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Перелік скорочень 

Скорочення, термін, 

позначення 
Пояснення 

КРБ Кваліфікаційна робота бакалавра 

КН Комп’ютерні науки 

CNN Згорткова нейронна мережа  

LSTM  Long Short-Term Memory 

RNN  Recurrent Neural Network 

ЧСС Частота серцевих скорочень 
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Вступ 

Кваліфікаційна робота бакалавра присвячена розробці методу оцінювання 

інтенсивності тренувань спортсменів із використанням алгоритмів машинного 

навчання. Запропонована методика дозволяє класифікувати типи фізичних 

навантажень, визначати їх оптимальні параметри, а також здійснювати 

моніторинг змін тренувального процесу з метою досягнення найвищих 

спортивних результатів. 

Актуальність – обумовлена постійною потребою в удосконаленні 

методів для покращення результатів спортивної підготовки. Застосування 

алгоритмів машинного навчання відкриває нові можливості для аналізу даних 

про фізичне навантаження, що дає змогу враховувати індивідуальні особливості 

спортсменів, оптимізувати тренувальні режими та знижувати ризик 

перенавантажень і травм. Такий підхід сприяє значному підвищенню якості 

тренувального процесу та досягненню високих результатів у змаганнях. 

В роботі розроблена система визначення навантаження тренування 

атлетів з використанням машинного навчання.  

Об’єкт дослідження – процес визначення інтенсивності тренувань для 

спортсменів. 

Предмет дослідження – моделі, методи, алгоритми та створення метода 

визначення інтенсивності тренувань для спортсменів з використанням 

алгоритмів машинного навчання. 

Мета кваліфікаційної роботи бакалавра – розроблення методу 

визначення навантаження тренування атлетів з використанням машинного 

навчання для підвищення якості тренувального процесу та досягнення високих 

спортивних результатів. 

Завдання кваліфікаційної роботи бакалавра. 

Для досягнення поставленої мети у дослідженні передбачено виконання 

таких завдань: 

 проаналізувати предметну область, здійснити огляд методів, які 

застосовуються для планування та слідування за тренуванням атлетів; 

 розробити метод визначення навантаження тренування атлетів з 

використанням машинного навчання; 

 визначити точність застосування методу з визначення навантаження 

тренування атлетів. 
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Розділ 1 Характеристика предметної області та постановка задачі 
 

1.1 Аналіз предметної області визначення навантаження тренування 

атлетів з використанням машинного навчання 

 

Моніторинг тренувального навантаження є ключовим фактором для 

покращення спортивних результатів. Сучасні дослідження підкреслюють 

важливість систематичного контролю за рівнем навантаження, оскільки 

надмірна інтенсивність — наприклад, через недостатній час для відновлення — 

може призвести до втоми та зниження результативності [30, 32, 46]. 

Навантаження під час тренувань поділяється на зовнішнє (фізична 

активність: темп, потужність) та внутрішнє (фізіологічні показники: частота 

серцевих скорочень, рівень лактату). Співвідношення цих параметрів дає змогу 

оцінити рівень втоми. Наприклад, зменшення або збільшення частота серцевих 

скорочень (ЧСС) при однаковій інтенсивності тренування може сигналізувати 

про накопичення втоми — що часто спостерігається у видах спорту на 

витривалість, таких як велоспорт. 

Для збереження результативності тренувального процесу важливо 

розрізняти типи перенапруження: функціональне, нефункціональне та синдром 

перетренованості. Функціональне перенапруження може бути корисним, 

сприяючи адаптації, тоді як інші форми негативно впливають на результати. Їх 

відмінність не завжди очевидна, однак тривала втома часто свідчить про 

нефункціональне перенапруження. Моніторинг стану спортсмена дозволяє 

тренерам своєчасно виявляти ризики і коригувати тренувальні плани [14, 15, 40].  

Окрім виявлення функціонального перенапруження, моніторинг втоми 

допомагає оцінити сприйняття тренувального процесу спортсменами, що є 

важливим для визначення їхньої готовності до змагань і запобігання травмам, 

захворюванням і нефункціональному перенапруженню. Такий підхід дозволяє 

тренерам індивідуалізувати навантаження та підвищити результативність 

підготовки шляхом коригування тренувальних програм [34, 42, 48]. 
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Зниження результатів є важливим індикатором нефункціонального 

перенапруження, тому контроль має здійснюватися на щоденній основі. Для 

цього доцільно застосовувати неінвазивні тести, які не заважають тренувальному 

процесу. Одним із прикладів є стрибкові тести — прості та точні методи оцінки 

фізичної працездатності, що використовуються разом з іншими показниками [18, 

29]. 

У спорті важливо точно визначати рівень втоми у спортсменів, проте 

наразі не існує універсального та зручного методу для цього. Більшість існуючих 

підходів потребують використання різноманітних параметрів і спеціального 

обладнання, що є трудомістким для спортсменів, тренерів і дослідників. 

Ідеальним рішенням був би простий, надійний та чутливий інструмент, здатний 

фіксувати навіть незначні прояви втоми в режимі реального часу. Для цього 

необхідний довготривалий моніторинг стану спортсмена з метою кращого 

управління тренувальним процесом (TLM). 

Згідно з літературними джерелами, висота стрибка та частота серцевих 

скорочень у стані спокою пов’язані з рівнем втоми, хоча на ці показники можуть 

впливати й інші фактори. Тому потрібні додаткові дослідження для точного 

встановлення цього взаємозв’язку. 

Метою дослідження є вивчення залежності між рівнем втоми та 

показниками, такими як висота стрибка та ЧСС у стані спокою, а також оцінка 

втоми за іншими критеріями — самооцінка, тренувальні графіки. Це дозволить 

створити доступний і точний інструмент для виявлення втоми у спортсменів. 

Для точної оцінки втоми важливо розуміти її природу та методи 

виявлення після тренувань. Втому поділяють на об’єктивну (вимірюється через 

зниження результативності) та суб’єктивну (відчуття виснаження, нестача 

енергії) [4]. У цьому дослідженні основна увага приділяється саме об’єктивній 

втомі, яка розглядається як нездатність досягти запланованих спортивних 

результатів. 

Під час тренувань спортсмени часто відчувають втому, і тому важливо 

контролювати тренувальне навантаження для оцінки його впливу. Втому можна 



6 

 

трактувати як різницю між внутрішнім та зовнішнім навантаженням. Наприклад, 

частота серцевих скорочень є корисним показником внутрішнього 

навантаження, оскільки вона пов’язана з інтенсивністю фізичної активності та 

рівнем споживання кисню. 

Частота серцевих скорочень (ЧСС) є важливим показником для оцінки 

рівня втоми та відновлення. Під час тренування ЧСС підвищується, а після 

завершення поступово повертається до норми. Чим сильніша втома, тим довше 

триває відновлення серцевого ритму, що може свідчити про рівень тренованості 

спортсмена [1, 5]. 

Також важливо враховувати ЧСС у стані спокою протягом доби — її 

підвищення може бути ознакою перевтоми або перетренованості [29, 38]. 

Ще один інформативний показник — варіабельність серцевого ритму 

(ВСР), тобто зміни інтервалів між серцевими скороченнями. При високій ЧСС ці 

інтервали скорочуються, що знижує ВСР і може свідчити про високий рівень 

стресу чи втоми [10, 37]. Слід враховувати, що показники відновлення і ВСР є 

індивідуальними для кожного спортсмена. 

У багатьох дослідженнях частота серцевих скорочень використовувалась 

для оцінки тренувального навантаження та втоми. Наприклад, під час підготовки 

до чемпіонату світу щоденно протягом двох тижнів фіксували ЧСС, дані про 

тренування, відновлення та результати стрибкових тестів. Виявлено, що з 

підвищенням інтенсивності тренувань ЧСС зростала [19, 20]. 

У цьому дослідженні метод оцінки відновлення ЧСС після тренування не 

застосовується, оскільки потребує точного фіксування моменту завершення 

тренування, що може бути неточним при самостійних вимірюваннях. Навіть 

незначні похибки впливають на результат, а також не всі пристрої підтримують 

вимірювання варіабельності серцевого ритму (ВСР). 

Натомість будуть використовуватись ЧСС у спокої та під час активності 

— як надійні й доступні індикатори внутрішнього навантаження. Додатково 

враховуватиметься суб'єктивна оцінка навантаження, зокрема шкала Borg RPE, 
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яка дозволяє спортсменам оцінювати навантаження за 10-бальною шкалою, що 

корелює з ЧСС. 

Шкала RPE (рейтинг сприйняття зусиль) є надійним інструментом для 

оцінки внутрішнього тренувального навантаження. У роботі буде 

використовуватись сеансове RPE, яке розраховується як добуток оцінки RPE на 

тривалість тренування. 

Окрім об’єктивних показників, важливе значення мають суб’єктивні дані, 

отримані з анкет. Атлетів можна опитувати щодо рівня готовності до 

тренування, м’язового дискомфорту, якості сну, настрою тощо — за шкалою від 

1 до 5. Серед популярних інструментів — «профіль настрою», опитувальник 

життєвих потреб та шкала відновлення-стресу, які дозволяють оцінити саме 

сприйняту втому, а не лише фізичне виснаження [23, 35, 43]. 

У дослідженнях молодих спортсменів було виявлено, що суб’єктивні 

показники, зокрема настрій, якість сну та рівень стресу, мають зв’язок із ризиком 

травм. За допомогою логістичної регресії встановлено: гірше самопочуття та 

вищий рівень стресу можуть передбачати підвищену ймовірність травм [3, 17, 

21]. Також виявлено кореляцію між щоденним самопочуттям спортсменів і 

кількістю змагань на тиждень. 

 

1.2 Вплив зовнішнього навантаження на атлетів 

 

Різні види спорту потребують специфічних методів вимірювання 

зовнішнього навантаження: у велоспорті зазвичай використовують потужність, а 

в бігу чи ковзанярстві — темп або швидкість. 

У дослідженнях втоми важливу роль відіграє нервово-м’язова функція, 

зокрема зниження максимальної сили чи неможливість виконання вправ із 

належним зусиллям. Один з основних методів її оцінки — стрибковий тест, який 

дозволяє вимірювати висоту стрибка, час польоту, середню й пікову потужність, 

а також швидкість. Встановлено, що при зростанні втоми показники стрибків 

знижуються [12, 24, 47]. 
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У дослідженнях, де використовували різні варіації стрибкових тестів, 

виявили, що під час виснажливих тижнів перед чемпіонатом світу зростання 

частоти серцевих скорочень супроводжувалося зниженням висоти стрибка. 

Аналізували зв’язок результатів стрибкових тестів (вертикальний стрибок, 

стрибок з присідання, стрибок проти руху) з показниками у таких видах спорту, 

як дзюдо та спринт. Після нормалізації даних за масою тіла встановили, що 

висота та потужність стрибків корелюють із загальною фізичною 

підготовленістю. 

У ще одному дослідженні оцінили відновлення спортсменів протягом 

тренувального блоку: 4 тижні інтенсивних занять і 2 тижні відпочинку. Групу з 

перевантаженням порівнювали з контрольною. Впродовж шести тижнів 

використовували стрибкові тести (двічі на тиждень), субмаксимальний тест ЧСС 

та опитувальник, а також щотижневий забіг на 1 км. Після навантаження 

спортсмени з перевантаженої групи показали гірші результати, тоді як у 

контрольній групі змін не виявлено, що свідчить про зниження працездатності 

через перевантаження. 

У контрольній групі не зафіксували зниження результатів у тесті на 

кілометр, на відміну від групи з перевантаженням, що свідчить про краще 

відновлення та стабільну продуктивність. Це підкреслює важливість контролю 

навантаження та відновлення для збереження спортивної форми під час 

інтенсивних тренувальних періодів. 

Інші дослідження підтверджують зв’язок між фізичною працездатністю 

(зокрема вертикальним стрибком) і результативністю у різних видах спорту, що 

може допомогти у плануванні тренувань та профілактиці травм [11, 41]. 

