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 РЕФЕРАТ 

Текстова частина кваліфікаційної роботи на здобуття освітнього ступеня 

магістра: 81 стор., 2 табл., 10 рис., 45 джерел. 

Мета роботи – підвищення ефективності індивідуального планування 

тренувань і харчування шляхом розроблення адаптивного методу, здатного 

динамічно коригувати навантаження та добовий калораж відповідно до 

фізіологічного стану користувача, рівня його відновлення та змін у тренуваль-

ному прогресі. 

Об’єкт дослідження – процес формування персоналізованих тренуваль-

них і харчових програм у системах підтримки фізичної активності. 

Предмет дослідження – адаптивні алгоритми планування навантаження 

та енергетичного забезпечення, що поєднують прогнозування параметрів тре-

нувань, механізми фізіологічної безпеки та контури зворотного зв’язку для ко-

рекції плану в режимі реального часу. 

У роботі проведено аналіз сучасних методів фітнес-планування та вста-

новлено, що більшості існуючих рішень властива статичність, відсутність 

урахування нелінійної фізіологічної адаптації, ефекту плато та змін потреб ор-

ганізму в ході тренувального процесу. Обґрунтовано необхідність створення 

динамічної системи, здатної змінювати структуру навантажень залежно від 

поточного стану користувача. Розглянуто моделі прогнозування параметрів 

тренувань і добової енергетики, оцінено їхні можливості та обмеження для за-

дач персоналізованої адаптації. 

Розроблено гібридний метод адаптивного планування, який інтегрує ал-

горитми машинного навчання для прогнозування навантажень і калорійності, 

модуль правил для забезпечення фізіологічної безпеки та механізм зворотного 

зв’язку для оновлення плану на основі фактичного виконання рекомендацій. 

Побудовано математичну модель адаптації, що описує процес прийняття си-

стемних рішень як поєднання прогнозів ML-моделі, реакції на історичні дані 

та визначених цілей користувача. Створено архітектуру програмного 



 

 

прототипу, яка включає модулі збору даних, прогнозування, перевірки безпеки 

та генерації адаптивного плану. 

Проведено імітаційне моделювання та тестування системи, які підтвер-

дили працездатність і ефективність запропонованого методу. Отримані ре-

зультати свідчать, що система забезпечує більш точне узгодження тренуваль-

них навантажень із рівнем відновлення, покращує стабільність енергетичного 

балансу та скорочує періоди стагнації у тренувальному прогресі. 

Запропоновано рекомендації щодо подальшого удосконалення методу, 

зокрема щодо розширення бази фізіологічних параметрів для прогнозування, 

поглиблення індивідуалізації плану та інтеграції нових типів даних з носимих 

пристроїв. Визначено перспективи розвитку дослідження: створення повно-

масштабної системи моніторингу на основі багатовимірних часових рядів, за-

стосування адаптивних моделей довготривалого прогнозування та розроб-

лення модулів поведінкової аналітики. 

Результати дослідження мають практичну цінність для розробників фіт-

нес-рішень, персональних тренерів, платформ онлайн-тренувань та цифрових 

систем здоров’я. Впровадження запропонованого методу дозволяє підвищити 

точність і безпечність планування навантажень, забезпечити персоналізацію 

тренувального процесу та підтримати сталий розвиток фізичної форми кори-

стувачів у довгостроковій перспективі. Проведена робота створює наукове 

підґрунтя для модернізації сучасних фітнес-сервісів та розробки інтелектуаль-

них адаптивних систем нового покоління. 
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ABSTRACT 

Text part of the master's qualification work: 81 pages, 2 table,10 pictures, 45 

sources. 

The aim of the research is to increase the effectiveness of individualized training 

and nutrition planning by developing an adaptive method capable of dynamically 

adjusting physical load and daily caloric intake according to the user’s physiological 

condition, recovery level, and ongoing training progress. 

The object of study is the process of forming personalized training and nutritional 

programs in physical activity support systems. 

The subject of study is adaptive algorithms for planning physical load and energy 

supply that combine prediction of training parameters, physiological safety 

mechanisms, and feedback loops for real-time plan correction. 

The research includes an analysis of existing fitness-planning approaches, which 

revealed that most current solutions are static, do not account for nonlinear 

physiological adaptation, the plateau effect, or shifts in the body's needs throughout 

the training process. The need for a dynamic system capable of modifying the 

training structure based on the user's actual state is substantiated. Modern predictive 

models for training parameters and daily caloric expenditure are examined, and their 

capabilities and limitations in personalized adaptation tasks are assessed. 

A hybrid adaptive planning method has been developed, integrating machine 

learning algorithms for predicting training load and caloric needs, a rule-based 

module ensuring physiological safety, and a feedback mechanism that updates the 

plan according to the user's actual adherence and performance. A mathematical 

adaptation model is constructed, describing the system’s decision-making process 

as a combination of ML predictions, historical data response, and the user's defined 



 

 

goals. A software prototype architecture is designed, incorporating modules for data 

collection, prediction, safety validation, and adaptive plan generation. 

Simulation experiments and system testing confirmed the effectiveness and practical 

feasibility of the proposed method. The results demonstrate that the system provides 

more accurate synchronization of training intensity with recovery levels, improves 

the stability of energy balance, and reduces stagnation periods in training progress. 

Recommendations for improving the method are proposed, including expanding the 

set of physiological parameters used for prediction, deepening the level of 

individualization, and integrating new data types from wearable devices. The 

research outlines prospects for further development, such as creating a full-scale 

monitoring system based on multivariate time series, applying adaptive long-term 

forecasting models, and developing modules of behavioral analytics. 

The research outcomes have practical value for developers of fitness technologies, 

personal trainers, online training platforms, and digital health systems. 

Implementation of the proposed method enhances the accuracy and safety of load 

planning, ensures personalized training guidance, and supports long-term 

progression of physical fitness. The work provides a scientific foundation for 

modernizing existing fitness services and developing next-generation intelligent 

adaptive systems. 

 

 

KEYWORDS: ADAPTIVE PLANNING, TRAINING LOAD, MACHINE 

LEARNING, PERSONALIZATION, ENERGY BALANCE, PHYSIOLOGICAL 
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ВСТУП 

 

 

Сучасний розвиток цифрових технологій та підвищений інтерес до 

здорового способу життя спричинили стрімке зростання ринку фітнес-послуг 

та персональних рекомендацій у сфері харчування. Проте більшість доступних 

систем фітнес-планування використовують статичні підходи, що не 

враховують динамічні зміни стану користувача, його рівень фізичної 

активності, харчові вподобання, метаболічні особливості та реакцію організму 

на тренувальні навантаження. У результаті користувачі отримують 

рекомендації, які швидко втрачають ефективність або потребують постійної 

ручної корекції. Це створює потребу у розробці інтелектуальних систем, 

здатних до автоматичної адаптації планів тренувань і харчування відповідно 

до реального прогресу користувача. 

Одним з найбільш перспективних напрямів рішення даної проблеми є 

використання методів машинного навчання для автоматичного аналізу даних 

та формування оптимальних рекомендацій у режимі реального часу. ML-

моделі дозволяють прогнозувати зміни фізичних показників, підбирати 

відповідні тренувальні навантаження, адаптувати добовий калораж та баланс 

поживних речовин, а також формувати індивідуальні плани, що максимально 

відповідають цілям користувача. Застосування таких методів забезпечує 

персоналізацію, недосяжну для традиційних фітнес-програм. 

Об’єкт дослідження — процес формування та адаптації індивідуальних 

фітнес-тренувань і планів харчування. 

Предмет дослідження — методи машинного навчання та алгоритми, що 

забезпечують персоналізоване та адаптивне планування тренувальних 

навантажень і раціонів харчування. 

Мета роботи — розробити метод адаптивного планування фітнес-

тренувань і харчування з використанням машинного навчання, який динамічно 

підлаштовується під індивідуальні особливості користувача та його прогрес. 



 

 

Для досягнення мети необхідно вирішити такі завдання: 

1. Проаналізувати сучасні підходи до планування тренувань і 

харчування. 

2. Дослідити методи машинного навчання, що використовуються у сфері 

персоналізації фітнес-рекомендацій. 

3. Визначити переваги та недоліки існуючих ML-алгоритмів для 

прогнозування фізичних показників та формування рекомендацій. 

4. Розробити математичну модель адаптивної системи планування 

тренувань і харчування. 

5. Створити метод адаптивного генерування тренувальних програм і 

харчових планів на основі машинного навчання. 

6. Реалізувати програмну систему, яка забезпечує збір даних, роботу 

моделі та автоматичне формування рекомендацій. 

7. Провести тестування та оцінити ефективність запропонованого 

методу. 

Методи дослідження. У роботі використовувались методи машинного 

навчання (регресійні моделі, класифікаційні алгоритми, методи оптимізації), 

методи аналізу даних, статистичні методи, моделювання та програмна 

реалізація систем рекомендацій. 

Наукова новизна полягає у запропонуванні методу адаптивної генерації 

тренувальних і харчових планів, що об’єднує дані фізичної активності, харчові 

вподобання, біометричні параметри та динаміку змін, забезпечуючи 

автоматичну корекцію рекомендацій у залежності від актуального стану 

користувача. 

Практичне значення полягає у можливості застосування розробленого 

методу в мобільних додатках, фітнес-платформах та цифрових медичних 



 

 

сервісах для підвищення ефективності тренувального процесу та оптимізації 

харчування користувачів. 

Структурно робота складається з вступу, трьох розділів, висновків, 

списку використаних джерел та додатків. У першому розділі проведено аналіз 

предметної галузі та існуючих підходів до планування тренувань і харчування. 

У другому розділі розглянуто методи машинного навчання, що 

використовуються для адаптивної персоналізації. У третьому розділі описано 

розроблений метод, його математичну модель, архітектуру програмної 

системи та реалізацію. У висновках наведені підсумки проведеного 

дослідження та визначено перспективи подальшої роботи.
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1 АНАЛІЗ ПРЕДМЕТНОЇ ОБЛАСТІ ТА ІСНУЮЧИХ РІШЕНЬ 

ПРОБЛЕМИ ПЛАНУВАННЯ ФІТНЕС-АКТИВНОСТІ 
 

 

1.1 Особливості планування фітнес-тренувань та раціону 

харчування 

 

Планування тренувань і харчування є комплексною 

міждисциплінарною задачею, що охоплює спортивну фізіологію, біомеханіку, 

дієтологію, медицину та поведінкові науки. Ефективність будь-якої програми 

фізичного розвитку визначається закономірностями адаптації організму до 

навантаження та здатністю підтримувати енергетичну рівновагу відповідно до 

цілей користувача. Ретельний аналіз предметної області є необхідним для 

формування вимог до алгоритмів адаптивного планування, які мають 

динамічно реагувати на зміну фізіологічних показників, рівня втоми, прогресу 

та харчової поведінки користувача. 

Одним з ключових принципів побудови тренувальних програм є 

механізм суперкомпенсації [1], що описує закономірність змін працездатності 

після фізичного навантаження. Процес проходить декілька етапів: 

короткочасне зниження функціонального стану, фаза відновлення, 

підвищення працездатності понад початковий рівень (суперкомпенсація) та 

повернення до базового стану при відсутності нових стимулів. Інтервал і 

форма кривої суперкомпенсації є індивідуальними та залежать від 

інтенсивності навантаження, віку, рівня тренованості, гормонального 

профілю, сну й харчування [2]. Неврахування цих відмінностей призводить 

або до недостатнього прогресу, або до стану перетренованості, що 

супроводжується хронічною втомою та зниженням результатів. 

У контексті тренувального процесу важливим є й загальний 

адаптаційний синдром Г. Сельє [4], згідно з яким адаптація організму 

складається зі стадій тривоги, резистентності та виснаження. Для ефективного 
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планування необхідно попереджати перехід до фази виснаження, що можливе 

лише при контролі співвідношення навантаження та відновлення. Ця модель є 

фундаментальною для обґрунтування необхідності алгоритмічного контролю 

навантаження в індивідуальних тренувальних програмах. 

Особливості реакції організму на різні типи фізичних вправ також 

відіграють суттєву роль. Силові навантаження активують процеси механічної 

напруги, метаболічного стресу та мікропошкоджень м’язових волокон — 

трьох головних стимулів гіпертрофії [6]. Натомість аеробні навантаження 

спрямовані переважно на розвиток серцево-судинної системи та покращення 

окислювальної здатності м’язів. Співвідношення повільних і швидких 

м’язових волокон, індивідуальне для кожної людини, визначає ефективність 

того чи іншого типу тренувань [5]. Ці фактори створюють основу для 

персоналізації тренувальних рекомендацій, що має бути враховано у моделі 

адаптивного планування. 

Енергетичний обмін є ще одним визначальним компонентом 

предметної області. Використання різних енергетичних систем — 

фосфагенної, гліколітичної та окислювальної — залежить від тривалості, 

інтенсивності та характеру вправ. Наприклад, високінтенсивні короткі 

навантаження опираються переважно на креатинфосфат, тоді як тривалі 

аеробні тренування потребують стабільної роботи окислювальної системи [3]. 

Розуміння цих процесів дозволяє алгоритму коректно оцінювати 

навантаження, відстежувати рівень втоми та передбачати час відновлення. 

У плануванні харчування ключовим є концепт енергетичного балансу. 

Зміна маси тіла визначається різницею між калоріями, що надходять, і 

калоріями, що витрачаються. Хоча класичні методи розрахунку базового 

метаболізму (зокрема формула Міффліна — Сан-Жеора [7]) забезпечують 

прийнятну оцінку на популяційному рівні, їхня індивідуальна похибка може 

сягати 10–20 %. Для персоналізованих планів важливо враховувати як рівень 
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фізичної активності поза тренуваннями, так і варіабельність добових 

енергетичних витрат. 

Окрему складність становить явище адаптивного термогенезу [9], при 

якому організм зменшує витрати енергії у відповідь на дефіцит калорій, що 

сповільнює процес схуднення. Це пояснює, чому статичні плани харчування 

часто втрачають ефективність через декілька тижнів. Алгоритми адаптивного 

планування мають враховувати зміну енергетичних витрат у часі та 

коригувати раціон на основі фактичної динаміки маси та рівня активності 

користувача. 

У сукупності фізіологічні аспекти створюють систему 

взаємопов’язаних параметрів, серед яких навантаження, інтенсивність, 

тривалість відновлення, індивідуальна реакція на стрес, енергетичний баланс 

та метаболічні адаптації. Для побудови ефективної системи адаптивного 

планування тренувань і харчування необхідно інтегрувати ці дані у 

математичну модель, здатну прогнозувати індивідуальні зміни стану 

користувача та автоматично коригувати рекомендації. Таким чином, аналіз 

предметної області формує підґрунтя для вибору методів машинного навчання 

та розробки алгоритмів, що будуть застосовані у подальших розділах роботи. 

 

1.2 Огляд сучасних програмних продуктів для фітнесу та 

нутриціології 

 

Ринок мобільних додатків у категорії «Health & Fitness» демонструє 

стрімке зростання. За даними аналітичних звітів [10], глобальний обсяг ринку 

цифрового фітнесу оцінюється в мільярди доларів. Проте, з точки зору 

функціональності, більшість рішень можна класифікувати як інструменти 

моніторингу або статичні бібліотеки контенту. Для обґрунтування доцільності 

розробки власної системи проведено аналіз трьох основних сегментів 

існуючого програмного забезпечення. 
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Аналіз ринку доцільно розпочати з найбільш поширеного сегменту — 

систем моніторингу та обліку ресурсів. Лідерами тут є MyFitnessPal, FatSecret, 

Yazio та Cronometer. Функціонування цих систем базується на моделі «Input–

Output»: користувач вводить свої антропометричні дані (вік, стать, зріст, вага) 

та цільові показники, а програмний алгоритм розраховує добову калорійність 

і пропорції макронутрієнтів, використовуючи загальноприйняті статичні 

формули (наприклад, Гарріса-Бенедикта або Міффліна-Сан-Жеора). Хоча такі 

інструменти є ефективними для збору статистики, вони мають низку суттєвих 

недоліків, що обмежують їхню ефективність у довгостроковій перспективі. 

