardmetro Bahrein Arabia Saudita Hungria Italia Estados Unidos
learning_rate 0.165 0.1993 0.0429 0.0619 0.2015
max_depth 3 3 1 1 6
min_child_weight 5 4 6 5 4
subsample 0.6842 0.7561 0.7693 0.7846 0.7841
colsample_bytree 0.9042 0.8332 0.9097 0.7794 0.8876
gamma 0.2035 0.3163 0.5047 0.1484 0.213
reg_alpha 0.0014 0.0032 0.0012 0.0026 6.24e-04
reg_lambda 0.5102 0.2834 0.5312  0.265 0.4259
n_estimators 249 152 1050 395 85

sua eficiéncia em capturar relagoes nao lineares e interagoes complexas entre variaveis. Para
o algoritmo XGBoost, o ajuste de hiperparametros foi realizado por meio da biblioteca
Optuna?®, um framework de otimizacao de hiperpardmetros. Os hiperpardmetros incluiram
a taxa de aprendizado, a profundidade méaxima da arvore, a soma minima dos pesos
das instancias em um no folha, a proporcao de subsample das instancias de treino, a
proporg¢ao de subsample de colunas, a redu¢ao minima de perda (gamma) e os pardmetros
de regularizacao L1 e L2.Inicialmente, para configurar o espago de busca, alguns valores de
hiperparametros foram propostos e executados em 80% dos dados de treino e em 20% dos
dados de teste. Com base nos resultados dessa configuracao inicial, um espago de busca
personalizado foi criado para cada circuito. A Tabela 4 apresenta os valores definidos para
o espago de busca de cada circuito, seguindo a abordagem EW. Para explorar diferentes
combinagoes de hiperparametros do modelo dentro desse espago de busca, foram definidas
100 trials. Para cada trial, o modelo é treinado com early stopping nas voltas de treino
e testado nas voltas de validacao de cada circuito. O modelo final é treinado em 80%
do conjunto de treino. Os hiperparametros sao selecionados por meio da mediana dos
melhores hiperparametros de cada janela. O modelo é entao testado nos 20% do conjunto

de teste. Os hiperparametros dos modelos finais EW sao apresentados pela Tabela 5.

O protocolo de validagao final utilizado para os baselines foi o EW. Durante a

configuragao dos baselines, o expanding window validation se destacou como a estratégia

3 <https://optuna.org/>
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Estagio 1- Regressao Linear Multipla (MLR)
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Figura 16 — Abordagem Hibrida de Dois Estagios Estagios.

mais robusta, apresentando melhor desempenho na Regressao Linear e por boas margens
no XGBoost. Por essa razao, a partir daqui, os resultados apresentados, tais como o
espaco de busca e os hiperparametros das Tabelas 4 e 5, sao exclusivamente da janela
expansiva’. Em circuitos como Hungria e Bahrein, o sliding window validation obteve
resultados semelhantes em janelas em torno de 30%, mas a consisténcia entre treino e

teste, observada por medio da métrica de COS foi determinante em favor do EW.

Modelos de aprendizado profundo exigem grandes volumes de dados para aplicagoes
de alto desempenho. Por esse motivo, e seguindo Fong et al. (2020), sao utilizados
neste trabalho modelos hibridos para melhorar a acurédcia e fornecer predi¢oes melhores
com conjuntos de dados limitados. A estratégia consiste em combinar a regressao linear
tradicional, que produz predicoes lineares, com uma rede neural profunda do LSTM, que
captura dependéncias temporais nao lineares em dados sequenciais. Essa combinacao é
chamada de MLR-LSTM hibrido, que utiliza uma abordagem de aprendizado residual com
previsao em dois estagios (VATSA et al., 2024; MAHMUD et al., 2025). Essa estratégia é
apresentada na Figura 16. Primeiramente, o componente MLR modela as tendéncias de
longo prazo do ritmo de corrida ao longo de miultiplas temporadas, utilizando os tempos de
volta agregados de todos os pilotos em um determinado circuito. Em seguida, as diferencas
entre os valores reais e os valores preditos, ou seja, os residuos, sao extraidas e tratadas
como uma nova série temporal, filtrada por ano para cada piloto. Assim, o LSTM modela
as variagoes aleatorias desses residuos do MLR como uma série temporal multivariada,
utilizando a série temporal das features como entrada. Ao final, a predicao do modelo
hibrido é obtida somando-se as predi¢coes do MLR aos residuos preditos pelo LSTM.

Detalhes dos experimentos com o LSTM sao descritos a seguir.

4 Por questdes de legibilidade e clareza do texto, os resultados exaustivos dos experimentos utilizando

EW e SW nao sao exibidos.
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Tabela 6 — Hiperparametros selecionados para o LSTM, por pista.

Hiperparametro Bahrein Arabia Saudita Hungria Italia Estados Unidos

window_ratio 0.3 0.03 0.03 0.05 0.1
sequence_length 17 2 3 3 6
lstm_units 24 16 16 24 16
dense_units 48 24 24 24 48
dropout 0.4132 0.3308 0.3497 0.3779 0.2409
recurrent_dropout 0.0829 0.09 0.0998 0.1432 0.1745
learning_rate 7.18e-04 0.0012 0.0015 0.0014 0.0017
batch_size 16 16 32 32 16
12_reg 6.93e-04 4.23e-04  7.32e-04 9.54e-04 0.0015
huber_delta 1.5537 1.5148 1.8024 1.4503 1.9851
epochs 11 2 20 2 3

Para variaveis categoéricas de alta cardinalidade, como Driver e Team, foram
utilizados embeddings para mapear cada piloto e cada equipe em um vetor denso de baixa
dimensionalidade, aprendido durante o treinamento (FATIMA; JOHRENDT, 2023). Para

esse fim, empregou-se a heuristica
Min(dpay, (card + 1)/2), (3.2)

em que dyay ¢ a dimensionalidade maxima e card é a cardinalidade das features (FATIMA;
JOHRENDT, 2023). O ajuste de hiperparametros do LSTM foi realizado por meio da
biblioteca Optuna’, incluindo: o niimero de unidades na camada recorrente, o niimero de
unidades na camada densa, as taxas de dropout e recurrent dropout, a taxa de aprendizado,
o tamanho do batch, o parametro delta da funcao de perda Huber, e a regularizacao L2.
Para explorar diferentes combinagoes dentro do espaco de busca, foram executadas 50 trials
por circuito. O espago de busca foi definido com base em execugdes iniciais de baseline
e mantido consistente entre todos os circuitos. O conjunto de treino (80%) é dividido
sequencialmente em subconjuntos de treino e validagao. O nimero de épocas ¢é ajustado
por meio de early stopping com base na perda de validagao, combinado com reducao
adaptativa da taxa de aprendizado. O modelo final é retreinado no conjunto de treino
completo (80%) e avaliado nos 20% restantes do conjunto de teste. A Tabela 6 apresenta

os valores para os hiperparametros do componentes LSTM do modelo hibrido.

O LSTM nao utiliza SW ou EW. O time step é utilizado para formar uma sequéncia
que reune as voltas anteriores a volta alvo. O agrupamento dessa sequéncia é feito por Year
e Driver, de modo que a evolugao temporal das voltas de cada piloto seja adequadamente
representada durante aquela corrida. Dessa maneira, é impossivel que sequéncias sejam
formadas com premissas artificiais, como a quebra de um ano para o outro, e vazamento
de informagao. Além disso, essa sequéncia natural das voltas de um mesmo piloto impede

que o modelo se baseie demais em informagoes muito parecidas, como por exemplo: o

5 Maiores detalhes sobre o espaco de busca de hiperpardmetros estio disponiveis no repositério de cédigo

deste trabalho.
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alvo é a volta 20 e o LSTM fornece dez voltas 19 de dez pilotos diferentes. A capacidade
de o time step conseguir ir além e reconstruir a série temporal daquele piloto se torna
interessante para esse tipo de modelo. Para se definir o tamanho ideal dessa sequéncia,
foram testados os seguintes valores de tamanho de janela: 1%, 3%, 5%, 10%, 15%, 20%,
25% e 30%. Foi escolhido o que apresentou melhor RMSE de validagao.

3.4 Abordagem de Score Balanceado para Selecido de Modelos

Para avaliar o equilibrio entre desempenho e variancia do modelo, fundamentado
em (MICHELUCCI; VENTURINI, 2025), o indicador Composite Overfitting Score é
definido por

Desempenho, . Tteste
+6

COS = a , (3.3)

Desempenho, ., O treino

em que Desempenho,, ., € Desempenho, ., denotam o RMSE, o MAE ou o R? para treino
e teste, enquanto Oireino € Treste denotam o desvio padrao das predicoes para treino e teste,
e a e f ponderam a importancia do desempenho médio (primeiro termo) e da varidncia do
modelo (segundo termo). Neste trabalho, a = 0.5 e 8 = 0.5 que d4 igual importancia para
o desempenho e varidncia do modelo. Assim, COS = 1 indica um modelo ideal, no qual
os erros de treino e teste coincidem, e a variancia entre os folds durante o treinamento é

consistente.

3.5 Interpretabilidade dos Modelos

Para além das métricas de desempenho, este trabalho também se concentra em
extrair explicagdes para cada previsdao dos modelos finais para os circuitos. Para a Regressao
Linear Multipla, a interpretabilidade foi obtida diretamente dos coeficientes do modelo.
Como as variaveis estao na mesma escala, os coeficientes revelam o sentido, positivo ou
negativo, e a intensidade da contribuicao de cada uma ao tempo de volta previsto. Com
isso, a MLR oferece uma interpretabilidade bem direta, demonstrando numericamente o
que deixa a volta mais lenta ou mais rapida. Para o XGBoost, primeiro vem a importancia
de variaveis fornecida pelo préprio booster, que mede a melhoria média na funcao de
perda proporcionada pelas divisdes associadas a cada varidavel. Em seguida, os valores
SHAP, calculados com o TreeExplainer, que fornece uma decomposigao aditiva e exata
da predicao para modelos baseados em arvores. A partir dos valores SHAP, resumindo a
importancia e a direcao do efeito de cada feature, foi proposta uma explicacao diretamente
local das previsoes, por meio de um force plot, que detalha como cada variavel desloca a
predicao em relagao ao valor esperado, anotada com o contexto da volta (piloto, equipe,

ano, nimero da volta e composto de pneu).
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Para o modelo hibrido, o SHAP foi aplicado ao componente LSTM, responsavel
por prever o residuo. As explicagoes do LSTM referem-se, portanto, a esse termo de
correcao, e nao ao tempo de volta completo, cuja parcela dominante ja é interpretada
pela via do baseline. Como o LSTM opera sobre sequéncias temporais e a atribuicao é
feita sobre um modelo Keras®, foi utilizado o GradientExplainer, que estima os valores
SHAP a partir dos gradientes da saida em relagdo ao tensor de entrada tridimensional
(amostras X passos temporais x varidveis), tomando um subconjunto representativo de
sequéncias como referéncia (background). As variaveis categoéricas de alta cardinalidade
(piloto e equipe) entram na rede por camadas de embedding, cujos canais sao c6digos
inteiros nao diferenciaveis. Consequentemente, o método nao lhes atribui valor, e elas sao
reportadas explicitamente como nao atribuiveis, ao passo que todas as variaveis numéricas
e o composto de pneu (codificado por One-hot Encoding) recebem atribuicao véalida. Com
os valores SHAP, foram produzidas os mesmos tipos de andlises que foram produzidas
para o XGBoost. De maneira adicional, foi proposta uma analise medidas das amostras
para cada volta da sequéncia, quantificando o peso de cada uma das voltas na correcao

aprendida pela rede.

3.6 Consideracoes Finais

Este capitulo descreve a metodologia utilizada e aborda a preparacao dos dados,
a configuracao experimental, os algoritmos utilizados, o critério de selecao de modelos e
as ferramentas de interpretabilidade, com o foco de construir a base técnica da qual os

resultados do Capitulo 4 sdo discutidos.

A Secao 3.1 é de suma importancia, pois conecta dados concretos os fatores fisicos
e estratégicos que foram discutidos na fundamentacao tedrica do Capitulo 2. A extracao
restrita a corrida principal e ao recorte de 2022 a 2025 (Segao 3.1.1) traduz diretamente as
justificativas apresentadas no capitulo anterior sobre a natureza da corrida e a estabilidade
do regulamento técnico dentro de um mesmo ciclo. O pré-processamento garante que o
alvo do modelo corresponda ao ritmo puro de corrida definido na Se¢ao 2.2. A engenharia
de features e a analise exploratoria nao apenas preparam variaveis para os modelos, mas
também demonstram, através da matriz de correlagao e da andlise de loadings do PCA, as
primeiras evidéncias de que cada circuito possui sua caracteristica tinica, que serd discutida

diretamente ao responder a questao de pesquisa QP4.