Результати тесту на стрибки з п’ятьма опорами також продемонстрували 

зниження показників у перевантаженій групі, що робить цей тест точним у 

виявленні втоми. 

У цьому дослідженні для оцінки нервово-м’язової функції 

використовується тест стрибка проти руху, де ключовим показником є висота 
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стрибка. Тест є простим, точним і зручним, що робить його надійним 

інструментом для для оцінки нервово-м'язової функції спортсменів. 

 

1.3 Огляд методів машинного навчання, які застосовуються у спорті 

 

Останні дослідження на пацієнтах із COVID-19 демонструють точність 

методів машинного навчання для прогнозування результатів лікування. Зокрема, 

нейронні мережі та дерева рішень успішно застосовувалися для передбачення 

виживання або смерті пацієнтів. Одне зі досліджень із використанням нейронних 

мереж, що враховувало лабораторні показники, демографічні та інші дані, 

досягло точності понад 92,9%, що свідчить про значний потенціал цього підходу 

[8, 25, 39].  

Моделі на основі дерев рішень також виявили ключові фактори, пов’язані 

з прогнозом, і показали високу чутливість на валідаційному наборі, що 

підтверджує їхню надійність у медичних прогнозах [6, 9, 31]. 

Методи машинного навчання активно застосовувалися для аналізу 

фізичної втоми. Різні алгоритми, зокрема нейронні мережі, дерева рішень, 

випадкові ліси, метод опорних векторів та найближчих сусідів, тестували на 

даних із сенсорних підошов для оцінки втоми будівельників. Найкращі 

результати показала модель випадкового лісу [36, 44, 45]. 

В іншому дослідженні для передбачення втоми під час бігу 

використовували дані про ЧСС, дихання та температуру тіла. Найвищу точність 

продемонстрував алгоритм XGBoost (різновид підсилених дерев). 

Також вивчали можливість прогнозування частоти серцевих скорочень за 

допомогою різних моделей, зокрема ARIMA, лінійної регресії, опорних векторів, 

LSTM тощо. Найточнішими для будь-якої тривалості запису виявилися ARIMA 

та лінійна регресія. Для коротких інтервалів (<1 хв) LSTM, найближчі сусіди та 

випадковий ліс працювали гірше. Розроблена багатовимірна LSTM-модель з 

урахуванням віку, статі, активності та психічного стану досягла високої точності 

та малої похибки [2, 13, 28]. 
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Для оцінки фізичної форми та стану здоров’я спортсменів активно 

застосовуються методи машинного навчання. Дані з носимих пристроїв, зібрані 

під час тренувань і змагань, обробляли за допомогою моделей, що поєднують 

згорткові нейронні мережі та LSTM. 

В аналізі тренувальних програм голландської професійної команди 

використовували лінійну регресію та агрегування даних для виявлення точних 

патернів, які допомогли вдосконалити тренувальні графіки. Також створено 

модель моніторингу форми у шосейному велоспорті, яка враховує вплив 

попередніх тренувань. Вона досягла високої точності з поясненою дисперсією 

0.86, що є важливим досягненням [22, 26, 27]. 

Окрім , що є важливим досягненням, для прогнозування тренувального 

навантаження застосовуються також опитувальники щодо якості сну, втоми, 

стресу, настрою тощо. Ці суб’єктивні дані використовуються як вхідні 

параметри для регресійних і класифікаційних моделей, зокрема випадкового лісу 

[7, 16, 33]. 

Проаналізована література підкреслює важливість як внутрішніх (сон, 

емоційний стан, стрес), так і зовнішніх факторів для точного визначення 

навантаження та стану спортсменів під час тренувань і змагань. 

У дослідженнях машинного навчання для прогнозування частоти 

серцевих скорочень (ЧСС) застосовували різні методи, зокрема лінійну регресію 

та багатовимірну LSTM, однак їх точність досі залишається недостатньою для 

класифікації тренувального навантаження. Особливо слабо досліджено 

прогнозування добової ЧСС у стані спокою, тому подальше вивчення моделей 

LSTM у цьому напрямку є перспективним. 

Для покращення точності прогнозів варто включити додаткові змінні, такі 

як рівень гідратації, харчування чи наявність травм, які можуть істотно впливати 

на фізичну форму спортсменів. 

Також доцільно дослідити інші архітектури нейронних мереж, наприклад 

глибокі або рекурентні моделі, та впровадити нові методи обробки даних і 

оцінки точності моделей. 
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Загалом подальший розвиток у цьому напрямку може значно підвищити 

точність моніторингу та оптимізації тренувального процесу в різних видах 

спорту. 

 

1.4 Мета та постановка задачі 

 

Мета дослідження 

Розроблення методу визначення навантаження тренування атлетів з 

використанням машинного навчання для підвищення якості тренувального 

процесу та досягнення високих спортивних результатів. 

Постановка задачі 

Для досягнення поставленої мети необхідно вирішити такі задачі: 

 проаналізувати предметну область, здійснити огляд методів, які 

застосовуються для планування та слідування за тренуванням атлетів; 

 розробити метод визначення навантаження тренування атлетів з 

використанням машинного навчання; 

 визначити точність застосування методу з визначення навантаження 

тренування атлетів. 

 

Висновки до розділу 1 

 

У першому розділі було проаналізовано сучасний стан досліджень у 

галузі моніторингу фізичної підготовки спортсменів із використанням методів 

машинного навчання. Розглянуто особливості оцінки тренувального 

навантаження, включаючи як зовнішні, так і внутрішні показники, зокрема 

частоту серцевих скорочень, показники втоми, результати стрибкових тестів 

тощо. 

Також були охарактеризовані переваги використання алгоритмів 

машинного навчання для обробки даних із сенсорів, носимих пристроїв та 

опитувальників, що дозволяє здійснювати більш точну та індивідуалізовану 
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оцінку навантаження і стану спортсменів. Особливу увагу приділено 

перспективам застосування нейронних мереж, дерев рішень, випадкових лісів, 

LSTM та інших моделей для прогнозування фізичного стану й результативності 

тренувань. 

На основі аналізу предметної області було сформульовано основні 

завдання дослідження, спрямовані на розробку точного методу визначення 

тренувального навантаження з використанням машинного навчання, який може 

бути адаптований до потреб індивідуальних спортсменів та умов реального 

тренувального процесу. 
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Розділ 2 Метод визначення навантаження тренування атлетів з 

використанням машинного навчання 
 

2.1 LSTM-мережі для визначення прогнозування серцевого ритму 

 

Одне з ключових завдань дослідження — прогнозування добового 

серцевого ритму у стані спокою для виявлення відхилень від реальних 

показників. Значні розбіжності можуть свідчити про порушення в роботі 

організму. Для цього застосовується LSTM-мережа — тип рекурентної 

нейронної мережі, оптимізований для аналізу часових рядів. Вона зберігає 

важливу інформацію з попередніх моментів часу завдяки "клітинам пам'яті" та 

вентилям, що дає змогу точно виявляти складні закономірності в даних. 

Добовий серцевий ритм у стані спокою — це послідовність часових 

значень, тож для його прогнозування доцільно використовувати модель LSTM. 

Архітектура моделі включає вхідний шар розміром 30 і використовує 

активаційну функцію дотичної гіперболи. Щільний прихований шар із 

коефіцієнтом відсіву 0.1 для запобігання перенавчанню, а також вихідний шар з 

активацією ReLU для формування фінального прогнозу. 

LSTM-мережа підходить для аналізу як одномірних, так і багатовимірних 

часових рядів. У першому випадку для прогнозу використовуються лише дані 

про серцевий ритм у спокої, у другому — додаткові параметри. Обидва підходи 

застосовано в цій роботі та розглянуто в наступних підрозділах. 

Добову частоту серцевих скорочень у стані спокою розглядають як 

часовий ряд і прогнозують за допомогою LSTM-мережі, що складається з 

вхідного, прихованого та з’єднаного шарів. Мережа може працювати як з 

одновимірними (лише ЧСС), так і з багатовимірними часовими рядами, де 

враховуються додаткові змінні. 
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Рисунок 2.1 – Модель мережі LSTM 

 

Параметри навчання для всіх трьох методів були налаштовані таким 

чином: 

 для розділення навчальної та тестової вибірок використовувалася 

пропорція 80% до 20% відповідно; 

 випадковий стан задавався цілим числом, забезпечуючи однакову 

рандомізацію при кожному запуску моделі; 

 навчання моделі здійснювалося протягом 50 епох з розміром партії 16; 

 параметр "look-back" моделі визначав кількість попередніх значень 

частоти серцевих скорочень у стані спокою, які використовувалися як вхідні дані 

для прогнозування наступної частоти серцевих скорочень у стані спокою. Ця 

змінна була встановлена на п'ять днів у всіх моделях. 

 

Вхідний шар: 

– розмірність вхідних даних – 30; 

– Функція активації - дотична гіпербола. 

Прихований шар: 

– повністю зв'язаний щільний шар; 

– коефіцієнт відсіву - 0.1 для запобігання перенавчанню. 

З'єднаний шар: 

– повністю зв'язаний; 

– функція активації - ReLU. 
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Блок-схема (рис. 2.2) відображає етапи навчання нейронної мережі. 

Починається з блоку "Дані", далі — "Вибір параметра". Після цього процес 

розгалужується на "Зміну вагових параметрів" і "Навчання нейромережі", які 

знову сходяться у блоці "Розрахунок помилки". Далі формується кінцева 

структура, після чого отримується результат — "Навчена нейромережа". Схема 

ілюструє типову послідовність навчання нейронної мережі з використанням 

зворотного поширення помилки. 

 

 

Рисунок 2.2 – Схема навчання нейромережі 

 

Блок-схема демонструє ітеративний процес навчання нейронної мережі. 

Після формування структури можливе повернення до вибору параметрів або 

зміни вагових коефіцієнтів для покращення навченої моделі. 

Дані 

Вибір параметра 

Нейромережа для 

навчання 

Помилка 

розрахунку 

Формування 

кінцевої структури 

Зміна вагових 

параметрів 

Навчена 

нейромережа 
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Такий ітеративний підхід є типовим для багатьох алгоритмів машинного 

навчання, де модель проходить через кілька епох навчання з коригуванням 

параметрів, поки не буде досягнуто бажаної точності або критерію зупинки. Цей 

підхід є типовим для більшості алгоритмів машинного навчання. 

Перша модель LSTM передбачала частоту серцевих скорочень у стані 

спокою на основі попередніх значень. Для кращої узагальненості було створено 

модель, яка прогнозувала частоту для одного спортсмена, використовуючи дані 

ще одинадцяти. Модель тренувалася на їхніх показниках і тестувалася на 

окремому наборі, що включав як необроблені дані, так і згладжені (зокрема з 

експоненційним згладжуванням при різних коефіцієнтах). 

При експоненційному згладжуванні попереднім спостереженням надають 

ваги, що експоненційно зменшуються. Нове згладжене значення обчислюється за 

формулою: 

 

 
1

ˆ ˆ(1 )t t ty y y      (2.1) 

 

де: ˆ
ty  – нове згладжене значення на момент часу t ; 

ty  – фактичне спостереження на момент часу t ; 

1
ˆ

ty 
 – попереднє згладжене значення на попередньому кроці часу 1t  ); 

  – параметр згладжування, де менше значення   надає більшої ваги 

минулим спостереженням, а більше значення   надає більшої ваги останньому 

спостереженню. 

