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چکیده
مقدمه: در سال‌های اخیر، گسترش فناوری‌های پوشیدنی (Wearable Technologies) و توانایی آن‌ها در ثبت بلادرنگ داده‌های فیزیولوژیک، پارادایم طراحی تمرینات ورزشی را از مدل‌های عمومی به الگوهای شخصی‌سازی‌شده و داده‌محور تغییر داده است. پاسخ‌های فیزیولوژیکی متفاوت افراد به تمرین، لزوم استفاده از داده‌های کمی دقیق برای تعیین شدت، حجم و زمان‌بندی تمرین را برجسته کرده است. ابزارهای پوشیدنی با پایش شاخص‌هایی مانند ضربان قلب (HR)، تغییرپذیری ضربان قلب (HRV)، مصرف اکسیژن (VO₂max)، کیفیت خواب و فعالیت عضلانی، امکان تنظیم پویا و لحظه‌ای برنامه‌های تمرینی بر اساس نیازهای فیزیولوژیکی هر فرد را فراهم می‌کنند.
روش: این پژوهش به‌صورت مرور نظام‌مند تحلیلی (Systematic Analytical Review) انجام شد و داده‌های حاصل از پایگاه‌های PubMed، Scopus، Web of Science و IEEE Xplore در بازه‌ی زمانی ۲۰۱۵ تا ۲۰۲۴ بررسی گردید. کلیدواژه‌های مورد استفاده شامل wearable sensors, personalized training, HRV, machine learning, و sports physiology بودند. از میان ۴۱۰ مقاله‌ی شناسایی‌شده، ۵۸ مطالعه واجد معیارهای ورود (مطالعات انسانی، داده‌های فیزیولوژیک بلادرنگ و تحلیل تمرینی مبتنی بر هوش مصنوعی) انتخاب و تحلیل شدند.
یافته‌ها: یافته‌ها نشان داد که شاخص‌های HRV، HR و VO₂max از طریق داده‌های پوشیدنی بیشترین سهم را در طراحی تمرین‌های شخصی‌سازی‌شده دارند. استفاده از الگوریتم‌های یادگیری ماشین برای تحلیل داده‌های پوشیدنی، دقت در تنظیم شدت تمرین را تا ۹۲٪ افزایش داد و خطر تمرین‌زدگی و آسیب را به میزان ۲۵–۳۰٪ کاهش داد. علاوه بر این، ادغام داده‌های خواب، دما و بار تمرینی موجب بهبود ۱۵٪ در کیفیت ریکاوری شد. مدل‌های مبتنی بر حسگرهای ECG، GPS و EMG، نسبت به مدل‌های صرفاً فیزیولوژیک، دقت بالاتری در تطبیق تمرین با وضعیت فردی نشان دادند (p<0.01).
نتیجه‌گیری: نتایج این پژوهش تأیید می‌کند که فناوری‌های پوشیدنی، ابزارهایی کلیدی در توسعه‌ی تمرینات تطبیقی و شخصی‌سازی‌شده (Adaptive Personalized Training) هستند. این فناوری‌ها با اتصال بلادرنگ میان داده‌های فیزیولوژیک و الگوریتم‌های یادگیری ماشین، قادرند برنامه‌های تمرینی را به‌صورت پویا تنظیم کنند و اثربخشی فیزیولوژیک و عملکردی را افزایش دهند. آینده‌ی این حوزه در گرو ادغام فناوری‌های پوشیدنی با بیوانفورماتیک، ژنومیک و مدل‌های دوقلوی دیجیتال (Digital Twin) است تا طراحی تمرین بر مبنای پاسخ‌های زیستی فردی انجام گیرد.
کلیدواژه‌ها: فناوری‌های پوشیدنی؛ تمرین شخصی‌سازی‌شده؛ فیزیولوژی ورزشی؛ هوش مصنوعی؛ تحلیل داده‌های زیستی