A configuracao experimental descrita na Segao 3.2 estabelece o protocolo de valida-
¢ao temporal que sustenta a resposta a QP1, ao adotar a janela expansiva com ordem
cronoldgica preservada, o trabalho garante que nenhuma métrica reportada no Capitulo

4 tenha sido superestimada por vazamento de dados futuros, condicao sem a qual a

6 <https://keras.io/>
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comparagao entre a abordagem agregada e a abordagem filtrada por piloto, central para a
QP1, perderia validade.

A Secao 3.3 apresenta os trés modelos comparados ao longo do trabalho. A Regressao
Linear Multipla e o XGBoost se estabelecem como os baselines e o modelo hibrido MLR-
LSTM, cuja motivagdo e arquitetura em dois estdgios foram detalhadas nessa segao,
constitui a resposta direta a QP2, ao propor que o componente recorrente aprenda apenas
o residuo nao capturado pelo componente linear, em vez de modelar o tempo de volta
em sua totalidade. Dessa maneira, propoe se uma tentativa de melhorar a acuracia dos

modelos e contornar fraquezas de abordagens de aprendizado profundo.

A Segao 3.4 introduz o indicador COS como resposta metodologica direta a QP3.
Sua necessidade decorre de uma limitagao das métricas tradicionais discutida ao longo
do capitulo. Isoladamente, elas descrevem o desempenho médio de um modelo, mas nao
capturam se esse desempenho ¢é consistente entre o conjunto de treino e o de teste em
termos de varidncia. Ao combinar desempenho e varidncia em um tnico indicador, o COS
permite auxilia na decisao entre modelos estatisticamente empatados no Capitulo 4, papel

que nenhuma das métricas isoladas seria capaz de cumprir.

Por fim, a Secao 3.5 estabelece o protocolo de interpretabilidade que sustenta a
QP4. Enquanto os coeficientes da MLR e os valores SHAP do XGBoost ja constituem
pratica relativamente estabelecida na literatura revisada no Capitulo 2, a aplicacao do
GradientExplainer ao componente residual do LSTM é o que permite que o modelo
hibrido nao seja tratado como uma caixa-preta. Dessa maneira, é possivel entender a
contribuicao da abordagem de aprendizado profundo na previsao, apresentando resultados

explicaveis.

Em sintese, cada elemento apresentado neste capitulo, desde a filtragem de outliers
a escolha do indicador COS, corresponde a uma decisao necessaria para que a predi¢ao
do tempo de volta e a extracao de insights estratégicos, objetivos centrais deste trabalho,
pudessem ser conduzidas de forma metodologicamente consistente. O capitulo seguinte
apresenta os resultados obtidos a partir desse protocolo, retomando, na ordem em que

foram propostas, as cinco questoes de pesquisa que orientam este trabalho.
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4 Resultados

Esse capitulo apresenta a descri¢ao dos resultados deste trabalho. A Secao 4.1 se
concentra em responder as trés primeiras questoes de pesquisas através das métricas dos
resultados de cada um dos modelos, explorando principalmente RMSE, MAE, R? e COS.
A Secao 4.2 foca em expandir as respostas encontradas na secao anterior através de uma
analise temporal nos dados preditos para o conjunto de teste, definido aqui como holdout,
apresentando estudos de casos de pilotos em determinadas corridas. A Segao 4.3 abre a
discussao em respeito a QP4, extraindo através das ferramentas apresentadas anteriormente
informacoes extras de cada modelo. A Secao 4.4 conecta a andalise interpretativa com
o contexto real, extraindo insights estratégicos para cada circuito. Por fim, a Secao 4.5

sumariza os resultados do trabalho e desenha a ponte para as consideracoes finais.

4.1 Comparacao de Desempenho entre Modelos

Para tratar a QP1, a série temporal de tempos de volta foi organizada por circuito
para cada piloto. Os dados sdo divididos em 80% para os conjuntos de treino e validagao e
20% para o conjunto de teste. A Tabela 7 apresenta métricas de desempenho como RMSE,
MAE e R? para MLR, XGBoost e LSTM. Além disso, essa tabela mostra o ntimero de
pilotos, o total de instancias (i.e., m) e o nimero de instancias por piloto. Em termos
de RMSE e MAE, o LSTM apresenta os piores resultados para os circuitos do Bahrein,
Italia e Hungria. O XGBoost apresenta o pior desempenho para Italia e Hungria. O efeito
da limitacao de dados é mais pronunciado no LSTM, por se tratar de uma rede neural
profunda. Surpreendentemente, o XGBoost apresenta o melhor desempenho para Bahrein,
Arabia Saudita e Estados Unidos. De forma geral, nenhum dos modelos atinge um bom
ajuste, com R? < 0. Ainda assim, o ntimero de instancias por piloto ¢ uma ordem de

grandeza menor que m.

Nesse contexto, para avaliar o desempenho dos modelos com a solugcao proposta
neste trabalho, os tempos de volta das temporadas para todos os pilotos sao agregados
formando uma tnica série temporal, o MLR, o XGBoost e o LSTM foram diretamente
comparados nos cinco circuitos analisados. Os resultados de desempenho dos modelos nos
conjuntos de treino e teste sao apresentados na Tabela 8, na qual o tamanho 6timo da
janela é apresentado entre parénteses antes do nome do modelo. Essa tabela apresenta as
métricas de RMSE, MAE e R? para cada conjunto de dados indicado na coluna “Conjunto”
(por exemplo, “Treino” ou “Teste”). As métricas de desempenho sao reportadas com
seus respectivos intervalos de confianga de 95% (I.C.). Assim, os modelos na Tabela 8

apresentam desempenho superior aos da Tabela 7, na qual a série temporal é filtrada por
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Tabela 7 — Comparacao do desempenho dos modelos filtrados por piloto e LSTM puro.

Circuito Modelo RMSE (95%C.I.) MAE (95%C.I.) R?2 (95%C.1.) #piloto m m/piloto
MLR 0.69  (0.48,0.90) 061  (0.41,0.82)  -1.40  (-3.46, 0.65)

Bahrein XGBoost  0.53 (0.43,0.63) 0.45 (0.36,0.54) -0.11 (-0.56,0.34) 29 3,161 109.00
LSTM 126 (0.951.57) 115  (0.84,1.46)  -5.01 (-7.79,-2.23)
MLR 095 (0.43,1.46) 0.86  (0.35,1.36)  -13.95  (-34.98,7.09)

Arabia Saudita XGBoost 0.69 (0.55,0.83) 0.60 (0.47,0.72) -3.45 (-6.75,-0.16) 28 2,660 95.00

Arabia LSTM 085 (0.68,1.02) 0.5  (0.60,0.90)  -6.28  (-10.76,-1.80)
MLR 204  (0.74,3.34) 1.92  (0.63,3.22) -156.48 (-365.34,52.38)

EUA XGBoost  0.64 (0.47,0.81) 0.54 (0.38,0.69) -1.13 (-2.15,-0.12) 29 3,063 105.60
LSTM 141 (117,1.65) 1.31  (1.08,1.55)  -10.79  (-16.55,-5.03)
MLR 0.65 (0.45,0.84) 057  (0.39,0.75)  -4.97  (-9.89,-0.05)

Italia XGBoost  0.80 (0.63,0.96) 0.69 (0.54,0.84) -4.38 (-7.13,-1.64) 30 2,994 99.80
LSTM 1.96 (1.58,2.34) 1.91 (1.53,2.29) -36.81 (-49.24,-24.39)
MLR 0.63 (0.44,0.81) 054  (0.36,0.72)  -0.10 (-0.72,0.53)

Hungria XGBoost 0.84  (0.68,1.01) 0.70  (0.55,0.85)  -0.70 (-1.50,0.09) 29 4213 145.30
LSTM 155  (1.32,1.77) 141 (1.20,1.63)  -5.60 (-8.05,-3.15)

piloto, reduzindo o nimero de instancias. Por exemplo, na Tabela 7, para o circuito dos
EUA, os modelos MLR e LSTM obtiveram um MAE de 1.92 segundos e 1.31 segundos,
respectivamente. Ja na Tabela 8, para o mesmo circuito, o MLR obtém um MAE de 0.26
segundos e 0 MLR-LSTM obtém um MAE de 0.27 segundos, cujo intervalo de confianca

difere significativamente dos resultados apresentados na Tabela 7.

Ao tratar a QP2, foi proposta uma estratégia para melhorar a acuracia da pre-
di¢do do tempo de volta por meio do modelo hibrido MLR-LSTM. A Tabela 8 destaca
em vermelho todos os circuitos nos quais nossa solugao atinge o melhor desempenho,
com a menor média em todos os resultados de treino. Esse cenario se altera quando se
analisa os resultados dos conjuntos de teste, nos quais o melhor desempenho é destacado
em verde. No entanto, ha um empate entre todos os modelos, pois nao ha resultados
significativamente diferentes (i.e., os I.C. se sobrepdem). A excegdo é o circuito da Itélia,
na qual o modelo hibrido apresenta o melhor desempenho, com resultados para todas as
métricas significativamente diferentes dos demais modelos (seus I.C. estdo em vermelho).
Ao observar o RMSE e o MAE, o MLR-LSTM ¢é pelo menos 11% e 27% mais preciso em
relacdo ao MLR e ao XGBoost, respectivamente. O empate observado nos demais circuitos
pode estar relacionado a capacidade de generalizacdo do modelo no conjunto de teste,
que consiste em registros de 2025. Uma inspecao manual revela que essas distribuicoes de

dados diferem daquelas presentes no conjunto de treino.

Para responder a QP3, também é reportado, na Tabela 8, o desvio padrao dos
residuos para os conjuntos de treino e teste, a fim de ilustrar a variabilidade do modelo; este
€ Otreino 520 utilizados para calcular o COS. A Tabela 8 reporta o COSgrymsg, 0 COSyag € 0
COSg2, respectivamente. Esses escores sao utilizados para equilibrar o desempenho médio
com a variabilidade do modelo, auxiliando na identificacio do modelo mais adequado
para cada circuito. Nessa tabela, os menores escores de COS sao destacados em azul. De
acordo com o COS, o melhor modelo para predizer os tempos de volta no circuito da
Italia é o hibrido MLR-LSTM, com os menores escores de COS. Além disso, apenas seu
RMSE e MAE diferem significativamente dos demais modelos. No circuito dos EUA, o
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Tabela 8 — Comparacao do desempenho entre os modelos.