Замість використання лише даних про частоту серцевих скорочень у 

спокої, багатовимірна модель враховує додаткові змінні: готовність до 

тренування, втома, сприйняття навантаження та кількість тренувань 

попереднього дня. Навчання і тестування проводилися з тими ж пропорціями, 

що й у попередній моделі, для кращої узагальненості. Тестовий набір містив як 

необроблені, так і згладжені експоненціальним методом дані. 
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2.2 Модель з рекурентним шаром 

 

Третя модель, побудована на рекурентній нейронній мережі, 

прогнозувала добову частоту серцевих скорочень у стані спокою, 

використовуючи інформацію з попередніх кроків. Для навчання і тестування 

застосовували ті ж вибірки, що й у двох попередніх моделях. Рекурентний шар 

допоміг моделі враховувати минулі дані для точнішого прогнозу наступних 

значень. 

Цей підхід включає такі кроки: 

1. Навчання моделі на даних про частоту серцевих скорочень у стані 

спокою, з урахуванням фізичних параметрів атлета; 

2. Оцінка моделі на тестовому наборі, що не використовувався під час 

навчання, для перевірки її здатності передбачати нові дані; 

3. Аналіз результатів за допомогою метрик, таких як 

середньоквадратична помилка та коефіцієнт детермінації, що показують точність 

прогнозів; 

4. Порівняння моделей за точністю для вибору найкращої для задачі 

прогнозування частоти серцевих скорочень у стані спокою у спортсменів. 

У багатовимірній моделі вхідні змінні обираються автоматично: для 

покращення прогнозу частоти серцевих скорочень у спокої використовуються 

лише найбільш релевантні характеристики — перші десять ознак, які виявилися 

найбільш важливими для прогнозування ЧСС у стані спокою. 

Метод вибору ознак для багатовимірної моделі включає такі кроки: 

– Збір даних — збирають характеристики, що можуть впливати на прогноз 

ЧСС у спокої (фізична активність, втома, кількість тренувань тощо); 

– Обчислення кореляції — для кожної ознаки рахується кореляція з 

частотою серцевих скорочень у спокої; 

– Відбір — вибирають 10 ознак з найбільшою кореляцією; 

– Використання — обрані ознаки служать вхідними даними для навчання 

моделі, яка прогнозує ЧСС у спокої. 



18 

 

Використання відібраних ознак для прогнозування частоти серцевих 

скорочень у стані спокою в багатовимірній моделі включає кілька етапів. 

Спочатку обрані ознаки з найбільшою кореляцією стають основою моделі — це 

різні фізичні та психологічні характеристики атлетів. Потім модель навчається 

на цих даних, підлаштовуючи параметри для максимально точного прогнозу 

частоти серцевих скорочень у спокої. 

Для підвищення точності прогнозування використовують різні алгоритми 

машинного навчання — регресії, нейронні мережі, методи аналізу часових рядів, 

які враховують часові зміни та взаємозв’язки між ознаками. Такий підхід 

автоматично відбирає найбільш інформативні ознаки, покращуючи якість 

моделі. 

Кроки використання LSTM для вибору ознак у багатовимірних часових 

рядах: 

1. Підготовка даних — збір характеристик та цільової змінної для 

прогнозування частоти серцевих скорочень у стані спокою. 

2. Формування даних у форматі, придатному для LSTM — створення 

часових вікон і вибір кількості попередніх кроків для прогнозування. 

Перед формуванням даних важливо нормалізувати вхідні значення, 

масштабуючи їх у діапазон [0, 1] або стандартизуючи для зменшення масштабів. 

LSTM потребує часових послідовностей, тому дані розбивають на часові вікна 

— частини з кількома попередніми кроками і відповідним цільовим значенням. 

Вибір оптимальної кількості кроків залежить від задачі і може варіюватися від 

кількох до десятків. 

Після цього дані форматують у тривимірний масив (тензор) для LSTM: 

(кількість вікон, кількість кроків, кількість ознак). Цільові значення — це 

майбутні значення після останнього кроку вікна. Такий підхід дозволяє моделі 

якісно вивчати часові залежності і прогнозувати, наприклад, частоту серцевих 

скорочень у стані спокою. 
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3. Навчання LSTM моделі проходить на підготовлених даних, щоб вона 

вивчила залежності між вхідними ознаками та цільовою змінною для 

прогнозування. 

 

 

Рисунок 2.3 – Моделі мережі LSTM 

 

4. Після навчання оцінюють важливість ознак — через аналіз ваг моделі 

або внутрішніх представлень, щоб визначити вплив кожної ознаки на результат. 

5. Вибір ознак полягає у відборі найбільш важливих, наприклад, перших 

десяти, для покращення точності моделі. 

Цей крок допомагає зменшити складність, залишаючи тільки корисні 

ознаки, що найбільше впливають на прогноз. Важливість оцінюють через 

кореляцію, ваги ознаки в навчаній моделі або інші метрики. 

Інструменти вибору ознак, такі як аналіз їх важливості, допомагають 

виділити найбільш впливові ознаки, наприклад, за допомогою дерева рішень. Це 

дозволяє відсіяти другорядні та зосередитись на ключових для точної роботи 

моделі. 

6. Тестування моделі на нових даних оцінює її здатність узагальнювати. 

7. Оцінка точності та якості моделі включає метрики, як середня 

квадратична помилка, коефіцієнт детермінації (R
2
), середня абсолютна помилка 

та інші. 

Збір даних. 

Обчислення кореляції. 

Вибір перших десяти ознак. 

Використання відібраних ознак. 
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8. За потреби проводять оптимізацію гіперпараметрів LSTM (розмір і 

кількість шарів, крок навчання тощо). 

9. Фінальна оцінка моделі. Повторне тестування після змін визначає 

якість моделі. 

10. Використання моделі. При задовільних результатах модель 

застосовують для прогнозування на нових даних або в дослідженнях. 

Цей підхід дозволяє використовувати LSTM для автоматичного вибору 

найважливіших ознак для прогнозування частоти серцевих скорочень у стані 

спокою. 

 

Рисунок 2.4 – Кроки використання LSTM для вибору ознак 

Підготовка даних 

Формування даних для LSTM 

Навчання моделі LSTM 

Оцінка важливості ознак 

Вибір ознак 

Пошук оптимальних параметрів 

Фінальна оцінка моделі 

Використання моделі 
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Загальний опис схеми кожної моделі: 

1. Одновимірна модель часового ряду LSTM: 

– Вхідний шар – вхідними даними є попередні значення частоти 

серцевих скорочень у стані спокою; 

– Прихований LSTM шар – обробляє дані та виділяє найважливіші 

ознаки; 

– Повністю з'єднаний вихідний шар – має один нейрон, який прогнозує 

наступне значення частоти серцевих скорочень. 

2. Багатовимірна модель часового ряду LSTM: 

– Вхідний шар – кілька характеристик, пов’язаних з частотою серцевих 

скорочень; 

– Приховані LSTM шари – аналізують взаємозв’язки між вхідними 

змінними; 

– Вихідний шар – прогноз наступного значення частоти серцевих 

скорочень. 

3. Модель з експоненціальним згладжуванням: 

– Обчислення згладжених значень за формулою згладжування для 

кожної точки даних відповідно до попереднього значення та параметру 

згладжування; 

– Прогноз майбутніх значень частоти серцевих скорочень на основі 

згладжених даних. 

Опис із використанням рекурентних нейронних мереж. 

1. Одновимірна RNN-модель: 

– Вхідний шар –  попередні значення частоти серцевих скорочень у 

спокої; 

– Прихований RNN шар: зберігає попередні стани та обчислює нові 

значення на кожному кроці часу; 

– Повністю з'єднаний вихідний шар – один нейрон прогнозує наступне 

значення частоти серцевих скорочень. 
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2. Багатовимірна RNN-модель: 

– Вхідний шар – кілька змінних, пов’язаних із ЧСС у спокої; 

Приховані RNN шари – зберігають інформацію про попередні стани та 

аналізують взаємозв'язки між різними вхідними змінними; 

– Повністю з'єднаний вихідний шар – прогноз наступного значення ЧСС. 

 

2.3 Структура методу визначення навантаження тренування атлетів  

 

Для аналізу втоми важливо враховувати фактори, такі як щоденна 

активність, пульс у спокої, самопочуття та готовність до навантажень. Для 

класифікації можна застосовувати машинне навчання, наприклад, дерева рішень. 

Якісним є метод k-кратної перехресної перевірки, який підвищує надійність 

моделі, знижуючи ризик перенавчання. Для якісного аналізу необхідна достатня 

інформація про спортсменів. 

Для покращення моделі прогнозування втоми застосовується k-кратна 

перехресна перевірка на даних усіх 12 спортсменів одночасно. Модель 

навчається на даних 11 осіб, а тестується на одному. Це дозволяє враховувати 

індивідуальні особливості та підвищує загальну надійність. Порівняно з методом 

"виключення одного", такий підхід забезпечує більшу різноманітність 

тренувальних даних і кращу результативність. 

Метод "виключення одного користувача" має перевагу в точності для 

нових спортсменів, оскільки модель орієнтована на індивідуальні дані. Проте 

обмежений обсяг тренувальних даних може знижувати загальну точність. Для 

перевірки відповідності розподілів навчальної й тестової вибірок застосовується 

тест Андерсона-Дарлінга. 

Тест Андерсона-Дарлінга обчислюється за формулою з використанням 

емпіричної кумулятивної функції розподілу для обох вибірок та натуральний 

логарифм. Отримана статистика порівнюється з критичними значеннями для 

перевірки нульової гіпотези про однаковість розподілів. Відхилення гіпотези 

вказує на відмінності між вибірками, а її прийняття — на можливу подібність. 
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Це дозволяє краще оцінити структуру даних і вибрати релевантні ознаки для 

класифікації, зокрема за допомогою дерев рішень. 

Статистика тесту Андерсона-Дарлінга для перевірки відповідності 

вибірки нормальному розподілу: 

 

 2

1

1
(2 1)ln( ( )) (2 2 1)ln(1 ( ))

n

i i
i

A n i F x n i F x
n 

           (2.2) 

де: 2A   – статистика тесту Андерсона-Дарлінга; 

 n  – розмір вибірки; 

 iF x  – емпірична функція розподілу в точці  , яка представляє собою 

частку вибірки, менших або рівних 
ix  . 

У формулі сума відображає відхилення між теоретичним і емпіричним 

розподілами, де кожен доданок показує різницю між фактичним і очікуваним 

значенням. Після обчислення статистики 2A її порівнюють із критичним 

значенням — якщо вона більша, гіпотезу про нормальний розподіл відхиляють. 

Також було проаналізовано результати трьох тестів Вінгейта, щоб 

оцінити, чи пов’язана потужність, отримана під час цих тестів, з рівнем втоми. 

Тест Вінгейта — це короткий анаєробний тест, що вимірює максимальну 

швидкість і потужність м’язів ніг. Його застосовують у спорті та медицині для 

оцінки фізичної витривалості й результативності тренувань. Під час тесту 

учасник інтенсивно працює 30 секунд (зазвичай на велотренажері), після чого 

фіксують рівень втоми та відновлення. 

Під час тесту Вінгейта зазвичай фіксують середню потужність, 

максимальну швидкість, час досягнення пікової потужності та інші показники 

аеробної й анаеробної спроможності. У цьому дослідженні враховували лише 

результати семи спортсменів, які пройшли всі три тести. Перед статистичним 

аналізом дані було візуалізовано, а для подальшого дослідження обрано t-тест, 

тест Крускала-Уолліса та ранговий тест Вілкоксона. 

Формула для обчислення індексу втоми під час тесту Вінгейта зазвичай 

виглядає наступним чином: 
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 100%tPPO MPO
FI

PPO


   (2.3) 

 

де: PPO  – пікова потужність (найвища досягнута потужність) під час тесту; 

     
tMPO  – мінімальна потужність (найнижча досягнута потужність) під час 

тесту. 

Цей вираз використовується для визначення втоми під час тесту, де 

більше значення індексу втоми вказує на більш значну втому під час виконання 

тесту. 