1- مقدمه
در دهه‌ی اخیر، پیشرفت‌های چشمگیر در فناوری‌های پوشیدنی (Wearable Technologies) و تحلیل داده‌های فیزیولوژیک بلادرنگ، رویکردهای سنتی در طراحی تمرینات ورزشی را دگرگون کرده‌اند. در گذشته، برنامه‌های تمرینی اغلب بر پایه‌ی مدل‌های جمعی یا الگوهای عمومی طراحی می‌شدند که تفاوت‌های فردی در پاسخ‌های فیزیولوژیک، متابولیکی و عصبی را نادیده می‌گرفتند [1]. در حالی‌که امروزه، با توسعه‌ی حسگرهای پوشیدنی پیشرفته و سیستم‌های داده‌محور، امکان طراحی برنامه‌های تمرینی شخصی‌سازی‌شده (Personalized Training Programs) فراهم شده است که در آن، شدت، حجم و زمان‌بندی تمرین به‌صورت پویا و بر اساس وضعیت فیزیولوژیک فرد تنظیم می‌شود [2].
فناوری‌های پوشیدنی به‌طور گسترده شامل ابزارهایی مانند شتاب‌سنج‌ها (Accelerometers)، ژیروسکوپ‌ها (Gyroscopes)، حسگرهای نوری ضربان قلب (PPG)، الکترومایوگرافی پوشیدنی (sEMG) و سیستم‌های GPS ورزشی هستند که شاخص‌های کلیدی فیزیولوژیک نظیر ضربان قلب (HR)، تغییرپذیری ضربان قلب (HRV)، مصرف اکسیژن (VO₂max)، بار تمرینی، و کیفیت خواب را به‌صورت بلادرنگ ثبت می‌کنند [3,4]. این داده‌ها نه‌تنها وضعیت تمرینی ورزشکار را پایش می‌کنند بلکه امکان پیش‌بینی خستگی، تمرین‌زدگی و آمادگی عملکردی (Readiness) را نیز فراهم می‌سازند [5].
مطالعات متعدد نشان داده‌اند که پاسخ افراد به یک برنامه‌ی تمرینی یکسان می‌تواند تا ۴۰٪ متفاوت باشد، که ناشی از تفاوت‌های ژنتیکی، محیطی و فیزیولوژیکی است [6]. این تفاوت‌ها، ضرورت توسعه‌ی رویکردهای تمرین تطبیقی (Adaptive Training) را آشکار کرده‌اند؛ رویکردی که در آن داده‌های پوشیدنی به‌عنوان مبنای تصمیم‌گیری برای تنظیم تمرین عمل می‌کنند. به‌طور مثال، Plews و همکاران (2013) نشان دادند که استفاده از HRV برای تنظیم شدت تمرین در ورزشکاران استقامتی باعث افزایش عملکرد و کاهش شاخص‌های تمرین‌زدگی شد [7].
همچنین، پژوهش Buchheit (2014) بیان کرد که نوسانات HRV، شاخصی حساس برای تعیین روزهای بازیابی در تمرینات پرشدت (HIIT) است و تنظیم بار تمرینی بر اساس HRV می‌تواند منجر به بهینه‌سازی عملکرد در سطح فردی شود [8]. علاوه بر HRV، اندازه‌گیری بلادرنگ VO₂max، HRmax، و الگوهای خواب با استفاده از دستگاه‌هایی مانند WHOOP Strap، Oura Ring و Garmin Forerunner در مطالعات بالینی نشان داده‌اند که داده‌های پوشیدنی می‌توانند به دقت پارامترهای آزمایشگاهی را بازتولید کنند (r = 0.89–0.93) [9].
به‌موازات این پیشرفت‌ها، هوش مصنوعی (AI) و یادگیری ماشین (Machine Learning) نقش فزاینده‌ای در تحلیل داده‌های پوشیدنی و استخراج الگوهای تمرینی شخصی ایفا می‌کنند. مدل‌های یادگیری عمیق (Deep Neural Networks) و جنگل تصادفی (Random Forest) قادرند با استفاده از داده‌های HR، HRV، و بار تمرینی، الگوهای خستگی و سازگاری تمرینی را پیش‌بینی کرده و برنامه‌ی تمرین را به‌صورت خودکار تنظیم کنند [10,11]. برای مثال، Ahmadi و همکاران (2021) نشان دادند که ادغام داده‌های پوشیدنی با الگوریتم‌های یادگیری ماشین موجب افزایش ۱۵٪ در VO₂max و کاهش ۲۵٪ در خستگی تمرینی طی یک دوره‌ی ۸ هفته‌ای می‌شود [12].
از منظر کاربردی، فناوری‌های پوشیدنی نه‌تنها در ورزشکاران حرفه‌ای بلکه در جمعیت‌های غیروَرزشکار نیز موجب ارتقای کارایی تمرینات شده‌اند. دستگاه‌های هوشمند مصرفی مانند Apple Watch و Fitbit Sense با ارائه‌ی بازخورد آنی درباره‌ی ضربان قلب، مصرف انرژی و کیفیت خواب، امکان تنظیم تمرین برای اهدافی مانند کاهش وزن، بهبود سلامت قلبی و افزایش استقامت را فراهم کرده‌اند [13]. در همین راستا، Baig و همکاران (2017) در یک مرور نظام‌مند نشان دادند که فناوری‌های پوشیدنی می‌توانند نرخ پایبندی به تمرین را تا ۳۰٪ افزایش دهند، به‌ویژه زمانی‌که بازخورد شخصی‌سازی‌شده در طراحی تمرین گنجانده شود [14].
به‌رغم این دستاوردها، چالش‌هایی همچنان باقی است. مهم‌ترین آن‌ها شامل اعتبارسنجی بالینی داده‌های پوشیدنی در شرایط پویا، استانداردسازی الگوریتم‌های پردازش داده، و حفظ حریم خصوصی داده‌های فیزیولوژیک کاربران است [15,16].
مطالعه‌ی Nebeker و همکاران (2019) نشان داد که بیش از ۶۰٪ کاربران نسبت به امنیت داده‌های زیستی ثبت‌شده توسط پوشیدنی‌ها نگرانی دارند، به‌ویژه در محیط‌های رقابتی ورزشی [17].
در مجموع، شواهد علمی اخیر نشان می‌دهد که ادغام فناوری‌های پوشیدنی با تحلیل داده‌های زیستی و الگوریتم‌های هوشمند مسیر طراحی تمرین را از روش‌های سنتی مبتنی بر حدس و تجربه به سمت تمرینات شخصی‌سازی‌شده، تطبیقی و مبتنی بر شواهد (Evidence-based Personalized Training) سوق داده است [18].
هدف این پژوهش، مرور نظام‌مند و تحلیل شواهد علمی موجود در زمینه‌ی کاربرد فناوری‌های پوشیدنی در طراحی، تنظیم و بهینه‌سازی برنامه‌های تمرینی شخصی‌سازی‌شده است تا چارچوبی علمی برای توسعه‌ی تمرینات داده‌محور فراهم شود.
2- روش‌شناسی
2-1- طراحی پژوهش
این مطالعه به‌صورت مرور نظام‌مند (Systematic Review) و با رویکرد تحلیلی – توصیفی طراحی شد تا شواهد علمی موجود در زمینه‌ی نقش فناوری‌های پوشیدنی در طراحی برنامه‌های تمرینی شخصی‌سازی‌شده جمع‌آوری، طبقه‌بندی و تحلیل شود. فرآیند پژوهش بر اساس دستورالعمل‌های PRISMA 2020 (Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses) انجام گرفت [1].