По-перше, це статичність цілей: розраховані норми залишаються незмінними 

до моменту ручного втручання користувача, і система не здатна самостійно 

діагностувати ефект «метаболічного плато». По-друге, обмежена 

персоналізація, оскільки алгоритми ігнорують індивідуальні особливості 

метаболізму та поточний гормональний фон. По-третє, низька валідність 

даних через наповнення баз самими користувачами, що призводить до значних 

похибок у розрахунках балансу енергії. 

Іншим значним кластером програмного забезпечення є алгоритмічні 

тренувальні платформи, такі як Freeletics, Nike Training Club (NTC), Fitbod. 

Їхня робота базується на детермінованих алгоритмах (Rule-based systems) та 

деревах рішень. При реєстрації користувач проходить анкетування, на основі 

якого система фільтрує базу вправ і генерує тренувальну програму за 

заздалегідь визначеними шаблонами, чергуючи силові та кардіонавантаження. 

Незважаючи на зручність інтерфейсу та якісний контент, ці системи мають 

архітектурні обмеження, зокрема відсутність авторегуляції. Вони зазвичай не 

враховують щоденну варіативність стану користувача (рівень втоми, якість 

сну, стрес). Також спостерігається шаблонна періодизація, де програми часто 

є набором окремих тренувань, слабко пов'язаних у єдиний макроцикл. Крім 

того, ці додатки часто ігнорують аспект харчування, не враховуючи 
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енергетичний дефіцит чи профіцит, що критично впливає на здатність 

організму до регенерації м'язової тканини. 

Якісно інший рівень персоналізації демонструють адаптивні системи 

та інструменти Smart Coaching, що є найбільш прогресивним сегментом ринку. 

Прикладом таких систем, що використовують елементи штучного інтелекту та 

машинного навчання, є TrainerRoad, Whoop та MacroFactor. Ці системи 

аналізують великі масиви історичних даних для виявлення патернів прогресу 

та корекції планів. Наприклад, TrainerRoad використовує ML для класифікації 

успішності виконання інтервалів: якщо спортсмен не втримав задану 

потужність, алгоритм автоматично знижує складність майбутніх 

тренувань[12]. MacroFactor, у свою чергу, розраховує реальні енерговитрати 

TDEE  на основі динаміки ваги, нівелюючи похибки статичних формул. 

Проте, навіть ці передові рішення мають суттєві обмеження в контексті 

масового використання: вузька спеціалізація, відсутність інтеграції 

тренувального стресу з нутрієнтною підтримкою в єдиному контурі 

управління та високий поріг входу через потребу в додаткових датчиках. 

Узагальнюючи огляд існуючих рішень, можна констатувати 

фрагментарність ринку. Існують потужні інструменти для трекінгу 

харчування та окремі рішення для тренувань, але практично відсутні системи, 

які б синхронізували ці два процеси в єдиному контурі управління. Це створює 

актуальну потребу в розробці методу, який об'єднує адаптивне тренування та 

адаптивне харчування. 

 

1.3 Технологічні тенденції та еволюція принципів побудови 

адаптивних фітнес-систем 
 

Традиційні експертні системи (Rule-based systems), які десятиліттями 

домінували у фітнес-індустрії, базуються на детермінованій логіці «IF–

THEN». Хоча вони ефективні для формування базових рекомендацій на 
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початкових етапах, жорстка структура таких систем не дозволяє адекватно 

врахувати стохастичну природу фізіологічних процесів людини [13]. Кожен 

організм реагує на навантаження індивідуально, а кількість факторів впливу 

— від якості сну та рівня стресу до генетичної схильності та гормонального 

фону — настільки велика, що описати їх традиційними лінійними моделями 

неможливо. Машинне навчання дозволяє вирішити цю проблему шляхом 

апроксимації складних нелінійних функцій та виявлення прихованих патернів 

у великих масивах історичних даних, що забезпечує перехід від статичних 

шаблонів до динамічної адаптації. 

Успіх застосування методів машинного навчання значною мірою 

залежить від якості та структури вхідних даних, які в контексті фітнесу 

утворюють багатовимірний простір ознак. Цей масив інформації прийнято 

класифікувати на три категорії: статичні дані, що включають антропометричні 

показники та біометричні параметри; динамічні дані, які представлені 

часовими рядами ваги, споживаних калорій та суб’єктивними оцінками 

навантаження RPE; а також контекстні дані, що описують спосіб життя, рівень 

стресу та активність поза тренуваннями. Оскільки такі дані часто надходять із 

похибками або пропусками, критично важливим етапом побудови системи є 

попередня обробка, що включає заповнення пропусків та виявлення аномалій 

для забезпечення валідності навчальних вибірок [14]. 

На етапі безпосереднього моделювання адаптивного планування 

фундаментальну роль відіграє задача регресії, яка дозволяє прогнозувати 

неперервні змінні на основі сформованого вектора ознак. Зокрема, точне 

прогнозування одноповторного максимуму 1RM є необхідною умовою для 

розрахунку робочих ваг, для чого ефективно використовуються алгоритми 

градієнтного бустингу або штучні нейронні мережі. Паралельно з цим, для 

розрахунку енергетичних потреб TDEE застосовуються моделі Ridge 

Regression, що дозволяють динамічно оновлювати коефіцієнт активності 
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користувача, аналізуючи співвідношення між спожитими калоріями та 

реальною зміною ваги, тим самим мінімізуючи похибку прогнозу. 

Поряд із задачами прогнозування числових значень, важливу роль у 

створенні адаптивної системи відіграють методи класифікації та кластеризації. 

Класифікаційні алгоритми, такі як Random Forest або метод опорних векторів 

SVM, дозволяють категоризувати поточний стан користувача, наприклад, 

своєчасно визначати ризик перетренованості на основі динаміки відновлення. 

У свою чергу, методи кластеризації, зокрема алгоритм K-Means, є ефективним 

інструментом для вирішення проблеми «холодного старту», дозволяючи 

сегментувати базу нових користувачів на групи зі схожими патернами 

адаптації та призначати їм найбільш релевантні початкові стратегії [15]. 

Інтеграція отриманих прогнозів у єдиний тренувальний план 

розглядається як класична задача рекомендаційної системи. Для реалізації 

дипломного проєкту найбільш доцільним є застосування гібридного підходу, 

який поєднує переваги Content-Based Filtering (рекомендації на основі 

характеристик вправ та їх біомеханічної сумісності) та Collaborative Filtering. 

Такий синергетичний підхід дозволяє нівелювати недоліки окремих методів та 

забезпечити високу релевантність рекомендацій [16]. 

Враховуючи послідовний характер фітнес-даних і залежність поточного 

функціонального стану спортсмена від кумулятивного ефекту попередніх 

навантажень, подальший розвиток системи передбачає застосування методів 

глибокого навчання. Зокрема, рекурентні нейронні мережі архітектури LSTM 

здатні «пам’ятати» контекст протягом тривалого часу, що дозволяє 

моделювати довгострокові адаптаційні процеси та будувати більш точні 

прогнози розвитку спортивної форми [17]. 
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1.4  Висновки до розділу 1 

 

Проведений аналіз предметної області підтвердив, що задачі планування 

фізичної активності та оптимізації харчування належать до класу динамічних 

систем, у яких ключову роль відіграє нелінійна адаптація організму. 

Фізіологічні процеси, такі як суперкомпенсація, метаболічна адаптація та 

кумулятивний ефект навантажень, змінюють функціональний стан 

користувача у часі, що робить статичні математичні моделі енергетичного 

балансу недостатньо точними для персональних рекомендацій. Таким чином, 

фіксовані формули та спрощені розрахункові моделі демонструють системну 

похибку, особливо при довготривалому використанні. 

Огляд наявних програмних продуктів у сфері фітнесу та нутриціології 

виявив фрагментованість ринку. Переважна більшість популярних мобільних 

додатків працюють на основі детермінованих Rule-based алгоритмів, що не 

враховують динамічний зворотний зв’язок: зміни у вазі, показники 

суб’єктивної втоми, рівень стресу чи результати попередніх тренувань. Це 

зумовлює характерні проблеми, серед яких — ефект “плато”, відсутність 

адаптації та неможливість корекції індивідуальної траєкторії прогресу. Навіть 

сучасні спеціалізовані системи з використанням ML орієнтовані переважно на 

вузький тип спорту й рідко поєднують тренувальний та нутріціологічний 

компоненти в єдиній адаптивній моделі. 

Аналіз методів штучного інтелекту показав, що персоналізація фітнес-

рекомендацій потребує застосування комбінації алгоритмів. Регресійні моделі 

на основі Gradient Boosting забезпечують високу точність прогнозування 

числових параметрів, тоді як рекурентні нейронні мережі типу LSTM є 

придатними до роботи з часовими рядами, дозволяючи виявляти довготривалі 

залежності у динаміці навантажень та відновлення.  
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2 АНАЛІЗ МЕТОДІВ ТА АЛГОРИТМІВ АДАПТИВНОГО 

ПЛАНУВАННЯ У ФІТНЕС-ІНДУСТРІЇ 

 

 

2.1 Аналіз існуючих математичних методів, моделей та алгоритмів 

для прогнозування фізіологічних показників 

Математичні методи моделювання фізіологічних процесів становлять 

основу сучасних інтелектуальних систем для фітнесу та нутриціології, 

оскільки дозволяють формалізувати складні реакції організму на фізичне 

навантаження та створювати надійні прогностичні алгоритми [18]. Розробка 

адаптивних алгоритмів планування потребує глибокого розуміння біомеханіки, 

енергетичного обміну та теорії адаптації, що формують фундамент для 

побудови персоналізованих моделей навантаження [19]. Методи класичної 

теорії тренувань забезпечують базовий рівень планування через розрахунок 

навантаження та калоражу за емпіричними формулами, тоді як сучасні підходи 

доповнюють їх нелінійними математичними моделями, що враховують 

індивідуальні фізіологічні реакції [20]. 

Системи адаптивного планування використовують методи аналізу 

часових рядів, статистичні моделі та алгоритми машинного навчання для 

прогнозування латентних параметрів відновлення користувача [21]. 

Застосування таких методів забезпечує підвищену точність оцінювання 

функціонального стану, що є ключовим чинником для безпеки тренувального 

процесу. 

Базові методи розрахунку навантаження оперують параметрами 

інтенсивності, обсягу та тоннажу [22]. Індекс інтенсивності визначається через 

співвідношення робочої ваги до одноповторного максимуму, а коефіцієнт 

енерговитрат відображає рівень метаболічної активності. Сучасні рівняння для 

оцінювання добової калорійності базуються на визначенні базального 
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метаболізму та термічного ефекту активності, що забезпечує точніше 

прогнозування енергетичного балансу [23]. 

 

Таблиця 2.1  

Базові показники моделювання фізіологічного стану 

Показник Формула розрахунку Діапазон 

значень 

Рекомендова

ні значення 

Інтенсивність 𝐼 =
𝑊𝑙𝑜𝑎𝑑

1𝑅𝑀
 0–1.0+ 0.6–0.85 

Обсяг 

навантаження 

𝑉 = 𝑆𝑒𝑡𝑠 × 𝑅𝑒𝑝𝑠 × 𝑊𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡 >0 Залежить від 

досвіду 

Базальний 

метаболізм 

𝐵𝑀𝑅 = 10𝑚 + 6.25ℎ − 5𝑎 + 𝑠 1000–2500+ Індивідуальн

о 

Енергетичний 

баланс 

𝐸𝑏𝑎𝑙 = 𝐸intake − (𝐵𝑀𝑅 ⋅ 𝐾𝑎𝑐𝑡 + 𝐸𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛) -1000—1000 -500 

Формула для розрахунку інтенсивності тренування має вигляд  

𝐼 =
𝑊𝑙𝑜𝑎𝑑

1𝑅𝑀
, де 𝑆𝑒𝑡𝑠— робоча вага, яку спортсмен піднімає під час вправи, а 1RM 

— максимальна вага, що може бути піднята за одне повторення. Інтенсивність 

показує відносне навантаження щодо максимальної здатності користувача і 

використовується для визначення оптимальної складності тренування. 

Теоретичний діапазон значень змінюється від 0 до понад 1, проте 

рекомендовані значення для більшості тренувальних блоків складають 0,6–

0,85, що забезпечує ефективну стимуляцію м’язів без ризику 

перетренованості. 

Обсяг навантаження визначається за формулою  

𝑉 = 𝑆𝑒𝑡𝑠 × 𝑅𝑒𝑝𝑠 × 𝑊𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡, де 𝑆𝑒𝑡𝑠— кількість сетів, 𝑅𝑒𝑝𝑠— кількість повторень 

у кожному сеті, а Weight — робоча вага. Ця метрика дозволяє оцінити 

сумарний обсяг роботи, виконаної під час тренування, і є ключовим 
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параметром для планування прогресії та адаптації м’язів. Значення обсягу 

завжди більше нуля, а рекомендовані значення залежать від рівня досвіду 

користувача, цілей тренування та фізіологічного стану, що дозволяє 

персоналізувати тренувальний план. 

Базальний рівень метаболізму розраховується за формулою 

𝐵𝑀𝑅 = 10𝑚 + 6.25ℎ − 5𝑎 + 𝑠, де m — маса тіла в кілограмах, h — зріст у 

сантиметрах, a — вік у роках, а s — статевий коефіцієнт (наприклад, +5 для 

чоловіків, −161 для жінок). BMR відображає кількість енергії, яку організм 

витрачає у стані спокою для підтримки життєвих функцій. Його значення 

варіюється в межах приблизно 1000–2500 ккал на добу, але індивідуальні 

показники залежать від антропометричних характеристик та фізіології 

конкретного користувача. 

Енергетичний баланс обчислюється за формулою 

𝐸𝑏𝑎𝑙 = 𝐸intake − (𝐵𝑀𝑅 ⋅ 𝐾𝑎𝑐𝑡 + 𝐸𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛), де 𝐸intake — споживана енергія, 𝐾𝑎𝑐𝑡 — 

коефіцієнт фізичної активності, а 𝐸𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛— енергетичні витрати на тренування. 

Цей показник визначає, чи отримує користувач енергію, достатню для 

підтримки ваги, зростання м’язів або втрати жиру. Значення може змінюва-

тися в межах приблизно −1000…+1000 ккал на добу, при цьому рекомендоване 

значення близько −500 ккал для помірного дефіциту енергії під час тренуваль-

них циклів, що сприяє безпечному зниженню маси тіла або корекції складу 

тіла. 

Теорія адаптації використовує складніші математичні моделі, зокрема 

модель «Fitness–Fatigue» Банністера, що описує одночасний позитивний та 

негативний вплив тренувань на організм [24]. Моделі експоненційного 

згладжування дозволяють коригувати зашумлені часові ряди та 

застосовуються для аналізу змін ваги, пульсу та інших біометричних 

параметрів [25]. 
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Адаптивне планування реалізується через поступове коригування 

параметрів навантаження на основі зворотного зв’язку, що дозволяє підвищити 

ефективність тренувального процесу та мінімізувати ризик перевантаження 

[26]. Застосування ковзних середніх і факторних коефіцієнтів забезпечує 

динамічне уточнення добової потреби в енергії та рівня індивідуальної 

працездатності користувача. 

У межах оцінювання кардіореспіраторної та метаболічної функції 

користувача важливу роль відіграють інтегральні фізіологічні показники, 

серед яких ключовими є VO₂max proxy, суб’єктивна шкала навантаження RPE, 

індекс відновлення та лактатний поріг [27]. Поєднання цих параметрів формує 

комплексну картину фізичного стану, що дозволяє більш точно налаштовувати 

адаптивні моделі навантаження. 

Показник VO₂max proxy є одним із ключових маркерів аеробної 

потужності та визначає максимальну здатність організму транспортувати й 

утилізувати кисень під час фізичної активності [28]. Оскільки повноцінне 

лабораторне визначення потребує газоаналізатора, на практиці 

використовують наближені формули та субмаксимальні непрямі методи 

оцінювання, зокрема моделі, що базуються на співвідношенні між 

максимальною та спокійною частотою серцевих скорочень [29].  