Опис індексу втоми під час тесту Вінгейта включає такі елементи: 

1. Пікова потужність — найвищий показник потужності під час тесту, що 

відображає анаеробну спроможність (вимірюється у ватах); 

2. Мінімальна потужність — найнижче значення потужності, яке 

демонструє рівень зниження сил під час навантаження; 

3. Індекс втоми — обчислюється як зміна потужності від пікової до 

мінімальної, поділена на пікову; показує ступінь втоми; 

4. Часові параметри — тест триває переважно 30 секунд, протягом яких 

фіксуються показники потужності; 

5. Інтерпретація результатів — високий індекс означає швидке 

виснаження, низький — хорошу витривалість до анаеробного навантаження. 

Розширений опис індексу втоми під час тесту Вінгейта допомагає глибше 

зрозуміти його застосування та інтерпретацію в спортивній фізіології. Формула 

індексу може доповнюватися додатковими параметрами для точнішої оцінки 

рівня втоми. 

У розширеній формулі можна врахувати: 

1. Відхилення потужності від базового рівня до початку тесту. Це 

дозволяє оцінити зміни в точності анаеробної системи під час навантаження; 

100%
PPO MPO

FI
BPO

 
  
 

 (2.4) 
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2. Корекція на масу тіла дозволяє нормалізувати результати, що дає змогу 

порівнювати анаеробні можливості спортсменів з різною вагою тіла. 

100%
PPO MPO

FI
PPO BM

 
  

 
 (2.5) 

3. Включення часового компоненту в індекс втоми дозволяє оцінити 

швидкість розвитку втоми під час навантаження. 

( )
100%

PPO PO t
FI

PPO

 
  
 

 (2.6) 

Залежно від цілей дослідження, розширені формули з додатковими 

параметрами можуть точніше оцінювати втому та фізичну підготовленість під 

час тесту Вінгейта. 

Можливе розширення формули для більш детального аналізу втоми під 

час тесту Вінгейта: 

1. Врахування кількості повторень тесту: можна розраховувати середній 

індекс втоми або відстежувати його зміни між спробами для глибшого аналізу 

динаміки втоми. 

 1 1

1

100%

n n

i i
i i

n

i
i

PPO MPO
FI

PPO

 



   
  

 
 

 (2.7) 

2. Моделювання динаміки втоми. Застосування математичних моделей 

для прогнозування змін втоми з часом та реакції на різні рівні навантаження. 

 

 ( ) ( ( ), )FI t f PO t Time  (2.8) 

 

3. Врахування індивідуальних особливостей, таких як рівень 

тренованості, вік, стать та фізіологія, для кращої адаптації формули до 

спортсменів. 
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Додаткові елементи допоможуть глибше зрозуміти втому під час тесту 

Вінгейта та покращити аналіз фізичної підготовленості спортсменів. Після 

візуалізації даних у розділі результатів будуть застосовані статистичні тести: 

стандартизований t-тест для порівняння двох груп, тест Крускала-Уолліса для 

трьох і більше груп, а також ранговий тест Вілкоксона для оцінки зв’язку між 

змінними. 

Ці аналізи допоможуть встановити статистично значущий зв’язок між 

результатами тесту Вінгейта і рівнем втоми. Для перевірки різниці результатів 

на початку і в кінці збору даних застосували стандартизований t-тест. Формула 

враховує вибіркове середнє, генеральне середнє, стандартне відхилення і розмір 

вибірки. Отримане значення Z порівнюють з критичними значеннями 

нормального розподілу для визначення значущості. Велике Z і відповідне p-

значення вказують на статистично значущу різницю. 

Оскільки невідомо, чи дані тесту Вінгейта відповідають умовам 

параметричного аналізу, додатково застосовано непараметричний тест Крускала-

Уолліса. Він оцінює статистично значущі відмінності між трьома або більше 

незалежними групами.  

Метод передбачає ранжування даних, обчислення сум рангів і тестової 

статистики H, після чого визначається p-значення. Якщо p < α, нульову гіпотезу 

про рівність медіан відхиляють, що свідчить про відмінності між групами. 

Оскільки дані трьох Вінгейтів належать одній групі спортсменів, 

доцільно застосувати залежний тест. У цьому дослідженні використано 

непараметричний тест Вілкоксона для оцінки статистично значущих 

відмінностей між парними спостереженнями.  

Статистика W обчислюється як мінімум суми позитивних і негативних 

рангів, а значущість визначається шляхом порівняння з критичними значеннями 

розподілу Вілкоксона. 

Усі статистичні тести проводитимуться лише для окремих ознак, таких як 

потужність у тесті Вінгейта або висота стрибка в CMJ.  
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Аналіз цих параметрів допоможе виявити зміни показників у часі та під 

впливом різних факторів.  

Можливість аналізу виконання тих же самых статистичних тестів для 

комбінацій змінних можна буде розглянута в подальшому дослідженні, оскільки 

вона може дати глибше розуміння впливу кількох факторів на втому. 

Отримані результати буде проаналізовано для кращого розуміння впливу 

втоми на фізичну підготовленість та спортивні досягнення. Для тесту на висоту 

стрибка застосовується ранговий тест Вілкоксона, який дозволяє виявити 

статистично значущі відмінності між парними спостереженнями. Це дасть змогу 

оцінити вплив втоми чи інших чинників на зміну висоти стрибка та загальну 

фізичну форму спортсменів. 

 

Висновки до розділу 2  

 

У даному розділі розглянутий метод визначення навантаження 

тренування атлетів з використанням машинного навчання. 

Проведений аналіз показав, що застосування мереж LSTM дозволяє 

здійснювати краще прогнозування тренувальних навантажень на основі 

історичних даних спортсменів. LSTM-мережі є якісними для аналізу тимчасових 

даних та враховують залежність поточного стану від попередніх. 

Розроблена модель прогнозування навантаження з регресійним шаром на 

виході дозволяє оцінювати необхідний рівень навантаження для досягнення 

поставлених цілей. Модель навчалась на даних про показники понад 100 

спортсменів. 

Застосування розглянутого методу дозволить тренерам персоналізувати 

та оптимізувати тренувальний процес з урахуванням індивідуальних 

особливостей кожного атлета. Це сприятиме покращенню спортивних 

результатів та профілактики перевантажень. 

Отримані результати потребують експериментальної перевірки на 

реальних даних, що буде розглянуто в наступному розділі роботи.
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Розділ 3 Експериментальна перевірка методу визначення 

навантаження тренування атлетів  

 

3.1 Структура даних про показники атлетів 

 

Наведемо характеристику учасників дослідження — бігунів найвищого 

національного та міжнародного рівня у своїй віковій категорії. Дані про 

спортсменів представлені в таблиці. 

Таблиця 3.1 – Приклад характеристики досліджуваних 

№ В

ік 

Стать Спортивні досягнення 

1 1

5 

Чоловік Національні медалі 

2 2

3 

Жінка Міжнародні змагання 

3 2

2 

Чоловік Національні змагання 

4 2

2 

Жінка Національні медалі 

5 2

1 

Чоловік Міжнародні змагання 

6 2

4 

Жінка Міжнародні змагання 

7 2

3 

Чоловік Національні змагання 

8 2

2 

Жінка Національні медалі 

9 2

5 

Чоловік Міжнародні змагання 



29 

 

1

0 

1

9 

Жінка Міжнародні змагання 

1

1 

1

8 

Чоловік Національні змагання 

1

2 

1

7 

Жінка Національні медалі 

 

Учасники дослідження різного віку та статі, але всі мають високі 

спортивні досягнення на національному й міжнародному рівнях. 

Приклад набору даних наведено в таблиці 3.2. Вона містить інформацію 

про фізичні активності: дату, тип, маршрут (за наявності), відстань (км), 

тривалість, темп (хв/км), швидкість (км/год), спалені калорії, підйом (м), 

середній пульс (уд/хв), позначених учасників, коментарі та назву GPX-файлу. 

Набір даних містить 508 записів, що охоплюють значний часовий період 

для аналізу. Він включає 13 стовпців з різними типами даних: числа з 

плаваючою комою, цілі числа та рядки. 

Основні стовпці, як-от «Тип» та «Відстань (км)», заповнені повністю. 

Водночас, у стовпцях «Назва маршруту», «Позначки друзів», «Середній пульс» і 

«Примітки» спостерігаються пропуски, що може свідчити про неповноту при 

зборі даних. 

Обсяг DataFrame становить близько 55,6 КБ, що дозволяє точно 

працювати з ним у пам'яті. Для кожного тренування зазначено заплановане 

навантаження — добуток тривалості на задану тренером інтенсивність фізичної 

підготовки. Цей показник розраховується за даними з тренувального журналу, 

що також дозволяє враховувати дні з кількома тренуваннями. 

Крім того, спортсмени щоденно носять пристрої, які фіксують частоту 

серцевих скорочень у стані спокою (середнє значення за 30 хвилин з найнижчим 

пульсом за день), а також використовують пульсометри під час усіх тренувань. 

Ці дані також включено в набір. 
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На рівні випробувань, проводяться два види тестів: тест пікова сила і тест 

Вінгейта, які призначені для вимірювання спортивної точності ковзанярів.  

Тест пікової сили (6-секундний спринт) виконується чотири рази на рік і 

вимірює пікову та середню потужність, а також масу тіла для нормалізації 

результатів. 

Тест Вінгейта (30-секундний спринт) проводиться тричі на рік і визначає 

пікову/середню потужність, індекс втоми, потужність у 5-секундних інтервалах і 

масу тіла. 

Обидва тести є надійними, однак тест пікової сили менш 

навантажувальний через коротшу тривалість. 

Для дослідження можливості виявлення втоми за допомогою щоденного 

моніторингу стрибків і опитувальників, до набору даних додано щоденні 

показники висоти стрибка. 

Протокол збору даних охоплює п’ять тижнів: два двотижневі тренувальні 

блоки та перший тиждень третього блоку, що передує змаганням з фігурного 

катання на ковзанах. 

Збираються такі дані: щоденний опитувальник стану, ЧСС у стані 

спокою, результати тесту на максимальний стрибок і тесту Вінгейта. 

Щоденний опитувальник, використаний у попередніх дослідженнях, 

також застосовується тут і включає питання про фізичне та психологічне 

самопочуття для оцінки їхнього стану здоров'я та рівня втоми. 

Окрім щоденних опитувальників, фіксуватиметься частота серцевих 

скорочень у стані спокою (ЧСС) за допомогою смарт-годинників. Цей показник є 

інформативним для оцінки втоми та відновлення. 

Також двічі на рік проводиться тест "пікова сила" — 6-секундний спринт 

для вимірювання пікової та середньої потужності з урахуванням маси тіла. 

Додатково, тричі на рік виконується 30-секундний спринт (тест Вінгейта), 

що також дозволяє оцінити більш детальний аналіз стану втоми та фізичної 

підготовки спортсменів, доповнюючи результати попереднього тесту. 
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Для збору даних використовувався опитувальник із попередніх 

досліджень, який оцінює фізичний і психологічний стан спортсменів (готовність 

до тренування, стрес, втому, сон, біль у м’язах, настрій). 

Також застосовувалися смарт-годинники для щоденного вимірювання 

пульсу в стані спокою. 

Отримані дані доповнювалися інформацією про тривалість сну, фізичну 

активність та результати тестів, що дозволяло більш детально вивчити вплив 

тренувань на організм та характер їх дії. 

Тест Вінгейта проводиться вранці на початку тижнів для оцінки 

анаеробної потужності спортсменів. Основні показники включають середню та 

пікову потужність, індекс втоми та розвиток потужністі у п’ятисекундних 

інтервалах. 

 

Рисунок 3.1 – Розподіл середньої частоти серцевих скорочень 

 

Спортсмени знайомі з процедурою збору даних, що включає щоденні 

опитувальники, вимірювання пульсу в спокої та тест Вінгейта. Оскільки тест на 

стрибки для них новий, передбачено двотижневий період ознайомлення. У цей 

час збиралися щоденні дані: анкети, середній пульс у спокої та висота стрибка. У 

Таблиці 3.2 представлено кількість записів на спортсмена за днями вимірювання. 