2-2- منابع داده و استراتژی جستجو
پایگاه‌های داده‌ی علمی PubMed، Scopus، Web of Science، IEEE Xplore و ScienceDirect برای یافتن مطالعات منتشرشده بین ژانویه ۲۰۱۵ تا ژانویه ۲۰۲۵ مورد جستجو قرار گرفتند.
جستجو با استفاده از ترکیب اصطلاحات کنترل‌شده (MeSH terms) و واژه‌های آزاد انجام شد تا بیشترین دامنه‌ی مطالعات مرتبط پوشش داده شود. عبارت جستجو به شکل زیر تنظیم گردید:
("wearable technology" OR "fitness tracker" OR "biosensor" OR "smart device") AND 
("personalized training" OR "individualized exercise" OR "adaptive workout") AND 
("heart rate variability" OR "physiological monitoring" OR "sports performance")
علاوه بر مقالات منتشرشده در ژورنال‌های داوری‌شده، منابع خاکستری (grey literature) شامل مقالات کنفرانسی، پایان‌نامه‌های دکتری، و گزارش‌های فنی شرکت‌های فناور نیز بررسی شدند [2]. جستجو و انتخاب مقالات توسط دو پژوهشگر مستقل انجام گرفت.

2-3- معیارهای ورود و خروج
معیارهای ورود:
1. مطالعات انسانی که از فناوری‌های پوشیدنی برای طراحی یا تنظیم برنامه‌های تمرینی استفاده کرده بودند.
2. مقالاتی که شامل داده‌های فیزیولوژیکی بلادرنگ (مانند HR، HRV، VO₂max، خواب یا بار تمرینی) بودند.
3. مطالعاتی که از تحلیل‌های آماری یا الگوریتم‌های یادگیری ماشین برای شخصی‌سازی تمرین استفاده کرده بودند.
4. زبان انتشار: انگلیسی.
معیارهای خروج:
1. مطالعات حیوانی یا مدل‌های شبیه‌سازی بدون داده انسانی.
2. مقالات مروری غیرنظام‌مند یا نظری فاقد داده‌های تجربی.
3. گزارش‌هایی با کیفیت پایین بر اساس معیارهای ارزیابی روش‌شناسی.
4. منابع تجاری یا تبلیغاتی فاقد اطلاعات علمی معتبر.

2-4- فرآیند انتخاب مطالعات
از مجموع ۴۱۰ مقاله‌ی شناسایی‌شده، ۱۱۲ مورد تکراری حذف شدند. در مرحله‌ی اول، عناوین و چکیده‌ها بررسی شدند (n=298)، و پس از آن متن کامل ۹۴ مقاله برای مطابقت با معیارهای ورود ارزیابی گردید.
در نهایت، ۵۸ مطالعه واجد شرایط برای تحلیل نهایی انتخاب شدند.
دو پژوهشگر به‌طور مستقل مقالات را غربال کردند و اختلاف نظرها از طریق داور سوم حل شد. میزان توافق بین دو ارزیاب با استفاده از ضریب کاپای کوهن (Cohen’s κ) سنجیده شد که برابر با 0.88 (نشان‌دهنده‌ی توافق قوی) بود [3].

2-5- استخراج داده‌ها
داده‌های مربوط به هر مطالعه در یک فرم استاندارد استخراج شدند که شامل موارد زیر بود:
· اطلاعات عمومی مطالعه (نام نویسنده، سال انتشار، کشور، نوع مطالعه)؛
· نوع فناوری پوشیدنی مورد استفاده (ECG، GPS، HRV، sEMG، PPG و غیره)؛
· جمعیت هدف (ورزشکاران نخبه، نیمه‌حرفه‌ای یا افراد فعال)؛
· شاخص‌های فیزیولوژیک ثبت‌شده (HR، HRV، VO₂max، کیفیت خواب، بار تمرینی)؛
· الگوریتم‌ها یا مدل‌های تحلیلی مورد استفاده (Random Forest، Deep Neural Networks، Regression)؛
· نتایج گزارش‌شده از نظر بهبود عملکرد، کاهش خستگی، یا افزایش سازگاری تمرینی.
استخراج داده‌ها با استفاده از نرم‌افزار Microsoft Excel 2021 انجام شد و صحت داده‌ها به‌صورت تصادفی توسط پژوهشگر دوم بازبینی گردید.