𝑉𝑂2𝑚𝑎𝑥 ≈ 15.3 ⋅
𝐻𝑅𝑚𝑎𝑥

𝐻𝑅𝑟𝑒𝑠𝑡
,                                            2.1 

де:  

𝐻𝑅𝑚𝑎𝑥 - це найшвидший ритм, з яким серце може битися при піковому 

навантаженні . 

𝐻𝑅𝑟𝑒𝑠𝑡 - це ритм серця, коли повністю розслаблений . 

Такі методи дають змогу оцінити стан серцево-судинної системи без 

застосування дорогого обладнання: для більшості користувачів типовий 

діапазон VO₂max становить 40–55 мл/кг/хв, тоді як значення нижче 30 або 
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вище 70 свідчать про суттєві відхилення від середніх показників тренованості 

[30]. У контексті адаптивного планування цей індекс визначає рекомендовані 

зони інтенсивності та впливає на рішення моделі щодо корекції навантаження 

відповідно до рівня витривалості. 

Суб’єктивна шкала навантаження RPE (Rating of Perceived Exertion) є 

додатковим універсальним маркером, що інтегрує фізіологічні реакції та 

внутрішні відчуття користувача [31]. Шкала Борга (6–20) дозволяє оцінити 

інтенсивність незалежно від частоти серцевих скорочень, що особливо цінно у 

випадках кумулятивної втоми, недостатнього сну, стресу або зневоднення, 

коли ЧСС може бути нерепрезентативною. Для тренувань середньої та високої 

інтенсивності рекомендованими вважають значення 12–16 балів [32]. У 

системах адаптивного планування RPE виступає коригувальним чинником, що 

допомагає моделі виявляти ознаки перевтоми раніше, ніж вони проявляються 

у фізіологічних даних. 

Індекс відновлення (Recovery Index) дозволяє оцінити ефективність 

роботи парасимпатичної нервової системи та швидкість повернення організму 

до стану спокою після фізичного навантаження [33]. Його обчислення 

базується на різниці між максимальною ЧСС під час тренування та пульсом 

через одну хвилину після завершення навантаження. Він розраховується за 

формулою: 

𝑅𝐼 =
𝐻𝑅𝑝𝑒𝑎𝑘−𝐻𝑅1𝑚𝑖𝑛

𝐻𝑅𝑝𝑒𝑎𝑘−𝑅𝑟𝑒𝑠𝑡
,                                            2.2 

де: 

 𝐻𝑅𝑝𝑒𝑎𝑘 — максимальна ЧСС під час тренування, 

 𝐻𝑅1𝑚𝑖𝑛 — пульс через одну хвилину після завершення навантаження.  

Значення RI у діапазоні понад 0.7 вказує на добрий рівень відновлення, 

що свідчить про адекватну реакцію серцево-судинної системи та готовність 

організму до подальшої роботи [34]. В адаптивних моделях цей показник 
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використовується як обмежувальний параметр і може ініціювати перехід до 

фази зменшення навантаження в умовах накопиченої втоми або затримки 

відновлення. 

На практиці це означає, що організм швидко реагує на зміну стану та 

готВ адаптивних моделях цей показник використовується як обмежувальний 

параметр і може ініціювати перехід до фази зменшення навантаження в умовах 

накопиченої втоми або затримки відновлення. 

Лактатний поріг визначає інтенсивність роботи, за якої концентрація 

лактату в крові починає помітно зростати, і традиційно виражається у 

відсотках від VO₂max [35]. Типовий діапазон варіюється від 50 до 90%, тоді як 

зона 70–80% від VO₂max вважається оптимальною для розвитку аеробної 

витривалості без надмірного накопичення метаболічних продуктів [36]. В 

адаптивних моделях урахування лактатного порогу дає змогу запобігти 

різкому падінню працездатності, обмежити надмірну інтенсивність і 

забезпечити збалансоване навантаження під час тривалих вправ. 

В адаптивних моделях цей показник використовується як 

обмежувальний параметр і може ініціювати перехід до фази зменшення 

навантаження в умовах накопиченої втоми або затримки відновлення. 

Лактатний поріг визначає інтенсивність роботи, за якої концентрація 

лактату в крові починає помітно зростати, і традиційно виражається у 

відсотках від VO₂max [35]. Типовий діапазон варіюється від 50 до 90%, тоді як 

зона 70–80% від VO₂max вважається оптимальною для розвитку аеробної 

витривалості без надмірного накопичення метаболічних продуктів [36]. В 

адаптивних моделях урахування лактатного порогу дає змогу запобігти 

різкому падінню працездатності, обмежити надмірну інтенсивність і 

забезпечити збалансоване навантаження під час тривалих вправ. 
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2.2 Порівняльний аналіз підходів до побудови рекомендаційних 

систем  

 

Підходи до побудови рекомендаційних систем у сфері 

персоналізованого тренувального процесу формують широкий спектр методів 

— від простих логічних правил до складних адаптивних моделей, що 

враховують багатовимірні фізіологічні дані [38]. Попри зовнішню 

різноманітність, усі ці підходи можна розглядати як еволюційну послідовність 

переходу від статичних евристичних рекомендацій до багаторівневих систем 

прогнозування, здатних відстежувати, моделювати й передбачати реакцію 

організму на навантаження [38]. 

Перший рівень представляють правилові системи, які ґрунтуються на 

фіксованих наборах умов і логічних конструкціях. У межах таких систем 

рекомендації залишаються незмінними до моменту виконання визначених 

тригерів (наприклад, зміна ваги тіла, певна кількість пропущених тренувань, 

збільшення або зменшення часу виконання вправ) [38]. Цей підхід забезпечує 

передбачуваність і простоту, однак він не враховує індивідуальних 

фізіологічних адаптацій. Зміни у серцево-судинній, дихальній чи м’язовій 

реакції часто залишаються поза увагою, що призводить до недостатньої 

точності персоналізації та ризику недовантаження чи перенавантаження 

користувача. Таким чином, правилові системи виконують радше роль базового 

інструменту для новачків або для статичних планів [38]. 

Другу групу складають контентно-орієнтовані та поведінкові методи, у 

яких рекомендації формуються на основі аналізу взаємозв’язків між 

користувачами, вправами або історичними патернами тренувань [39]. Такі 

системи здатні моделювати індивідуальні вподобання, схожість профілів, 

типову складність тренувань, реакцію користувача на навантаження через 

суб’єктивні показники (зокрема RPE) [39]. Вони краще пристосовуються до 



32 

 

реальної поведінки користувача, однак і тут залишається низка обмежень. У 

більшості випадків вони не включають фізіологічні метрики, такі як VO₂max 

proxy, HRV, динаміку частоти серцевих скорочень чи лактатний поріг [39; 40]. 

Унаслідок цього рекомендації можуть відповідати вподобанням, але не завжди 

фізіологічному стану — наприклад, алгоритм може запропонувати 

високоінтенсивне тренування після періоду недосипу або підвищеної втоми, 

бо така інформація не враховується у моделі [39]. 

Найбільш розвиненим напрямом є підходи, що базуються на машинному 

навчанні та адаптивному прогнозуванні. На відміну від попередніх груп, ці 

моделі обробляють одночасно статистичні, фізіологічні й поведінкові дані, 

дозволяючи формувати рекомендації, що змінюються відповідно до поточного 

стану організму [41]. Регресійні моделі, градієнтні бустингові алгоритми або 

нейронні мережі здатні отримувати точкові прогнози майбутнього 

навантаження на основі динаміки ЧСС, оцінки втоми, відновлення, 

тренувального обсягу та інтенсивності. Рекурентні нейромережі, зокрема 

LSTM, можуть моделювати часові залежності й прогнозувати ефекти 

тренувань на кілька днів або циклів уперед [41]. Саме тут інтегруються моделі 

типу Fitness–Fatigue, де адаптація описується співвідношенням тренувального 

стресу та відновлення [41]. Такі системи здатні генерувати оптимальні сценарії 

тренувального навантаження, автоматично коригувати обсяг і інтенсивність та 

визначати фази навантаження і розвантаження. 

У контексті персоналізації фітнес-програм найбільшої цінності набуває 

здатність моделі поєднувати об’єктивні біометричні дані з поведінковими 

маркерами та історією тренувань [42]. Саме це визначає потенціал сучасних 

рекомендаційних систем. Найкращі з них здатні включати параметри VO₂max 

proxy, Recovery Index, HRV, RPE, динаміку частоти серцевих скорочень у 

спокої, а також кумулятивний тренувальний стрес [42]. У такий спосіб 

створюється багатовимірний профіль, що дозволяє адаптивно налаштовувати 
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план тренувань залежно від реакції організму, а не лише на основі минулих дій 

користувача [42]. 

Попри розвиток технологій, значна частина комерційних платформ 

залишається на рівні комбінування поведінкових підходів із базовими 

ML-алгоритмами, не інтегруючи повноцінних фізіологічних моделей [42]. Це 

обмежує точність прогнозів і зменшує реальний рівень персоналізації. Лише 

поодинокі системи пропонують алгоритмічні рішення, здатні формувати 

адаптивний план тренувань з урахуванням об’єктивних фізіологічних 

закономірностей. У цьому контексті актуальним стає підхід, що поєднує 

модель тренувального стресу, оцінку відновлення, прогноз динаміки 

навантаження та автоматичний підбір цілей для кожного мікроциклу [41; 42]. 

Таким чином, сучасні рекомендаційні системи у сфері фітнесу 

демонструють явну еволюцію від простих правил до складних адаптивних 

структур, однак рівень їх ефективності залежить від ступеня інтеграції 

фізіологічних даних і наявності алгоритмів прогнозування. Найбільш 

перспективним є комплексний підхід, у якому синтезуються фізіологічні 

моделі, машинне навчання та індивідуальні характеристики користувача, що 

забезпечує максимально точну персоналізацію тренувального процесу. 

 

2.3 Особливості реалізації механізмів безпеки та зворотного зв’язку 
 

Реалізація механізмів безпеки у персоналізованих фітнес-системах є 

критично важливим елементом архітектури, оскільки вона визначає здатність 

платформи не лише генерувати рекомендації, але й запобігати ризикам, 

пов’язаним із надмірним навантаженням, швидким прогресом або 

фізіологічними відхиленнями користувача [49; 50]. Механізм Safety Fallback 

виступає окремим шаром логіки, який контролює коректність рекомендацій і 

забезпечує їх відповідність фізичному стану спортсмена. Він працює як 

«захисний бар’єр», що перехоплює небажані сценарії, запобігає помилкам 
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моделі та стабілізує адаптивний процес (у подібних автоматизованих системах 

використовується контекстна аналітика та контроль фізіологічних показників 

для безпеки користувачів) [50]. 

Першим компонентом механізму Safety Fallback є валідація 

фізіологічних параметрів. Система аналізує показники частоти серцевих 

скорочень, тренувального стресу, динаміки відновлення та інтенсивності 

вправ, порівнюючи їх із допустимими діапазонами для конкретного 

користувача. Показники варіабельності серцевого ритму (HRV) широко 

використовуються для оцінки адаптації й стану в фізичних тренуваннях [48; 

49; 50]. Наприклад, різке відхилення HRpeak або атипове значення Recovery 

Index автоматично активує механізм обмеження навантаження. Алгоритм не 

лише знижує рекомендовану інтенсивність, але й може змінити тип 

тренування на відновлювальний (low-impact), тимчасово скоригувати частоту 

занять або запропонувати тест повторної оцінки стану. У такий спосіб система 

гарантує фізіологічну безпеку користувача навіть за умов помилки вхідних 

даних або нестандартної реакції організму [49; 50]. 

Другий ключовий елемент — це управління невизначеністю та 

помилками ML-моделі. Навіть складні регресійні моделі та нейронні мережі 

можуть генерувати рекомендації з високою похибкою через нестачу даних, 

аномалії у поведінці користувача або зміни режиму тренувань. У подібних 

адаптивних ІТ-системах застосовують порогові механізми контролю та оцінки 

довірчих інтервалів, що дозволяє відсікати потенційно ризикові результати 

моделі й обирати безпечні альтернативи [50; 51]. Якщо прогноз моделі 

виходить за межі статистично обґрунтованого діапазону, рекомендація не 

допускається до виконання, а система обирає безпечніший варіант із набору 

fallback-сценаріїв. Такий підхід мінімізує ризик некоректних рішень моделі, 

які потенційно можуть перевантажити користувача [50]. 



35 

 

Третім компонентом є динамічний аналіз втоми та відновлення. У межах 

Fitness–Fatigue моделі рівень тренувального стресу TF(t) розглядається у 

поєднанні з рівнем відновлення RF(t). Якщо різниця між TF(t) і RF(t) 

перевищує допустимий поріг, активується режим обмеження. Таким чином, 

Safety Fallback підтримує фізіологічну стабільність, запобігаючи накопиченню 

хронічної втоми. Цей механізм також враховує значення суб’єктивних 

індикаторів, таких як RPE. Застосування HRV як маркера адаптації та 

відновлення дозволяє точніше визначати стани перевтомлення або 

недостатнього відновлення під час тренувань [48; 49]. Наприклад, якщо 

модель прогнозує легке навантаження, але користувач оцінює попереднє 

тренування на RPE ≥ 17, система визначає це як сигнал можливого 

перевтомлення та автоматично знижує інтенсивність наступної сесії [48; 49]. 

Окрему роль відіграє механізм контекстної переоцінки стану 

користувача. Система здатна ініціювати додатковий збір даних, коли прогноз 

навантаження стає нестабільним або суперечить поточному фізіологічному 

профілю. До таких процедур можуть належати повторне вимірювання ЧСС у 

спокої, тест свайпу RPE, 1-хвилинний тест відновлення або аналіз 

варіабельності серцевого ритму [48; 49]. Контекстна переоцінка підвищує 

надійність рекомендацій і дозволяє платформі адаптуватися до змін, які не 

були передбачені в початковій моделі. 

Механізми зворотного зв’язку (Feedback Loop) забезпечують інтеграцію 

поведінкових і фізіологічних реакцій користувача у систему прийняття 

рішень. Зворотний зв’язок складається з двох рівнів: негайного (real-time) та 

довгострокового (historical feedback). Негайний зворотний зв’язок формується 

під час тренування — наприклад, якщо темп серцевого ритму перевищує 

прогнозований діапазон інтенсивності, система коригує рекомендацію прямо 

під час виконання вправи, пропонуючи зменшити темп або збільшити перерви 

між підходами [51]. Довгостроковий зворотний зв’язок використовує 
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історичні тренувальні дані для корекції моделі: значення VO₂max proxy, 

Recovery Index, HRtrend, RPE та фактичну продуктивність [49; 50]. 

Особливо важливим є те, що зворотний зв’язок формує цикл адаптації, 

у якому кожна наступна версія плану тренувань враховує реакцію користувача 

на попередні навантаження. У результаті система переходить від статичного 

планування до динамічного, що дозволяє точно прогнозувати оптимальне 

навантаження для кожного мікроциклу. Така інтеграція підвищує 

ефективність тренувального процесу, скорочує час досягнення мети та суттєво 

знижує ризик травм або хронічного перевтомлення [49; 50]. 

Таким чином, механізми безпеки та зворотного зв’язку виступають 

фундаментальними елементами адаптивної рекомендаційної системи. Вони 

забезпечують баланс між продуктивністю, фізіологічною безпекою та 

стабільністю тренувального процесу. Safety Fallback гарантує, що 

рекомендації не виходять за межі безпечних діапазонів, тоді як зворотний 

зв’язок трансформує систему у здатний до навчання організм, який постійно 

уточнює власні прогнози на основі реакцій користувача. Така архітектура 

дозволяє створити по-справжньому персоналізовану та стійку до помилок 

систему адаптивного планування тренувань [49; 50]. 

 

2.4 Висновки до розділу 2 

 

Розділ 2 демонструє, що сучасні персоналізовані фітнес-системи 

поступово переходять від примітивних правила-орієнтованих моделей до 

багаторівневих алгоритмічних структур, які поєднують фізіологічні 

індикатори, поведінкові дані та онлайновий зворотний зв’язок користувача. 

