
Медицинские и спортивные приложения –   
одни из лучших примеров применения современных 
технологий интеллектуальной обработки данных, 
создания новых имитационных моделей, экспертных 
систем для представления результатов диагностики,  
в том числе спортивной и медицинской [1, 2].

Большое внимание в акту-
альных исследованиях по мно-
гим направлениям прикладной 
информатики уделяется машин-
ному обу чению как разделу, 
который занимается разработ-
кой и анализом программных 
решений, позволяющих вычис-
лительным системам меняться 
под воздействием внешних фак-
торов, обучаться. Такие алго-
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ритмы делают предсказания или принимают реше-
ния не на основе строго статических програм мных 
команд, а на базе обучающей выборки данных, 
с помощью которой происходит настройка пара-
метров модели. Для этого процесса применяются 
математическая статистика и анализ, методы опти-
мизации и численные, теория вероятностей, линей-
ная алгебра, дискретная математика, теория графов, 
различные техники работы с цифровой информа-
цией и др. Результатом действия алгоритма обуче-
ния становится функция, которая аппроксимирует 
(восстанавливает) неизвестную зависимость в обра-
батываемых данных.

Одна из моделей машинного обучения –  искус-
ственные нейронные сети (ИНС). Это иерархиче-
ские классификаторы, которые способны самосто-
ятельно выделять признаки в исходном сигнале. 
Общим показателем для ИНС является количество 
скрытых слоев –  некоторые современные сети имеют 
их сотни тысяч.

Выделяют большое множество архитектур ИНС. 
Наиболее популярны из них следующие:
�	сети без обратных связей или сети прямого рас-

пространения сигнала (перцептроны, байесов-
ские ИНС);

�	сверточные;
�	генеративные состязательные;
�	рекуррентные (рекурсивные, нейронные сети Хэм-

минга, нейронные машины Тьюринга);
�	автокодировщики (ванильные и сверточные);
�	глубокие ИНС (сети доверия, глубокие машины 

Больцмана).
Указанное разделение условное, так как четких 

границ между ними нет. Например, сверточная ней-
ронная сеть одновременно является сетью без обрат-
ных связей, она же относится к глубоким и может 
быть автокодировщиком или частью более слож-
ной архитектуры [4]. Также стоит отметить, что 
в настоящее время постоянно появляются новые 
архитектуры.

Эволюционный, генетический алгоритм (ГА) –  
это эвристический поиск, который отражает про-
цесс естественного отбора наиболее подходя-
щего элемента. Из исходной популяции он соз-
дает новую, используя этапы отбора, скрещивания 
и мутации. Алгоритм принимает исходную сово-
купность в качестве входных данных и выбирает 
функцию пригодности, которая помогает ему соз-
давать оптимальное или почти оптимальное реше-
ние. Он генерирует несколько совокупностей, пока 
не удовлетворит ограничениям оптимизации. Наи-
более приемлемым способом настройки весовых 

коэффициентов нейронных сетей можно считать 
именно генетические алгоритмы. Это связано с тем 
обстоятельством, что на начальной стадии нет абсо-
лютно никакой информации о направлении дви-
жения в плане настройки весов матрицы. В усло-
виях неопределенности эволюционные методы, 
в том числе и ГА, имеют наиболее высокие шансы 
для достижения требуемых результатов [5].

В рамках данной работы были исследованы 
способы применения ГА для помощи спортсме-
нам в построении оптимальных режимов тре-
нировок в зависимости от индивидуальных осо-
бенностей организма. Практическая значимость 
работы состоит в реализации программного реше-
ния, позволяющего диагностировать физическое 
состояние спортсмена и рекомендовать индивиду-
альную нагрузку с возможностью ее дальнейшей 
корректировки тренером и самим спортсменом.