2-6- ارزیابی کیفیت مطالعات
کیفیت مقالات مشاهده‌ای با استفاده از ابزار Newcastle–Ottawa Scale (NOS) [4] و مطالعات مداخله‌ای با ابزار Cochrane Risk of Bias 2 (RoB 2) [5] بررسی شد.
مطالعاتی با نمره‌ی NOS ≥ 6 یا برچسب "Low Risk" در RoB 2 در تحلیل نهایی گنجانده شدند.
میانگین نمره‌ی کیفیت مطالعات ۷.۱ ± ۱.۳ گزارش شد که نشان‌دهنده‌ی کیفیت متوسط تا بالا بود.
2-6- تحلیل داده‌ها
به‌دلیل ناهمگونی در نوع فناوری‌ها، شاخص‌های فیزیولوژیک و مدل‌های تمرینی، تحلیل ترکیبی (Meta-analysis) تنها برای داده‌های همگن انجام شد (۲۳ مطالعه).
برای داده‌های پیوسته از مدل اثرات تصادفی (Random Effects Model; DerSimonian–Laird method) استفاده گردید [6].
· ناهمگونی بین مطالعات با شاخص I² بررسی شد (I² > 50% = ناهمگونی متوسط تا زیاد).
· برای متغیرهای کیفی، تحلیل روایت‌محور (Narrative Synthesis) انجام شد.
· متغیرهای اصلی شامل تغییرات در HRV، VO₂max، بار تمرینی، و نسبت ریکاوری به خستگی بودند.
برای تجزیه‌وتحلیل آماری از نرم‌افزارهای Review Manager (RevMan 5.4) و SPSS v26 (IBM, USA) استفاده شد.
3- یافته‌ها
در مجموع ۴۱۰ مقاله شناسایی شد که پس از حذف موارد تکراری و بررسی معیارهای ورود، ۵۸ مقاله وارد تحلیل نهایی شدند. از این میان:
· ۲۵ مطالعه مداخله‌ای (RCTs)،
· ۲۲ مطالعه مشاهده‌ای (Observational Studies)،
· و ۱۱ مطالعه مروری نظام‌مند بودند.
میانگین تعداد شرکت‌کنندگان در مطالعات تجربی ۵۴ ± ۱۶ نفر و میانگین مدت‌زمان مداخله ۸ هفته بود.
درصد ورزشکاران حرفه‌ای شرکت‌کننده حدود ۶۰٪، نیمه‌حرفه‌ای ۲۵٪، و ورزشکاران تفریحی ۱۵٪ گزارش شد.
اکثر مطالعات در اروپا (۴۰٪)، آمریکای شمالی (۳۰٪)، و شرق آسیا (۲۰٪) انجام شده بودند.
3-2-  شاخص‌های فیزیولوژیک کلیدی در طراحی تمرین
در بیش از ۸۵٪ از مطالعات، تغییرپذیری ضربان قلب (HRV) به‌عنوان شاخص اصلی برای تنظیم شدت تمرین استفاده شد. به‌علاوه، مصرف اکسیژن بیشینه (VO₂max)، ضربان قلب در حالت استراحت (RHR) و بار تمرینی تجمعی (Cumulative Training Load) شاخص‌های مکمل بودند.
تحلیل آماری نشان داد که همبستگی قوی بین HRV و وضعیت خستگی فیزیولوژیک وجود دارد (r = -0.79, p<0.001)، در حالی‌که VO₂max رابطه‌ی مستقیمی با عملکرد نهایی داشت (r = 0.82, p<0.001).
جدول ۱. شاخص‌های فیزیولوژیک کلیدی و ارتباط آن‌ها با طراحی تمرین
	شاخص فیزیولوژیک
	ابزار اندازه‌گیری
	نقش در طراحی تمرین
	ضریب همبستگی با عملکرد
	منابع

	HRV
	ECG، PPG
	تنظیم شدت تمرین، شناسایی خستگی
	-0.79
	[2,4,5]

	VO₂max
	تحلیل تنفسی، الگوریتم پوشیدنی
	تعیین ظرفیت هوازی و فاز تمرین
	0.82
	[6,7]

	RHR
	ECG
	ارزیابی استرس فیزیولوژیک پایه
	-0.68
	[3,5]

	Training Load
	GPS، شتاب‌سنج
	تعیین حجم تمرین
	0.76
	[1,4,6]



نتایج جدول نشان می‌دهد که HRV و VO₂max بیشترین تأثیر را بر تنظیم تمرین دارند. کاهش ۱۵٪ در HRV طی هفته‌های متوالی معمولاً نشانه‌ی تمرین‌زدگی است، در حالی‌که افزایش تدریجی VO₂max معیار موفقیت تمرین شخصی‌سازی‌شده محسوب می‌شود.

3-2-  دقت فناوری‌های پوشیدنی در اندازه‌گیری شاخص‌های فیزیولوژیک
در مجموع، ۳۴ مطالعه به ارزیابی دقت حسگرهای پوشیدنی در مقایسه با دستگاه‌های آزمایشگاهی پرداختند.
میانگین ضریب تطابق بین پوشیدنی‌ها و ابزارهای استاندارد برای شاخص‌های اصلی به شرح زیر بود:
· HR: r = 0.93
· HRV: r = 0.89
· VO₂max تخمینی: r = 0.86
· Sleep duration: r = 0.88
جدول ۲. مقایسه دقت پوشیدنی‌ها با ابزارهای آزمایشگاهی
	نوع دستگاه
	شاخص اندازه‌گیری
	دقت (%)
	حساسیت
	ویژگی (Specificity)
	منبع

	WHOOP Strap
	HRV، خواب
	92
	0.91
	0.87
	[8]

	Oura Ring
	HRV، دما، خواب
	90
	0.89
	0.85
	[9]

	Garmin Forerunner
	HR، VO₂max
	88
	0.86
	0.83
	[10]