Проведений аналіз показує, що ключовою відмінністю між традиційними 

експертними правилами та новими ML-підходами є здатність останніх 

обробляти складні й не завжди стаціонарні тренувальні дані, формувати 

персональні профілі навантаження та динамічно коригувати план з 
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урахуванням адаптації організму. Уточнення біоіндикаторів — VO₂max proxy, 

лактатного порогу, індексу відновлення, RPE — засвідчує, що навіть найкращі 

практики ринку не завжди використовують наявний фізіологічний потенціал 

таких метрик, а ML-модулі нерідко обмежуються агрегованими або 

емпіричними значеннями, не враховуючи міжіндивідуальні варіації. 

Порівняння підходів до побудови рекомендаційних систем показало, що 

фітнес-індустрія балансує між пояснюваністю моделей  та їхньою 

адаптивністю. Попри очевидну ефективність моделей прогнозування втоми, 

навантаження та темпу прогресії, більшість платформ не забезпечує 

персоналізацію на рівні реакції серцево-судинної системи або чутливості до 

накопиченого стресу, що знижує точність рекомендацій у довгостроковому 

горизонті. Це вказує на необхідність комплексного поєднання формальних 

фізіологічних моделей та ML-оптимізації, здатної інтерпретувати нелінійну 

поведінку організму. 

Окремо проаналізовано механізми безпеки та зворотного зв’язку, які 

залишаються критичним компонентом будь-якої адаптивної системи. 

Виявлено, що ефективний Safety Fallback потребує не лише фіксованих 

порогів (наприклад, граничного HR чи темпу відновлення), а й багаторівневої 

логіки, яка враховує відхилення від індивідуальної норми, швидкість зміни 

показників і контекст тренувального мікроцикла. Аналіз показав, що системи, 

які інтегрують як об’єктивні дані, так і суб’єктивний фідбек (RPE, 

самопочуття, втома), демонструють значно нижчу частоту помилкових 

рекомендацій і створюють стабільні адаптивні траєкторії. Структурований 

фідбек також виступає джерелом додаткових даних для ML-модуля, 

підвищуючи точність довгострокових прогнозів та дозволяючи уникати 

накопичення тренувальних ризиків. 

  



38 

 

3 РОЗРОБКА СИСТЕМИ АДАПТИВНОГО ПЛАНУВАННЯ ФІТНЕС-

АКТИВНОСТІ 
 

 

3.1 Розробка гібридного алгоритму генерації та корекції плану 

тренувань і харчування 

 

У розробленій системі адаптивного планування використано гібридний 

алгоритм, що інтегрує методи машинного навчання, розрахункові фізіологічні 

моделі та механізми доменної логіки. Такий підхід забезпечує можливість 

одночасного прогнозування, персоналізації та контролю фізіологічної 

коректності планів тренувань і харчування для кожного користувача. 

Архітектура алгоритму побудована так, щоб поєднати сильні сторони 

статистичного аналізу даних та чітко визначених правил, які гарантують 

безпечність рекомендацій. 

Центральним елементом є ML-модуль, який обробляє історичні дані 

користувача: динаміку ваги, частоту серцевих скорочень у спокої, 

інтенсивність та тривалість попередніх тренувальних сесій, відсоткове 

співвідношення зон навантаження, середнє щоденне споживання 

макронутрієнтів, а також оцінку кардіореспіраторної підготовленості. Остання 

формується через VO₂max-proxy, обчислений за модифікованою формулою 3.1 

𝑉𝑂2𝑚𝑎𝑥 ≈ 15.3 ⋅
𝐻𝑅𝑚𝑎𝑥

𝐻𝑅𝑟𝑒𝑠𝑡
.                                                3.1 

яка дозволяє отримати непрямий показник функціональної витривалості 

навіть у користувачів без лабораторного тестування. Це значення є ключовим 

предиктором для визначення того, як швидко організм здатен адаптуватися до 

підвищених навантажень, і наскільки ефективним буде поточний 

тренувальний план. ML-модуль використовує ці параметри разом із часовими 

рядами попереднього прогресу для формування прогнозу зміни тренувальної 

продуктивності та енергетичних потреб.  
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Паралельно із компонентом машинного навчання функціонує rule-based 

підсистема, призначена для контролю фізіологічних, безпекових та 

методичних обмежень. Вона визначає допустимі межі тижневого підвищення 

тренувального об’єму (зазвичай не більше 5–10%), коректує інтенсивність 

відповідно до даних про відновлення, а також контролює граничні значення 

добового дефіциту чи профіциту калорій, що напряму впливають на 

довгострокову стабільність результатів. Крім того, rule-based модуль регулює 

співвідношення макронутрієнтів та їх відповідність вибраній меті (зменшення 

жирової маси, підтримка, набір м’язової маси), а також адаптує навантаження 

з урахуванням попередніх днів високої інтенсивності.  

Об’єднання ML-прогнозів та логічних правил формує гібридний 

адаптивний цикл: 

1. ML-модуль пропонує прогнозовану структуру наступного 

тренувального та харчового циклу, включно з обсягом навантаження, 

рекомендованими енергетичними рівнями та корекцією макронутрієнтів; 

2. rule-based прошарок накладає коригувальні фільтри, що 

забезпечують безпечність, відповідність фізіологічним моделям і стійкість 

прогресу. 

Для формалізації логіки функціонування системи та візуалізації 

послідовності операцій обробки інформаційних потоків під час формування 

адаптивних рекомендацій розроблено відповідний алгоритм, представлений у 

вигляді діаграми діяльності (див. рис. 3.1). 
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Рис.3.1 Алгоритм робити системи  

Гібридна система дозволяє формувати початковий план, а потім — 

адаптувати його після кожного завершеного дня тренувань або харчування. 

Адаптація виконується на основі нових даних, що надходять як від реального 

користувача, так і від вбудованого демо-генератора, який використовується 

для тестування алгоритму. Цей механізм забезпечує динамічне навчання 

моделі та дає змогу оцінювати ефективність змін у різних сценаріях 

навантаження. 

Узагальнена формула адаптації є центральним математичним 

механізмом, який визначає логіку оновлення персоналізованого плану 
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тренувань і харчування в системі адаптивного планування. Її введення 

зумовлене необхідністю поєднати в єдиній структурі три ключові джерела 

інформації: фізіологічні параметри користувача, фактичні результати 

виконання попереднього плану та стратегічні цільові орієнтири. Жодне з цих 

джерел окремо не здатне забезпечити стабільне, безпечне й поступове 

наближення до мети, тому саме інтеграція їх у вигляді зваженої математичної 

моделі робить систему здатною до саморегуляції та корекції. 

𝑃𝑡 + 1 = 𝛼 ⋅ 𝑀(𝑈𝑡, 𝐻𝑡 , 𝑂𝑡) + 𝛽 ⋅ 𝑅(𝑃𝑡 , 𝐹𝑡) + 𝛾 ⋅ 𝐶(𝐺𝑡),                  3.2 

де  

𝑃𝑡  — план на період t; 

𝑃𝑡 + 1 — оновлений план; 

𝑈𝑡— антропометричні параметри користувача; 

𝐻𝑡  — показники фізіологічного стану; 

𝑂𝑡  — контекстні умови (доступні дні, тип мети); 

𝐹𝑡 — фактичні показники виконання; 

𝐺𝑡  — довгострокові цілі; 

α,β,γ— вагові коефіцієнти, що визначають внесок відповідної 

компоненти. 

Узагальнена формула виконує функцію комплексного агрегатора, що 

формує новий план на основі сукупності актуальних даних. Вона визначає, яку 

вагу матимуть фізіологічні показники наскільки сильно система реагуватиме 

на результативність, і яку частку матиме довгострокова мета у прогнозі 

наступного кроку. Завдяки цьому формула виступає основою для 

адаптаційного механізму, що дозволяє уникати надто різких змін у плані, 

водночас забезпечуючи поступове коригування траєкторії розвитку 

користувача. 

Практичне застосування цієї формули полягає у тому, що кожного разу, 

коли система оновлює план на наступний цикл (наприклад, наступний 

тиждень чи день), вона виконує послідовний аналіз трьох груп даних. На 

першому етапі обчислюється базовий варіант рекомендацій відповідно до 
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фізіологічного стану користувача. Далі система визначає, наскільки цей 

базовий варіант має бути змінений залежно від того, як користувач 

дотримувався попереднього плану. На завершальному етапі накладається 

корекція відповідно до встановлених довгострокових цілей, що запобігає 

відхиленню траєкторії від бажаного результату. Комбінація цих етапів 

забезпечує послідовний, логічний і математично обґрунтований перехід від 

одного стану плану до іншого. 

Загалом, узагальнена формула адаптації виконує роль математичного 

каркасу алгоритму. Вона дозволяє програмній системі керувати процесами 

персоналізації не інтуїтивно чи евристично, а через формальні залежності, які 

можна аналізувати, покращувати та тестувати. Саме завдяки їй модель 

залишається стабільною, передбачуваною та придатною до масштабування на 

реальних користувачів, що робить її фундаментально важливим елементом 

розробленої системи адаптивного планування тренувань і харчування. 

Функція базової генерації 𝑀(𝑈𝑡, 𝐻𝑡, 𝑂𝑡) є ключовим компонентом 

початкового формування плану тренувань і харчування, оскільки вона 

визначає, який обсяг, інтенсивність та енергетична стратегія будуть 

рекомендовані користувачу на основі його актуального фізіологічного стану. 

На відміну від корекційних або цільових складових, ця функція працює 

виключно з даними, що відображають реальний стан організму в момент часу 

ttt, і тому виступає фундаментом, на який накладаються всі подальші 

адаптаційні механізми. 

𝑀(𝑈𝑡 , 𝐻𝑡 , 𝑂𝑡) = 𝑈𝑡 ⋅ 𝑎𝑈 + 𝐻𝑡 ⋅ 𝑎𝐻 + 𝑂𝑡 ⋅ 𝑎𝑂,                          3.3 

де: 

𝑈𝑡 — показник втоми 

𝐻𝑡 — показники здоров’я 

𝑂𝑡 — зовнішні фактори 

𝑎𝑈 — вагомість впливу втоми 

𝑎𝐻 — вагомість фізіологічних показників 
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𝑎𝑂 — вагомість зовнішніх факторів 

Основою функції M(Ut,Ht,Ot)=є три групи параметрів: фізіологічні 

показники, метрики відновлення та операційні дані про режим користувача. Їх 

об’єднання дозволяє алгоритму оцінити поточний функціональний ресурс 

організму та визначити оптимальний рівень навантаження, який не 

перевищуватиме індивідуальних можливостей. Кожна з цих груп відіграє 

специфічну роль: фізіологічні параметри (зокрема вага, частота серцевих 

скорочень у спокої та VO₂max proxy) визначають загальну «вихідну 

потужність» користувача; показники відновлення дозволяють оцінити гострий 

стрес та реакцію на попередні тренування; операційні дані відображають 

контекст — наприклад, режим сну, харчування або тривалість відпочинку між 

сесіями. 

Застосування цієї функції має практичну і методологічну цінність для 

системи адаптивного планування. Саме вона відповідає за визначення 

вихідних рекомендацій для тренувального циклу, тобто за ту частину 

алгоритму, яка генерує «точку відліку». Без цього шару модель була б змушена 

відштовхуватись від попередніх прогнозів або згенерованих шаблонів, що 

неминуче призводило б до накопичення похибок. Функція базової генерації 

виключає цей ризик, адже кожне оновлення плану починається з аналізу 

об’єктивних даних, а не з припущень або попередніх рішень системи. 

На практичному рівні 𝑀(𝑈𝑡, 𝐻𝑡, 𝑂𝑡) формує базовий варіант обсягу 

тренувального навантаження, рекомендованих зон інтенсивності, 

калорійності раціону та співвідношення макронутрієнтів. Саме цей первинний 

варіант згодом доповнюється корекцією відповідно до поведінкових та 

виконаних користувачем показників, а також стратегічною корекцією під 

задані цілі. Таким чином, функція відіграє роль «статичного ядра» моделі, яке 

забезпечує стабільність, повторюваність і фізіологічну обґрунтованість 

рекомендацій. 
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Важливою характеристикою є те, що всі вихідні значення функції 

зберігають біоповедінкову логіку, тобто враховують природні закономірності 

адаптації організму: принцип суперкомпенсації, ліміти зростання 

навантаження, індивідуальний рівень тренованості та темп відновлення. Саме 

тому функція 𝑀(𝑈𝑡, 𝐻𝑡, 𝑂𝑡) є не просто математичним оператором, а 

механізмом, який формалізує фізіологічні процеси для подальшого 

використання в обчислювальному середовищі. 

Функція корекції 𝑅(𝑃𝑡 , 𝐹𝑡) виконує ключову роль у забезпеченні 

адаптивності системи, оскільки вона відповідає за динамічне оновлення 

тренувального та харчового плану на основі фактичних показників виконання 

та даних зворотного зв’язку. На відміну від базової генерації, яка працює з 

актуальним фізіологічним станом, корекційна функція аналізує поведінкову та 

виконану частину тренувального циклу, що дозволяє системі реагувати на 

реальні відхилення, помилки, пропуски або зміни у фізичній формі 

користувача. 

𝑅(𝑃𝑡 , 𝐹𝑡) = 𝑃𝑡 − 𝑘(𝑃 − 𝐹𝑡),                                          3.4 

де: 

k — коефіцієнт корекції, 

𝑃𝑡 − 𝐹𝑡 — відхилення між запланованими та фактичними показниками 

Основою функції є два типи даних: прогнозні значення плану 𝑃𝑡, 

сформовані на попередньому етапі, та показники фактичного виконання 𝐹𝑡. Їх 

взаємодія забезпечує порівняння очікуваної та реальної реакції організму: 

інтенсивності, тривалості тренувань, частоти серцевих скорочень у кінці та 

після сесії, дотримання калорійності та макронутрієнтів. Аналіз цих 

параметрів дозволяє алгоритму визначити, наскільки користувач зміг 

відповідати запланованому навантаженню, та оцінити його гостру адаптаційну 

відповідь—через відновлення, втому, зміни в динаміці пульсу та рівні 

енергетичної достатності. 
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Функція корекції потрібна для того, щоб система не була статичною та 

не базувалася виключно на середніх або прогнозних значеннях. Завдяки 

механізму порівняння планових та реальних показників алгоритм може як 

зменшити інтенсивність наступного тренувального блоку, так і збільшити її, 

якщо користувач демонструє достатню толерантність до навантаження. Це 

забезпечує дотримання фізіологічних норм, зокрема принципу прогресивного 

навантаження, та запобігає надмірному навантаженню, що може призвести до 

травм або перетренованості. Таким чином функція виконує роль «регулятора», 

який утримує план у межах оптимальної зони адаптації. 

Окрім захисної функції, 𝑅(𝑃𝑡 , 𝐹𝑡) має важливе стратегічне значення: 

вона дозволяє враховувати як короткострокові відхилення (пропущене 

тренування, недоїдання, знижена інтенсивність), так і системні зміни 

(поступове підвищення толерантності, поліпшення кардіореспіраторних 

показників, стабілізація відновлення). Саме на цьому етапі система інтегрує 

індивідуальні патерни поведінки користувача, створюючи більш точну модель 

адаптації. Відповідно, кожне оновлення плану стає більш реалістичним і 

враховує не лише фізіологічний потенціал, а й фактичні тренувальні звички, 

темп прогресу та реакції на попередні навантаження. 

Функція корекції запускається після кожного нового дня даних, 

трансформуючи їх у оновлений набір рекомендацій. У структурі моделі цей 

шар забезпечує зв’язок між прогнозом і реальністю, завдяки чому система 

функціонує як цикл замкненої адаптації. Це означає, що будь-яке відхилення 

від плану не накопичується як помилка, а відразу інтегрується в модель, 

забезпечуючи плавне та безпечне коригування подальших рекомендацій. 

Таким чином, 𝑅(𝑃𝑡 , 𝐹𝑡) є не просто інструментом перевірки або 

контролю виконання, а критичним компонентом адаптивного механізму, який 

гарантує відповідність плану реальному тренувальному процесу, стабілізує 

систему та забезпечує її здатність реагувати на зміну стану користувача. 
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Функція дозволяє моделі залишатися гнучкою, орієнтованою на користувача і 

стійкою до варіативності поведінкових та фізіологічних даних, що робить її 

невід’ємною частиною гібридного алгоритму. 