Circuito Conjunto Modelo g RMSE (95%C.I.) COS MAE (95%C.I.) COS R? (95%C.I.) COS
RMSE MAE R2
MLR (EW 5%) 0.3059  0.36 (0.25,0.47) 0.30  (0.20,0.39) 0.64 (0.37,0.91)
Treino XGBoost (EW 30%) 0.2821  0.29 (0.24,0.33) - 0.22  (0.19,0.26) - 0.88  (0.86,0.91) -
B . Hybrid MLR-LSTM  0.3168 0.25  (0.23,0.27) - 0.19 (0.18,0.21) - 0.91 (0.90,0.93) -
ahrein
MLR 0.3140 0.31  (0.30,0.33) 0.95 0.25 (0.23,0.26) 0.93 0.88 (0.86,0.90) 0.88
Teste XGBoost (EW 30%) 0.3122 0.34 (0.32,0.36) 1.15 0.27 (0.26,0.29) 1.16 0.86 (0.83,0.88) 1.07
Hybrid MLR-LSTM  0.3164  0.32 (0.30,0.34) 1.25 0.24 (0.23,0.26) 1.26 0.87 (0.85,0.89) 1.15
MLR (EW 10%) 0.3406  0.37 (0.34,0.39) - 0.29  (0.27,0.32) - 0.80  (0.76,0.84) -
Arébia Treino XGBoost (EW 50%) 0.3168  0.32 (0.27,0.36) - 0.24  (0.20,0.29) - 0.87  (0.81,0.94) -
Saudita Hybrid MLR-LSTM  0.3088 0.30  (0.28,0.33) - 0.24 (0.22,0.26) - 0.94 (0.93,0.95) -
MLR 0.3185 0.34 (0.31,0.36) 0.92 0.26  (0.24,0.28) 0.91 091 (0.90,0.93) 0.91
Teste XGBoost (EW 50%) 0.3175 0.33  (0.30,0.35) 1.02  0.25 (0.23,0.27) 1.01 0.92 (0.90,0.93) 0.98
Hybrid MLR-LSTM  0.3186 0.33  (0.31,0.35) 1.06 0.25 (0.24,0.27) 1.05 0.92 (0.90,0.93) 1.03
MLR (EW 45%) 0.3518  0.36 (0.34,0.39) 0.28  (0.26,0.31) 0.83  (0.80,0.86)
Treino XGBoost (EW 5%) 0.3117 0.32  (0.30,0.33) - 0.26  (0.24,0.27) - 0.83  (0.81,0.86) -
EUA Hybrid MLR-LSTM  0.3186 0.32 (0.30,0.34) - 0.25 (0.23,0.27) - 0.91 (0.89,0.92) -
MLR 0.3330 0.33  (0.32,0.35) 093 0.26 (0.25,0.28) 0.93 0.87 (0.85,0.88) 0.95
Teste XGBoost (EW 5%) 0.3378  0.36 (0.34,0.38) 1.11 0.28 (0.27,0.30) 1.10 0.84 (0.82,0.86) 1.04
Hybrid MLR-LSTM  0.3301  0.34 (0.32,0.36) 1.05 0.27 (0.25,0.28) 1.05 0.86 (0.84,0.88) 1.04
MLR (EW 5%) 0.2930  0.36 (0.30,0.41) - 0.29  (0.24,0.35) - 0.61  (0.42,0.79) -
Treino XGBoost (EW 50%) 0.3309 0.36 (0.20,0.51) - 0.28  (0.16,0.40) - 0.80  (0.72,0.88) -
Italia Hybrid MLR-LSTM  0.2675 0.27  (0.25,0.29) - 0.21 (0.19,0.22) - 0.90 (0.88,0.92) -
MLR 0.2715 0.33 (0.31,0.35) 0.92 0.27 (0.25,0.28) 0.92 0.84 (0.82,0.87) 0.82
Teste XGBoost (EW 50%) 0.3413  0.43 (0.40,0. 46) 1.12 0.33  (0.30,0.35) 1.10 0.74 (0.71,0.76)  1.06
Hybrid MLR-LSTM  0.2657 0.29 (0.28,0.31) 1.05 0.24 (0.22,0.25) 1.07 0.87 (0.85,0.89) 1.01
MLR (EW 45%) 0.3238 0.33 (0.30,0.36) 0.26  (0.23,0.28) 0.88  (0.84,0.91)
Treino XGBoost (EW 40%) 0.3201  0.33 (0.30,0.37) - 0.26  (0.23,0.29) - 0.85  (0.81,0.90) -
H . Hybrid MLR-LSTM  0.3110 0.31  (0.29,0.33) - 0.23  (0.22,0.25) - 0.90 (0.89,0.92) -
ungria
MLR 0.3412 0.34  (0.33,0.36) 1.05  0.27 (0.25,0.28) 1.05 0.91 (0.90,0.92) 1.01
Teste XGBoost (EW 40%) 0.5466  0.59 (0.56,0.62) 1.74 0.44 (0.41,0.46) 1.71  0.73 (0.71,0.75) 1.44
Hybrid MLR-LSTM  0.3462  0.35 (0.33,0.37) 1.12  0.27 (0.26,0.29) 1.14 0.90 (0.89,0.91) 1.06

modelo hibrido também apresenta escores de COS menores, em torno de 1.05 em todas
as métricas de desempenho. Em contrapartida, o pior COS do MLR-LSTM ocorreu nos
circuitos do Bahrein e da Hungria, nos quais o modelo apresentou um equilibrio ruim entre
desempenho médio e variabilidade. Nesses circuitos com empates estatisticos, utilizamos o
COS como critério de desempate, de modo que o MLR obtém o melhor COS. Na Arabia
Saudita, o XGBoost alcanca o melhor COS, seguido de perto pelo MLR-LSTM, com valores
comparaveis. Em contrapartida, o menor escore de COS para o XGBoost foi observado na

Hungria, com um equilibrio muito ruim.

Foi criado o grafico de Funcao de Densidade Acumulada, do inglés, Cumulative
Distribution Function (CDF), para as métricas MAE, RMSE e R? do desempenho dos
modelos separados por cada piloto. No caso da Arabia Saudita, na Figura 17, foi observado
que o XGBoost apresenta um desempenho superior em alguns casos, mas a vantagem nao
se sustenta ao longo de toda a distribuicao, com as curvas se cruzando na cauda. Nos
Estados Unidos (Figura 18), o cenario é distinto, pois o baseline da Regressao Linear
Multipla obtém os menores erros para a maioria dos pilotos, enquanto o modelo hibrido
acompanha de perto e o XGBoost fica atras. No entanto, nenhum modelo se destaca de
forma consistente. Para a Italia, no entanto, o modelo hibrido se sobressai de maneira

mais evidente, com erros menores e R? superior ao longo de toda a CDF.

A Figura 20 representa visualmente os resultados de teste da Tabela 8, permitindo
comparar os trés modelos e seus intervalos de confianca de 95% em cada circuito. Nos

circuitos do Bahrein, da Arabia Saudita e dos Estados Unidos, as barras dos trés modelos
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Figura 17 — CDF das métricas por piloto para o Grande Prémio da Ardbia Saudita.
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Figura 19 — CDF das métricas por piloto para o Grande Prémio da Italia.

sao praticamente indistinguiveis e seus intervalos de confianca se sobrepoem em todas
as métricas, caracterizando o empate estatistico ja apresentado anteriormente Na Italia
porém, o modelo hibrido MLR-LSTM apresenta intervalos que nao se sobrepéem aos dos
baselines, confirmando-o como o Unico circuito em que a estratégia hibrida se destaca
de maneira estatisticamente significativa. Essa figura também evidencia a fragilidade do
XGBoost fora dos circuitos em que ele se ajusta bem: na Hungria e na [talia seu erro
cresce de forma acentuada (na Hungria, o MAE chega a 0.44 seg. e o RMSE a 0.59),
enquanto o MLR e o hibrido permanecem estaveis em torno de 0.25-0.35 segundos. Esse
comportamento reforca que, sob escassez de dados e deslocamento de distribuicao entre
temporadas, o baseline linear é quem mais se destaca. O Hibrido consegue agregar quando

a natureza temporal do problema permite, como em Monza na Itélia.

A Secao C.4 do Apéndice C demonstra, por meio das tabelas de desvio padrao, a
diferenca entre treino e teste para cada um dos modelos, evidenciando a consisténcia e
melhora apresentada pelo modelo hibrido na Italia. Também é possivel ver a queda que

acontece para o Grande Prémio da Bahrein no holdout.
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Figura 20 — Desempenho agregado no conjunto de teste (holdout de 2025) por circuito e
modelo.

4.2 Analise Temporal do Holdout

O holdout tem como propoésito principal simular um teste real do que seria uma
previsao aplicada em uma corrida de Formula 1. Além dos contrapontos ja mencionados
na QP1 sobre a limitacao de dados ao separar por série temporal de piloto e circuito,
essa abordagem limita ainda mais os dados, mas traz a analise mais valiosa. Mais do que
as métricas agregadas, interessa aqui o comportamento volta a volta das séries preditas,
que responde na pratica a QP2 e a QP3. Considerando que o holdout reserva a maior
parte das voltas das corridas de 2025 para cada uma das pistas, essa andalise se aproxima
da Férmula 1 real, onde equipes utilizam dados de anos anteriores e do contexto inicial

daquela respectiva corrida para prever o restante.

As Figuras 21, 22 e 23 apresentam séries temporais de tempo de volta no holdout
organizadas em trés contexto pares, cada um contrastando os trés modelos sobre a mesma
corrida: Norris na Hungria, Verstappen na Italia e Russell nos Estados Unidos. Em cada
grafico, os pontos coloridos indicam os tempos reais por composto Pirelli, a linha é a

predicao e a regido sombreada é a banda de predicao de aproximadamente 95%.

No primeiro contexto, a corrida de Norris na Hungria ilustra o efeito de uma
mudanca de estratégia. Em 2025 o piloto inglés apostou em uma parada tnica, trocando
do C4 para o C3 em torno da volta 30, o que difere do padrao de duas paradas dos anos
anteriores, seguido, por exemplo, por seu companheiro Piastri (C3 na volta 22 e nova parada
proximo a volta 50, usufruindo de pneus mais novos e rapidos). Essa estratégia rendeu a
vitéria a Norris, ainda que com tempos de volta mais lentos que os de seu perseguidor.
Como o stint longo em C3 nao corresponde ao histérico de treino, o XGBoost (Figura
21(a)) falha nesse trecho: projeta tempos praticamente constantes em torno de 81.5 seg.,
enquanto Norris rodava cerca de 80 seg., deixando os pontos reais sistematicamente abaixo
da banda, que é larga (o = 0.547). A Regressao Linear (Figura 21(b)), por outro lado,
acompanha a queda de ritmo no inicio do C3 e mantém os tempos reais majoritariamente
dentro de uma banda mais estreita (¢ = 0.341), o que é coerente com seu desempenho
superior ao do XGBoost nesse circuito. No cenério das voltas do Norris no holdout, a

abordagem hibrida, visualmente demonstrada pela Figura 21(c), ndo apresenta ganho
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significativo. Pelo contrario, as voltas tem erros um pouco maiores do que seu baseline.

~95% prediction band (+1.96-0, 0=0.547s) ~95% prediction band (+1.96-0, 0=0.341s)
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Figura 21 — Séries temporais comparativas para o holdout na Hungria para o piloto Norris.

Por outro lado, na segunda comparagao, a corrida de Verstappen na Itélia evidencia
o ganho do modelo hibrido. Sob 0 XGBoost (Figura 22(a)), a predicio acompanha bem o
primeiro stint em C4, mas erra o stint final em C3. O modelo projeta tempos em torno
de 82.4 seg., enquanto Verstappen imprime um ritmo préximo de 81.3 seg., deixando os
pontos reais abaixo da predicao. Esse desempenho individual forte e inesperado para o
ano é justamente o que os modelos baseline nao conseguem captar. O modelo hibrido
(Figura 22(c)) captura o ritmo de corrida forte da volta 40 em diante e passa a seguir os
tempos reais do stint final, com uma banda mais estreita (o = 0.266) contra 0.341 seg. do
XGBoost). Esse contraste, no nivel de uma tnica corrida, é a contrapartida qualitativa da
vantagem estatistica do hibrido na Italia observada na Tabela 8. A Figura 22(b) apresenta
a série temporal para o modelo MLR. Embora a forma da série seja semelhante, o modelo
hibrido apresenta erros ligeiramente menores, como evidenciado pela banda de predicao
(0 =0.272 versus o = 0.266).

Por fim, a terceira e tultima comparacao proposta diz respeito a corrida de George
Russell no GP dos Estados Unidos. Aqui, existe um cenario de maior equilibrio entre os
modelos. O piloto da Mercedes teve um desempenho extremamente consistente durante
os anos de 2022 a 2024, normalmente finalizando a corrida na quinta e sexta colocacgoes,
respectivamente. Dessa maneira, é sensato imaginar que os trés modelos consigam com-
preender a natureza do comportamento daquele piloto naquela corrida em especifico. A
Figura referente a série temporal do XGBoost 23(a) tem uma natureza semelhante as

outras duas, referentes a, respectivamente, MLR (Figura 23(b)) e o hibrido (Figura 23(c)).
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Figura 22 — Séries temporais comparativas para o holdout na Italia para o piloto Verstap-
pen.

Mesmo que a Tabela 8 aponte para uma superioridade em termos de média para a MLR no
teste, no cenario isolado de Russell, a abordagem hibrida se mostra superior, apresentando
uma borda mais estreita (o = 0.330) que o baseline. Dessa maneira, a anélise temporal
do holdout indica diretamente para uma coisa: mesmo que o desempenho geral de um
modelo nao seja o melhor, ele pode ainda sim superar os outros em contextos de corrida
especificos. O modelo hibrido consegue prever bem para um piloto consistente na pista

dos Estados Unidos, mas outros casos podem prejudicar o desempenho geral.

Para uma contextualizacao mais detalhada, os resultados de cada uma das corridas,
inclusive as corridas mencionadas para a analise da série temporal, podem ser observados

no Apéndice B.