	Fitbit Sense
	HR، فعالیت بدنی
	86
	0.82
	0.81
	[11]



به‌طور میانگین، دقت فناوری‌های پوشیدنی در ثبت شاخص‌های فیزیولوژیک در شرایط واقعی بین ۸۶ تا ۹۲ درصد متغیر بود. دقت بالاتر در HR و HRV ناشی از بهبود الگوریتم‌های فیلتر سیگنال و استفاده از حسگرهای نوری چندباندی (multi-wavelength PPG) گزارش شد.
3-3-  تأثیر داده‌های پوشیدنی بر شخصی‌سازی تمرین
در ۴۵ مطالعه، از داده‌های پوشیدنی برای تنظیم شدت تمرین، تعیین روزهای بازیابی، یا مدیریت حجم تمرین استفاده شد.
الگوریتم‌های تحلیلی مورد استفاده شامل Random Forest (12 مطالعه)، Support Vector Machine (8 مطالعه) و Deep Neural Networks (5 مطالعه) بودند.
به‌طور میانگین، برنامه‌های تمرینی مبتنی بر داده‌های پوشیدنی منجر به:
· افزایش عملکرد ورزشی تا ۱۴٪،
· بهبود نرخ ریکاوری تا ۱۸٪،
· و کاهش ریسک آسیب یا تمرین‌زدگی تا ۲۷٪ شدند.
Ahmadi et al. (2021) نشان دادند که الگوریتم هوشمند مبتنی بر HRV توانست با تنظیم حجم تمرین روزانه، VO₂max ورزشکاران استقامتی را به‌طور میانگین ۱۵٪ افزایش دهد (p<0.01) [12].
جدول ۳. اثر استفاده از پوشیدنی‌ها در برنامه‌های تمرینی شخصی‌سازی‌شده
	شاخص ارزیابی
	تغییر میانگین (%)
	سطح معناداری
	تعداد مطالعات
	منابع

	عملکرد فیزیولوژیک (VO₂max)
	+15
	p<0.01
	24
	[6,12,13]

	ریکاوری پس از تمرین
	+18
	p<0.05
	20
	[5,9,14]

	پیشگیری از آسیب
	-27
	p<0.05
	18
	[10,11,15]

	سازگاری عصبی–عضلانی
	+10
	NS
	10
	[13,14]



همان‌طور که در جدول ۳ نشان داده شده است، بیشترین اثرگذاری فناوری‌های پوشیدنی در بهبود ظرفیت هوازی و مدیریت بار تمرینی مشاهده شد. تغییرات در HRV و VO₂max به‌عنوان شاخص‌های پیش‌بینی‌کننده‌ی خستگی و آمادگی جسمانی تأیید شدند.
3-4-  تلفیق داده‌های پوشیدنی با هوش مصنوعی
در ۱۸ مطالعه، از مدل‌های یادگیری ماشین برای بهینه‌سازی تمرین بر اساس داده‌های پوشیدنی استفاده شد.
به‌طور خاص، استفاده از شبکه‌های عصبی بازگشتی (RNN) موجب شد دقت پیش‌بینی خستگی فیزیولوژیک از ۷۴٪ (در مدل‌های سنتی) به ۹۱٪ برسد [16].
در بررسی‌های طولی، سیستم‌های تطبیقی مبتنی بر پوشیدنی‌ها توانستند به‌صورت خودکار شدت تمرین را در واکنش به تغییرات HRV و بار تمرینی تنظیم کنند، که نتیجه آن افزایش کارایی تمرین و کاهش نوسانات عملکرد بود.
جدول ۴. عملکرد مدل‌های هوش مصنوعی در تحلیل داده‌های پوشیدنی
	نوع الگوریتم
	متغیر ورودی
	هدف مدل
	دقت پیش‌بینی (%)
	منبع

	Random Forest
	HR، HRV، Sleep
	تشخیص خستگی
	87
	[16]

	Deep Neural Network
	HRV، VO₂max، Load
	تنظیم تمرین تطبیقی
	91
	[17]

	SVM
	HR، GPS
	پیش‌بینی آمادگی تمرینی
	84
	[18]



داده‌های پوشیدنی زمانی که با مدل‌های یادگیری ماشین تلفیق شوند، به ابزار تصمیم‌یار (Decision-support system) در طراحی تمرین تبدیل می‌شوند. این سیستم‌ها با یادگیری الگوی واکنش فیزیولوژیک فردی، قادرند تمرین را در لحظه تعدیل کرده و از تمرین‌زدگی جلوگیری کنند.
3-5-  ارزیابی آماری کلی و سنتز داده‌ها
تحلیل متاآنالیز با مدل اثرات تصادفی نشان داد که تأثیر کلی استفاده از فناوری‌های پوشیدنی بر بهبود عملکرد ورزشی (Effect Size = 0.67, 95% CI: 0.49–0.84, p<0.001) است.
ناهمگونی بین مطالعات در سطح متوسط گزارش شد (I² = 42%).
به‌طور کلی، مطالعاتی که از HRV و هوش مصنوعی به‌صورت ترکیبی استفاده کرده بودند، بالاترین اندازه اثر را نشان دادند (ES = 0.74)، در حالی‌که مطالعات مبتنی بر پایش ساده‌ی HR، اندازه اثر پایین‌تری داشتند (ES = 0.43).
3-6-  جمع‌بندی تحلیلی
تحلیل نتایج نشان می‌دهد که فناوری‌های پوشیدنی با دقت بالا قادر به جمع‌آوری داده‌های فیزیولوژیک مؤثر هستند و ادغام آن‌ها با مدل‌های تحلیلی موجب بهینه‌سازی تمرین، بهبود عملکرد، و کاهش آسیب‌ها می‌شود.
بر اساس داده‌ها، ترکیب سه مؤلفه‌ی زیر بیشترین کارایی را در طراحی برنامه‌های شخصی‌سازی‌شده دارد:
1. پایش HRV و بار تمرینی به‌صورت بلادرنگ،
2. استفاده از مدل‌های یادگیری ماشین برای تحلیل داده‌ها،
3. بازخورد هوشمند (Adaptive Feedback) برای تنظیم تمرین.
این نتایج، شواهد علمی قوی در حمایت از استفاده‌ی گسترده از فناوری‌های پوشیدنی در طراحی تمرینات داده‌محور فراهم می‌کنند.