Выбор инструментов

Для разработки требуемого решения в нашем 
случае было целесообразно обратить внимание 
на языки программирования, которые поставля-
ются с готовыми библиотеками и имеют расширен-
ную поддержку науки о данных и моделях данных, –  
Python, C++, Java, JavaScript, R. Исходя из поставлен-
ной задачи построения модели с целью диагностики 
состояния спортсмена, выбор был сделан в пользу 
последнего [3]. Это динамический, основанный 
на массивах, объектно- ориентированный, импе-
ративный, функциональный, процедурный и реф-
лексивный язык программирования.

В последние несколько лет R стал популярным 
среди специалистов по данным и разработчиков 
машинного обучения благодаря своим функцио-
нальным и статистическим алгоритмам. Он имеет 
открытый исходный код и доступен на r-project.org 
и Github. Этот язык управляется и разрабатывается 
в рамках R Foundation и R Core Team. Кроме того, 
интерфейс R для TensorFlow позволяет продук-
тивно работать с высокоуровневыми API-интер-
фейсами Keras и Estimator. В случае необходимо-
сти большего контроля он предоставляет полный 
доступ к основному API-интерфейсу TensorFlow.

Разработка и тестирование модели 
физической нагрузки спортсмена

Система энергообеспечения физической нагрузки 
описана как трехкомпонентная резервуарная модель 
с коэффициентами перетоков между резервуарами, 
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соответствующими сложившимся теоретиче-
ским представлениям о связи между частями этой 
системы. Резервуары отождествляются с источни-
ками энергии и имеют неотрицательное значение. Их 
вклады в обеспечение текущей физической нагрузки 
определяет появляющееся неравенство в системе 
дифференциальных уравнений.

Для наблюдения соответствия модели системе 
энергообеспечения конкретного спортсмена введен 
показатель, соответствующий частоте сердечных 
сокращений, равный отношению текущего уровня 
нагрузки к максимально доступному, с учетом име-
ющегося истощения всех трех источников энергии 
суммарно. На предварительном этапе было необ-
ходимо установить интерпретатор R и интегриро-
ванную среду разработки (IDE) RStudio. Для реше-
ния поставленной задачи диагностики параметров 
спорт смена и динамической смены времени между 
графиками физического состояния были созданы 20 
«временных» скрипт- файлов, названных Vremena1.R, 
Vremena2.R и т. д.

Их содержание различалось вторым параметром, 
увеличиваемым в последующих временных файлах 
на 5 (он может корректироваться). Затем формиру-
ется скрипт в RStudio, в котором содержатся дан-
ные для модели машинного обучения. Специальный 

файл FileSp1.R сначала подключает пакет, библио-
теку deSolve, которая устанавливается в IDE через 
install.packages (deSolve). Далее вводятся «временной» 
файл и данные для модели машинного обучения, 
затем переменная, которой передаются состояния.

Их можно отобразить на графиках и интерполи-
ровать, записать в переменную используемой диф-
ференциальной функции. В результате будут соз-
даны рекурсивная функция recc и функция Sports, 
на основе вычисления контролируемых физических 
параметров спортсмена. В переменную out записы-
вается функция ode, которая и служит для решения 
дифференциальных уравнений (рис. 1).

На заключительном этапе обработки данных 
с помощью модели выводятся временные графики 
(рис. 2) и финальный результат изменения кон-
тролируемых параметров спортсмена, поведение 
частоты сердечных сокращений (рис. 3). UK и AK –  
это параметры, отражающие содержание кисло-
рода в крови спортсмена, причем: UK (–kK*UK + 
wnK* recc()["wK"]), AK (recc() ["wK"]. Аналогично UL 
и AL –  параметры, связанные с молочной кислотой 
(лактатом), где UL (–kL*UL + wnL*recc() ["wL"]) и AL 
(recc() ["wL"]). UO и AO –  параметры, контролирую-
щие фосфат, здесь UO (–kO*UO+ wnO*recc()["wO"] 
+wnK*kK*UK+wnL*kL*UL) и AO (recc()["wO"].