Ainda para o holdout, é necessario caracterizar a diferenca da natureza das voltas
que sao utilizadas para treino, validagao e teste. O grafico de densidade representado pela
Figura 24 ajuda a entender a diferenca entre cada um desses cenarios, se baseando no que
o modelo hibrido utiliza para seu treino e teste. Para o Grande Prémio da Italia, existe
uma evolucao temporal bem marcada: o holdout, que é exclusivo da corrida de 2025, tem
as voltas mais rapidas, com a maioria girando na casa dos 82 segundos. Logo depois, a
validagao do modelo, que pega parte da corrida de 2025 e o final da corrida de 2025 e
depois o restante, que seriam as voltas de treino nos anos anteriores. Para alguns circuitos,
como o Bahrein, ha uma confusao temporal ndo esperada: os resultados da validagdo para
a pista sdo 6timos e pode-se observar através do grafico de densidade que hé a evolugao dos

tempos de volta que sao reservados para o treino e validacao. No entanto, quando se nota
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Figura 23 — Séries temporais comparativas para o holdout os EUA para o piloto Russell.

a densidade das voltas do holdout, percebe-se que elas sao mais lentas que o imaginado,

evidenciando que o ano de 2024 teve voltas mais rapidas que 2025, o que interfere no

desempenho do modelo. Isso pode ser validado na Secao A.3 do Apéndice A, através da

Tabela 20, que mostra que os tempos dos médios dos pilotos ficaram mais lentos.
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Figura 24 — Densidade do tempo de volta em cada um dos circuitos.

4.3 Andlise Interpretativa dos Modelos

Com o objetivo de avaliar as individualidades de cada circuito, foi conduzida uma

andlise mais abrangente, a partir da andlise exploratéria de dados até a comparacao entre
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os resultados obtidos pelos trés tipos de modelos utilizados. A Matriz de Correlacao e a
andlise do PCA Loadings foram aplicados para identificar relagoes lineares prévias e o
agrupamento de desempenho das equipes e pilotos. Essa abordagem prepara o terreno para
identificar as nuances aerodindmicas, climaticas e mecénicas especificas de cada tracado

estudado.

Primeiramente, a Regressao Linear Multipla revela os insights mais faceis de
entender. A Figura 25 apresenta os coeficientes da MLR para as pistas da Hungria (25(a))
e dos Estados Unidos (25(b)). Em ambos os casos, assim como nas outras pistas, a
variavel de maior coeficiente é o tempo de volta anterior. Ela se destaca como a varidavel
mais consistente para explicar o tempo de volta atual, comprovando a forte dependéncia
temporal no comportamento das voltas, o que valida a abordagem proposta neste trabalho
que respeita a sequéncia das voltas, tanto para as abordagens de janela expansiva, quanto
para a escolha do LSTM. No entanto, é possivel observar resultados diferentes. A vida
do pneu (TyreLife) aparece em segundo lugar dos coeficientes positivos para a Hungria,
enquanto nos Estados Unidos a Pressao Atmosférica é quem ocupa esse lugar. Para
variaveis de coeficientes negativos, ou seja, que abaixam o tempo de volta, o nimero da
volta aparece presente fortemente em todas as pistas, normalmente como o segundo maior
coeficiente absoluto ou proximo disso. Algumas equipes e pilotos alternam sua presenca
nesses coeficientes, tal como sua importancia. Como observado para a pressao atmosféricas
em Austin (25(b)), cada circuito tem determinada importancia diferente para varidveis
climaticas. Para a propria pista do Texas, a Temperatura da Pista ¢ a segunda variavel de
maior coeficiente, enquanto para a Hungria (25(a)) essa importancia é menor, mas aparece.
Os resultados inciais da interpretabilidade do modelo baseline corroboram para a anélise

dos outros modelos, comecando a responder a QP4.
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(a) Hungria. (b) Estados Unidos.
Figura 25 — Coeficientes da Regressao Linear Multipla.
O modelo XGBoost oferece uma visao adicional aos baselines, com a analise do

ganho de importancia das varidveis e dos valores SHAP. O ganho tras uma anélise direta

semelhante aos coeficientes da MLR. Na Figura 26 sao apresentados os ganhos para as
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pistas da Ardbia Saudita (26(a)) e da Itdlia (26(b)). Através deles, é possivel ver, mais
uma vez, o tempo de volta anterior como a variavel que mais de destaca. A varidvel s6
nao é a mais importante para o Grande Prémio da Italia, onde o ano se destaca com uma
importancia ainda maior. As duas pistas apresentadas apresentam a maior distribuicao
de importancia; nas outras trés, a importancia se concentra diretamente na variavel
autorregressiva. Nesse contexto, ele é melhor balanceado, por exemplo, na Italia, com Ano
e o Tempo Anterior dividindo sua importéancia, e na Arabia Saudita, com o tempo anterior,

ano, a equipe Red Bull Racing e o niimero da volta, todos mais balanceados.

LapTime_prev Year
Team_Red Bull Racing LapTime_prev
Year TrackTemp_RBF_Median

LapNumber LapNumber
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Variavel
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Driver_BOT Team_Mercedes

Driver_HAM Team_Haas F1 Team
WindSpeed_RBF_Median Driver_VER
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100 150
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(a) Arabia Saudita. (b) Itélia.

30
Ganho (gain)

Figura 26 — Ganho de importancia no XGBoost.

A anélise do ganho sozinha consegue explicar as diferencas entre os resultados
obtidos na MLR, mas a andlise de valores SHAP expande bem mais essa discussao. A
Figura 27 apresenta os SHAP Values para a validagao e teste do modelo XGBoost para o
Grande Prémio da Arabia Saudita, o modelo que apresentou melhor desempenho entre os
do tipo ensemble. Na representacao, pode ser vista de maneira muito mais clara o impacto
de cada variavel na predigdo do modelo. As voltas de validagdo se distribuem ao longo do
anos através das janelas expansivas, entao o cendrio visto na Figura 27(a) representa mais
um panorama geral, enquanto a Figura 27(b) diz respeito ao teste final, ou seja, o holdout,
que conta exclusivamente com voltas da corrida de 2025. E interessante destacar a forca da
Red Bull Racing, destacada anteriormente na importancia para essa pista. Principalmente
nos anos entre 2022-2024, a equipe foi extremamente dominante na pista, sendo sinénimo
de velocidade. Variaveis climaticas, como umidade do ar, velocidade do vento e o delta de
temperatura também tem impacto consistentemente forte na saida do modelo, seja ele
positivo ou negativo. Os graficos do valores SHAP servem para, em todos os circuitos,
expandir melhor as informagoes de importancia, informando, além do ganho, qual impacto
real aquelas variaveis tem na predi¢gao. De maneira adicional, o force plot foi utilizado
para decompor localmente a colaboragao de cada varidvel em uma volta especifica, como

apresentado pela Figura 28.
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Figura 28 — Decomposicao SHAP (force plot) da predigdo de uma volta no GP da Arabia
Saudita no holdout.

Por fim, o modelo hibrido possibilita a analise adicional da interpretabilidade da
predicao do residuo. Se, no comeco desse capitulo, os coeficientes da Regressao Linear
Muiltipla foram destrinchados, o que esse residuo capturado através do LSTM ajuda a
explicar, por exemplo, para o caso da pista da Italia? Através da analise de valores SHAP,
estendida para o LSTM, é possivel identificar o que essa corre¢ao traz. A Figura 29
apresenta os valores SHAP para o Grande Prémio da Italia na validagdo e no holdout. Nos
coeficientes da MLR para essa pista, o composto do pneu é praticamente ignorado: as
variaveis pirelliCompound_C3, C4 e C5 ocupam a 45% a 46% e a 36® posicoes entre as 50 do
modelo, com coeficientes absolutos inferiores a 0.008, e a velocidade do vento ¢é a pentultima
colocada. No residuo capturado pelo LSTM, contudo, essas mesmas variaveis lideram o
ranking do holdout (Figura 29(b)): pirelliCompound C4, TyreLife e a velocidade do
vento (0.0149) sao os trés canais mais influentes. O hibrido, portanto, ndo apenas reduz o

erro: ele o reduz recuperando um efeito de degradacao e de composto que a formulagao
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linear, com um tnico coeficiente por varidvel, é incapaz de representar. E relevante destacar
também o contraste entre os dois blocos. Na validagao, o residuo é dominado por variaveis
climaticas, ao passo que, no holdout de 2025, o composto e a vida do pneu assumem a
lideranca, com magnitudes cerca de duas vezes maiores. Esse deslocamento sugere que a
componente nao linear ganha importancia exatamente no bloco em que a baseline extrapola
para uma temporada nao vista, o que é coerente com o ganho de desempenho do hibrido
sobre a MLR nessa pista. O perfil de recéncia é descrito pela Figura 31 reforca o carater
local dessa corregao para a Italia (31(a)): a volta alvo concentra 48.3% da magnitude
média dos valores SHAP, contra 28.4% em ¢t — 1 e 23.3% em t — 2, indicando que o residuo
¢ explicado sobretudo pelo estado imediato do carro, e nao por um histérico longo, o
que também justifica o comprimento de sequéncia curto (trés voltas) selecionado pela
otimizacao para a Itdlia. Para o Bahrein, a sequéncia longa encontrada (17 voltas) pela
busca de hiperparametros nao é tao aproveitada. A Figura 31(b) demonstra a magnitude
dos SHAP Values, que nao é significativa para voltas inciais da sequéncia. No entanto,
mesmo com o grafico ajudando a entender a diferenca dos dois problemas em termos de
memoria curta ou longa, o residuo é quase sempre explicado pelas condi¢oes encontradas

na volta alvo. O force plot da Figura 30 decompde essa légica em uma volta especifica do
holdout.
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Figura 29 — SHAP Values para o Grande Prémio da Itélia no modelo LSTM.

As informagoes obtidas através dessas extracoes demonstram a importancia da
sumarizacao de cada uma dessas informacoes na se¢ao posterior, o que ajudara a identificar
insights e a responder a QP4 de maneira sucinta. De maneira geral, um contexto maior
para a discussao levantada aqui aparece no Apéndice C, apresentado ntimeros completos

para andalise de coeficientes, importancia das variaveis e SHAP Values.
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Figura 30 — Decomposi¢do SHAP (force plot) da predigdo de uma volta no GP da Italia
no holdout.
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Figura 31 — Perfil de recéncia para o modelo LSTM.

4.4 Insights Estratégicos por Circuito

A secao anterior se concentra em responder quais features mais impactam cada
um dos tipos de modelos nesses circuitos. No entanto, a interpretacdo de cada uma dessas
informagoes é importante. SO é possivel extrair insights estratégicos que auxiliem na
tomada de decisao para as corridas e responder completamente a QP4 se o trabalho se
propor a separar cada uma das explicagoes em respostas coesa, que expliquem detalhes

climaticos, mecanicos e temporais para cada um dos cendrios.

A Tabela 9 consolida, por circuito, aquilo que os trés modelos apontam. O padrao
comum a todas as pistas é a dominancia da componente autorregressiva: o tempo da volta
anterior é o maior coeficiente da MLR e o maior ganho do XGBoost em quatro dos cinco
circuitos. No entanto, a dominancia dessa feature nao nos impede de capturar a assinatura
de cada um dos circuitos. A Hungria se destaca pela sensibilidade a pressao atmosférica e
pela alta degradacao, de todas as pistas escolhidas, ¢ aquela que tem a menor velocidade
média e necessita de grande carga aerodinamica. Monza ¢ uma pista oposta nesse sentido,
com baixa carga aerodinamica e longas retas, ela exibe a assinatura mais forte de composto

e vento, cada detalhe na velocidade do vento e também na pressao atmosférica fazem
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diferenca e, além disso, a escolha do composto correto também. Bahrein e Estados Unidos
sao governados pela temperatura de pista. Nessa parte, estamos tratando de uma corrida
que ocorre no deserto, mesmo que a noite, e outra que ocorre na parte da tarde, no calor
abrasivo do Texas. A Arabia Saudita é o tinico circuito em que o efeito de equipe rivaliza
com o de clima e pneu, o que evidencia a grande dominancia que a Red Bull Racing teve

no circuito durante o regulamento.

Do ponto de vista estratégico, essas diferencas sugerem prioridades distintas de
decisao em cada Grande Prémio, respondendo a QP4. Em Hungria e Itdlia, onde a vida
do pneu e o composto lideram a componente nao linear do residuo, o modelo recomenda
concentrar o esfor¢o de simulacao na janela de parada e na escolha do composto, pois é ali
que o tempo de volta responde de maneira mais acentuada e menos previsivel linearmente.
Em Bahrein e Estados Unidos, a alavanca principal é térmica: a preparagao deve priorizar
o gerenciamento de temperatura de pista e o ajuste do carro a faixa térmica ideal. Na
Arabia Saudita, o deslocamento da importancia da Red Bull Racing entre a validacao e
o holdout mostra que o modelo é capaz de detectar mudancas de hierarquia competitiva
entre temporadas, um sinal til para calibrar expectativas de referéncia de ritmo. Por fim,
o perfil de recéncia oferece uma orientacao improtante: janelas longas de contexto, como
as 17 voltas selecionadas para o Bahrein, adicionam parametros sem adicionar informacao
proporcional & essa carga. E necessério avaliar cada cendrio, mas para a configuracio do
LSTM, é importante validar o tamanho dessa janela para cada contexto de uma maneira

mais eficiente.