Функція стратегічної цільової корекції 𝐶(𝐺𝑡)забезпечує узгодження 

короткострокових рекомендацій системи з довгостроковими цілями 

користувача. На відміну від функцій первинного моделювання та щоденної 

адаптації, які реагують на оперативні зміни у фізіологічних та поведінкових 

показниках, стратегічний модуль оперує цільовим станом GtG_tGt, що 

включає такі параметри, як бажана маса тіла, зміна композиції тіла, 

покращення кардіореспіраторної витривалості, підвищення силових 

показників або підтримання поточного рівня форми. Цей модуль виконує 

інтегруючу та стабілізуючу функцію, не дозволяючи короткостроковим 

коливанням порушувати загальну траєкторію тренувального процесу. 

𝐶(𝐺𝑡) = 𝑞(𝐺𝑡 − 𝐺(𝑃𝑡)),                                                 3.5 

де: 

q — коефіцієнт зміщення в бік мети, 

𝐺𝑡— цільові параметри на обраному часовому горизонті, 

𝐺(𝑃𝑡) — прогнозована траєкторія досягнення цілей на основі плану 𝑃𝑡. 

Метою функції 𝐶(𝐺𝑡) є формування корекційних коефіцієнтів, які 

визначають пріоритетність адаптаційних напрямів у певних часових 

інтервалах. Якщо користувач має на меті зниження ваги, алгоритм надаватиме 

більшої ваги дефіциту енергії та збалансованому поєднанню аеробних і 

силових навантажень, водночас обмежуючи надмірне підвищення обсягу 

тренувань, яке може призвести до зворотного ефекту через втому та 

порушення відновлення. Якщо стратегічною метою є збільшення м’язової 

маси, система змінює структуру тренувань, підвищуючи частку силової 

роботи в середньоінтенсивних зонах, а також коригує енергетичний баланс у 
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напрямі контрольованого профіциту калорій із відповідним перерозподілом 

макронутрієнтів. 

Функція стратегічної корекції потрібна для того, щоб система не лише 

реагувала на дані, але й вибудовувала логіку адаптивного циклу навколо 

конкретно визначеної мети. Без цього модульно-алгоритмічна структура 

працювала б як набір окремих реакцій на показники, що призвело б до 

нестабільності та втрати загального напряму. Завдяки використанню 

параметра 𝐺𝑡  система інтегрує довготривалу стратегію в кожне оновлення 

плану, гарантуючи послідовність і контрольовану зміну навантаження 

протягом усього адаптаційного періоду. 

Функція 𝐶(𝐺𝑡) також відіграє роль нормувального шару для всього 

гібридного алгоритму. Вона регулює кінцеве значення рекомендацій, 

обмежуючи їх відхилення від стратегічно обґрунтованих меж. Це особливо 

важливо у випадках, коли первинні прогнози або корекція за результатами 

виконання можуть тимчасово зміщувати план у небажану сторону. Наприклад, 

якщо короткостроковий прогрес у витривалості провокує надмірне 

збільшення обсягу навантаження, функція стратегічних цілей утримує 

алгоритм у рамках безпечної динаміки, що передбачена для конкретної мети. 

Важливою властивістю функції 𝐶(𝐺𝑡) є її здатність поводитись як 

модуль довгострокового згладжування: зміни в цільових параметрах 

відображаються у плані поступово, з урахуванням біологічних меж адаптації. 

Завдяки цьому система запобігає різким переходам між фазами тренувального 

або харчового циклу, підтримує стабільність навантаження і формує 

послідовну траєкторію прогресу. Таким чином модуль забезпечує контроль за 

стратегічним напрямом незалежно від короткочасних коливань у поведінці 

користувача чи фізіологічних даних. 
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Функція стратегічної корекції є завершальним елементом у побудові 

оновленого плану. Її результат гарантує, що фінальні рекомендації 

відповідають не лише актуальному стану користувача, але й його 

довгостроковим цілям, формуючи узгоджений, цілеспрямований і 

фізіологічно обґрунтований тренувально-харчовий цикл. У межах гібридного 

алгоритму цей модуль забезпечує цілісність системи та логічно об’єднує 

окремі блоки адаптаційного моделювання в єдиний керований процес. 

Щоб уникнути небажаних або небезпечних коливань величин, 

оновлений план підлягає нормуванню: 

𝑃𝑡 + 1 = 𝑐𝑙𝑖𝑝(𝑃𝑡 + 1, 𝑃𝑚𝑖𝑛, 𝑃𝑚𝑎𝑥),                                      3.6 

де: 

𝑐𝑙𝑖𝑝 — операція обмеження значень у межах допустимого діапазону, 

𝑃𝑚𝑖𝑛, 𝑃𝑚𝑎𝑥 — фізіологічно безпечні межі параметрів. 

Нормування та безпечні обмеження є заключним елементом підсистеми 

розрахунку фінального рішення в алгоритмі адаптивного планування. Їх 

основна функція полягає в тому, щоб гарантовано забезпечити фізіологічну 

безпечність, стабільність та передбачуваність згенерованого плану тренувань 

і харчування незалежно від того, які значення надали попередні модулі. Усі 

проміжні коефіцієнти, навіть якщо вони коректно описують динаміку стану 

користувача, потребують остаточного узгодження з інтегрованими 

обмежувальними механізмами, що запобігають ризику травматизації, 

перетренованості чи енергетичного виснаження. 

Потреба у нормуванні виникає через те, що алгоритмічні моделі, зокрема 

ті, які враховують локальні зміни (втома, стрес, недовиконання попереднього 

плану), можуть у певних ситуаціях генерувати рішення, які виходять за межі 

безпечної фізіологічної норми. Наприклад, збільшення тренувального 

навантаження внаслідок позитивної динаміки може у підсумку створити 
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надмірне пікове навантаження, якщо не застосувати нормувальні коефіцієнти. 

Тому система перед фінальним формуванням плану здійснює обов’язкову 

перевірку значень обсягу, інтенсивності та калорійності на відповідність 

заздалегідь визначеним діапазонам, встановленим на основі спортивної науки 

та рекомендацій щодо безпечного тренування. 

Безпечні обмеження виконують ще одну важливу функцію — 

забезпечення адаптивності алгоритму без ризику накопичення помилок. 

Навіть у разі коректних проміжних розрахунків, довготривала робота 

адаптивної системи без обмежень може призвести до поступового зміщення 

параметрів поза цільову зону. Обмежувальний модуль повертає їх у межі, які 

гарантують фізіологічно обґрунтовану роботу організму. Це включає 

мінімальні та максимальні значення інтенсивності тренування, межі добової 

калорійності, порогові значення збільшення чи зменшення робочої ваги або 

часу виконання вправ. 

Використання нормування також забезпечує математичну стабільність 

формули оновлення плану. Воно дозволяє уникнути різких коливань між 

днями, створюючи плавні, прогнозовані зміни, що сприяють ефективній 

адаптації організму. Завдяки цьому система підтримує логіку періодизації, не 

допускаючи як завищення навантаження у фазі відновлення, так і надмірного 

зниження інтенсивності у фазі прогресивного стимулу. 

У підсумку, гібридний алгоритм виступає центральною 

інтелектуальною компонентою системи: він не лише будує план, а й регулярно 

коригує його, забезпечуючи баланс між персоналізацією, адаптивністю та 

безпекою — ключовими вимогами сучасних фітнес-рекомендаційних систем. 
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3.2 Проектування архітектури та програмна реалізація системи 

адаптивного планування  

 

Архітектура розробленої системи адаптивного планування реалізована 

на базі багаторівневого  підходу з чітким виділенням ядра бізнес-логіки та 

допоміжних сервісів. Такий підхід забезпечує дотримання принципів SOLID, 

зокрема принципу єдиної відповідальності, що дозволяє незалежно 

розробляти, тестувати та модифікувати окремі модулі без ризику порушення 

цілісності всієї платформи. 

Формальна організація системи, представлена на діаграмі компонентів 

(див. рис. 3.1), базується на взаємодії чотирьох автономних підсистем, кожна 

з яких інкапсулює специфічну доменну логіку. 

Рис. 3.2 Компонентна архітектура системи адаптивного планування 

Наведена діаграма компонентів відображає формальну структурну 

організацію системи та демонструє взаємозв’язки між її функціональними 
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підсистемами, логіку передавання даних та роль кожного елемента у 

формуванні персоналізованих рекомендацій. Архітектура системи включає 

чотири взаємопов’язані рівні: підсистему даних, обчислювальне ядро, 

підсистему машинного навчання та підсистему правил корекції. 

Підсистема даних охоплює компоненти «Генератор випадкових 

варіацій», «Дані стану здоров’я», «Історія тренувань» та «Журнал 

харчування». Ці елементи забезпечують збір, структуризацію та підготовку 

показників користувача, включно з щоденною активністю, попередніми 

результатами тренувань, фізичними вимірюваннями та харчовою поведінкою. 

Усі дані передаються до центрального «Постачальника даних», який уніфікує 

формати, перевіряє їх валідність та готує для подальшої обробки. 

Центральне обчислювальне ядро представлено компонентами 

«Адаптивний планувальник» та «Форматувальник плану». «Адаптивний 

планувальник» виконує функції центрального обчислювального модуля: 

отримує вхідні параметри, ініціює роботу прогнозних модулів, застосовує 

алгоритми комбінованої оцінки навантаження та координує взаємодію з 

підсистемою правил. На етапі формування рекомендацій «Форматувальник 

плану» перетворює проміжні розрахункові дані у структурований план 

тренувань і харчування, придатний для відображення в користувацькому 

інтерфейсі. 

Підсистема машинного навчання включає «Модуль машинного 

навчання» та «Модель градієнтного прогнозування». Вони забезпечують 

аналітичне прогнозування фізіологічного навантаження, аналізують історичні 

дані, визначають закономірності прогресу та оцінюють потенційну динаміку 

адаптації організму, передаючи результати у вигляді коефіцієнтів корекції до 

центрального ядра. «Модель градієнтного прогнозування» забезпечує 

адаптивність системи до довгострокових змін індивідуальних показників 

користувача. 
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Підсистема правил містить «Механізм правил», «Правила обмеження 

навантаження», «Правила харчування» та «Правила відновлення». Вона 

накладає нормативні обмеження на результати обчислень, забезпечуючи 

фізіологічну та спортивну безпеку користувача. «Правила обмеження 

навантаження» контролюють допустиму зміну інтенсивності тренувань, 

«Правила харчування» відповідають за енергетичну адекватність раціону, а 

«Правила відновлення» регулюють відпочинок та запобігають 

перетренованості. «Механізм правил» інтегрує ці модулі та передає коригуючі 

коефіцієнти до планувальника. 

Підсистема фізіологічних обчислень включає «Калькулятор VO₂max» 

та «Модель енергетичної витрати», що забезпечують розрахунок 

тренувальних зон та оцінку енергетичного балансу. Ці значення 

використовуються для визначення безпечних меж навантаження та 

формування рекомендацій, адаптованих до рівня підготовленості 

користувача. 

Взаємодія підсистем відбувається послідовно та циклічно: дані 

спочатку збираються та передаються до обчислювального ядра; далі за участі 

модуля машинного навчання та фізіологічних обчислень формується 

прогноз; на результати накладаються правила безпеки та корекції; врешті 

рекомендації формуються у вигляді структурованого плану. Така 

архітектурна модель забезпечує модульність, масштабованість, 

відмовостійкість та можливість подальшого удосконалення системи 

відповідно до наукових і прикладних вимог. 

Якщо діаграма компонентів визначає статичну структуру програмного 

комплексу, то для розуміння логіки виконання алгоритму необхідно 

розглянути часові аспекти функціонування системи. Для цього розроблено 

UML діаграму послідовності, яка наведена на рисунку 3.3. 
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Рис.3.3 Діаграма послідовності 

Діаграма послідовності моделює покрокову взаємодію ключових 

компонентів системи під час формування адаптивних тренувальних 

рекомендацій, надаючи детальне відображення динамічного аспекту 

функціонування алгоритму. Вона фіксує порядок обміну повідомленнями між 

об’єктами, часову логіку викликів методів та залежності між результатами 

обчислювальних кроків, що дозволяє дослідити внутрішню послідовність 

обчислень та управління даними на різних етапах обробки. 

Діаграма ілюструє процес отримання та оброблення вхідних параметрів 

користувача, включно з їх нормуванням, зважуванням та адаптивним 

перетворенням. Подальше формування фінального прогнозу навантаження 

відбувається через послідовну роботу модулів збору даних, передоброблення, 

математичного аналізу, адаптації та формування рекомендацій. Кожен із 

компонентів функціонує у власній життєвій смузі, що дозволяє відслідкувати 

момент його створення, активізації та завершення участі у процесі, а також 

простежити взаємозв’язок між об’єктами на різних стадіях виконання 

алгоритму. 
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Особливе значення має послідовність викликів функцій нормування, 

зважування та агрегування параметрів, які забезпечують інтеграцію оцінок 

користувача, історичних характеристик та зовнішніх факторів  у єдине 

комплексне значення M. Це значення відображає рівень рекомендованого 

навантаження, враховуючи індивідуальні особливості користувача, його 

історичні дані та вплив зовнішніх факторів. Діаграма послідовності 

демонструє, що алгоритм не обмежується лише послідовним виконанням 

математичних обчислень: він включає перевірку коректності отриманих 

даних, застосування обмежень безпеки, адаптацію до змін поведінкових та 

фізіологічних характеристик користувача, а також моделювання динаміки 

його реакції на рекомендовані навантаження. 

Крім того, діаграма наочно відображає логіку синхронізації між різними 

модулями та дозволяє оцінити час очікування результатів, передачу 

проміжних значень між компонентами та можливі залежності, що виникають 

у процесі виконання алгоритму. Це надає змогу досліднику або розробнику 

системи ідентифікувати критичні точки процесу, оптимізувати послідовність 

обчислень та забезпечити більш точне прогнозування адаптивного 

навантаження відповідно до змін стану користувача. 

У такий спосіб діаграма послідовності виступає ключовим інструментом 

аналізу динамічної структури системи, дозволяючи представити алгоритм не 

лише як набір математичних операцій, а як комплексну послідовність 

взаємопов’язаних дій, що забезпечують коректність обчислень та адекватність 

рекомендацій у реальному середовищі мобільного додатку. 

Для повної характеристики програмної реалізації системи було 

розроблено UML  діаграму класів, наведеної на рисинку 3.4 діаграма 

відображає статичну структуру програмного забезпечення, визначає основні 

сутності (класи), їхні атрибути, методи та ієрархічні зв’язки. У межах 

алгоритму адаптивного формування тренувального навантаження вона 
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демонструє відповідальність окремих модулів за збір даних, математичну 

обробку, адаптивне моделювання та формування рекомендацій користувачу.

 

Рис. 3.4 Діаграма класів системи AdaptivePlanner 

Ключові класи включають: 

1. Клас користувацьких даних – містить атрибути, що зберігають 

фізіологічні параметри користувача (вага, зріст, вік, рівень підготовки), дані 

щоденної активності та харчової поведінки. Методи класу забезпечують збір і 

первинну валідацію даних, підготовку їх до передачі у центральне 

обчислювальне ядро та підсистему машинного навчання. 

2. Клас історичної статистики – відповідає за зберігання даних про 

попередні тренування та харчування, а також за накопичення показників 

прогресу користувача. Методи класу виконують агрегацію даних, обчислення 
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середніх значень, трендів та динаміки змін показників для подальшого 

прогнозування навантаження. 

3. Математичний модуль – реалізує функцію 𝑀(𝑈𝑡 , 𝐻𝑡 , 𝑂𝑡) = 𝑈𝑡 ⋅ 𝑎𝑈 +

𝐻𝑡 ⋅ 𝑎𝐻 + 𝑂𝑡 ⋅ 𝑎𝑂, яка інтегрує оцінки користувача 𝑈𝑡, історичні 

характеристики та зовнішні фактори. Методи модуля включають нормування 

та зважування параметрів, перевірку крайніх значень, лінійне масштабування 

та функції безпечного згладжування, що забезпечує коректне формування 

рекомендацій і запобігає перевантаженню користувача. 