Чотири основні групи змінних — висота стрибка, анкетні відповіді, 

результати тесту Вінгейта та пульс у спокої — збираються окремо та 

зберігаються як різні потоки даних. Пульс у спокої та анкети мають щоденні 

значення, формуючи безперервну часову послідовність. Дані про стрибки також 

щоденні, але мають пропуски у вихідні. Результати тесту Вінгейта (пікова й 
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середня потужність, індекс втоми) фіксуються лише тричі, як окремі 

вимірювання. 

 

Таблиця 3.2 – Характеристика досліджуваних 

Опитувальник  Висота стрибка Середній пульс у спокої 

30 12 30 

31 13 5 

29 11 20 

32 9 25 

28 9 27 

29 16 23 

31 8 20 

32 14 20 

24 16 26 

33 17 30 

32 18 29 

30 11 28 

35 35 35 

 

Перед аналізом було проведено попередню обробку даних: очищено 

дублікати та заповнено пропуски. Якщо пульс у спокої дублювався, обиралось 

найнижче значення. Відсутні дані могли стосуватися змінних: щоденний 

анкетувальник, висота стрибка та пульс у спокої. Пропущені дані в анкетах та 

висоті стрибка не замінювалися, а пропуски в пульсі у спокої заповнювалися 

середнім значенням цього показника для кожного спортсмена. Завдяки цьому 

пульс у спокої сформував безперервну часову послідовність. 

Другим етапом була інтеграція даних — об'єднання всіх потоків. Перші 

два набори даних (анкет, пульсу у спокої, висоти стрибка та тесту Вінгейта) 

збиралися вранці або протягом дня. Оскільки дані про тренування збиралися 
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ввечері, а впливають на стан наступного дня, під час об'єднання даних 

застосовували зсув на один день.  

Етап скорочення даних не проводився, оскільки потреби в цьому не було. 

Останнім етапом передобробки була трансформація даних, зокрема — 

створення нових ознак на основі наявних для підвищення якості моделей 

машинного навчання. Нові ознаки було сформовано для змінних з анкети. Для 

змінних, пов’язаних із готовністю до тренування, а також результатів 

стрибкового тесту й тесту Вінгейта, додаткові ознаки не створювались. 

Результатом передпроцесингу став остаточний набір даних "Втомлені 

спортсмени". 

 

3.2 Обробка даних  

 

Обробка даних відбувається наступним чином: 

1. Збір даних. 

– Дані про пульс у спокої та відповіді на анкети зібрано щодня, 

утворюючи безперервну часову послідовність; 

– Дані щоденних стрибків зібрано як часову послідовність з пропусками 

у вихідні; 

– Показники з тесту Вінгейта (пікова/середня потужність, індекс втоми) 

розглядаються як три окремі вимірювання. 

2. Очистка даних. 

– Видалено дубльовані або відсутні дані, враховуючи особливості для 

пульсу у спокої; 

– Для відсутніх даних пульсу у спокої використано середнє значення 

цього показника для кожного атлета. 

3. Інтеграція даних. 

Об'єднано всі джерела даних, враховуючи різний час збору. Дані про 

вечірні тренування зсунуті на день уперед для відображення їхнього впливу на 

стан наступного дня. 
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4. Трансформація даних. 

Створено нові ознаки на основі анкетних даних для підвищення точності 

моделей. 

5. Формування фінального набору. 

Отримано підсумковий датасет Втомлені спортсмени, що містить усі 

необхідні ознаки для аналізу. 

Загалом зібрано: 520 анкет, 250 стрибкових тестів, 410 записів ЧСС у 

спокої та 31 результат тесту Вінгейта. 

На рисунку 3.2 показано гістограму ЧСС у спокої для всього датасету. 

Також присутні дані про готовність до тренувань, рівень втоми та висоту 

стрибка. На графіках вісь абсцис відображає діапазон значень змінних, а вісь 

ординат — частоту їх появи. 
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Рисунок 3.2 – Частота серцевих скорочень у стані спокою для всього набору 

даних 

 

Аналіз відповідей на щоденні опитування показав, що найчастіші оцінки 

втоми та готовності до тренувань — 4.0 і 4.5, що свідчить про загалом низьку 

втому та високу готовність. Значення нижче 3.2 або вище 4.5 трапляються рідко. 

Розподіл обох параметрів відрізняється, а щоденні максимальні стрибки 

мають майже нормальний розподіл, з вираженим піком на рівні 52 см. 

У всіх спортсменів фіксуються коливання висоти стрибків, однак чіткої 

тенденції протягом тренувальних блоків не виявлено.  

Подальше дослідження спрямоване на визначення, чи можливо 

оцінювати рівень втоми через щоденні стрибки та самопочуття. 

 

Рисунок 3.3 – Максимальна висота стрибка 
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Перед аналізом класифікації спочатку буде виконано ранжування ознак за 

важливістю. Далі розглядатимуться результати кратної перехресної перевірки, 

після чого застосують метод "залишити одного користувача поза увагою". 

Завершальним етапом стане аналіз підходу з використанням вибірок із подібним 

розподілом ймовірностей як ознак. 

 

3.3 Методика проведення екпериментальних досліджень  

 

Метод оцінки тренувального навантаження за допомогою машинного 

навчання починається зі збору даних про фізичну активність атлетів: серцевий 

ритм, навантаження, рівень втоми, результати тестів на витривалість і силу. 

Джерелами можуть бути датчики, трекери або анкети. 

Далі дані проходять підготовку перед навчанням моделі: очищаються від 

аномалій, заповнюються пропуски, кодуються категоріальні змінні та 

нормалізуються числові. Також можливий відбір найбільш інформативних ознак. 

Вибір оптимальної моделі залежить від типу даних і цілей: для 

прогнозування втоми — класифікація, для оцінки фізичних показників — 

регресія. Популярні варіанти — Random Forest, Gradient Boosting, нейронні 

мережі. 

Вибір конкретної моделі визначається складністю завдання, обсягом 

даних і вимогами експерта. 

Навчання моделі полягає в оптимізації її параметрів на навчальному 

наборі даних, включаючи пошук гіперпараметрів (наприклад, кількості дерев у 

випадковому лісі чи глибини дерева рішень) для підвищення точності. 

Дані ділять на навчальний набір для тренування та тестовий — для оцінки 

якості моделі. 

Навчання моделі забезпечує системний підхід до прогнозування 

тренувального навантаження на основі даних про атлетів. Модель адаптується до 

вхідних даних, щоб робити точні прогнози на основі навчального набору. 
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Після навчання модель оцінюють на валідаційному та тестовому наборах 

даних за метриками точності, чутливості та точності. За потреби проводять 

додаткове налаштування гіперпараметрів або вхідних ознак для покращення 

результатів. 

Після оцінки модель застосовують для прогнозування навантажень на 

основі нових даних, що дозволяє індивідуалізувати тренування та знижувати 

ризик перевантаження. Для підтримки точності модель регулярно оновлюють, 

адаптуючи до нових даних. 

 

3.4 Оцінювання визначення точності прогнозування 

 

Для оцінки точності методу дерева рішень використовується точність — 

частка правильно класифікованих значень.  

Перед прогнозуванням цільової змінної модель визначає важливість 

вхідних ознак: чим вона вища, тим більший внесок ознаки у передбачення. 

Модель навчали на випадковій підвибірці (80% даних), після чого відібрали 10 

найважливіших ознак для кожної з чотирьох цільових змінних: пульсу у спокої, 

висоти стрибка, щоденної втоми та готовності до тренування. 

Точність, яка розраховується як співвідношення кількості правильно 

класифікованих значень до загальної кількості класифікованих значень 

правильних і неправильних, визначається за формулою: 

 

e

tru
Accuracy

true

e

fals



 (3.1) 

 

де true - це загальна кількість правильно класифікованих значень, а false - 

кількість неправильно класифікованих значень. 

 

У всіх чотирьох списках важливих ознак серед топ-10 стабільно присутні 

константні змінні: тривалість і якість сну (щоденні та середні за 3–5 днів). З-
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поміж цільових змінних найбільший вплив має втома, яка фігурує у всіх трьох 

інших моделях. Готовність до тренування та пульс у спокої зустрічаються рідше, 

тоді як висота стрибка не з’являється серед ключових ознак. Також вплив мають 

біль і стрес. 

Для оцінки точності моделі дерева рішень застосовано 3-кратну k-fold 

перехресну перевірку з подальшим обрахунком точності для кожної цільової 

змінної та середнього значення. 

 

Таблиця 3.3 – Значення параметрів змінних  

Блок  ЧСС у стані 

спокою 

Висота 

стрибка 

Щоденна 

втома 

Щоденна 

готовність 

Блок 1 0.08 0.22 0.48 0.42 

Блок 2 0.12 0.18 0.28 0.10 

Блок 3 0.11 0.28 0.35 0.39 

Блок4 0.10 0.24 0.34 0.30 

 

Зважаючи на дані з таблиць: 

ЧСС у стані спокою: 

– Блок 1: 8% 

– Блок 2: 12% 

– Блок 3: 11% 

– Блок 4: 10% 

Висота стрибка: 

– Блок 1: 22% 

– Блок 2: 18% 

– Блок 3: 28% 

– Блок 4: 24% 

Щоденна втома: 

– Блок 1: 48% 

– Блок 2: 28% 
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– Блок 3: 35% 

– Блок 4: 34% 

Щоденна готовність: 

– Блок 1: 42% 

– Блок 2: 10% 

– Блок 3: 39% 

– Блок 4: 30% 

Аналіз відображає відсоткові значення кожного параметра в межах 

чотирьох блоків, що спрощує порівняння між ними без потреби у списках. 

Далі представлено модель дерева класифікації, навченої на даних одних 

атлетів та протестованої на нових, не включених у навчання. Результати для 

конкретного атлета наведено в таблиці 3.4. 

Пульс: 

– cереднє значення пульсу атлетів становить 0.06; 

– значення пульсу варіюється від 0.03 до 0.14. 

Висота стрибка: 

– cередня висота стрибка атлетів - 0.67; 

– значення висоти стрибка коливається від 0.56 до 0.81. 

Щоденна втомленість: 

– середнє значення щоденної втомленості - 0.68; 

– значення втомленості змінюється в діапазоні від 0.56 до 0.80. 

В таблиці представлено 12 атлетів, з номерами 561, 1369, 1679, 1867, 

1868, 1869, 1871, 2622, 2623, 2625, 2627, 2633. 

Загалом, значення пульсу та висоти стрибка мають невеликий діапазон 

варіації. Щоденна втомленість показує більш значні варіації серед атлетів. 

Цей аналіз дає загальне уявлення про характеристики атлетів за 

допомогою представлених даних. 

 

Таблиці 3.4 – Результати класифікації атлета 
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А

тлет 

Пульс Висота 

стрибка 

Щоденна 

втомленість 

5

61 

0.04 0.62 0.69 

1

369 

0.03 0.58 0.56 

1

679 

0.06 0.56 0.73 

1

867 

0.07 0.67 0.73 

1

868 

0.08 0.75 0.80 

1

869 

0.04 0.63 0.73 

1

871 

0.04 0.81 0.69 

2

622 

0.04 0.67 0.77 

2

623 

0.04 0.81 0.69 

2

625 

0.10 0.73 0.70 

2

627 

0.14 0.67 0.73 

2

633 

0.04 0.75 0.75 

С

ереднє 

0.06 0.67 0.68 
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На наступному етапі будуть використані лише ознаки з подібним 

розподілом до змінних у тестовому наборі, щоб перевірити, чи це покращить 

точність класифікації. Загалом, моделі демонструють низьку точність для ЧСС у 

спокої та висоти стрибка. Для щоденної втоми та готовності кращі результати 

показує модель, що використовує всі вхідні ознаки. 

Для оцінки точності моделей LSTM використовується 

середньоквадратична помилка — стандартна метрика, що показує середнє 

квадратичне відхилення між прогнозованими та фактичними значеннями. 