4.5 Consideracoes Finais

Os resultados apresentados neste capitulo respondem, em conjunto, as cinco questoes
de pesquisa que orientaram este trabalho. As Se¢oes 4.1 e 4.2 mostraram que a agregacao
multi-piloto e 0 modelo hibrido MLR-LSTM melhoram a predi¢ao do tempo de volta
em cenarios de dados limitados, com ganho estatisticamente significativo na Italia e
desempenho competitivo nos demais circuitos, ao passo que o indicador COS permitiu
decidir entre modelos empatados estatisticamente. As Secgoes 4.3 e 4.4, por sua vez,
mostraram que essa predi¢do ndao é uma caixa-preta: os coeficientes da MLR, o ganho e os
valores SHAP do XGBoost, e a extensao do SHAP ao residuo do LSTM revelaram que
cada circuito possui uma assinatura propria de fatores climaticos, mecanicos e temporais, e
que o componente nao linear do hibrido recupera especificamente aquilo que a formulagao
linear nao consegue capturar, como o efeito de composto e degradagao em Monza. Essa
combinagao entre desempenho preditivo e interpretabilidade é o que permite traduzir os
resultados em insights estratégicos especificos para cada Grande Prémio, e ndo apenas em

métricas de erro.
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Tabela 9 — Sintese dos insights estratégicos por circuito.

Circuito

Fatores Climaticos

Fatores Fisicos

Fatores Temporais

Bahrein

Temperatura de pista é o
fator climatico dominante
nos trés modelos; 22 maior
ganho no XGBoost). No
holdout, pressao e vento
assumem a frente e o
residuo do LSTM passa a
ser liderado pela umidade.

TyreLife aparece nos trés
modelos e o composto
duro C1 figura no ganho.
Equipes de menor
desempenho (Kick Sauber,
Haas) aparecem
aumentando o tempo de
volta.

Forte autorregressao e
queda do tempo com o
ndmero da volta (—0.176).
A busca selecionou 17
voltas de contexto, mas a
volta alvo concentra 34.3%
do SHAP médio e as onze
voltas mais antigas
somam menos de 18%:
memoria efetiva curta,
janela superdimensionada.

Aréabia Saudita

Umidade é o clima
determinante e o tinico
que cresce no holdout.
Velocidade do vento e
delta de temperatura
dominam o residuo do
LSTM em 2025 (0.0139 e
0.0094).

Maior efeito de equipe do
conjunto: a Red Bull
Racing é a 2% maior
importancia no ganho, no
holdout, no entanto, cai
em impacto no SHAP,
sinalizando o fim de sua
dominancia no tragado em
2025. Composto C3
relevante no residuo.

Tempo anterior e nimero
da volta concentram a
explicagdo. Sequéncia
otima de apenas 2 voltas,
com 56.7% da magnitude
na volta alvo.

Estados Unidos

Temperatura de pista é o
29 fator em todos os
modelos e o de maior
coeficiente negativo. A
pressao é o 2° coeficiente
positivo da MLR, mas
tem ganho baixo (11* de
50) no XGBoost.
Umidade cresce em 2025.

A vida do pneu nao
aparece importar tanto
frente as demais pistas;
existe uma expressao mais
por piloto e equipe
(Albon, Red Bull, Haas no
ganho) do que por
degradacao.

Tempo de volta anterior
dominante, mas o niimero
da volta é o maior canal
do residuo do LSTM
(0.021): a evolugdo da
pista ao longo da corrida
escapa a MLR. Recéncia
mais distribuida do
conjunto (27.4% na volta
alvo, com 6 voltas de
contexto).

Italia Clima secundario na Composto C4 e TyreLife Unico circuito em que o
validacao (delta de lideram o residuo do Ano supera o tempo
temperatura, umidade e LSTM, embora a MLR anterior no
pressao no residuo), mas o  praticamente os ignore ganho,revelando forte
vento assume a 3% posicio (45% e 46* posigdes em evolugao entre
no holdout (0.0149), coeficiente). E o efeito ndo  temporadas. Meméria
coerente com um tracado  linear que o hibrido curta (3 voltas; 48.3% na
de baixa carga recupera. volta alvo).
aerodindmica e longas
retas.

Hungria Pressao atmosférica é o Degradacao elevada: Tempo anterior com

trago climatico mais forte
de todo o conjunto, com o
2° maior ganho e 2° maior
SHAP no holdout (0.145),
seguida da temperatura
de pista.

TyreLife é o 2° coeficiente
positivo da MLR e o 2°
canal do residuo do
LSTM, com os compostos
C3 e C4 logo atras. Faz
sentindo real, visto que é
um tragado de baixa
velocidade e alto desgaste.

ganho alto e nimero da
volta como maior canal do
residuo. Meméria mais
curta do conjunto: 59.1%
da magnitude na volta
alvo, com 3 voltas de
contexto.
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O Capitulo 5 discute os objetivos deste trabalho, além de abordar as limitagoes
encontradas durante os resultados de forma sistematica, como os ganhos limitados do
modelo hibrido e otimizacdo das sequéncias. Além disso, os resultados ressaltam que os
insights extraidos dizem respeito ao ritmo puro de corrida, e ndo levam em conta fatores
aleatorios. Esse capitulo também discute as contribuigoes que os resultados apresentados
permitem reivindicar para a literatura e aponta os caminhos que a extensao deste trabalho

deve seguir.
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5 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este capitulo encerra a monografia, retomando o que foi desenvolvido ao longo dos
capitulos anteriores e apontando os caminhos que a continuidade deste trabalho deve seguir.
A Secao 5.1 sintetiza as cinco etapas da metodologia empregada, detalhada no Capitulo 3,
consolidando em um s6 lugar o pipeline que sustenta os resultados obtidos. A Secao 5.2
avalia se os objetivos definidos foram alcancados e discute os resultados apresentando no
Capitulo 4. A Secao 5.3 discute, de forma critica, as limitagoes encontradas pelo trabalho
e os aspectos que os resultados ainda nao sao capazes de explicar. A Se¢ao 5.4 retne as
contribuicoes deste trabalho para a literatura, organizadas segundo as cinco questoes de
pesquisa que o orientaram. Por fim, a Sec¢ao 5.5 conecta os resultados obtidos a trés frentes

de continuidade para trabalhos futuros.

5.1 Sintese da Metodologia Utilizada

A metodologia empregada neste trabalho organizou-se em cinco etapas principais,
detalhadas no Capitulo 3. A primeira etapa consistiu na extra¢ao e no pré-processamento
de dados publicos de telemetria da biblioteca FastF'1, restritos a corrida principal de cinco
circuitos entre as temporadas de 2022 e 2025, com filtragem de outliers por percentil e
mapeamento dos compostos de pneu Pirelli por meio de web scraping, de modo a assegurar
que os dados modelados representassem o ritmo puro de corrida. A segunda etapa definiu
a configuracao experimental, empregando validacao temporal por janela expansiva nos
baselines para evitar vazamento de dados futuros. A terceira etapa consolidou ois modelos
de Regressao Linear Multipla e XGBoost como baselines e um modelo hibrido MLR-LSTM
com aprendizado residual em dois estdgios. A quarta etapa introduziu o indicador COS
para selecionar o modelo mais adequado em cenarios de empate estatistico entre as métricas
tradicionais. A quinta e ultima etapa apresentou o protocolo de interpretabilidade referente
as trés familias de modelos, introduzindo coeficientes de regressao, importancia de features
e valores SHAP para o XGBoost, e valores SHAP obtidos via GradientExplainer para o
componente residual do LSTM.

5.2 Discussado sobre as Questdes de Pesquisa

O objetivo geral deste trabalho, desenvolver um pipeline de aprendizado de méquina
capaz de prever tempos de volta com precisdao em cendarios de dados limitados e de extrair
insights estratégicos interpretaveis a partir dessa predigao, foi alcangado, ainda que com

detalhes importantes que sao detalhados na Secao 5.3. Os cinco objetivos especificos,
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derivados das questoes de pesquisa apresentadas, foram atendidos com as seguintes

ponderagoes.

A QP1 propunha investigar estratégias de predicao do tempo de volta em cendrios
de dados limitados. Este objetivo foi alcancado por meio da estratégia de agregacao
multi-piloto por circuito. A Tabela 7 demonstra que a filtragem individual por piloto
produz modelos com R? < 0 em todos os circuitos, ao passo que a série agregada (Tabela
8) eleva o desempenho a valores de R? entre 0.84 e 0.92 no conjunto de teste, confirmando

a viabilidade da abordagem proposta.

A QP2 propunha desenvolver uma estratégia para melhorar a acuracia da predicao
do tempo de volta de pilotos. Este objetivo foi parcialmente alcangado: o modelo Hibrido
MLR-LSTM obteve o melhor desempenho de treino em todos os cinco circuitos e superio-
ridade estatisticamente significativa no conjunto de teste apenas no Grande Prémio da
Italia, com empate estatistico nos demais circuitos. O objetivo foi, portanto, cumprido no
sentido de que a arquitetura hibrida se mostrou uma estratégia valida e, em ao menos um
cenario, superior aos baselines, mas nao no sentido de uma superioridade generalizada a
todos os circuitos analisados. E importante ressaltar que anélise extensa realizar na secao
de resultados demonstra que, o modelo hibrido consegue ser superior em outros cenarios,

como o contexto especifico de uma corrida nos Estados Unidos.

O terceiro objetivo, referente a QP3, propunha um critério para selecionar o modelo
mais adequado equilibrando desempenho médio e varidncia. Este objetivo foi alcangado com
a proposi¢ao do indicador COS, cuja utilidade foi demonstrada justamente nos circuitos em
que as métricas tradicionais ndo permitiam decisdo, como XGBoost para Arabia Saudita.
Além disso, o indicador aponta diretamente para quedas grandes de desempenho em treino

versus teste.

O quarto e ultimo objetivo, referente a QP4, se concentrava em identificar como
cada feature, seja ela climatica, mecanica ou temporal mais influenciavam a saida dos
modelos em cada circuito. Este objetivo foi alcancado por meio do protocolo de interpreta-
bilidade transversal as trés familias de modelos, detalhado na Secao 3.5 da Metodologia e
aplicado na Secao 4.3 dos Resultados. Além disso, de maneira mais completa, esse obje-
tivo propunha identificar como as informagoes de explicabilidade encontradas poderiam
construir insights estratégicos referentes a cada circuito. O alcance desse objetivo pode ser
visto por meio da Tabela 9, que consolida, por circuito, as leituras complementares da
MLR, do XGBoost e do componente residual do modelo hibrido, construindo o perfil de
cada pista. Aqui, ocorre uma das partes altas desse trabalho: destrinchando a contribuigao
do componente LSTM na composi¢cao do modelo hibrido é possivel entender quais fatores
a abordagem linear deixa escapar. Na Italia, caso de maior sucesso, essa resposta é bem

clara, identificando a forca da vida do pneu e a escolha do composto certo.
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5.3 Limitacoes do Trabalho

Os resultados obtidos por esse trabalho estdo sujeitos a determinadas limitagoes em
sua conclusao. Primeiramente, os ganhos do modelo hibrido sao pequenos e inconsistentes:
ele supera o proprio baseline de maneira significativa apenas na Italia, enquanto na Arabia
Saudita consegue superar em termos de médias. Ainda assim, no contexto da Férmula 1,
pequenas variagoes de décimos ou até milésimos de segundo podem ter relevancia pratica, o
que torna importante avaliar ndo apenas a significAncia estatistica, mas também o impacto
operacional desses ganhos. A busca de hiperparametros no cenario do aprendizado profundo
também apresentou sinais de instabilidade, como o comprimento de sequéncia de 17 voltas
selecionado para o Bahrein. Através da analise do perfil de recéncia, é possivel observar
que informacoes de voltas posteriores nao agregam tanto impacto na saida do modelo. Na
verdade, a maioria das sequéncias encontradas para o LSTM em cada uma das pistas ¢
normalmente curta, como, por exemplo, para Italia, onde temos o melhor desempenho e
uma sequéncia 6tima de 3 voltas. O comprimento da sequéncia foi encontrado através do
menor RMSE de validagao, portanto outro tipo de analise talvez seja necessaria, como

uma analise exploratéria mais aprofundada da natureza dos stints em cada uma das pistas.