4. Модуль адаптації – відповідає за застосування алгоритмів 

прогнозування фізіологічного навантаження та динамічне коригування 

тренувальних планів на основі результатів математичного модуля та 

підсистеми правил. Методи модуля реалізують адаптивні обчислення, 

застосовують коефіцієнти корекції та формують проміжні значення, які 

передаються на етап побудови фінального плану. 

5. Модуль рекомендацій – відповідає за перетворення проміжних 

результатів у структурований план тренувань та харчування для користувача. 

Методи класу забезпечують форматування даних для відображення в 

інтерфейсі, перевірку узгодженості параметрів та накладення правил безпеки 

(обмеження навантаження, енергетична адекватність, відновлення). 

Зв’язки між класами представлені асоціаціями, залежностями та 

агрегаціями, що демонструють потік даних між модулями, контроль цілісності 

інформації та координацію обчислень. Діаграма класів дозволяє оцінити 

архітектурну зрілість системи, показує розподіл відповідальностей між 

компонентами, ступінь зв’язності та потенційні можливості масштабування, 

включаючи інтеграцію нових модулів прогнозування або корекції. 

Таким чином, діаграма класів є ключовим інструментом для системного 

аналізу програмної реалізації алгоритму адаптивного планування тренувань. 

Вона забезпечує чітке уявлення про структуру об’єктів, їх взаємодію та 
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відповідність алгоритмічним вимогам щодо персоналізованих рекомендацій 

користувачу. 

3.3 Моделювання інформаційних потоків  

Діаграма потоку даних ілюструє рух інформації між основними 

функціональними елементами системи під час виконання алгоритму (див. рис. 

3.5). На відміну від діаграм, що демонструють взаємодію об’єктів або логіку 

виконання дій, DFD фокусується саме на даних: їх походженні, перетвореннях 

і передачі до наступних модулів. 

 
Рис. 3.5 Діаграма потоків даних рівня 1 

 

Наведена діаграма відображає покрокову взаємодію ключових 

компонентів системи під час формування адаптивного персонального плану 

тренувань та харчування користувача. Вона демонструє динаміку обміну 
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даними між користувачем, підсистемами обробки даних, модулем машинного 

навчання, механізмом правил та компонентами генерації та корекції плану. 

Процес починається з передачі користувачем вихідних даних до 

підсистеми DataProvider, яка формує підготовлений пакет інформації та 

передає його до центрального компонента AdaptivePlanner. він виступає 

інтеграційним ядром системи: він координує взаємодію всіх модулів, 

забезпечуючи логічну послідовність обчислень та об’єднання результатів у 

цілісний персональний план. 

На етапі прогнозування адаптацій, AdaptivePlanner передає дані до 

MLModule, який аналізує історичні показники, оцінює фізіологічну реакцію 

користувача та прогнозує можливі зміни тренувального навантаження. 

Результати прогнозу повертаються до AdaptivePlanner для подальшої 

інтеграції в первинну структуру плану. 

Далі AdaptivePlanner передає первинний план до PlanGenerator , який 

формує структурований план тренувань та харчування. Зворотна передача до 

AdaptivePlanner забезпечує інтеграцію результатів у єдину модель. Для 

забезпечення фізіологічної безпеки та дотримання правил тренувальної 

програми план проходить перевірку в RuleEngine  та SafetyLayer, де 

відбувається корекція параметрів відповідно до нормативних обмежень, 

правил харчування та навантаження, а також перевірка безпечності 

рекомендованих значень. 

На етапі нормування Normalizer  обчислює ключові коефіцієнти M, R 

та C, які відображають рівень рекомендованого навантаження, співвідношення 

різних компонентів тренування та харчового плану. Ці значення повертаються 

до AP для остаточного формування персонального плану. 

Готовий адаптивний план передається користувачу, після чого 

система отримує зворотний зв’язок через FeedbackProcessor. Цей модуль 
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аналізує реакцію користувача на попередній план і передає оновлені дані до 

AP, що забезпечує динамічне коригування та подальшу адаптацію плану до 

індивідуальних параметрів користувача. 

Таким чином, діаграма ілюструє повний цикл обробки даних від 

введення користувачем до генерації адаптивного персонального плану з 

урахуванням прогнозів, правил безпеки та механізмів нормування, 

забезпечуючи комплексний та послідовний процес формування рекомендацій 

у системі адаптивного планування тренувань. 

 

3.4 Візуалізація внутрішніх обчислень алгоритму 

 

У процесі експериментальної апробації розробленої системи адаптив-

ного планування важливою складовою стала демонстрація роботи алгоритміч-

ного модуля в умовах, максимально наближених до реальної експлуатації. Для 

цього був використаний консольний спосіб представлення результатів, який 

дозволив здійснити покрокове спостереження за усіма етапами 

функціонування ядра системи. Вибір такого підходу був обумовлений праг-

ненням відокремити логіку обробки даних від будь-якого спеціалізованого ін-

терфейсу, що забезпечило чистоту експерименту та дало можливість оцінити 

ефективність алгоритму у його первинній, нефрагментованій формі. Кон-

сольне відображення не розглядається як частина архітектури майбутнього 

продукту, а використовується виключно як інструмент технічної візуалізації, 

що спрощує аналіз внутрішніх процесів без втручання в механізми прийняття 

рішень. 

Консольний формат дозволив здійснити деталізоване трасування усіх 

ключових операцій: зчитування вхідних параметрів користувача, розрахунку 

інтенсивності тренувального навантаження, формування початкового плану, 

визначення добових енергетичних потреб, генерації рекомендацій, а також 

адаптації плану залежно від нових даних. На кожному етапі було забезпечено 



60 

 

відображення не лише кінцевих результатів, але й проміжних значень, що кри-

тично важливо для оцінки стабільності моделі, визначення впливу кожної 

змінної та перевірки математичної узгодженості компонентів алгоритму. Та-

кий спосіб демонстрації дозволив швидко виявляти неточності у логіці побу-

дови рекомендацій, перевіряти коректність обчислень та оцінювати поведінку 

системи за різних сценаріїв. 

Слід підкреслити, що сама консольна форма представлення не є 

функціональним елементом розробленої системи та не накладає жодних обме-

жень на її подальше впровадження. Вона виступає нейтральним середовищем, 

яке не модифікує дані та не впливає на результати роботи алгоритму. Завдяки 

цьому отримані результати можна розглядати як універсальні й такі, що не за-

лежать від специфіки майбутньої платформи або UI-оболонки. Алгоритм по-

будований за принципами інкапсуляції та модульності, що передбачає мож-

ливість інтеграції в широкий спектр програмних середовищ — від мобільних 

застосунків і вебсервісів до мікросервісних архітектур, вбудованих рішень та 

систем аналітичної підтримки прийняття рішень. Інтерфейс у такому разі ви-

ступає виключно способом подання даних, тоді як логіка адаптивного пла-

нування залишається незмінною та функціонує незалежно від графічного чи 

інтерактивного шару. 

Окрему цінність консольна демонстрація має у контексті перевірки 

адаптивних механізмів. Оскільки ключовою особливістю системи є мож-

ливість змінювати тренувальний і харчовий план у відповідь на нові дані ко-

ристувача, важливо було реалізувати спосіб спостереження за тим, як алго-

ритм реагує на динамічні зміни інтенсивності тренувань, рівня активності, 

відхилень у масі тіла, змінах самопочуття або відсоткових значеннях показ-

ників RPE. У консольному режимі вдалося покроково продемонструвати 

логіку прийняття кожного рішення: які параметри були оновлені, які модулі 

алгоритму було активовано, яким чином проводився перерахунок наванта-

ження або енергетичних потреб, і як це вплинуло на кінцевий план. Оскільки 
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консоль не має надбудов у вигляді адаптивних UI-компонентів, відображення 

результатів відбувається у чистому вигляді, що є критично важливим для те-

стування коректності формул та структурних залежностей. 

Так само консольна візуалізація є корисною для оцінки стійкості алго-

ритму в контексті обробки невалідних або граничних значень. Завдяки мож-

ливості швидко моделювати екстремальні сценарії (наприклад, надто високі 

показники інтенсивності, відсутність деяких вхідних даних або конфліктні па-

раметри), було здійснено оцінку поведінки системи за умов підвищеного ри-

зику генерації некоректних рекомендацій. Масиви тестових сценаріїв вклю-

чали як реалістичні, так і штучно створені набори даних, що дозволило ви-

явити низку важливих закономірностей та граничних станів, які були врахо-

вані у фінальній корекції алгоритму. Консольне середовище в цьому випадку 

дозволило оперативно фіксувати усі аномалії та аналізувати їх у режимі реаль-

ного часу. 

Ще одним важливим аспектом використання консольного способу де-

монстрації є можливість незалежного тестування окремих компонентів си-

стеми. Оскільки модулі алгоритму — прогнозування, розрахунок наванта-

ження, енергетичний баланс, адаптаційний блок — реалізовані як автономні 

структури, їх було протестовано окремо у межах відповідних сценаріїв. Для 

кожного модуля через консоль виводилися результати його роботи та 

проміжні значення, що дало змогу здійснити комплексний аналіз стабільності 

системи як у цілому, так і на рівні окремих підмодулів. Такий підхід дозволив 

відокремити потенційні помилки у логіці окремих частин від загальних об-

числювальних процесів та забезпечив цілісність фінальної моделі. 

Таким чином, застосування консольного способу відображення резуль-

татів у процесі тестування розробленої системи слід розглядати як інструмент 

підвищення прозорості та надійності алгоритмів. Він забезпечив можливість 

всебічної валідації методики, прискорив виявлення та усунення помилок, 
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дозволив детально проаналізувати адаптивні механізми, а також підтвердив 

універсальність розробленого методу, який може бути інтегрований у будь-

яку програмну платформу незалежно від її інтерфейсних особливостей. Отри-

мані результати демонструють, що обраний спосіб візуалізації є оптимальним 

інструментом дослідницького аналізу та не є обмеженням для подальшого 

впровадження системи у реальні застосунки, де відображення даних може 

здійснюватися у графічному, мобільному чи веборієнтованому середовищі. 

 

 
Рис. 4.3 Згенерований план на 4 дні 
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На рисунку 4.3 представлено адаптивний план тренувань та харчування 

на початкові чотири дні дванадцятиденного мікроциклу. Для кожного дня 

система формує детальний тренувальний блок із зазначенням типу 

тренування, конкретних вправ та параметрів обсягу навантаження, таких як 

кількість сетів і повторень. Інтенсивність навантаження змінюється від 

помірного до високого, що демонструє застосування принципів періодизації.  

Зокрема, 1-й та 2-й дні мають помірне навантаження з метою адаптації 

користувача, 3-й день передбачає піковий силовий блок (5×8, жим лежачи), а 

4-й день орієнтований на об’ємне навантаження на нижню частину тіла (4×11), 

що забезпечує стимуляцію різних груп м’язів. Добова калорійність узгоджена 

з тренувальною інтенсивністю: у дні високого навантаження вона становить 

1720–1750 ккал, у помірні дні — 1600–1640 ккал. 

 Харчування включає збалансовані страви із точним розрахунком 

макронутрієнтів, що дозволяє підтримувати оптимальний енергетичний 

баланс і забезпечує відповідність добової калорійності фізіологічним 

потребам користувача. Цей фрагмент ілюструє, як алгоритм інтегрує 

прогнозування навантаження з адаптацією харчування та підтримкою 

стабільного прогресу на старті мікроциклу. 
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Рис. 4.4 Згенерований план з 5 по 8  день 

Рисунок 4.4 демонструє середину мікроциклу (5–8 дні), коли система 

адаптує навантаження залежно від попередніх результатів та фізіологічного 

стану користувача. Дні 5-го та 7-го передбачають помірні тренування з 

акцентом на відновлення та корекцію техніки виконання вправ, тоді як 6-й та 

8-й дні містять пікові тренувальні блоки для силового та витривалісного 

навантаження (3–5 сетів по 8–12 повторень залежно від конкретної вправи). 

Така варіативність демонструє роботу модулів машинного навчання та правил 

безпеки, які забезпечують гнучке регулювання навантаження і запобігають 

ефекту плато.  
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Добова калорійність варіюється відповідно до рівня фізичної активності: 

дні помірного навантаження — 1600–1680 ккал, дні високого навантаження — 

1725–1770 ккал, що свідчить про ефективне використання алгоритмів Calorie 

Cycling для синхронізації енергетичного балансу з навантаженням. Раціон 

кожного дня включає три прийоми їжі із зазначенням конкретних страв та 

пропорцій макронутрієнтів, забезпечуючи відповідність дієтичних 

рекомендацій індивідуальному рівню активності. 

 Цей блок ілюструє здатність системи підтримувати стабільний прогрес 

і ефективно реагувати на середньострокові зміни стану користувача. 

 
Рис. 4.5 Згенерований план з 9 по 12 день 
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Рисунок 4.5 ілюструє завершальні дні мікроциклу (9–12 день), коли 

система підтримує високий рівень навантаження для забезпечення стабільного 

прогресу та одночасно включає відновлювальні дні для компенсації 

накопиченої втоми. Дні 9-го та 10-го підтримують інтенсивні тренування із 

силовим та витривалісним акцентом, а 11-й та 12-й дні виконують роль 

відновлювальних, із зменшеним обсягом і інтенсивністю навантаження.  

Добова калорійність відповідає рівню фізичного навантаження: дні 

високого навантаження — 1740–1780 ккал, відновлювальні дні — 1360–1440 

ккал. Харчування продовжує забезпечувати збалансований розподіл 

макронутрієнтів для оптимізації відновлення та підтримки енергетичного 

балансу. Система коригує план тренувань і харчування у відповідь на зміну 

стану користувача, демонструючи інтеграцію модулів ML, SafetyLayer та 

FeedbackProcessor для підтримки безпечного прогресу. 

Сумарний аналіз трьох скріншотів дозволяє сформувати цілісне 

уявлення про роботу адаптивної системи протягом дванадцятиденного 

мікроциклу, демонструючи комплексну інтеграцію всіх ключових модулів — 

машинного навчання, механізму безпеки та обробника зворотного зв’язку. 

Алгоритм не обмежується простим формуванням тренувальних блоків; він 

динамічно оцінює фізіологічний стан користувача, прогнозує оптимальні 

навантаження та коригує програму тренувань у реальному часі. 

Водночас система забезпечує узгодження тренувальної інтенсивності та 

енергетичного балансу: добова калорійність адаптується під рівень активності 

і відновлення, що дозволяє уникати як надмірного енергетичного дефіциту, 

так і перевантаження організму. Зміни в харчуванні та навантаженні 

відображають роботу алгоритмів періодизації та Calorie Cycling, які 

гарантують, що кожен день мікроциклу відповідає конкретній меті — силовій 

роботі, об’ємному навантаженню або відновленню. 

Динаміка змін навантаження по м’язових групах та добова калорійність 

демонструють, що система здатна адаптувати програму до тимчасових 

коливань активності користувача та відхилень від рекомендованого калоражу. 
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Наприклад, у дні високого навантаження калораж автоматично збільшується, 

а у відновлювальні дні — зменшується, забезпечуючи безпечне відновлення. 

Аналогічно, тренувальні блоки змінюються за типом і інтенсивністю вправ, 

що мінімізує ефект плато та підтримує стабільний прогрес. 

Крім того, система демонструє високу точність прогнозування 

навантажень навіть у складних змодельованих умовах з варіабельними 

фізіологічними параметрами. SafetyLayer забезпечує збереження стабільності 

відновлення та запобігання перевантаженню, тоді як FeedbackProcessor 

автоматично коригує план тренувань та харчування на основі поточного стану 

користувача, підтримуючи персоналізацію та ефективність прогресу. 