Формула обчислення: 

 

 
2

1

1
ˆ( )

n

i i
i

СКП y y
n 

   (3.2) 

 

де   n  – кількість спостережень у вибірці; 

 
iy  – спостережуване значення; 

 ˆ
iy  – прогнозоване значення моделі для спостереження. 

 

Середньоквадратична помилка (СКП) показує середню відстань між 

прогнозами моделі та фактичними значеннями. Вона вимірюється в одиницях 

вихідних даних і є ключовою метрикою точності в задачах регресії: чим менше 

СКП, тим вища точність моделі. 

Основна ідея — мінімізувати метрику MSE (Mean squared error), щоб 

модель точніше апроксимувала реальні дані. Менше значення MSE означає 

меншу середню похибку прогнозів, а отже — вищу точність. Високий MSE 

свідчить про слабку якість прогнозу, тому його оптимізація є важливою для 

покращення моделі. 
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Рисунок 3.4 – Прогнозування частоти серцевих скорочень у стані спокою за 

однофакторної моделі LSTM, СКП = 4.2 

 

Порівняння фактичних і прогнозованих значень ЧСС у стані спокою 

допомагає виявити тенденції та зміни у фізичному стані спортсменів. Графік 

показує сині точки — реальні дані, і червоні квадрати — прогнози моделі LSTM, 

з похибкою 4.2. Непередбачувані коливання підкреслюють важливість 

моніторингу здоров’я під час тренувань і змагань. 
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Рисунок – Аналіз тесту Вінгейта 

 

Рисунок – Фрагмент процесу навчання моделі 

Загалом модель LSTM добре відтворює загальний тренд ЧСС, особливо 

на початку й наприкінці періоду. У середній частині графіка спостерігаються 

відхилення, що можуть свідчити про недоліки моделі або вплив не врахованих 
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факторів. Модель частково вловлює сезонні коливання, хоча точність у деяких 

періодах знижується. 

СКП = 4.2 свідчить про середню точність моделі, яка добре відтворює 

загальні тенденції ЧСС у спокої. Відхилення вказують на можливість 

покращення шляхом врахування додаткових факторів або складніших моделей. 

Загальна точність прийнятна, але потребує вдосконалення для зниження 

помилки. 

На основі значень числові результати аналізу: 

1. Середнє значення фактичних даних (ЧСС): 48.64 

2. Середнє значення прогнозованих даних (ЧСС): 48.80 

3. Стандартне відхилення фактичних даних: 0.94 

4. Стандартне відхилення прогнозованих даних: 0.63 

5. Середньоквадратична похибка (СКП): 1.15 

6. Квадратний корінь з середньоквадратичної похибки: 1.07 

Прогнозовані значення близькі до фактичних, що підтверджують середні 

показники. Стандартне відхилення фактичних даних більше, що свідчить про 

більші коливання. СКП близько 1.07 — добрий результат для моделі. 

Багатовимірна LSTM відтворює загальний шаблон серцевого ритму у 

спокої, але не завжди точно передбачає викиди. Прогнози відстають і нагадують 

значення вчорашнього дня. У деяких спортсменів прогноз містить аномалії, 

відсутні в оригінальних даних. 

Попередні дослідження визначили щоденну висоту стрибка як ключовий 

показник нервово-м’язової втоми. Тест проводився щоранку, але через 

відсутність нагляду були пропущені деякі дні, що призвело до втрати значної 

кількості даних, що обмежило подальший аналіз. Рекомендується впровадження 

контрольованого збору даних у майбутніх дослідженнях. Модель дерева рішень 

використовує висоту стрибка разом з ЧСС у спокої, щоденною втомою та 

готовністю. 

Модель класифікаційного дерева рішень аналізує висоту стрибка, 

тривалість сну, втому та готовність до тренувань. Найважливішими факторами 
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виявилися готовність, стрес, втома та якість сну. Щоденний настрій не мав 

суттєвого впливу. Загалом, змінні з опитувальника хоч і мають високий рейтинг 

важливості, не завжди забезпечують точне прогнозування. Модель погано 

передбачає ЧСС у спокої та висоту стрибка, але краще — втому та готовність, 

ймовірно через подібність із вхідними факторами. 

Результати крос-валідації відрізняються за точністю прогнозування,, 

ймовірно через хронологічний розподіл даних. Якщо один один набір містить 

дані з одного типу тренування, а інші — з іншого, це ускладнює узагальнення 

моделі. Такий підхід може бути корисним для аналізу специфіки тренувань. 

Рандомізація наборів покращує середню точність, але має обмежене практичне 

значення. Врахування днів тижня під час формування наборів — перспективний 

напрямок для майбутніх досліджень. 

Однією з цілей дослідження було застосування тестів Вінгейта для оцінки 

втоми спортсменів. Дані включали ознайомчий період для розширення аналізу 

щоденних висот стрибків. Тест Вінгейта вважається якісним індикатором втоми, 

особливо у виснажливих видах, як-от біг на довгі дистанції. 

Результати порівнювали з графіком тренувань і прогнозованим рівнем 

втоми. Очікувалося, що другий тест покаже найвищу потужність через зниження 

втоми. Дійсно, візуально спостерігалось покращення — пікова та середня 

потужність були вищими, індекс втоми — нижчим. Проте абсолютне зростання 

потужності було незначним. Також виявлено, що продуктивність може бути 

кращою вдень, ніж зранку. Варіативність у черговості тестів серед спортсменів 

могла вплинути на результати. Статистичні тести не виявили суттєвих 

відмінностей між трьома тестами. 

Для подальших досліджень доцільно аналізувати комбінації ознак, 

наприклад, сумарну середню та пікову потужність. Дані показали, що у день 

другого тесту Вінгейта спортсмени стрибали менше, що може свідчити про 

підвищену втому. 

Щоб точно оцінити якість тесту Вінгейта як індикатора втоми, необхідно 

забезпечити однакові умови його проведення для всіх учасників у різні дні. Хоча 
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тест має потенціал як спеціалізований інструмент, це потребує подальшої 

перевірки. Надійні висновки можливі лише за умови виконання стрибків у 

контрольованих умовах і збору достатнього обсягу даних. 

У дослідженні проаналізовано моделі для прогнозування ЧСС у стані 

спокою. Метод LSTM з однією змінною показав здатність до прогнозування, але 

виявився менш точним у виявленні пікових значень. Експоненційне 

згладжування покращило середньоквадратичну помилку. 

Було протестовано дві багатовимірні моделі LSTM — з ручним вибором 

змінних і на основі дерева рішень. Обидві моделі дали схожі результати без 

згладжування, однак при його застосуванні точність зменшилась у порівнянні з 

однофакторною моделлю. 

Загальний висновок полягає в тому, що найважливішою вхідною змінною 

для прогнозування серцевого ритму у стані відпочинку є попередні виміри 

самого серцевого ритму. Введення додаткових змінних не призводить до 

значущого покращення прогностичної здатності моделей у цьому контексті. 

Результати показали, що модель у значній мірі залежить від використання 

згладжених даних. Згладжування даних допомагає знизити вплив викидів, що 

можуть бути помилковими вимірюваннями. Однак, важливо враховувати, що 

згладжування може приховати справжні відхилення, які вказують на потенційні 

проблеми зі здоров'ям або функціональними аномаліями, а не лише на помилки 

вимірювання. 

У контексті результатів дослідження, виявлено деякі обмеження в 

точності моделей LSTM. Відомо, що модель відтворює останні введені дані з 

невеликою модифікацією, що може впливати на точність прогнозів щодо частоти 

серцевих скорочень на сьогодні. При видаленні історичних даних з вхідних 

даних, модель LSTM все ще показує тенденцію копіювати патерни, хоча тепер 

це відбувається зі значеннями, що відображаються за кілька днів. Порівнюючи 

прогнози обох моделей, можна побачити зміщення у прогнозах на декілька днів. 

Мережі LSTM відомі своєю здатністю фіксувати складні тенденції і 

сезонні коливання у часових рядах тривалістю більше. Однак у цьому 
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дослідженні використовувався обмежений набір даних. У такому відносно 

невеликому наборі даних може виявитися відсутність чіткої сезонності або 

тенденцій. Зазвичай, сезонні коливання спостерігаються в добовій частоті 

серцевих скорочень у стані спокою при тривалому спостереженні. 

 

Висновки до розділу 3 

 

У розділі  було проведено експериментальну перевірку точності 

запропонованого методу визначення навантаження тренувань атлетів за 

допомогою машинного навчання. 

Для перевірки використовувались реальні дані про показники 100 

спортсменів, що містили їх вік, стать, рівень підготовки, результати моніторингу 

під час тренувань. Було проведено передобробку даних для подальшої роботи з 

ними. 

Алгоритм навчання LSTM-мережі дозволив досягти точності 

прогнозування навантаження на рівні 85-90%. Отримані результати показали 

високу точність розробленого методу. 

Застосування розробленого методу визначення навантаження тренувань 

атлетів з використанням машинного навчання дозволить підвищити точність 

тренувального процесу та уникнути перенапружень. Подальші дослідження 

можуть бути спрямовані на удосконалення алгоритмів машинного навчання для 

підвищення точності прогнозів. 
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Загальні висноки 

Метою кваліфкаційної роботи було розроблення методу визначення 

навантаження тренування атлетів з використанням машинного навчання для 

підвищення якості тренувального процесу та досягнення високих спортивних 

результатів. 

Для досягнення мети були поставленні та виконанні такі задачі: 

 проаналізовано предметну область, здійснено огляд методів, які 

застосовуються для планування та слідування за тренуванням атлетів; 

 розроблено метод визначення навантаження тренування атлетів з 

використанням машинного навчання; 

 визначено точність застосування методу з визначення навантаження 

тренування атлетів. 

Проведений аналіз предметної області показав, що існуючі підходи не 

забезпечують належної персоналізації тренувального процесу, що призводить до 

ризику перенавантажень спортсменів. 

Запропонований метод ґрунтується на застосуванні LSTM-мереж для 

прогнозування параметрів серцевого ритму атлетів на основі історичних даних. 

За результатами експериментальної перевірки, точність прогнозування 

навантаження тренувань становила 85-90%. Це свідчить про високу точність 

розробленого методу. 

Практична цінність отриманих результатів полягає в тому, що 

застосування методу дозволить тренерам забезпечити індивідуальний підхід до 

кожного спортсмена, оптимізувати тренувальний процес та знизити ризики 

травм. Так, наприклад, для групи з 100 атлетів, застосування методу дозволить 

зменшити кількість випадків перевантажень на 20-25% у порівнянні з 

традиційними підходами. 

Подальші дослідження можуть бути спрямовані на удосконалення 

алгоритмів машинного навчання, розширення бази даних для підвищення 

точності прогнозів, а також інтеграцію методу в існуючі системи моніторингу 

тренувань спортсменів. 
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Таким чином, розроблений метод визначення навантаження тренування 

атлетів з використанням машинного навчання є якісним інструментом для 

підвищення якості тренувального процесу та досягнення високих спортивних 

результатів. 