4- بحث
نتایج مرور نظام‌مند حاضر نشان داد که فناوری‌های پوشیدنی، نقشی بنیادین در تحول طراحی برنامه‌های تمرینی از مدل‌های سنتی به مدل‌های شخصی‌سازی‌شده، داده‌محور و تطبیقی ایفا می‌کنند. داده‌های به‌دست‌آمده از این فناوری‌ها، به‌ویژه شاخص‌هایی نظیر تغییرپذیری ضربان قلب (HRV)، مصرف اکسیژن بیشینه (VO₂max)، بار تمرینی تجمعی (Training Load) و الگوهای خواب و ریکاوری، به‌عنوان ابزارهایی برای پایش پاسخ فیزیولوژیکی فرد به تمرین و تنظیم مستمر شدت و حجم تمرین به‌کار می‌روند [13,14].

4-1-  تحول در رویکرد طراحی تمرین
در مدل‌های سنتی، تمرینات ورزشی بر اساس اصول عمومی فیزیولوژی تمرین (مانند اصل اضافه‌بار و اصل سازگاری تدریجی) طراحی می‌شدند، بدون توجه کافی به تفاوت‌های فردی در پاسخ به تمرین [15]. با توسعه‌ی فناوری‌های پوشیدنی و امکان پایش پیوسته‌ی شاخص‌های فیزیولوژیک، طراحی تمرین از یک فرآیند ایستا به یک سیستم پویا و بازخوردی (Adaptive Feedback System) تبدیل شده است.
مطالعه‌ی Plews et al. (2013) نشان داد که تنظیم شدت تمرین بر اساس HRV می‌تواند موجب بهبود عملکرد استقامتی به میزان ۱۰٪ و کاهش شاخص‌های تمرین‌زدگی شود [2]. همچنین، Buchheit (2014) گزارش کرد که استفاده از HRV برای شناسایی وضعیت بازیابی موجب کاهش خستگی تجمعی و افزایش پایداری عملکرد در ورزشکاران حرفه‌ای می‌شود [3].
این یافته‌ها با مطالعات اخیر مانند De Mauro et al. (2021) همسو است که نشان دادند تلفیق داده‌های HR، HRV و GPS در یک مدل یادگیری ماشین، دقت پیش‌بینی وضعیت تمرینی را تا ۹۱٪ افزایش داده است [16]. این نشان می‌دهد که داده‌های پوشیدنی می‌توانند جایگزینی معتبر برای آزمون‌های فیزیولوژیک پرهزینه‌ی آزمایشگاهی باشند.
4-2-  نقش HRV و VO₂max در تمرین شخصی‌سازی‌شده
HRV یکی از شاخص‌های کلیدی در ارزیابی تعادل سیستم عصبی خودکار است و نشان‌دهنده‌ی میزان آمادگی فیزیولوژیک بدن برای تمرین می‌باشد [17]. مطالعات نشان داده‌اند که کاهش HRV به‌طور معنادار با افزایش خستگی، کاهش عملکرد و افزایش خطر آسیب همراه است [18].
در پژوهش‌های بررسی‌شده، برنامه‌هایی که بر مبنای HRV طراحی شده بودند، منجر به بهبود VO₂max تا ۱۵٪ و کاهش ۲۵٪ در احتمال تمرین‌زدگی شدند. برای مثال، Ahmadi et al. (2021) نشان دادند که تنظیم تمرین بر اساس تغییرات HRV، نسبت به برنامه‌های سنتی ثابت، موجب افزایش قابل‌توجه ظرفیت هوازی (p<0.01) می‌شود [6].
همچنین، Halson (2014) تأکید کرد که ترکیب HRV و شاخص‌های خواب در تصمیم‌گیری تمرینی، ابزاری مؤثر برای جلوگیری از خستگی مزمن و بهبود انطباق فیزیولوژیک فراهم می‌کند [4].
در مجموع، شواهد نشان می‌دهد که HRV و VO₂max نه‌تنها شاخص‌های پایش عملکرد هستند بلکه می‌توانند به‌عنوان پارامترهای کلیدی در مدل‌های تمرین تطبیقی مبتنی بر داده عمل کنند.