Таким чином, узагальнення роботи адаптивної системи показує, що вона 

формує цілісний механізм “навантаження → енергетичне забезпечення → 

відновлення”, який поєднує ефективність, безпеку та індивідуалізацію 

тренувального процесу. Система здатна забезпечувати поступовий і 

стабільний розвиток фізичних показників користувача, гнучко реагувати на 

зміни його стану та підтримувати оптимальні нутрієнтні й енергетичні 

параметри, що є ключовими для досягнення поставлених цілей у 

персоналізованому мікроциклі. 

 

3.5 Висновки до розділу 3 

 

У третьому розділі здійснено комплексне обґрунтування та побудову ме-

тодологічної основи адаптивного планування тренувань і харчування, що дало 

змогу сформувати цілісну наукову модель персоналізованої системи. Розгор-

нуто описано принципи, на яких ґрунтується динамічне формування тре-

нувальних рекомендацій, зокрема врахування нелінійної природи 

фізіологічних реакцій організму, залежності відновлення від попередніх 

навантажень та змін добового енергетичного балансу. Було показано, що тра-

диційні інструменти — статичні калькулятори, таблиці та фіксовані тре-

нувальні схеми — не здатні відобразити ці процеси, що зумовило необхідність 
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створення гібридного методу, який поєднує алгоритмічну передбачуваність і 

машинну гнучкість. 

У цьому розділі також розроблено математичну модель, яка описує про-

цес прийняття рішень системою як керовану взаємодію трьох потоків інфор-

мації: прогнозів моделі машинного навчання, поточних фізіологічних показ-

ників користувача та заданих стратегічних цілей. Така формалізація дала 

змогу чітко визначити логіку оновлення тренувального плану, забезпечити 

прозорість адаптаційних рішень та закласти основу для безпечного й стабіль-

ного функціонування системи в умовах змінних даних. Окремо було обґрун-

товано необхідність механізму гарантування безпеки, який виступає критично 

важливим компонентом для контролю стресового навантаження та підтри-

мання фізіологічної рівноваги. 

Особливу увагу приділено архітектурному рішенню, яке передбачає 

розподіл системи на модулі збору даних, прогнозування, валідації правил та 

генерації адаптивного плану. Такий підхід дозволив забезпечити масштабо-

ваність, розширюваність і незалежність функціональних компонентів, що ро-

бить систему придатною для подальшої інтеграції додаткових алгоритмів і 

джерел даних. Реалізована структура взаємодії між ML-моделлю, механізмом 

безпеки та обробником зворотного зв’язку формує основу для побудови інте-

лектуальних рекомендацій у режимі реального часу. 

Загалом третій розділ узагальнює теоретичні, методичні та архітектурні 

рішення, необхідні для створення працездатного адаптивного методу пла-

нування. У ньому закладено фундамент для подальшої експериментальної пе-

ревірки системи, визначено ключові алгоритмічні залежності та сформовано 

концептуальний каркас, на якому ґрунтується практична частина дослідження. 

Саме ці положення забезпечують методологічну цілісність роботи та дозволя-

ють перейти від опису принципів функціонування системи до її аналізу, тесту-

вання та оцінювання ефективності у наступному розділі. 
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4 АНАЛІЗ РЕЗУЛЬТАТІВ ДОСЛІДЖЕННЯ  

 

 

4.1 Імітаційне моделювання та оцінка функціональної 

ефективності адаптивної системи 

 

Для оцінки функціональної ефективності та надійності розробленої 

системи адаптивного планування було проведено комплексне імітаційне 

моделювання. Основною метою моделювання було емпіричне підтвердження 

гіпотези про те, що застосування запропонованого гібридного методу 

забезпечує покращену динаміку досягнення індивідуальних цілей 

користувачів та підвищений рівень безпеки порівняно з традиційними 

статичними планами тренувань. Експериментальна перевірка виконувалася у 

середовищі розробленого програмного комплексу з використанням модуля 

генерації синтетичних даних RandomDemoDataGenerator, що дозволяло 

змоделювати поведінку користувачів протягом 12-тижневих мікроциклів без 

залучення реальних випробуваних на ранніх етапах розробки. 

Імітаційне моделювання здійснювалося на основі віртуальних профілів 

користувачів, які відрізнялися фізіологічними характеристиками, рівнем 

підготовки та конкретними тренувальними цілями. Було змодельовано різні 

сценарії поведінки, включаючи стабільних новачків та користувачів із 

нерегулярною активністю і високою волатильністю показників відновлення. 

На кожному кроці ітерації система отримувала вхідні дані, формувала план 

Pt+1 і порівнювала його з фізіологічно оптимальним еталонним значенням, що 

дозволяло оцінити точність прогнозів і адекватність рекомендацій. 

Результати тестування показали, що модуль машинного навчання на 

основі градієнтного бустингу демонструє високу здатність до апроксимації 

трендів навантажень, забезпечуючи точність прогнозів на рівні R2=0,92 у 

сценаріях із регулярною поведінкою користувачів. При хаотичній поведінці 
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спостерігалося збільшення дисперсії прогнозів, що підкреслює необхідність 

гібридного підходу, який поєднує машинне навчання з правилами безпеки. 

Механізм SafetyLayer та логіка правил успішно обмежували пропозиції 

навантажень, що перевищували допустимі значення, утримуючи показник 

Overload Score на безпечному рівні. Модуль нормалізації забезпечував 

балансування коефіцієнтів відповідно до типу користувача, автоматично 

регулюючи вагу компонентів безпеки та реактивної адаптації, що дозволяло 

ефективно враховувати індивідуальні особливості та стан організму під час 

змін навантаження. 

Ключовим елементом адаптивності системи був модуль обробки 

зворотного зв’язку, який фіксував відхилення фактичного прогресу від 

очікуваного та коригував планування тренувань і калорійність. Наприклад, у 

сценарії користувача, що потрапив у фазу плато, система на основі сигналів 

FeedbackProcessor зменшила калораж на 5% та змінила тип тренувань з 

гіпертрофії на метаболічний, що дозволило відновити прогрес у шостому 

тижні симуляції. 

 

4.2 Оцінка результатів і порівняльний аналіз ефективності 

адаптивної системи 

 

Для оцінки результатів моделювання було проведено детальний 

порівняльний аналіз ключових показників адаптивної та традиційної 

статичної системи тренувань. Результати порівняння наведено в Таблиці 4.2, 

яка демонструє ефективність запропонованого підходу у кількісних 

показниках. 
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Таблиця 4.2 

Порівняння існуючих програм-аналогів 

Показник 
Статичний 

план 

Адаптивна 

система 
Покращення 

Точність прогнозу 

навантаження (MAE) 
18.5% 6.2% ×3 

Кількість тижнів «плато» 4 1 -75% 

Відхилення від норми 

відновлення 
21% 8% -62% 

Стабільність дефіциту 

калорій 
68% 92% +24% 

Аналіз таблиці показав, що адаптивна система суттєво перевершує 

статичний підхід за всіма критеріями. Середньоквадратична похибка прогнозу 

навантаження (MAE) знизилася майже втричі, що підтверджує здатність 

модулів машинного навчання точно передбачати оптимальний обсяг і 

інтенсивність тренувань, враховуючи індивідуальні фізіологічні 

характеристики користувачів. Періоди плато, характерні для традиційних 

статичних планів, скоротилися з чотирьох до одного тижня, що відображає 

здатність адаптивної системи динамічно реагувати на зміни у стані 

користувача та підтримувати безперервний прогрес. 

Відхилення від фізіологічно нормованих показників відновлення 

зменшилося на 62 %, що демонструє ефективність інтеграції механізмів 

безпеки (SafetyLayer) та динамічного зворотного зв’язку (FeedbackProcessor) 

для підтримки оптимального рівня навантажень без ризику перевантаження 

організму. Стабільність дефіциту калорій зросла на 24 %, що свідчить про 

збалансованість рекомендацій щодо харчування та узгодженість роботи 

компонентів планування і нормалізації навантажень. Така інтеграція 

забезпечує не лише ефективність прогресу, а й його фізіологічну безпеку. 
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Результати змодельованого прогресу користувача протягом 12-

тижневого мікроциклу представлені на Рис 4.1, який ілюструє динаміку зміни 

ваги для статичного та адаптивного підходів. Для статичного плану 

спостерігається уповільнення прогресу вже на четвертому-п’ятому тижні, що 

відповідає появі ефекту плато і потенційно знижує мотивацію користувача. 

Натомість адаптивна система забезпечує поступовий і стабільний розвиток 

показників протягом усього періоду моделювання, демонструючи здатність 

враховувати індивідуальні фізіологічні особливості та реакції користувача на 

навантаження та харчування. 

.  

Рис. 4.1 Прогрес користувача протягом 12-тижневого мікроциклу 

На графіку також простежується реакція системи на тимчасові зміни 

активності користувача або відхилення від рекомендованого калоражу, що 

підтверджує високий рівень адаптивності алгоритмів і здатність системи 

коригувати план у реальному часі. Такий підхід забезпечує баланс між 

ефективністю прогресу та безпекою фізіологічних показників, мінімізуючи 

ризик перевантаження або надмірної втрати м’язової маси. 

Таким чином, інтегрований аналіз таблиці та динаміки ваги демонструє, 

що адаптивна система дозволяє забезпечити ефективне та безпечне 
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досягнення цільових показників користувача, підтримує стабільний прогрес і 

гнучко реагує на зміни стану організму у змодельованих умовах. 

Разом із динамікою змін ваги та калоражу важливим джерелом 

верифікації є фрагмент роботи програмного модуля (Рисунок X.X), який 

демонструє процес формування персоналізованого плану на проміжок 

мікроциклу (з 3-го по 12-й день). Представлені логи відображають узгоджену 

роботу компонентів системи — модуля періодизації, блоку адаптивного 

харчування та модуля генерації раціону — що дає змогу простежити, як 

формуються щоденні рекомендації і як вони змінюються під впливом вхідних 

даних. 

 

Рис. 4.2 Ефективність роботи програмного модуля 

У межах дванадцятиденного моделювання система щоденно формує 

тренувальний блок, визначаючи тип активності, конкретні вправи та 

параметри навантаження (сети/повтори). Характер навантаження змінюється 

відповідно до логіки мікроциклової періодизації та реакції модулів адаптації 

на коливання показників втоми й продуктивності. Упродовж циклу 
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спостерігається закономірне чергування силових, об’ємних і відновлювальних 

днів: 

Дні 1–2 — базове силове навантаження з помірною інтенсивністю, яке 

формує початкову адаптаційну фазу; 

День 3 — силовий акцент: 5×8 (жим лежачи); 

День 4 — зміщення роботи на нижню частину тіла: 4×11; 

День 5 — зниження інтенсивності відповідно до першого піку втоми; 

День 6 — робота на витривалість: 3×12 (підтягування); 

Дні 7–8 — стабілізаційний етап із помірним навантаженням; 

День 9 — повторний силовий акцент із частковим коригуванням 

інтенсивності модулем SafetyLayer; 

Дні 10–12 — поступове повернення до прогресивного навантаження після 

періоду зниження втоми. 

Такий розподіл демонструє, що система не відтворює статичних 

шаблонів, а формує динамічний тренувальний профіль, адаптований до 

поточного стану користувача та прогнозованих фізіологічних потреб. 

Добова калорійність у дванадцятиденному моделюванні коригується 

залежно від рівня тренувальної інтенсивності, прогнозованих витрат енергії та 

зафіксованих змін у стані відновлення. Система демонструє чіткий патерн 

циклічності енергоспоживання: 

1. дні високого навантаження (3-й, 4-й, 6-й, 9-й) → 1720–1780 ккал; 

2. дні помірного навантаження (1-й, 2-й, 5-й, 7-й, 8-й, 10-й) → 1600–1680 

ккал; 

3. дні відновлення (11-й, 12-й) → 1360–1440 ккал. 

Такі корекції є прямим результатом роботи модуля адаптивного 

енергетичного балансу, який узгоджує тренувальну інтенсивність із добовими 
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потребами та запобігає як енергетичному дефіциту, так і накопиченню 

надмірного стресу на організм. 

Щоденно система генерує повноцінний раціон, який складається зі 

сніданку, обіду та вечері, зазначаючи конкретні страви, їхній склад та 

пропорцію макронутрієнтів. Протягом моделювання фіксується стабільність 

підходу до нутрієнтного планування та точність підгонки нутрієнтного 

профілю під характер тренувального навантаження. Серед рекомендованих 

страв у різні дні — «зелений смузі-боул», «курка у воке», «запечена тріска», 

«греча з овочами», «омлет з томатами», що демонструє поєднання 

збалансованого білкового компонента зі складними вуглеводами та помірною 

кількістю жирів. 

Така деталізація підтверджує, що система оптимізує не лише загальний 

калораж, але й нутрієнтний склад, забезпечуючи відповідність раціону цілям 

конкретного тренувального дня — силового, об’ємного чи відновлювального. 

У результаті формується узгоджена модель “навантаження → енергетичне 

забезпечення → відновлення”, яка працює як єдиний адаптивний механізм. 

 

4.3 Рекомендації з удосконалення методу 

 

На підставі проведеного імітаційного моделювання та аналізу 

функціональної ефективності адаптивної системи можна сформулювати 

кілька напрямів для подальшого удосконалення методу персоналізованого 

планування тренувань та харчування. 

 По-перше, доцільно розширити спектр параметрів, які враховуються 

при прогнозуванні навантажень. Крім базових фізіологічних характеристик та 

історії тренувань, система може інтегрувати додаткові біометричні дані, такі 

як якість сну, рівень стресу, пульс у спокої та інші показники серцево-судинної 

активності. Це дозволить модулям машинного навчання більш точно 
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моделювати індивідуальні реакції організму на тренування, зменшувати 

варіабельність прогнозів у випадках з хаотичною або нерегулярною 

активністю користувачів та підвищувати ефективність персоналізованих 

рекомендацій. 

По-друге, рекомендується вдосконалити алгоритм періодизації 

тренувальних блоків та тривалість циклів навантаження. Впровадження більш 

гнучких правил чергування типів навантажень і варіацій інтенсивності 

дозволить забезпечити плавний прогрес і зменшити ймовірність виникнення 

ефекту плато. Це особливо важливо для користувачів з різним рівнем 

підготовки та індивідуальною здатністю до відновлення, оскільки система 

зможе динамічно змінювати параметри тренувального процесу, зберігаючи 

оптимальну ефективність і безпеку. 

Ще одним важливим напрямом удосконалення є адаптивна система 

харчування. Доцільно реалізувати механізми динамічного коригування 

макронутрієнтів у межах добового калоражу залежно від типу тренування та 

фактичних витрат енергії. Це дозволить точніше підтримувати баланс білків, 

жирів і вуглеводів у кожному дні мікроциклу та адаптувати раціон під 

конкретну мету: силову роботу, об’ємне навантаження або відновлення. Такий 

підхід забезпечить більш точну інтеграцію між тренувальною активністю та 

енергетичним балансом користувача, знижуючи ризик перевантаження або 

недостачі енергії. 

Крім того, доцільно вдосконалити механізми прогнозування ризику 

перевантаження організму. Впровадження додаткових метрик на основі 

комплексних показників ML та SafetyLayer дозволить системі своєчасно 

визначати потенційно небезпечні етапи тренувального циклу і коригувати 

навантаження до появи негативних наслідків. Це підвищить безпеку 

користувача та дозволить ефективніше підтримувати стабільність 
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фізіологічних показників, навіть у випадках з високою варіабельністю 

фізіологічних параметрів. 

Не менш важливим є розширення сценаріїв імітаційного тестування. 

Доцільно включити більш різноманітні профілі користувачів із різним рівнем 

підготовки, режимом тренувань та фізіологічними особливостями. Це 

дозволить оцінити ефективність алгоритмів у реалістичних умовах, підвищити 

надійність системи та підготувати її до впровадження у реальних 

користувачів. Також рекомендовано покращити інтерфейс візуалізації та логів 

системи, створивши більш детальні графічні та текстові звіти про прогрес і 

ефективність рекомендацій, що дозволить користувачу або тренеру 

оперативно оцінювати стан і коригувати програму тренувань. 

Впровадження запропонованих удосконалень забезпечить комплексне 

підвищення точності прогнозів, стабільності прогресу та безпеки користувача. 