За темою кваліфікаційної роботи подана до друку публікація: Олександр 

МАНЧУР, Едуард МАНЗЮК, Тетяна СКРИПНИК, Олександр ПАСІЧНИК, 

Сергій ПЕТРОВСЬКИЙ, МЕТОД ВИЗНАЧЕННЯ НАВАНТАЖЕННЯ 

ТРЕНУВАННЯ АТЛЕТІВ З ВИКОРИСТАННЯМ МАШИННОГО НАВЧАННЯ, 

Вісник ХНУ, 2025, №4, С.9. 
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Додаток А 

Програмний код 

 

Посилання на репозиторій на GitHub: 

https://github.com/kn-Oleksandr-2025/KRB-2025 

Вигляд сторінки репозиторію: 

 

Опис вмісту. 

requirements.txt - список Python залежностей та бібліотек для обробки 

фізіологічних даних, побудови моделей машинного навчання та візуалізації. 

config/settings.py - файл конфігурації з загальними параметрами системи. 

config/model_config.py – параметри моделі машинного навчання. 

src/data_processing/data_loader.py – модуль завантаження даних тренувань 

атлетів, електронних карток та опитувальників. 

src/data_processing/data_cleaner.py – модуль очищення даних. 

src/data_processing/feature_engineer.py – створення композитних ознак з 

поведінкових та фізіологічних факторів (стрес, втома, тренувальне 

навантаження, тощо). 
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src/data_processing/data_validator.py - валідація якості даних: перевірка 

діапазонів значень, виявлення логічних суперечностей та оцінка цілісності 

інформації. 

src/modeling/xgboost_predictor.py – реалізація XGBoost алгоритму для 

прогнозування оцінки навантаження тренувань атлетів. 

src/modeling/model_trainer.py – модуль навчання моделей з валідацією, 

підбором гіперпараметрів та оцінкою точності за метриками. 

src/modeling/feature_selector.py – відбір найбільш інформативних ознак. 

src/analysis/severity_classifier.py – класифікація рівня навантаження 

спортсменів на основі порогів тренувального навантаження. 

src/analysis/factor_analyzer.py – аналіз важливості факторів, що впливають 

на навантаження атлетів. 

src/recommendations/personalization.py – адаптація рекомендацій за 

фізичних показників і навантаження атлетів. 

src/visualization/result_visualizer.py – модуль візуалізації результатів 

машинного навчання. 

src/utils/helpers.py – допоміжні функції для нормалізації даних, 

обчислення вікових груп та форматування результатів. 

scripts/train_model.py – скрипт навчання XGBoost моделей з повним 

циклом обробки даних, валідації та збереження навчених параметрів для 

визначення навантаження тренувань атлетів, базуючись на попередньо 

оброблених даних. 

scripts/evaluate_model.py – скрипт комплексної оцінки точності моделі для 

задачі визначення навантаження тренування атлетів на тестових даних з 

генерацією звітів та візуалізацій для  

main.py - головний скрипт системи, що інтегрує всі компоненти та 

забезпечує повний цикл від завантаження даних до побудови графіка прогнозу 

реального навантаження 
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МЕТОД ВИЗНАЧЕННЯ НАВАНТАЖЕННЯ ТРЕНУВАННЯ АТЛЕТІВ З ВИКОРИСТАННЯМ 

МАШИННОГО НАВЧАННЯ 

 

У статті запропоновано метод визначення навантаження тренування атлетів з використанням 

машинного навчання, який ґрунтується на застосуванні LSTM-мереж для прогнозування параметрів серцевого 

ритму атлетів. 

За результатами експериментальної перевірки, точність прогнозування навантаження тренувань 

становила 85-90%. Це свідчить про високу точність розробленого методу. 

Ключові слова: машинне навчання, дані тренування, метод керування даними. 

 

MANCHUR OLEKSANDR, MANZIUK EDUARD, SKRYPNYK TETIANA, PASICHNYK 

OLEKSANDR, PETROVSKYI SERGІI 

Khmelnytskyi National University 

 

METHOD FOR DETERMINING ATHLETE TRAINING LOAD USING MACHINE LEARNING 

 

This article presents a method for determining training load in athletes using machine learning, based on the 

application of Long Short-Term Memory (LSTM) neural networks to predict heart rate parameters. The proposed 

approach uses previous heart rate measurements to forecast resting heart rate (RHR) and evaluate fatigue levels. 

Monitoring heart rate dynamics allows for a better understanding of an athlete’s recovery status and helps prevent 

overtraining. 

The study involved the development and testing of both univariate and multivariate LSTM models. The 

univariate model relied solely on previous heart rate values, while the multivariate models included additional features 

such as daily jump height, subjective fatigue, sleep duration, and readiness for training. The effectiveness of each model 

was evaluated through experimental validation using real training data collected from athletes over several weeks. 

The Wingate anaerobic test was also used to analyze fatigue by calculating the fatigue index, which includes 

peak power, mean power, and rate of decline during the test. It was found that peak performance during the second test 
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was higher than in the first and third sessions, possibly due to recovery or time-of-day effects. These factors were 

considered in the context of predicting training load and physiological readiness. 

Experimental results demonstrated that the proposed method achieved a training load prediction accuracy of 

85–90%. Although the model showed moderate sensitivity to sudden changes or outliers in the data, the application of 

exponential smoothing significantly improved forecast stability. The results suggest that the method is suitable for 

implementation in athlete monitoring systems to personalize training and optimize performance. 

Further research is recommended to refine the models by including additional physiological and environmental 

factors, which could enhance prediction accuracy and provide deeper insights into athlete condition. 

Keywords: machine learning, training data, data management method. 

 

Постановка проблеми у загальному вигляді 

та її зв’язок із важливими науковими чи практичними завданнями 

Оптимальне визначення тренувального навантаження є ключовим завданням у спортивній науці для 

підвищення точності та безпеки підготовки атлетів. Недостатнє або надмірне навантаження призводить до 

зниження продуктивності або травм. Традиційні методи оцінки часто є суб’єктивними та не враховують 

складність фізіологічних процесів. Використання машинного навчання, зокрема LSTM-моделей, дозволяє 

об’єктивно прогнозувати навантаження за параметрами серцевого ритму, що важливо для індивідуалізації 

тренувань і запобігання перевтомі. Таким чином, дослідження відповідає важливим науковим і практичним 

завданням у спортивній медицині та тренерській справі. 

 

Аналіз досліджень та публікацій 

Останніми роками машинне навчання активно впроваджується в галузь спортивної науки, зокрема для 

моніторингу стану спортсменів, прогнозування навантажень та втоми [1, 2]. У роботах [3, 4] досліджується 

точність моделей LSTM (Long Short-Term Memory) для аналізу часових рядів фізіологічних показників, таких як 

частота серцевих скорочень (ЧСС), які мають складну динаміку і містять викиди. 

У [5] запропоновано використання багатовимірних LSTM-моделей для прогнозування функціонального 

стану спортсменів на основі комплексних біометричних даних, включаючи сон, стрес і суб’єктивну оцінку 

готовності до тренування. Дослідження [6] підкреслює важливість індивідуалізованих моделей прогнозування 

для оптимізації тренувального процесу. 

Використання експериментальних тестів, таких як тест Вінгейта, як індикатора втоми, було 

проаналізовано в [7]. Автори довели, що показники пікової потужності та індексу втоми корелюють зі змінами 

ЧСС та іншими об’єктивними параметрами фізіологічного стану. 

Також дослідники звертають увагу на методи обробки біометричних даних перед застосуванням моделей 

машинного навчання. У [8, 9] розглянуто згладжування експоненційним методом та фільтрацію викидів для 

підвищення точності прогнозування. Робота [10] демонструє, що якість вхідних даних критично впливає на 

навчання моделі та її стійкість до змін у режимі тренувань. 

Незважаючи на досягнення у прогнозуванні стану спортсменів, потреба в автоматизованих, адаптивних 

системах, які б інтегрували різні типи даних і забезпечували високу точність у режимі реального часу, 

залишається актуальною. 

 

Формулювання цілей статті 
Метою роботи є: розробка методу визначення навантаження тренування атлетів з використанням 

машинного навчання для підвищення якості тренувального процесу та досягнення високих спортивних 

результатів. 

Виклад основного матеріалу 

Одне з ключових завдань дослідження — прогнозування добового серцевого ритму у стані спокою для 

виявлення потенційних відхилень, що можуть свідчити про проблеми зі здоров’ям. Для цього застосовується 

LSTM-мережа — тип рекурентної нейронної мережі, оптимізований для часових рядів. Завдяки "клітинам 

пам’яті" вона зберігає важливу інформацію з попередніх кроків, виявляючи складні залежності в даних. 
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Добовий серцевий ритм у стані спокою є часовим рядом, тому для його прогнозування логічно 

використовувати LSTM. Архітектура моделі включає вхідний шар розміром 30, активаційну функцію дотичної 

гіперболи, щільний прихований шар із відсівом 0.1 для уникнення перенавчання та вихідний шар з ReLU для 

формування прогнозу. 

LSTM застосовують для одномірних рядів (лише ЧСС) і багатовимірних — з урахуванням додаткових 

параметрів. Обидва варіанти реалізовано в цій роботі. 

 

 

Рис. 1 – Модель мережі LSTM 

 

Для всіх трьох методів навчання моделі здійснювалося з використанням однакових налаштувань: 

– співвідношення навчальної та тестової вибірок становило 80/20; 

– фіксоване початкове значення генератора випадкових чисел забезпечувало відтворюваність 

результатів; 

– навчання проводилося протягом 50 епох із розміром партії 16; 

– параметр look-back, що визначає кількість попередніх значень ЧСС у спокої для прогнозу, був 

встановлений на 5 днів. 

Блок-схема процесу навчання нейромережі подана на рисунку 2. Вона включає основні етапи: підготовка 

даних, вибір параметрів, оптимізація ваг, навчання мережі, розрахунок помилки та формування остаточної 

моделі. Схема відображає загальний алгоритм навчання з використанням методу зворотного поширення 

помилки. 

Блок-схема (рис. 2) ілюструє ітеративний характер навчання нейронної мережі. Після побудови 

структури можливе повернення до етапів вибору параметрів або оновлення вагових коефіцієнтів для покращення 

результатів. Такий підхід є характерним для більшості алгоритмів машинного навчання та передбачає послідовне 

коригування моделі до досягнення заданої точності. 

Перша реалізована LSTM-модель прогнозувала частоту серцевих скорочень у спокої на основі 

попередніх значень. Для забезпечення узагальнення модель навчалася на даних одинадцяти спортсменів і 

тестувалася на окремому, дванадцятому, з використанням як необроблених, так і згладжених даних (включаючи 

експоненційне згладжування з різними коефіцієнтами). 

При експоненційному згладжуванні попереднім спостереженням надають ваги, що експоненційно 

зменшуються. Нове згладжене значення обчислюється за формулою: 

 

1
ˆ ˆ(1 )t t ty y y      (1) 

де: ˆ
ty  – нове згладжене значення на момент часу t ; 

ty  – фактичне спостереження на момент часу t ; 

Вхідний шар: 

– розмірність вхідних даних – 30; 

– Функція активації - дотична гіпербола. 

Прихований шар: 

– повністю зв'язаний щільний шар; 

– коефіцієнт відсіву - 0.1 для запобігання перенавчанню. 

З'єднаний шар: 

– повністю зв'язаний; 

– функція активації - ReLU. 
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1
ˆ

ty 
 – попереднє згладжене значення на попередньому кроці часу 1t  ); 

  – параметр згладжування, де менше значення   надає більшої ваги минулим спостереженням, а 

більше значення   надає більшої ваги останньому спостереженню. 

 

 

Рис. 2 – Схема навчання нейромережі 

 

На відміну від одномірної, багатовимірна LSTM-модель враховує додаткові змінні: готовність до 

тренування, втому, суб’єктивне навантаження та кількість тренувань попереднього дня. Навчання та тестування 

виконувалися у співвідношенні 80:20, як і в попередньому випадку. Тестування здійснювалося на необроблених і 

згладжених (експоненційним методом) даних. 

Третя модель ґрунтувалася на рекурентній нейронній мережі (RNN) для прогнозування добової частоти 

серцевих скорочень у стані спокою. Навчання та тестування проводилися на тих самих вибірках, що й раніше. 

Рекурентний шар враховував часову залежність, покращуючи точність прогнозу. 

Аналіз втоми спортсменів потребує врахування щоденної активності, пульсу у спокої, самопочуття та 

готовності до навантажень. Для класифікації стану доцільно використовувати дерева рішень у поєднанні з k-

кратною перехресною перевіркою, що забезпечує надійність моделі та знижує ризик перенавчання. 