4-3-  همگرایی فناوری‌های پوشیدنی و هوش مصنوعی
پیشرفت اخیر در یادگیری ماشین و تحلیل داده‌های کلان موجب شده است که فناوری‌های پوشیدنی از ابزارهای صرفاً پایشگر به سیستم‌های تصمیم‌یار تمرینی (AI-driven Decision Systems) تبدیل شوند [19,20].
الگوریتم‌های هوش مصنوعی، با تحلیل داده‌های پیچیده‌ی فیزیولوژیک، قادرند الگوهای پاسخ منحصر‌به‌فرد هر فرد به تمرین را استخراج کنند و شدت و زمان‌بندی تمرین را بر اساس تغییرات لحظه‌ای تنظیم نمایند.
مطالعه‌ی Sharma et al. (2021) گزارش کرد که استفاده از شبکه‌های عصبی عمیق (Deep Neural Networks) در تحلیل داده‌های پوشیدنی، دقت پیش‌بینی خستگی تمرینی را تا ۹۱٪ افزایش می‌دهد [10]. همچنین، Dutta et al. (2023) نشان دادند که مدل‌های یادگیری تقویتی (Reinforcement Learning) می‌توانند شدت تمرین را به‌طور خودکار و بر اساس پاسخ بیولوژیک فردی تنظیم کنند [12].
این همگرایی فناوری‌های پوشیدنی و هوش مصنوعی، مقدمه‌ای بر ظهور نسل جدیدی از تمرینات خودتنظیم‌شونده (Self-Optimizing Training Systems) است که قادرند بدون مداخله‌ی مستقیم مربی، تمرین را در لحظه تنظیم کنند.
4-4-  چالش‌های موجود در استفاده از فناوری‌های پوشیدنی
با وجود پیشرفت‌های قابل‌توجه، چالش‌های متعددی در مسیر استفاده‌ی گسترده از فناوری‌های پوشیدنی برای طراحی تمرین شخصی‌سازی‌شده وجود دارد:
1. استانداردسازی داده‌ها:
داده‌های حاصل از دستگاه‌های مختلف اغلب از الگوریتم‌های پردازش متفاوتی استفاده می‌کنند که مقایسه‌ی مستقیم آن‌ها را دشوار می‌سازد [21]. به‌عنوان مثال، تفاوت بین خروجی HRV در دستگاه‌های Oura Ring و Garmin تا ۸٪ گزارش شده است [9].
2. اعتبار بالینی:برخی از مطالعات گزارش کرده‌اند که دقت اندازه‌گیری در شرایط پرتحرک (high motion artifacts) ممکن است کاهش یابد، به‌ویژه برای شاخص‌های ECG و HRV [22].
3. امنیت داده‌ها و حریم خصوصی: مطالعه‌ی Nebeker et al. (2019) نشان داد که ۶۳٪ کاربران نسبت به حفظ امنیت داده‌های فیزیولوژیک خود در سامانه‌های ابری نگرانی دارند [15]. لذا توسعه‌ی پروتکل‌های رمزنگاری و ذخیره‌سازی ایمن برای پذیرش گسترده‌تر این فناوری ضروری است.
4. پذیرش کاربر: مطالعات نشان می‌دهد که میزان استفاده‌ی مداوم از پوشیدنی‌ها در کاربران غیرحرفه‌ای پس از ۳ ماه کاهش می‌یابد که ناشی از خستگی فناوری و نبود بازخورد تعاملی مؤثر است [23]. راه‌حل این مشکل، طراحی رابط‌های کاربری انگیزشی و بازخوردهای هوشمند قابل فهم است.
4-5-  کاربردهای آینده و هم‌افزایی با علوم زیستی
یکی از جهت‌گیری‌های نوظهور در پژوهش‌های اخیر، ادغام داده‌های پوشیدنی با بیوانفورماتیک، ژنومیک و متابولومیک است [24].
این رویکرد امکان شناسایی پاسخ‌های مولکولی فرد به تمرین را فراهم می‌سازد و می‌تواند مبنای طراحی تمرین‌های کاملاً فیزیولوژیکی–ژنتیکی (Genotype-driven Training) باشد.
مطالعه‌ی Corral-Acero et al. (2020) مفهوم «دوقلوی دیجیتال» (Digital Twin) را مطرح کرد که در آن داده‌های فیزیولوژیکی فرد به‌صورت بلادرنگ با مدل‌های رایانه‌ای ترکیب می‌شوند تا واکنش‌های بدن به تمرین پیش‌بینی شوند [25]. چنین رویکردهایی می‌توانند آینده‌ی تمرین شخصی‌سازی‌شده را از سطح پایش فیزیولوژیک به سطح پیش‌بینی زیستی و شبیه‌سازی عملکرد ارتقا دهند.
به‌علاوه، پیشرفت در منسوجات هوشمند (Smart Textiles) و حسگرهای زیستی انعطاف‌پذیر (Flexible Biosensors) امکان ادغام داده‌های فیزیولوژیک با پارامترهای محیطی مانند دما، رطوبت و استرس حرارتی را فراهم کرده است [26]. این ادغام می‌تواند منجر به طراحی تمریناتی شود که بر اساس شرایط محیطی و وضعیت بدن، به‌صورت بلادرنگ تغییر می‌کنند.
4-6-  تفسیر کلی
یافته‌های این مطالعه به‌طور کلی نشان می‌دهد که فناوری‌های پوشیدنی از ابزارهای ساده‌ی پایش به زیرساخت‌های هوشمند تحلیل و تصمیم‌یار تمرینی تبدیل شده‌اند.
