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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 ефективність розробленого методу. 
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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 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. 
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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 ефективності 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. 
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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 ефективність 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. 

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; 

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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– 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: 

�̂�𝑡 = 𝛼 ⋅ 𝑦𝑡 + (1 − 𝛼) ⋅ �̂�𝑡−1 (1) 

де: �̂�𝑡 – нове згладжене значення на момент часу 𝑡; 
𝑦𝑡 – фактичне спостереження на момент часу 𝑡; 
�̂�𝑡−1 – попереднє згладжене значення на попередньому кроці часу 𝑡 − 1); 

𝛼 – параметр згладжування, де менше значення 𝛼 надає більшої ваги минулим 

спостереженням, а більше значення 𝛼 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. 

Дані 

Вибір параметра 

Нейромережа для 

навчання 

Помилка розрахунку 

Формування кінцевої 

структури 

Зміна вагових 

параметрів 

Навчена нейромережа 
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Статистика тесту Андерсона-Дарлінга для перевірки відповідності вибірки нормальному 

розподілу: 

𝐴2 = −𝑛 −
1

𝑛
∑[(2𝑖 − 1) 𝑙𝑛( 𝐹(𝑥𝑖)) + (2𝑛 − 2𝑖 + 1) 𝑙𝑛( 1 − 𝐹(𝑥𝑖))]

𝑛

𝑖=1

 
(2) 

де: 𝐴2  – статистика тесту Андерсона-Дарлінга; 

𝑛 – розмір вибірки; 

𝐹(𝑥𝑖) – емпірична функція розподілу в точці  , яка представляє собою частку вибірки, менших 

або рівних 𝑥𝑖 . 
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. 

𝐹𝐼 =
𝑃𝑃𝑂 −𝑀𝑃𝑂𝑡

𝑃𝑃𝑂
× 100% 

(3) 

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

     𝑀𝑃𝑂𝑡  – 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 ефективності 

анаеробної системи під час навантаження; 

𝐹𝐼 = (
𝑃𝑃𝑂 −𝑀𝑃𝑂

𝐵𝑃𝑂
) × 100% 

(4) 

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

можливості спортсменів різної ваги; 

𝐹𝐼 = (
𝑃𝑃𝑂 −𝑀𝑃𝑂

𝑃𝑃𝑂 × 𝐵𝑀
) × 100% 

(5) 

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

навантаженням. 

𝐹𝐼 = (
𝑃𝑃𝑂 − 𝑃𝑂(𝑡)

𝑃𝑃𝑂
) × 100% 

(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. 

𝐹𝐼 = (
∑ 𝑃𝑛
𝑖=1 𝑃𝑂𝑖 − ∑ 𝑀𝑛

𝑖=1 𝑃𝑂𝑖
∑ 𝑃𝑛
𝑖=1 𝑃𝑂𝑖

) × 100% 
(7) 

2. Моделювання динаміки втоми за допомогою математичних моделей дозволяє прогнозувати 

її зміни та реакцію на різні рівні навантаження. 

𝐹𝐼(𝑡) = 𝑓(𝑃𝑂(𝑡), 𝑇𝑖𝑚𝑒) (8) 

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

покращує адаптацію формули до спортсменів. 

𝐹𝐼 = (
𝑃𝑃𝑂 −𝑀𝑃𝑂

𝑃𝑃𝑂 × 𝐼𝐹
) × 100% 

(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, 
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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. 3. 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. 

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. 4 та 5 ілюструть 

розподіл ЧСС, готовності, втоми й висоти стрибка. 

 
 

Рис.4. Частота серцевих скорочень у стані спокою для 

всього набору даних 

Рис. 5. 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 
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використовують класифікацію чи регресію (Random Forest, Gradient Boosting, нейромережі). Модель 

навчають на розділених вибірках, налаштовують гіперпараметри та оцінюють за точністю, чутливістю 

й ефективністю. 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. 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑡𝑟𝑢𝑒

𝑡𝑟𝑢𝑒 + 𝑓𝑎𝑙𝑠𝑒
 

(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. 

Ефективність 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. 

СКП = √
1

𝑛
∑(𝑦𝑖 − �̂�𝑖)

2

𝑛

𝑖=1

 

(11) 

де  𝑛 – кількість спостережень у вибірці; 

    𝑦𝑖  – спостережуване значення; 

   �̂�𝑖 – прогнозоване значення моделі для спостереження. 

 

 
Рис. 6. 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. 
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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 ефективність 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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