Fizkult <- function(t, state, parameters) {
    with(as.list(c(state, parameters)),{
        flagO <- (w0O - UO <= 0.)

        wPROP  <- getrec(myw(t),
                         c(wK = if(w0K - UK <= 0) 0 else w0K - UK,
                           wL = if(w0L - UL <= 0) 0 else w0L - UL,
                           wO = if(flagO) 0 else w0O - UO))
        
        ## rate of change
        dUK <- if(flagO) 0. else {-kK*UK} + wnK*wPROP["wK"]
        dAK <- wPROP["wK"]
        dUL <- if(flagO) 0. else {-kL*UL} + wnL*wPROP["wL"]
        dAL <- wPROP["wL"]
        dUO <- -kO*UO + wnO*(wPROP["wO"] + if(flagO) 0. else {kK*UK/wnK + kL*UL/wnL})
        dAO <- wPROP["wO"]
        PP  <- ((170-60)/(w0O - UO))*(wPROP["wO"]+ if(flagO) 0. else {kK*UK/wnK + kL*UL/wnL})+60
        realativWK <- if(wPROP["wK"] > 0) 1/((w0K - UK)/wPROP["wK"]) else 0
        realativWL <- if(wPROP["wL"] > 0) 1/((w0L - UL)/wPROP["wL"]) else 0
        realativWO <- if(wPROP["wO"] > 0) 1/((w0O - UO)/wPROP["wO"]) else 0
        ## return the rate of change
        list(c(dUK, dAK, dUL, dAL, dUO, dAO),
             "PP" = PP,
             "realativWK" = realativWK,
             "realativWL" = realativWL,
             "realativWO" = realativWO)
    })   # end with(as.list ...
}

Рис. 1. Описание резервуарной модели энергообеспечения физической нагрузки 
с вычислением частоты сердечных сокращений

Контролируемыми парамет-
рами являются:
�	объемы трех резервуаров энер-

гии: фосфагенный, гликолити-
ческий и окислительный;

�	коэффициенты перетока меж ду 
резервуарами;

�	уровень текущей физической 
нагрузки.
Визуализация данных позво-

ляет отметить следующее. Пове-
дение пульсовой кривой отвечает 
поведению пульса при реальной 
нагрузке. Значительно легче оце-
нивать сценарии работы системы 
энергообеспечения физической 
нагрузки у спортсмена по резуль-
тата м численного решени я 
системы уравнений, чем выво-
дить следствия логическим путем 
из теоретических правил взаимо-
действия источников энергообе-
спечения (рис. 3).

Система уравнений легко запу-
скается как задача оптимизации 
с полезной целевой функцией, 
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отражающей важные параметры для планирова-
ния объемов и динамики нагрузки в ходе трени-
ровки и соревновательного упражнения. Данные 
спортсмена без проблем подвергаются индивиду-
ализации путем автоматического подбора параме-
тров источников энергии в соответствии с откликом 
частоты сердечных сокращений на кривую нагрузки.

Таким образом, язык программирования R, как 
и среда его выполнения, –  хороший выбор для такого 
рода задач с машинным обучением, включая иден-
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тификацию модели выполнения 
физической нагрузки спортсме-
ном. Использованный подход 
позволил найти решение быстро 
и качественно, визуализиро-
вать результаты с возможностью 
быстрого анализа, классифика-
ции и сохранения в популярных 
форматах.

На следующем этапе проводи-
мого исследования с интеллекту-
альной обработкой данных пред-
полагается применение модели 
для оценки состояния легкоат-
летов на базе факультета физи-
ческой культуры Гродненского 
государственного университета 
им. Я. Купалы. Заключительный 
этап разработки приложения даст 
возможность провести финаль-
ную корректировку использу-
емого алгоритма с машинным 
обучением и совершенствовать 
диагностический функционал 
предлагаемого программного 
решения.

Рис. 3. Поведение частоты сердечных сокращений при 
заданной повторяющейся нагрузке. Черная линия –  
поведение частоты сердечных сокращений, красная –  
заданная и повторяющаяся нагрузка на спортсмена

Рис. 2. Представление изменения параметров спортсмена
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