H& também limitacoes de dados e de interpretacao. Enquanto esse trabalho foca
exclusivamente em extrair informagoes do ritmo de corrida puro, os insights estratégicos
derivados se aplicam apenas ao ritmo em condi¢oes de pista limpa. Portanto, limitam-se
em explicar o comportamento dos carros e da corrida nesse cenario de alto desempenho,
oferecendo insights que auxiliam na formacao da estratégia 6tima, mas que nao podem
caracteriza-la como um todo, visto que exclui os cenarios de aleatoriedade presentes, como:
Safety Car e chuva. De outra maneira, o bloco de teste corresponde a uma tnica corrida
de 2025 por circuito, entre 460 e 880 voltas, o que leva a uma avaliacdo em condigoes
especificas daquele fim de semana. A validagao, principalmente na MLR e no XGBoost,
ocorre ao longo dos anos, através das janelas expansivas. Portanto, as mesmas podem
trazer explicagoes mais consistentes sobre o carater de cada pista. Por fim, os modelos
foram treinados de forma independente por circuito, sobre cinco tracados, sem qualquer
mecanismo de transferéncia entre eles, o que impede generalizar as conclusoes para pistas

nao estudadas.

5.4  Principais Contribuicoes

Ao enderecar as cinco questoes de pesquisa, este trabalho apresenta as seguintes

contribuigoes:

1. Agregacao multi-piloto por circuito como estratégia para escassez de

dados (QP1). Propde-se organizar os tempos de volta de todos os pilotos de um
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dado circuito em uma tunica série temporal combinada, expandida ao longo de
miultiplas temporadas, em vez de uma série por piloto. A Tabela 7 evidencia o custo
da abordagem individual, enquanto a série agregada eleva o desempenho a R? entre
0.84 e 0.92 no conjunto de teste, com redugoes de MAE de mais de uma ordem de

grandeza em circuitos como os Estados Unidos (1.92 seg. para 0.26 seg.);

2. Modelo hibrido MLR-LSTM por corregao de residuo (QP2). Propoe-se
uma arquitetura em dois estagios na qual uma rede LSTM aprende o residuo de um
baseline tabular, sendo a predigao final a soma de ambos. O hibrido obtém o melhor
desempenho de treino em todos os cinco circuitos e é o iinico modelo estatisticamente
superior no Grande Prémio da Italia, onde é ao menos 11% e 27% mais preciso
que a MLR e o XGBoost, respectivamente, com intervalos de confian¢a que nao se

sobrepoem,;

3. COS para selegao de modelos sob empate estatistico (QP3). Introduz-se uma
métrica indicativa que combina desempenho médio e variabilidade do modelo, razao
entre o comportamento no teste e no treino. Sua utilidade pratica é demonstrada
justamente nos circuitos em que os intervalos de confianca se sobrepoem e as métricas
tradicionais nao decidem: nesses casos, o COS opera como critério de desempate,

apontando a MLR para Bahrein e Hungria e o XGBoost para a Arabia Saudita;

4. Protocolo de interpretabilidade transversal as trés familias de modelos
(QP4). Este trabalho estende a interpretabilidade para além do baseline, articulando
coeficientes padronizados da MLR, ganho e valores SHAP do XGBoost e valores
SHAP do residuo do LSTM, estes tltimos obtidos por GradientExplainer sobre as
sequéncias tridimensionais, sem retreinamento. Deriva-se ainda um perfil de recéncia,
que quantifica a magnitude média dos valores SHAP por posicao da sequéncia
e permite diagnosticar quanta memoria o modelo de fato utiliza, revelando, por
exemplo, que a janela de 17 voltas selecionada para o Bahrein é subaproveitada, com

menos de 18% da atribuicido nas onze voltas mais antigas;

5. Caracterizacao da assinatura de cada circuito e extracao de insights
estratégicos (QP4). O cruzamento das leituras da explicabilidade dos trés modelos
produz a Tabela 9, que separa, por pista, os fatores climaticos, fisicos e temporais
determinantes. A partir dessas informagdes, é possivel extrair uma andlise estratégica

Unica para cada circuito.

5.5 Trabalhos Futuros

Os resultados obtidos abrem trés frentes principais de continuidade. A primeira

diz respeito ao aprofundamento da explicabilidade. A analise conduzida neste trabalho
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revelou uma limitacdo de atribui¢do no modelo hibrido: como Piloto e Equipe entram
no LSTM por camadas de embedding com c6digos inteiros, cujos gradientes sao nulos, o
GradientFExplainer nao é capaz de atribuir importancia a essas variaveis, e a interpretacao
do residuo restringe-se aos canais densos. Pretende-se contornar essa restricao com o uso
de Local Interpretable Model-Agnostic Explanations (LIME). Em paralelo, pretende-se
incorporar uma camada de atencao a arquitetura (KISER; SHI; BUCHER, 2024). Além
do ganho potencial de acuracia, a atengao tornaria o peso atribuido a cada volta passada
um parametro explicito do modelo, legivel diretamente, e ndo uma quantidade inferida

posteriormente, como no perfil de recéncia aqui proposto.

A segunda frente trata da otimizacdo da busca de hiperpardmetros, com énfase no
LSTM e, sobretudo, na definicao do contexto sequencial. O perfil de recéncia evidenciou
que a busca atual pode convergir para configuragdes que o proprio modelo nao aproveita:
no Bahrein, foram selecionadas 17 voltas de contexto, mas menos de 18% da magnitude
média dos valores SHAP recai sobre as onze voltas mais antigas, enquanto a volta alvo
concentra 34.3%. Trata-se de um custo computacional e de um acréscimo de pardmetros
sem retorno informacional proporcional. Pretende-se, portanto, reformular a selecao do
comprimento de sequéncia, seja restringindo o espaco de busca com base em evidéncia de
recéncia obtida previamente, seja incorporando ao critério de otimizacao uma penalizacao
explicita ao tamanho da janela, seja ainda avaliando estratégias de busca mais eficientes
que a atualmente empregada. O objetivo é que o comprimento da sequéncia deixe de ser
um hiperparametro escolhido as cegas e passe a refletir a memoria efetiva do fendomeno em
cada circuito, que este trabalho mostrou variar de duas a dezessete voltas entre as pistas

analisadas.

A terceira frente, de carater aplicado, é o desenvolvimento de uma simulacao de
corrida que integre o melhor modelo identificado para cada circuito, segundo o critério do
COS. A proposta é transformar o preditor em uma ferramenta de apoio a decisao, capaz
de projetar o ritmo restante sob diferentes cenarios de estratégia, como variagdes na janela
de parada e na escolha do composto. E nesse ponto que a analise de interpretabilidade
deixa de ser um resultado terminal e passa a ser insumo de projeto: a Tabela 9 indica,
para cada tracado, quais fatores o modelo considera determinantes, e essa informacao
orienta diretamente quais varidveis a simulacao deve permitir manipular. Em Hungria e
Italia, onde a vida do pneu e o composto lideram a componente nao linear do residuo, o
esforco de simulagao se concentraria na estratégia de pneus; em Bahrein e Estados Unidos,
governados pela temperatura de pista, o cenario térmico seria a variavel central. Cabe
registrar que a viabilidade dessa simulacao depende de um passo adicional de tratamento
de dados, uma vez que o pré-processamento atual descarta voltas de entrada e saida de box
e periodos de safety car, precisamente os eventos que uma simulacao estratégica precisa

representar.
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APENDICE A

Caracteristica das Pistas

— Analise Exploratéria da

7

Nessa secao, serao mostradas as tabelas referentes a caracterizagao de cada um dos

circuitos estudados, contendo: sumarizacao estatistica e média do tempo de volta ao longo

dos anos.

A.1 Sumarizacdo Estatistica para os Dados Filtrados

Tabela 10 — Tabela de sumarizacgao estatistica dos dados para a pista de Bahrein.

Feature x S CV Min Q1 Q2 Q3 Max Y1 K

LapTime_prev 98.16 1.58 0.02 94.09 97.17 98.09 99.10 103.77 0.24 0.22
TyreLife 11.38 5.65 0.50 3.00 7.00 11.00 15.00 31.00 0.68 0.06
LapNumber 29.24 16.19 0.55 3.00 16.00 28.00 43.00 57.00 0.06 -1.21
LapTime_sec 98.23 1.58 0.02 94.15 97.26 98.16 99.18 104.45 0.23 0.20
Humidity 38.54  11.32  0.29 20.00 29.00 44.00 49.00 51.00 -0.56 -1.24
Pressure 1013.47 4.00 0.00 1008.00 1010.20 1016.90 1017.20 1017.50 -0.22 -1.81
TrackTemp 27.60 3.35 0.12 21.90 23.50 28.70 30.50 32.00 -0.51 -1.24
WindSpeed 0.76 0.69 0.91 0.00 0.30 0.60 1.00 2.70 1.10 0.09
TempDelta 4.15 0.75 0.18 2.40 3.67 4.30 4.70 5.50 -0.51 -0.60

Tabela 11 — Tabela de sumarizacao estatistica dos dados para a pista de Ardbia Saudita.

Feature x S CV Min Q1 Q2 Q3 Max Y1 K

LapTime_prev 94.64 1.39 0.01 91.63 93.57 94.62 95.64 99.15  0.27 -0.40
TyreLife 17.66 10.07 0.57 3.00 9.00 16.00 25.00 49.00  0.58 -0.54
LapNumber 27.20 13.74 0.51 3.00 14.00 28.00 39.00 50.00 -0.10 -1.19
LapTime_sec 94.56 1.36 0.01 91.63 93.52 94.52 95.56 98.66 0.23 -0.53
Humidity 58.42 5.09 0.09 47.00 55.00 59.00 62.00 67.00 -0.52 -0.32
Pressure 1010.90 2.46 0.00 1006.70 1007.30 1011.20 1013.00 1013.40 -0.73 -1.12
TrackTemp 31.95 3.40 0.11 27.30 30.20 30.90 36.20 3830 0.63 -0.93
WindSpeed 1.28 0.63 0.49 0.00 0.80 1.20 1.60 4.00 1.10 1.75
TempDelta 5.00 1.79  0.36 1.90 4.20 5.00 5.60 9.40 0.33 -0.13

Tabela 12 — Tabela de sumarizagao estatistica dos dados para a pista de Hungria.

Feature x S CV  Min Q1 Q2 Q3 Max Y1 K

LapTime_prev 83.86 1.54 0.02 79.41 82.88 84.02 85.00 89.33 -0.36 -0.26
TyreLife 15.65 8.59 0.55 3.00 9.00 14.00 21.00 55.00 0.72 0.19
LapNumber 35.33 19.37 0.55 3.00 18.00 35.00 52.00 70.00 0.06 -1.21
LapTime_sec 83.88 1.53  0.02 79.41 82.91 84.04 85.03 89.84 -0.37 -0.25
Humidity 51.36 13.74 0.27 31.00 43.00 55.00 58.00 72.00 -0.00 -1.23
Pressure 985.60 253 0.00 981.40 981.70 986.90 987.30 988.50 -0.73 -1.03
TrackTemp 37.74 8.97 0.24 23.70 30.70 32.10  46.70 50.10 -0.02 -1.72
WindSpeed 2.17 1.28  0.59 0.30 1.20 1.70 3.00 5.80 090 -0.23
TempDelta 13.00 451 0.35 5.70 9.10 10.10 17.40 21.30 0.28 -1.52
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Tabela 13 — Tabela de sumarizacao estatistica dos dados para a pista de Italia.

Feature T S CV Min Q1 Q2 Q3 Max Y1 K

LapTime_prev 85.42 1.76  0.02 81.00 83.92 85.60 86.97 89.85 -0.26 -0.98
TyreLife 15.38 9.11 0.59 3.00 8.00 14.00 21.00 50.00 0.92 0.48
LapNumber 26.38 14.18 0.54 3.00 14.00 26.00 38.00 53.00 0.07 -1.16
LapTime_sec 85.39 1.76  0.02 80.90 83.88 85.59 86.96 89.64 -0.26 -1.01
Humidity 36.62 5.03 0.14 30.00 31.75 39.00 41.00 44.00 -0.06 -1.84
Pressure 995.83 2.99 0.00 992.50 993.00 996.30 1000.20 1000.50 0.44 -1.38
TrackTemp 43.82 1.98 0.05 40.00 42.80 43.60 44.40 50.70 1.13  2.04
WindSpeed 1.81 0.66 0.36 0.60 1.30 1.70 2.20 4.00 0.92 0.87
TempDelta 14.36 1.62 0.11 10.80 13.20 14.20 15.40 1790 0.19 -0.65

Tabela 14 — Tabela de sumarizagao estatistica dos dados para a pista de Estados Unidos.