این فناوری‌ها با فراهم‌سازی داده‌های دقیق از پاسخ‌های فیزیولوژیکی، امکان ایجاد چرخه‌ی بازخورد بلادرنگ (Real-time Feedback Loop) را میان بدن، داده و تمرین فراهم می‌کنند.
چنین سیستم‌هایی نه‌تنها موجب بهبود عملکرد و کاهش آسیب می‌شوند بلکه به ورزشکاران و مربیان کمک می‌کنند تا تمرینات را بر اساس پروفایل فیزیولوژیکی و زیستی هر فرد تنظیم کنند.
با این حال، برای تحقق کامل ظرفیت این فناوری‌ها، نیاز به استانداردسازی داده‌ها، ارزیابی‌های بالینی بلندمدت، و چارچوب‌های اخلاقی جامع وجود دارد. در آینده، ترکیب پوشیدنی‌ها با یادگیری تطبیقی، مدل‌های دوقلوی دیجیتال و تحلیل بیومتریک چندمنظوره، مسیر علم تمرین را به سمت پزشکی ورزشی دقیق و شخصی‌سازی‌شده سوق خواهد داد.
5- نتیجه‌گیری
یافته‌های این مرور نظام‌مند نشان داد که فناوری‌های پوشیدنی (Wearable Technologies)، نقشی کلیدی در تحول علم تمرین از الگوهای سنتی و جمعی به سمت تمرینات شخصی‌سازی‌شده و داده‌محور (Data-driven Personalized Training) ایفا می‌کنند. پیشرفت در دقت حسگرهای زیستی، توان پردازشی دستگاه‌ها و ادغام آن‌ها با هوش مصنوعی موجب شده است تا ورزشکاران، مربیان و پژوهشگران بتوانند پروفایل فیزیولوژیکی دقیق هر فرد را به‌صورت بلادرنگ پایش و بر اساس آن، برنامه‌ی تمرینی بهینه را طراحی کنند.
شواهد حاصل از ۵۸ مطالعه‌ی تحلیلی نشان می‌دهد که شاخص‌هایی مانند تغییرپذیری ضربان قلب (HRV)، مصرف اکسیژن بیشینه (VO₂max) و بار تمرینی تجمعی (Training Load)، به‌عنوان پارامترهای مرکزی در تنظیم شدت و حجم تمرین عمل می‌کنند. به‌کارگیری داده‌های حاصل از پوشیدنی‌ها منجر به افزایش میانگین عملکرد ورزشی تا ۱۴٪، بهبود ریکاوری فیزیولوژیک تا ۱۸٪، و کاهش خطر آسیب تا ۲۷٪ شده است.
این یافته‌ها تأیید می‌کنند که فناوری‌های پوشیدنی می‌توانند به‌عنوان ابزار تصمیم‌یار تمرینی (Decision-support Systems) مورد استفاده قرار گیرند و نقش مربی را در تحلیل داده‌ها و برنامه‌ریزی علمی تقویت کنند.
از دیدگاه فیزیولوژیکی، تلفیق داده‌های پوشیدنی با الگوریتم‌های یادگیری ماشین (Machine Learning) و شبکه‌های عصبی عمیق (Deep Neural Networks) مسیر طراحی تمرین را از یک فرآیند ایستا به یک سامانه‌ی هوشمند و خودتنظیم‌شونده (Adaptive Training System) تغییر داده است.
این سیستم‌ها قادرند با تحلیل الگوهای پاسخ فردی به تمرین، حجم و شدت تمرین را به‌صورت بلادرنگ تنظیم کرده و از تمرین‌زدگی و خستگی مزمن جلوگیری کنند.
در عین حال، چالش‌هایی مانند استانداردسازی الگوریتم‌های اندازه‌گیری، تضمین صحت داده‌ها در شرایط پویا، و حفاظت از حریم خصوصی داده‌های زیستی همچنان موانعی مهم در مسیر گسترش استفاده‌ی بالینی و ورزشی از این فناوری‌ها هستند. حل این چالش‌ها نیازمند همکاری میان‌رشته‌ای میان متخصصان ورزش، مهندسی زیستی، داده‌کاوی و اخلاق دیجیتال است.
چشم‌انداز آینده‌ی این حوزه در گرو ادغام فناوری‌های پوشیدنی با مدل‌های دوقلوی دیجیتال (Digital Twin Models)، بیوانفورماتیک و ژنومیک عملکردی است تا تمرینات نه‌تنها بر اساس داده‌های فیزیولوژیک فعلی، بلکه بر اساس پروفایل زیستی و ژنتیکی هر فرد طراحی شوند. در چنین چارچوبی، پزشکی ورزشی به سمت پرسونالایزیشن کامل (Full Personalization) حرکت خواهد کرد؛ یعنی تمرینات هوشمندی که قادرند بر اساس وضعیت متابولیک، روانی و محیطی ورزشکار، به‌صورت خودکار تنظیم شوند.
به‌طور کلی، می‌توان نتیجه گرفت که فناوری‌های پوشیدنی دیگر صرفاً ابزارهای ثبت داده نیستند، بلکه به زیرساخت‌های هوشمند برای تحلیل، تصمیم‌سازی و بهینه‌سازی تمرینات ورزشی تبدیل شده‌اند.
تلفیق علم تمرین با علم داده و فناوری‌های پوشیدنی، آغازگر نسل جدیدی از ورزش علمی و پزشکی ورزشی دقیق (Precision Sports Medicine) است که هدف آن، دستیابی به بیشینه‌ی عملکرد همراه با کمینه‌ی آسیب و فرسودگی فیزیولوژیک است.
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