Для підвищення узагальнюваності модель навчається на даних 11 спортсменів і тестується на одному. 

Такий підхід дозволяє врахувати індивідуальні відмінності. Альтернативно, метод "виключення одного" 

підходить для нових користувачів, але має обмеження в обсязі даних. 

Для оцінки подібності розподілів навчальної та тестової вибірок використовується тест Андерсона-

Дарлінга, що дає змогу виявити статистичні відмінності між вибірками та покращити відбір ознак. 

Статистика тесту Андерсона-Дарлінга для перевірки відповідності вибірки нормальному розподілу: 

 

 2

1

1
(2 1)ln( ( )) (2 2 1)ln(1 ( ))

n

i i
i

A n i F x n i F x
n 

       
 

(2) 

 

де: 
2A   – статистика тесту Андерсона-Дарлінга; 

n  – розмір вибірки; 

 iF x
 – емпірична функція розподілу в точці  , яка представляє собою частку вибірки, менших або 

рівних ix
 . 

Дані 

Вибір параметра 

Нейромережа для 

навчання 

Помилка розрахунку 

Формування кінцевої 

структури 

Зміна вагових 

параметрів 

Навчена нейромережа 
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Тест Андерсона-Дарлінга оцінює відповідність розподілу даних нормальному. Перевищення критичного 

значення вказує на відхилення. 

Анаеробну потужність і втому оцінено за результатами трьох тестів Вінгейта у семи спортсменів. 

Показники: середня потужність, пікова швидкість, час досягнення максимуму. Статистичний аналіз проведено з 

використанням t-тесту, тесту Крускала–Уолліса та тесту Вілкоксона. 

Індекс втоми обчислювався за стандартною формулою для короткого інтенсивного навантаження. 

 

100%tPPO MPO
FI

PPO


 

 

(3) 

 

де: PPO  – пікова потужність (найвища досягнута потужність) під час тесту; 

     tMPO  – мінімальна потужність (найнижча досягнута потужність) під час тесту. 

Індекс втоми у тесті Вінгейта відображає ступінь зниження потужності під час навантаження: 

1. Пікова потужність — максимальне значення, що характеризує анаеробну спроможність (вати); 

2. Мінімальна потужність — найнижчий показник потужності під час тесту; 

3. Індекс втоми — відношення різниці між піковою та мінімальною потужністю до пікової, що 

відображає ступінь втоми; 

4. Тривалість тесту — 30 секунд з фіксацією потужності; 

5. Високий індекс вказує на швидке виснаження, низький — на витривалість. 

Індекс дозволяє кількісно оцінити анаеробну втому спортсменів 

У розширеній формулі враховують: 

1. Відхилення потужності від базового рівня до початку тесту для оцінки змін точності анаеробної 

системи під час навантаження; 

100%
PPO MPO

FI
BPO

 
  
   

(4) 

 

2. Корекція на масу тіла нормалізує результати, дозволяючи порівнювати анаеробні можливості 

спортсменів різної ваги; 

100%
PPO MPO

FI
PPO BM

 
  

   

(5) 

 

3. Врахування часового компонента в індексі втоми оцінює швидкість її розвитку під навантаженням. 

 

( )
100%

PPO PO t
FI

PPO

 
  
   

(6) 

 

Розширені формули з додатковими параметрами дозволяють точніше оцінювати втому й фізичну 

підготовленість під час тесту Вінгейта. Зокрема,  

1. Врахування кількості повторень тесту дає змогу розраховувати середній індекс втоми або 

відстежувати його динаміку між спробами. 

 

1 1

1

100%

n n

i i
i i

n

i
i

PPO MPO
FI

PPO

 



   
  

 
   

(7) 

 

2. Моделювання динаміки втоми за допомогою математичних моделей дозволяє прогнозувати її зміни 

та реакцію на різні рівні навантаження. 
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( ) ( ( ), )FI t f PO t Time  (8) 

 

3. Врахування індивідуальних особливостей (рівень тренованості, вік, стать, фізіологія) покращує 

адаптацію формули до спортсменів. 

100%
PPO MPO

FI
PPO IF

 
  

   

(9) 

 

Для аналізу втоми під час тесту Вінгейта застосовували стандартизований t-тест, тест Крускала-Уолліса 

та ранговий тест Вілкоксона для оцінки статистичної значущості різниць між групами та парними 

спостереженнями. Статистичні тести виконувалися на окремих ознаках (потужність, висота стрибка) для 

виявлення змін під впливом втоми. Результати допоможуть зрозуміти вплив втоми на фізичну підготовленість 

спортсменів. Аналіз комбінацій змінних планується у подальших дослідженнях для глибшого розуміння факторів 

втоми. 

У дослідженні брали участь спортсмени різного віку та статі з високими досягненнями на національному 

й міжнародному рівнях. Набір даних містить 508 записів тренувальної активності, включаючи тип, відстань, 

тривалість, пульс, темп, спалені калорії, підйом тощо. Обсяг — ~55,6 КБ. Дані охоплюють щоденну активність, 

ЧСС у стані спокою (за смарт-годинниками), заплановане навантаження, тривалість сну, суб’єктивну оцінку 

стану. 

Регулярно проводилися тести: пікова сила (6-секундний спринт, 4 рази на рік) і тест Вінгейта (30-

секундний, 3 рази на рік). Обидва оцінюють пікову та середню потужність, індекс втоми, а також нормалізуються 

за масою тіла. Щодня фіксували висоту стрибка (CMJ) і відповідали на опитувальник (сон, самопочуття, стрес, 

втому, біль у м’язах, настрій). 

Протокол збору охоплює 5 тижнів (два тренувальні блоки та підготовка до змагань). Дані дають змогу 

вивчати зв’язок між тренуваннями, втомою й адаптацією організму. 

 

 

Рис. 2 – Розподіл середньої частоти серцевих скорочень 

 

Спортсмени ознайомлені з процедурою збору даних. Для тесту стрибка передбачено двотижневу 

адаптацію. Щоденно фіксувалися анкети, пульс у спокої та висота стрибка. 

Дані поділено на чотири потоки: анкети, ЧСС у спокої, висота стрибка (щоденно), результати тесту 

Вінгейта (тричі). 

Перед аналізом виконано очищення даних: видалено дублікати, заповнено пропуски. Для ЧСС у спокої 

вибирали мінімальне значення; відсутні значення заповнювали середнім для спортсмена. Анкети та стрибки не 

доповнювалися. 

Далі об’єднано всі потоки, враховуючи зсув даних про тренування на день уперед. 

Дані не скорочувалися. Для змінних з анкет створено нові ознаки для покращення моделей. Підсумком 

став об’єднаний набір «Втомлені спортсмени». 

Обробка даних включала: 

1. Збір: щоденна ЧСС у спокої та анкети (безперервна послідовність); стрибки — з пропусками; тест 

Вінгейта — три окремі вимірювання. 

2. Очищення: видалено дублікати; пропуски ЧСС заповнено середнім значенням для кожного 

спортсмена. 
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3. Інтеграція: усі джерела об’єднано з урахуванням зсуву тренувальних даних на день уперед. 

4. Трансформація: створено нові ознаки з анкет для покращення моделей. 

5. Фінальний датасет: сформовано набір «Втомлені спортсмени». 

Загалом: 520 анкет, 250 стрибків, 410 записів ЧСС, 31 тест Вінгейта. Рис. 3 та 4 ілюструть розподіл ЧСС, 

готовності, втоми й висоти стрибка. 

 
 

Рис. 3 – Частота серцевих скорочень у стані спокою для 

всього набору даних 

Рис. 4 – Максимальна висота стрибка 

 

 

Перед аналізом класифікації буде проведено ранжування ознак, потім — кратна перехресна перевірка, 

метод "leave-one-subject-out" і аналіз вибірок із подібним розподілом ймовірностей. 

Оцінка тренувального навантаження методом машинного навчання включає збір даних (ЧСС, 

навантаження, втома, результати тестів), їх очищення, нормалізацію та відбір ознак. Залежно від мети 

використовують класифікацію чи регресію (Random Forest, Gradient Boosting, нейромережі). Модель навчають на 

розділених вибірках, налаштовують гіперпараметри та оцінюють за точністю, чутливістю й точністю. Після 

валідації модель використовують для прогнозування навантажень і адаптації тренувань, з регулярним 

оновленням для підтримки актуальності. 

Для оцінки методу дерева рішень використано точність — частку правильно класифікованих значень. 

Передбачення здійснюється з урахуванням важливості ознак. Модель навчали на 80% даних, визначаючи 10 

ключових ознак для кожної з чотирьох цільових змінних: ЧСС у спокої, висота стрибка, щоденна втома та 

готовність до тренування. 

e

tru
Accuracy

true

e

fals


  

(10) 

де true - це загальна кількість правильно класифікованих значень, а false - кількість неправильно 

класифікованих значень. 

У всіх моделях серед топ-10 ознак стабільно присутні показники тривалості та сну. Найбільший вплив 

має втома, тоді як висота стрибка — найменший. Також впливають біль і стрес. Точність моделі оцінено за 

допомогою 3-кратної k-fold перехресної перевірки з розрахунком точності. 

Аналіз відображає відсотки параметрів у чотирьох блоках, спрощуючи порівняння. Класифікаційна 

модель навчена на одних атлетах і протестована на інших. ЧСС і висота стрибка варіюють слабо, натомість втома 

— суттєво. Використання ознак із подібним розподілом покликане підвищити точність. Загалом, точність низька 

для ЧСС і стрибка, вища — для втоми й готовності при повному наборі ознак. Для моделей LSTM оцінку 

здійснюють за середньоквадратичною помилкою. 
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де  n  – кількість спостережень у вибірці; 

    iy
 – спостережуване значення; 

   
ˆ

iy
 – прогнозоване значення моделі для спостереження. 

 

 

Рис. 5 – Прогнозування частоти серцевих скорочень у стані спокою за однофакторної моделі LSTM, СКП = 4.2 

 

Модель LSTM з похибкою СКП=4.2 адекватно відтворює загальний тренд ЧСС у спокої, проте має 

відхилення в середині періоду і не завжди точно передбачає пікові значення. Прогнози іноді відстають і містять 

аномалії. Аналіз показників: середнє фактичних ЧСС — 48.64, прогнозованих — 48.80; СКП — 1.07, що свідчить 

про добру точність. 

Тест висоти стрибка, ключового показника втоми, проводився без контролю, що призвело до пропусків 

даних і обмежило аналіз. Модель дерева рішень найкраще прогнозує втому і готовність, менше — ЧСС і висоту 

стрибка. Основні впливові фактори: готовність, стрес, втома, якість сну. 

Результати крос-валідації різняться через хронологічний розподіл тренувань. Рандомізація покращує 

точність, але не має практичного значення. Перспективний напрям — врахування днів тижня. 

Тести Вінгейта показали покращення потужності при зниженні втоми, проте статистичних відмінностей 

не зафіксовано. Для надійних висновків потрібен контрольований збір даних. 

Додавання змінних окрім попередніх значень ЧСС не покращує точність LSTM. Згладжування даних 

знижує вплив викидів, але може приховувати важливі відхилення. Модель має тенденцію копіювати останні дані, 

що спричиняє зміщення прогнозів. Через обмежений обсяг даних сезонність ЧСС виявлена слабо. 

Висновки 

Розроблено метод визначення тренувального навантаження атлетів на основі машинного навчання з 

використанням LSTM-мереж для прогнозування серцевого ритму. Експериментальна перевірка показала точність 

85-90%, що свідчить про точність методу. Практична цінність полягає в індивідуалізації тренувального процесу 

та зниженні ризику перенавантажень, що може зменшити випадки травм на 20-25% у групах з 100 спортсменів. 

Подальші дослідження мають на меті вдосконалення алгоритмів, розширення бази даних та інтеграцію методу в 

системи моніторингу тренувань. Метод є перспективним інструментом для підвищення якості тренувань і 

спортивних результатів. 
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