Feature T S CV  Min Q1 Q2 Q3 Max Y1 K

LapTime_prev  101.25 1.74  0.02 97.61 99.90 101.16 102.54 106.83 0.23 -0.66
TyreLife 14.41 7.60 0.53 3.00 8.00 14.00 19.00 40.00 0.55 -0.29
LapNumber 30.30 15.55 0.51 3.00 16.00 31.00 44.00 56.00 -0.07 -1.24
LapTime_sec 101.24 1.73  0.02 97.61 99.90 101.16 102.53 106.12 0.21  -0.69
Humidity 34.51 9.88 0.29 20.00 21.00 36.00 41.00 51.00 -0.13 -1.15
Pressure 998.06 6.00 0.01 989.70 992.90 1000.50 1005.50 1006.60 0.07 -1.56
TrackTemp 42.97 4.10 0.10 34.60 40.70 45.40 46.27 48.00 -0.59 -1.04
WindSpeed 2.88 1.87 0.65 0.00 1.40 2.35 4.40 8.60 0.82 -0.28
TempDelta 13.57 4.66 0.34 5.60 10.30 16.40 17.40 19.90 -0.35 -1.44

A.2 Sumarizacado Estatistica para os Dados Brutos

Tabela 15 — Tabela de sumarizacao estatistica dos dados brutos para a pista de Bahrein
(voltas: 4438 registros; clima: 639 registros).

Feature €T S CV Min Q1 Q2 Q3 Max Y1 K

LapTime_sec 100.56 7.48 0.07 92.61 97.48 98.50 100.01 149.74  3.48 13.05
TyreLife 10.27 6.14 0.60 1.00 5.00 10.00 14.00 31.00 0.57 -0.22
LapNumber 28.53 16.32 0.57 1.00 14.00 28.00 42.75 57.00 0.02 -1.19
AirTemp 24.10 3.76  0.16 17.60 22.30 25.70 27.00 29.80 -0.60 -1.12
Humidity 36.14 12.04 0.33 16.00 22.00 38.00 46.00 51.00 -0.33 -1.56
Pressure 1013.13 3.97 0.00 1007.80 1010.00 1010.70 1017.00 1017.50 -0.11 -1.83
TrackTemp 28.80 3.55  0.12 21.90 26.30 29.80 31.30 35.10 -0.44  -0.88
WindSpeed 0.96 0.81 0.84 0.00 0.40 0.60 1.50 3.60 0.98 0.03

Tabela 16 — Tabela de sumarizacao estatistica dos dados brutos para a pista de Arabia
Saudita (voltas: 3562 registros; clima: 588 registros).

Feature x S CV Min Q1 Q2 Q3 Max Y1 K

LapTime_sec 97.09 8.92 0.09 91.63 93.76 94.97 96.19 165.66  4.08 17.07
TyreLife 15.63 10.79 0.69 1.00 7.00 14.00 23.00 49.00 0.63 -0.48
LapNumber 24.89 14.37 0.58 1.00 12.00 25.00 37.00 50.00 0.04 -1.19
AirTemp 26.60 1.74 0.07 25.20 25.50 25.80 26.40 31.70 1.51 1.07
Humidity 60.60 5.48 0.09 47.00 57.00 60.00 64.00 74.00 0.08 0.33
Pressure 1010.84 2.44 0.00 1006.30 1010.50 1012.00 1012.70 1013.50 -0.88 -0.81
TrackTemp 32.32 3.53 0.11 27.20 29.70 31.50 34.10 39.40 0.57 -0.86

WindSpeed 1.63 0.79 0.48 0.00 1.00 1.50 2.20 4.00 055 -0.51
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Tabela 17 — Tabela de sumarizacao estatistica dos dados brutos para a pista de Hungria
(voltas: 5358 registros; clima: 643 registros).

Feature T S CV Min Q1 Q2 Q3 Max Y1 K

LapTime_sec 85.05 4.55 0.05 79.41 83.10 84.26 85.47 124.98 3.75 16.60
TyreLife 14.92 9.40 0.63 1.00 7.00 14.00 21.00 55.00 0.65 0.02
LapNumber 34.97 20.03 0.57 1.00 18.00 35.00 52.00 70.00 0.02 -1.20
AirTemp 24.51 4.49 0.18 17.80 19.30 22.40 28.90 30.30 -0.19 -1.67
Humidity 51.66 13.69 0.26 31.00 34.00 55.00 66.00 72.00 -0.10 -1.29
Pressure 985.74 2.52  0.00 981.40 985.20 986.20 987.70 989.00 -0.66 -0.96
TrackTemp 38.15 9.13 0.24 22.80 28.60 37.90 47.10 51.40 -0.07 -1.65
WindSpeed 2.24 1.25 0.56 0.30 1.20 1.80 3.20 5.80 0.72  -0.56

Tabela 18 — Tabela de sumarizacao estatistica dos dados brutos para a pista de Italia
(voltas: 3912 registros; clima: 580 registros).

Feature T S CV  Min Q1 Q2 Q3 Max Y1 K

LapTime_sec 87.22 6.89 0.08 80.90 84.26 86.09 87.34 145.33 4.44  23.74
TyreLife 14.38 9.66 0.67 1.00 7.00 13.00 20.00 51.00 0.82 0.25
LapNumber 26.20 15.09 0.58 1.00 13.00 26.00 39.00 53.00 0.04 -1.19
AirTemp 29.15 2.41  0.08 25.90 27.10 28.50 30.00 34.10 0.72  -0.80
Humidity 37.77 5.25 0.14 30.00 32.00 40.00 42.00 46.00 -0.11  -1.60
Pressure 996.10 3.07 0.00 99250 993.20 996.20 1000.20 1001.20 0.44 -1.38
TrackTemp 44.53 3.31  0.07 39.30 42.80 43.45 44.52 54.60 1.78 2.30
WindSpeed 1.49 0.68 0.46 0.00 1.00 1.50 1.80 4.00 0.75 0.89

Tabela 19 — Tabela de sumarizacao estatistica dos dados brutos para a pista de Estados
Unidos (voltas: 4132 registros; clima: 647 registros).

Feature T S CV  Min Q1 Q2 Q3 Max Y1 K

LapTime_sec 103.22 7.21  0.07 97.33 100.12 101.55 103.16 149.84 3.86 16.14
TyreLife 13.04 8.31 0.64 1.00 6.00 12.00 19.00 40.00 0.57  -0.36
LapNumber 28.05 16.19 0.58 1.00 14.00 28.00 42.00 56.00 0.02 -1.21
AirTemp 28.94 1.06 0.04 26.40 28.40 28.90 29.70 31.00 -0.12  -0.50
Humidity 37.80 10.32 0.27 20.00 32.00 39.00 47.00 54.00 -0.34 -1.05
Pressure 997.88 6.09 0.01 989.70 992.70 994.90 1002.10 1008.00 0.28 -1.48
TrackTemp 41.77 4.45 0.11 33.40 37.70 41.60 45.80 48.00 -0.37 -1.22

WindSpeed 3.16 1.86 0.59 0.00 1.60 2.80 4.50 10.10  0.68 -0.29
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A.3 Tempo de Volta ao Longo dos Anos

Tabela 20 — Média do tempo de volta (s) por piloto e por ano — Bahrein.

Piloto 2022 2023 2024 2025

VER 97.96 97.50 95.70  98.05
PER 98.21 97.68  96.05 -
LEC 97.66 98.33 96.27 97.71
HAM 98.28 98.40 96.47 98.01
SAI 98.06 98.32  96.10 98.97
RUS 98.73 98.42 96.42 98.20
SAR - 99.00 97.30 -
PIA - 101.15 96.52  97.20
NOR 100.79 98.33 96.48 97.59
GAS 99.59 98.33 97.34 98.04
ANT - - - 98.37
ALO 99.63 98.19 96.80 98.94
TSU 99.50 98.60 97.51 98.49
MAG 99.06 99.12  97.39 -
BOT 99.39 98.53  97.69 -
HAD — — - 98.63
D00 - - - 98.63
BEA - - - 98.66
0Co 99.38 99.30 97.73 98.33
ZHO 99.46 99.41 97.37 -
LAW — — - 98.75
HUL 100.69 98.91 96.78 98.81
ALB 100.35 98.73 97.58 98.73
STR 100.64 98.42 97.14  99.23
RIC 100.37 - 97.43 -
BOR — - - 99.31
DEV — 99.34 — —
MSC 100.10 - — -
LAT 100.86 - - -

Tabela 21 — Média do tempo de volta (s) por equipe e por ano — Bahrein.

Equipe 2022 2023 2024 2025
Red Bull Racing 98.09 97.59 95.88 98.30
Ferrari 97.85 98.32 96.19 97.85
Mercedes 98.52 98.41 96.45 98.30
McLaren 100.57 99.03 96.50 97.37
Alpine 99.50 98.67 97.52 98.32
Haas F1 Team 99.55 99.01 97.08 98.50
Racing Bulls 99.54 98.94 9747 98.70
Kick Sauber 99.42  98.95 97.53 99.07
Aston Martin 100.66 98.31 96.98 99.09

Williams 100.61 98.86 97.47 98.83
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Tabela 22 — Média do tempo de volta (s) por piloto e por ano — Arabia Saudita.

Piloto 2022 2023 2024 2025

PER 93.57 93.33 93.01 -
VER 93.58 93.72 92.84 93.15
LEC 93.59 94.50 93.27 93.36
ANT - - - 93.85
RUS 94.47  94.16 93.70 93.76
PIA — 9552 9352 93.19
SAI 93.68 94.31 - 94.49
BEA - - 9377  94.69
HAM 95.16 94.44 93.65 93.84
NOR 95.35 95.57 93.47 93.26
ALO 95.63 93.85 93.60 94.62
LAW - - —  94.45
HAD - - - 94.50
MAG 95.09 95.10 94.76 -
GAS 95.36  94.86 - -
0Cco 95.28 94.85 95.00 95.43
HUL 96.20 95.22  94.11 95.17
TSU - 95.35 95.07 -
ZHO 95.72 95.35 94.66 -
D00 - - - 95.37
SAR - 95.77  95.08 -
ALB 96.19  96.51 94.71 94.47
RIC 95.80 - 95.23 -
DEV - 95.58 - -
BOT 95.72  96.26  95.00 -
STR 96.21 95.61 95.70 95.28
BOR - - - 95.83
LAT 98.09 - - —

Tabela 23 — Média do tempo de volta (s) por equipe e por ano — Arabia Saudita.

Equipe 2022 2023 2024 2025
Red Bull Racing 93.57 93.52 9292 93.15
Ferrari 93.63 94.41 93.53 93.59
Mercedes 94.78 94.30 93.68 93.80
McLaren 95.52 95.54 93.50 93.22
Aston Martin 96.21 94.19 93.74 94.94
Haas F1 Team 95.09 95.16 94.43 95.06
Racing Bulls 95.36 9547 95.15 94.48
Alpine 95.43 94.86 95.00 95.37
Kick Sauber 95.72  95.74 94.82 95.49

Williams 96.67 95.99 9490 94.48
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Tabela 24 — Média do tempo de volta (s) por piloto e por ano — Hungria.

Piloto 2022 2023 2024 2025

BOR - - - 82.24
LAW - — - 82.24
ANT - - - 8247
COL - - - 82,51
HAD - - - 82.58
PIA - 84.32 83.30 81.00
VER 83.48 83.44 83.59 82.06
LEC 83.48 84.28 83.57 81.60
NOR 84.46 83.96 83.31 81.25
RUS 83.79 84.24 83.89 81.36
HAM 83.66 83.90 83.54 82.46
BEA - - - 83.42
SAI 83.81 84.32 83.61 82.65
PER 83.57 83.86 83.70 -
ALO 85.06 84.36 84.46 82.06
STR 84.94 84.63 84.32 82.18
HUL — 85.27 8488 82.44
0COo 85.15 —  84.98 83.00
ALB 85.20 84.92 8491 82.65
TSU 85.42 85.28 84.63 82.64
GAS 84.99 - 85.58 83.03
VET 84.81 - - -
RIC 85.03 84.89 84.73 -
SAR — 85.23 84.95 -
BOT 85.32 84.88 85.09 -
MSC 85.12 - - -
ZHO 84.99 85.24 85.34 -
LAT 85.32 - - -
MAG 85.33 85.63 85.07 -

Tabela 25 — Média do tempo de volta (s) por equipe e por ano — Hungria.

Equipe 2022 2023 2024 2025
Red Bull Racing 83.53 83.65 83.64 82.33
McLaren 84.73 84.13 83.30 &81.13
Mercedes 83.73 84.07 83.71 81.90
Ferrari 83.66 84.30 83.59 82.03
Aston Martin 84.88 84.49 84.39 82.12
Racing Bulls 85.16 85.09 84.67 82.40
Alpine 85.11 -  85.19 82.78
Kick Sauber 85.16 85.05 85.22 82.33
Williams 85.26 85.07 84.93 82.65

Haas F1 Team 85.22 85.44 8498 83.18
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Tabela 26 — Média do tempo de volta (s) por piloto e por ano — Italia.

Piloto 2022 2023 2024 2025

ANT - - - 83.46
HAD - — - 83.51
BEA - - - 83.52
BOR - - - 83.53
PIA - 86.81 83.54 82.99
VER 85.36 86.13 84.18 82.50
COL - - 85.19 84.01
LEC 85.37 86.39 83.91 82.99
RUS 86.08 86.47 83.89 83.06
SAT 85.98 86.34 84.18 83.52
NOR 86.79 86.97 83.64 82.85
HAM 86.53 86.83 83.84 83.20
ALB - 86.94 85.09 83.45
LAW - 86.90 - 83.74
PER 86.17 86.27 84.49 -
TSU 87.36 - 86.20 83.88
GAS 87.23 87.01 85.26 84.06
ALO 87.67 86.92 84.64 84.50
HUL — 87.23 84.82 -
STR 87.83 87.41 85.09 83.92
0Cco 87.32 87.68 85.74 83.94
RIC 87.22 - 85.18 -
MAG 87.74 87.35 84.88 -
ZHO 87.28 87.07 8597 —
BOT 87.36 87.26 85.93 -
DEV 87.30 - - -
SAR - 87.33 - -
MSC 87.42 — - -
LAT 87.52 - - -
VET 87.90 - - —

Tabela 27 — Média do tempo de volta (s) por equipe e por ano — Italia.

Equipe 2022 2023 2024 2025
Ferrari 85.66 86.36 84.04 83.09
Red Bull Racing 85.72 86.20 84.33 83.16
Mercedes 86.29 86.64 83.86 83.25
McLaren 86.99 86.89 83.58 82.92
Racing Bulls 87.30 86.90 85.20 83.62
Williams 87.40 87.13 85.14 83.49
Haas F1 Team 87.58 87.29 84.85 83.73
Aston Martin 87.84 87.14 84.82 84.08
Kick Sauber 87.32 87.17 85.95 83.53

Alpine 87.46 87.29 85.51 84.04
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Tabela 28 — Média do tempo de volta (s) por piloto e por ano — Estados Unidos.

Piloto 2022 2023 2024 2025

ANT - - - 100.02
VER 101.17 101.33 99.26 99.21
BEA - - - 100.29
LAW - - 100.21  100.40
SAI - 101.68 99.02  100.72
COL — — 100.11  100.86
HAD - - - 100.51
BOR - — — 100.56
LEC 101.88 102.15 98.90 99.32
PIA - 103.04 99.36 99.67
NOR 102.91  101.53 99.20 99.26
HAM 101.56  101.35 — 99.62
RUS 102.07  101.71 99.85 99.81
HUL - 102.71 99.95 100.05
PER 101.54 101.57 100.04 -
TSU 103.35 102.38 100.60 100.06
0Co 103.41 - 101.12  100.37
GAS 103.15 102.09 100.46 101.00
ALO 103.45 102.32 100.76  100.28
STR 103.78 101.95 100.88 100.32
ALB 103.73  102.68 100.92  100.25
MAG 103.90 102.97 100.08 -
ZHO 103.70  102.96  100.98 -
SAR - 102.71 - -
BOT 104.25 102.97 101.24 -
VET 102.84 - - -
RIC 103.82  103.32 - -
MSC 103.70 - - -
LAT 104.37 - - -

Tabela 29 — Média do tempo de volta (s) por equipe e por ano — Estados Unidos.

Equipe 2022 2023 2024 2025
Red Bull Racing 101.35 101.45 99.66 99.63
Ferrari 101.88 101.91 98.96 99.47
Mercedes 101.81 101.52 99.85 99.92
McLaren 103.36  101.74 99.27 99.47
Aston Martin 103.03 102.12 100.82 100.30
Racing Bulls 103.25 102.81 100.39 100.45
Haas F1 Team 103.81 102.84 100.01 100.33
Alpine 103.43 102.09 100.76 100.93
Williams 104.05 102.69 100.48 100.27

Kick Sauber 103.81 102.96 101.10 100.30
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APENDICE B - Resultados das Corridas em
Cada Ano do Dataset

Essa secao apresenta os resultados finais para cada corrida presente no dataset,
afim de trazer um contexto da realidade para os circuitos estudados. Em termos técnicos,
R indicava que o piloto abandonou a corrida e W indica que o piloto se classificou mas

nao largou.

B.1 Resultados das Corridas

Tabela 30 — Posigao de chegada de cada piloto por ano — Arabia Saudita.

Piloto 2022 2023 2024 2025

VER 1 2 1 2
PER 4 1 2 -
LEC 2 7 3 3
RUS 5 4 6 5
SAI 3 6 - 8
ANT - - — 6
PIA — 15 4 1
HAM 10 5 9 7
NOR 7 17 8 4
BEA - 7 13
HAD - - - 10
0co 6 8 13 14
MAG 9 10 12 -
LAW - - - 12
HUL 12 12 10 15
DEV - 14 - -
ZHO 11 13 18 -
SAR - 16 14 -
D00 — - - 17
BOR - - 18
ALO R 3 5 11
ALB 14 R 11 9
BOT R 18 17 -
GAS 8 9 R R
TSU R 11 15 R
STR 13 R R 16
RIC R - 16 -
LAT R - -
MSC W - - -
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Tabela 31 — Posi¢ao de chegada de cada piloto por ano — Hungria.

Piloto 2022 2023 2024 2025

PIA — 5 1 2
NOR 7 2 2 1
VER 1 1 5 9
PER 5 3 7 -
RUS 3 6 8 3
LEC 6 7 4 4
HAM 2 4 3 12
BOR — - - 6
SAI 4 8 [§ 14
LAW - - - 8
ALO 8 9 11 5
STR 11 10 10 7
VET 10 - - -
ANT - - - 10
HAD - - - 11
HUL - 14 13 13
RIC 15 13 12 -
MSC 14 - - -
ALB 17 11 14 15
TSU 19 15 9 17
BOT 20 12 16 -
MAG 16 17 15 -
ZHO 13 16 19 -
SAR - 18 17 -
LAT 18 - - -
COL - - - 18
0co 9 R 18 16
GAS 12 R R 19
BEA — - - R

Tabela 32 — Posicao de chegada de cada piloto por ano — Italia.

Piloto 2022 2023 2024 2025
VER 1
LEC
NOR
RUS
PER
HAM
SAT
PIA -
ALB —
BOR —
DEV 9 — —
ANT - - -
HAD - - -
MSC 12 - -
BEA — - -
LAW — 11 -
BOT 13 10 16
SAR - 13 - -
GAS 8 15 15 16
ZHO 10 14 18 -
CcoL - - 12 17
MAG 16 18 10 —
LAT 15 - - -
0co
STR
HUL
ALO
RIC
TSU
VET
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Tabela 33 — Posicao de chegada de cada piloto por ano — Estados Unidos.

Piloto 2022 2023 2024 2025

VER 1 1 3 1
NOR 6 2 4 2
PER 4 4 7 -
RUS 5 5 6 6
LEC 3 20 1 3
VET 8 - - -
HUL — 11 8 8
BEA — - - 9
TSU 10 8 14 7
SAR - 10 - -
LAW - - 9 11
MAG 9 14 11 -
GAS 14 6 12 19
ANT - - - 13
ALB 13 9 16 14
COL - - 10 17
ZHO 12 13 19 -
MSC 15 - - -
RIC 16 15 - -
HAD - - - 16
LAT 17 - - -
BOR - - - 18
HAM 2 19 R 4
ALO 7 R 13 10
STR R 7 15 12
0co 11 R 18 15
PIA - R ) 5
BOT R 12 17 -
SAI R 3 2 R
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— Analise dos Resultados dos
Modelos

Essa se¢ao apresenta uma anélise aprofundada dos resultados, tais como: coeficientes

da regressao linear, importancia das variaveis no XGBoost, valores SHAP e analise dos

residuos.

C.1 Coeficientes da Regressao Linear

Tabela 34 — Coeficientes da regressdo linear (janela expansiva). Piloto, equipe e composto
omitidas para melhor exibicao.

Feature Bahrein Arabia Saudita Hungria Italia Estados Unidos
LapTime_prev 1.4394 1.1365 0.9380  1.1758 1.3690
LapNumber -0.1763 -0.1962 -0.1782  -0.1239 -0.1751
TyreLife 0.0967 0.0447 0.1053  0.0888 0.0655
Year -0.0666 -0.0831 -0.0917  -0.1729 —
TrackTemp 0.1115 — -0.0665  -0.0304 -0.2922
Humidity 0.0283 0.0317 - 0.0937 0.0133
Pressure 0.0113 -0.0108 -0.0433  -0.0390 0.0780
WindSpeed -0.0153 0.0017 0.0179  -0.0009 -0.0022
TempDelta 0.0334 0.0476 -0.0109  0.0094 —

C.2 Importancia das Variaveis

Tabela 35 — Importancia das varidveis no XGBoost (janela expansiva). Piloto, equipe e
composto omitidas para melhor exibicao.

Feature Bahrein Arabia Saudita Hungria Italia Estados Unidos
LapTime_prev 63.0631 56.5727  111.6854 181.5314 64.6636
LapNumber 0.4751 7.3132 10.6359 5.1375 0.7443
TyreLife 0.3263 0.7095 1.4054 1.5548 0.4993
Year 0.4173 12.4646 1.0135  234.1758 —
TrackTemp 0.7683 — 1.9212 5.7827 1.2102
Humidity 0.4646 4.0842 - 0.6123 0.5886
Pressure 0.4560 0.5094 11.8768 0.5043 0.6633
WindSpeed 0.3537 0.7743 0.7138 0.6311 0.4258
TempDelta 0.6407 0.7646 1.0074 1.8512 -
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C.3 SHAP Values

Tabela 36 — Importancia média absoluta dos valores SHAP do XGBoost no conjunto de

teste (holdout sequencial), por circuito.

Feature Bahrein Arabia Saudita Hungria Italia Estados Unidos
LapTime_prev 0.6483 0.9470 1.9647  2.3441 1.5159
LapNumber 0.0567 0.1255 0.0549  0.0601 0.0539
TyreLife 0.0402 0.0148 0.0356  0.0549 0.0233
Year 0.0005 0.0246 0.0107  0.2659 -
TrackTemp 0.0415 - 0.0816  0.0411 0.1088
Humidity 0.0090 0.0571 0.0002 0.0529
Pressure 0.0544 0.0077 0.1446  0.0002 0.0362
WindSpeed 0.0322 0.0169 0.0014  0.0062 0.0206
TempDelta 0.0203 0.0152 0.0067  0.0093 —

Tabela 37 — Importancia média absoluta dos valores SHAP do modelo hibrido (componente
LSTM) no conjunto de teste (holdout sequencial), por circuito.

Feature Bahrein Arabia Saudita Hungria Italia Estados Unidos
LapTime_prev  0.001120 0.015345 0.008244  0.008525 0.006981
LapNumber 0.002969 0.006078 0.020844  0.007537 0.021031
TyreLife 0.004326 0.004689 0.019066  0.015899 0.004060
Year 0.000000 0.000000  0.000000 0.000000 -
TrackTemp 0.000985 - 0.000775 0.011736 0.001530
Humidity 0.005302 0.005034 — 0.006918 0.000000
Pressure 0.000001 0.002083 0.000170  0.000752 0.000572
WindSpeed 0.003826 0.013942 0.002830 0.014931 0.005071
TempDelta 0.001313 0.009410  0.001156  0.005399 -

C.4 Analise de Residuos

Tabela 38 — Desvio padrao dos residuos (s) no treino

sequencial) por circuito — Regressao Linear (janela expansiva).

Circuito Streino  Steste
Bahrein 0.3059  0.3140
Arabia Saudita 0.3406 0.3185
Hungria 0.3238 0.3412
Italia 0.2930 0.2715
Estados Unidos  0.3518 0.3330

(validagao) e no teste (holdout

Tabela 39 — Desvio padrao dos residuos (s) no treino (validagdo) e no teste (holdout
sequencial) por circuito — XGBoost (janela expansiva).

Circuito Streino  Steste
Bahrein 0.2821  0.3122
Arabia Saudita 0.3168 0.3175
Hungria 0.3201  0.5466
Italia 0.3309 0.3413
Estados Unidos 0.3117 0.3378
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Tabela 40 — Desvio padrao dos residuos (s) no treino (validagao) e no teste (holdout
sequencial) por circuito — Modelo Hibrido.

Circuito Streino  Steste
Bahrein 0.2521 0.3164
Arabia Saudita 0.3088 0.3186
Hungria 0.3110 0.3462
Italia 0.2675  0.2657
Estados Unidos 0.3186 0.3301
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