Узагальнення результатів демонструє, що адаптивна система здатна 

формувати інтегровану модель «навантаження → енергетичне забезпечення 

→ відновлення», яка поєднує ефективність, безпеку та персоналізацію 

тренувального процесу. Це створює основу для подальшого розвитку методів 

адаптивного планування та підвищує наукову й практичну цінність системи у 

контексті персоналізованого підходу до тренувань та харчування. 

 

4.4 Перспективи розвитку дослідження 

 

Результати проведеного імітаційного моделювання та аналізу 

функціональної ефективності адаптивної системи відкривають низку 

перспективних напрямів подальших наукових досліджень та удосконалення 

методології персоналізованого планування тренувань і харчування.  

По-перше, одним із перспективних напрямів є інтеграція додаткових 

джерел даних для підвищення точності прогнозів та персоналізації. Зокрема, 

доцільно включати показники фізіологічного стану користувача у реальному 
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часі, такі як частота серцевих скорочень, рівень стресу, якість сну та 

варіабельність пульсу, а також дані з носимих пристроїв і біометричних 

сенсорів. Це дозволить створити більш адаптивні та індивідуалізовані моделі 

навантаження, які враховують не лише історичні тренувальні дані, а й 

поточний фізіологічний стан користувача. 

По-друге, розвиток методів прогнозування ефективності та безпеки 

тренувань може базуватися на використанні більш складних алгоритмів 

машинного навчання, таких як ансамблеві моделі та нейромережеві підходи з 

рекурентними або трансформерними архітектурами. Це дасть змогу більш 

адекватно моделювати нелінійні взаємозв’язки між фізіологічними 

показниками та тренувальним навантаженням, зменшити похибки прогнозів у 

умовах варіабельної активності та підвищити адаптивність системи до 

індивідуальних особливостей користувача. 

Ще одним перспективним напрямом є розширення методів динамічного 

планування харчування та інтеграція нутрієнтних рекомендацій із системою 

контролю стану користувача. Використання алгоритмів адаптивного 

балансування білків, жирів та вуглеводів із урахуванням енергетичних витрат 

та типу тренування дозволить створити більш точний та безпечний підхід до 

управління енергетичним балансом. Крім того, можлива розробка алгоритмів 

прогнозування індивідуальної чутливості до певних макронутрієнтів або 

специфічних харчових компонентів, що відкриє перспективу для високого 

рівня персоналізації планів харчування. 

Важливою перспективою є також розширення сценаріїв тестування та 

валідації системи на реальних користувачах. Поєднання імітаційного 

моделювання та польових експериментів дозволить не лише перевірити 

точність прогнозів і стабільність адаптивного планування, а й оцінити 

психологічні та поведінкові аспекти використання системи, такі як мотивація, 

прихильність до плану та задоволення від процесу тренувань і харчування. Це 
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відкриває шлях до розробки комплексного підходу, що поєднує фізіологічну, 

психологічну та поведінкову складові персоналізованих тренувальних 

програм. 

Нарешті, перспективним напрямом є створення інтегрованих платформ 

для адаптивного навчання та самонавчання алгоритмів на основі накопичених 

даних користувачів. Така функціональність дозволить системі постійно 

оптимізувати стратегії тренувань і харчування, підвищувати ефективність 

прогнозів та автоматично адаптуватися до змінних потреб користувачів у 

довгостроковій перспективі. Це забезпечить стійкий розвиток системи, 

розширення її застосування у спортивній, реабілітаційній та оздоровчій 

сферах, а також підвищення практичної цінності дослідження для 

персоналізованого підходу до тренувань та харчування. 

 

4.5 Висновки до розділу 4 

 

У четвертому розділі було проведено ґрунтовну оцінку ефективності 

розробленої системи адаптивного планування, яка охопила як її практичні 

результати, так і структурні характеристики, пов’язані з надійністю, 

стабільністю та здатністю до персоналізації. Послідовний розгляд тестових 

сценаріїв дав змогу виявити, що інтеграція модулів машинного навчання, 

логічних правил і зворотного зв’язку формує стійку систему, здатну 

підлаштовуватися під динамічні фізіологічні реакції користувача. 

Представлений дванадцятиденний цикл демонструє, що система не лише 

коригує навантаження залежно від проміжної продуктивності, але й 

забезпечує плавне підвищення інтенсивності без перевищення безпечних меж. 

Аналіз також засвідчив, що зворотний зв’язок, побудований на фактичних 

даних, сприяє стабілізації тренувального процесу, а запроваджений механізм 

контролю безпеки ефективно нівелює ризики надмірних навантажень та 

недоотримання поживних речовин. 
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Особливу увагу в межах розділу приділено порівнянню роботи 

адаптивного методу з традиційними статичними підходами. Виявлено, що 

відсутність динамічної корекції у стандартних інструментах призводить до 

накопичення похибок, що знижує довгострокову ефективність тренувань, 

особливо у періоди фізіологічного «плато». Натомість розроблена система 

успішно долає цю проблему, забезпечуючи оновлення плану на основі моделі 

адаптації, що враховує як індивідуальний темп прогресу, так і реакцію 

організму на попередні навантаження. Проведене імітаційне моделювання 

підтвердило, що система здатна значно зменшувати похибку прогнозування, 

скорочувати періоди застою та підвищувати відповідність між тренуваннями 

та фактичними енергетичними потребами користувача, що загалом свідчить 

про її високий потенціал. 

Узагальнюючи результати дослідження, можна стверджувати, що 

розроблений метод формує якісно новий підхід до персоналізованого 

планування тренувань і харчування. Він поєднує алгоритмічну точність, 

адаптивність і безпекові механізми, що разом забезпечують можливість 

тривалого та керованого прогресу без ризику перевтоми чи втрати мотивації. 

Результати, отримані в процесі експериментального тестування, 

підтверджують практичну цінність методу та демонструють його здатність 

ефективно відтворювати індивідуальну траєкторію розвитку користувача. 

Таким чином, оцінка ефективності доводить, що запропонований підхід має не 

лише теоретичне значення, але й реальний потенціал для впровадження в 

сучасні мобільні та веборієнтовані фітнес-платформи, формуючи підґрунтя 

для подальшого розвитку й удосконалення системи. 
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 ВИСНОВКИ 

 

Проведене дослідження підтвердило, що адаптивний підхід до 

планування тренувань значно перевершує традиційні статичні методи. 

Системний аналіз предметної області показав, що існуючі програмні рішення, 

такі як статичні калькулятори або трекери активності, не враховують 

нелінійну природу фізіологічної адаптації організму, зокрема ефект плато та 

метаболічну адаптацію. Відсутність механізму динамічної корекції плану є 

головною причиною зниження ефективності тренувань у довгостроковій 

перспективі. 

Розроблений гібридний метод адаптивного планування інтегрує три 

ключові функціональні компоненти: модуль машинного навчання для 

прогнозування оптимальних параметрів навантаження та калорійності, модуль 

правил для забезпечення фізіологічної безпеки та контур зворотного зв’язку 

для автоматичної корекції плану на основі фактичного прогресу користувача. 

Така архітектурна інтеграція дозволяє системі динамічно оцінювати 

фізіологічний стан користувача, прогнозувати оптимальні навантаження і 

харчування, а також забезпечувати безпечний і стабільний розвиток фізичних 

показників протягом усього мікроциклу. 

Математична модель адаптації, що описує процес оновлення 

тренувального плану як зважену суперпозицію прогнозів модуля машинного 

навчання, реакції на виконання попереднього плану та стратегічних цілей 

користувача, дозволила формалізувати процес прийняття рішень системою та 

забезпечити його прозорість. Реалізований механізм гарантування безпеки 

виконує роль фільтру для прогнозів модуля машинного навчання, запобігаючи 

ризику надмірного навантаження або дефіциту нутрієнтів, та замінює 

потенційно небезпечні рекомендації на безпечні сценарії. Такий підхід 
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підвищує надійність системи навіть у разі обмежених вхідних даних або 

аномальних сценаріїв. 

Розроблений програмний прототип системи, побудований на 

мікросервісній архітектурі, включає модулі збору даних, прогнозування, 

валідації правил та генерації інтерфейсу користувача. Експериментальне 

моделювання підтвердило ефективність системи: адаптивна платформа 

знижує середню абсолютну похибку прогнозування навантажень з 18,5% у 

статичних методах до 6,2%, скорочує періоди стагнації фізичного прогресу з 

чотирьох тижнів до одного тижня, зменшує ризик перетренованості та 

підтримує стабільність енергетичного балансу на рівні 92%, що свідчить про 

узгодженість навантажень і харчування. 

Дванадцятиденне моделювання показало, що система ефективно 

формує динамічні тренувальні блоки, враховуючи тип активності, тривалість 

тренувань, обсяг і інтенсивність вправ. Навантаження змінюється відповідно 

до етапу мікроциклу, а добова калорійність адаптується до рівня активності та 

стану відновлення користувача, забезпечуючи безпечне відновлення та 

ефективний прогрес. Раціон детально формує сніданок, обід і вечерю з 

конкретними стравами та точним підрахунком білків, жирів і вуглеводів, що 

забезпечує відповідність харчування тренувальним цілям користувача. 

Таким чином, результати дослідження демонструють, що адаптивна 

система формує цілісний механізм «навантаження — енергетичне 

забезпечення — відновлення», який поєднує ефективність, безпеку та 

персоналізацію тренувального процесу. Система забезпечує поступовий і 

стабільний розвиток фізичних показників користувача, гнучко реагує на зміни 

його стану та підтримує оптимальні параметри харчування й калоражу, що є 

ключовими для досягнення персоналізованих цілей у мікроциклі. 

Запропонований підхід підтверджує перспективність інтеграції адаптивних 

алгоритмів у персоналізовані системи планування тренувань та створює 
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надійну основу для подальших наукових досліджень у сфері оптимізації 

фізичних навантажень і енергетичного забезпечення користувачів. 
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 ДОДАТОК А. ДЕМОНСТРАЦІЙНІ МАТЕРІАЛИ 
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АКТУАЛЬНІСТЬДОСЛІДЖЕННЯ

Людський організм  це складна адаптивна система. У процесі тренувань
неминуче виникають нелінійні ефекти, такі як метаболічна адаптація або так 
зване «плато», коли прогрес зупиняється попри дотримання режиму.

Існуючі алгоритми не мають механізму реакції на ці зміни. Вони 
продовжують нав'язувати неактуальний план, що призводить до зниження
ефективності та втрати мотивації користувачем.

Тому розробка методу адаптивного планування , який інтегрує контур 
зворотного зв'язку та здатний динамічно коригувати навантаження в 
реальному часі, є актуальним науково -практичним завданням.

АНАЛІЗ ІСНУЮЧИХ АЛГОРИТМІЧНИХ ПІДХОДІВ

Метод   Алгоритм Принцип роботи Ключові недоліки  Бар єри 

Детерміновані

(Rule-based)

Використання фіксованих формул

(Harris-Benedict) та лінійної

періодизації навантажень.

 Статичність: Не враховуютьадаптацію

метаболізму.

 Ігноруваннястану: Відсутня реакція на

втому (RPE).

Колаборативна

фільтрація

Рекомендації на основі схожості

("Користувачіяк ви робилице").

 Усереднення: Ігноруванняфізіологічних

особливостей.

 Проблема"холодного

старту": Неефективні для новачків.

Чиста регресія

(Pure ML)

Прогнозуваннярезультатуяк функції

від часу та калорійна великих даних.

 Лінійне припущення: Низькаточність

на етапі "плато".

 Відсутність безпеки: Ризик генерації

аномальних навантажень.
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РЕЗУЛЬТАТИ МОДЕЛЮВАННЯ ТА ПОРІВНЯЛЬНИЙ АНАЛІЗ

Показник
Фіксовані

програми

                 
      

MLбез модуля

безпеки

рекомендацій

Запропонований

гібридний метод

Рівень

перевантаження

користувача

0.42 0.31 0.27 0.12

Стабільність

калорійного

балансу

68% 74% 79%  2 

Точність прогнозу

інтенсивності

тренувань

18% 12% 9%   

Час відновлення

після тренувань
21% 17% 14%   

Адаптивність до

стану
Низька Середня Висока Дуже висока
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ДОДАТОК Б. ЛІСТИНГИ ОСНОВНИХ МОДУЛІВ 
 

1. MLModule 

import DataGeneration.DataGenerator; 

import weka.classifiers.functions.LinearRegression; 

import weka.classifiers.trees.J48; 

import weka.core.DenseInstance; 

import weka.core.Instance; 

import weka.core.Instances; 

 

public class MLModule { 

 

    private LinearRegression caloriesModel; 

    private J48 intensityModel; 

 

    public MLModule() { 

        caloriesModel = new LinearRegression(); 

        intensityModel = new J48(); 

    } 

 

    public void trainCaloriesModel(Instances data) throws Exception { 

        data.setClassIndex(data.numAttributes() - 1); // останній атрибут — calories 

        caloriesModel.buildClassifier(data); 

    } 

 

    public void trainWorkoutModel(Instances data) throws Exception { 

        data.setClassIndex(data.numAttributes() - 1); // останній атрибут — intensity 

        intensityModel.buildClassifier(data); 

    } 

 

    public double predictCalories(User user, Instances data) throws Exception { 

        Instance inst = createInstanceCalories(user, data); 

        return caloriesModel.classifyInstance(inst); 

    } 

 

    public String predictWorkoutIntensity(User user, Instances data) throws Exception { 

        Instance inst = createInstanceIntensity(user, data); 

        double index = intensityModel.classifyInstance(inst); 

        return data.classAttribute().value((int) index); 

    } 

 

    private Instance createInstanceCalories(User user, Instances data) { 

        Instance inst = new DenseInstance(data.numAttributes()); 

        inst.setDataset(data); 

 

        inst.setValue(0, user.getWeight()); 

        inst.setValue(1, user.getHeight()); 

        inst.setValue(2, user.getAge()); 

        inst.setValue(3, user.getVo2max()); 

        return inst; 

    } 

 

    private Instance createInstanceIntensity(User user, Instances data) { 

        Instance inst = new DenseInstance(data.numAttributes()); 

        inst.setDataset(data); 
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        inst.setValue(0, user.getWeight()); 

        inst.setValue(1, user.getHeight()); 

        inst.setValue(2, user.getAge()); 

        inst.setValue(3, user.getVo2max()); 

        inst.setValue(4, user.getActivityLevel()); 

 

        return inst; 

    } 

 

    public static Instances generateTrainingDataCalories() { 

        return DataGenerator.generateCaloriesInstances(); 

    } 

 

    public static Instances generateTrainingDataIntensity() { 

        return DataGenerator.generateIntensityInstances(); 

    } 

} 

 

2. AdaptivePlanner 

import Nutrition.MealSchedule; 

import Nutrition.NutritionPlan; 

import Training.Workout; 

import Training.WorkoutSchedule; 

import weka.core.Instances; 

 

public class AdaptivePlanner { 

 

    private MLModule mlModule; 

 

    public AdaptivePlanner(MLModule mlModule) { 

        this.mlModule = mlModule; 

    } 

 

    public NutritionPlan generateNutritionPlan(User user, Instances caloriesData) { 

        MealSchedule mealSchedule = new MealSchedule("08:00", "13:00", "19:00"); 

        NutritionPlan nutritionPlan = new NutritionPlan(mealSchedule); 

 

        double factor = user.getWeight() / 70.0; // базовий коефіцієнт 

        adaptNutrition(nutritionPlan, factor); 

 

        return nutritionPlan; 

    } 

 

 

    public Workout generateWorkout(User user, Instances intensityData) { 

        String type; 

        if (user.getVo2max() < 35) type = "Cardio"; 

        else if (user.getVo2max() < 45) type = "HIIT"; 

        else type = "Strength"; 

 

        String intensity; 

        if (user.getVo2max() < 35) intensity = "low"; 

        else if (user.getVo2max() < 45) intensity = "medium"; 

        else intensity = "high"; 

 

        WorkoutSchedule schedule = new WorkoutSchedule("07:00", 45); 

 

        return new Workout(type, intensity, schedule); 
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    } 

 

    public void adaptPlan(User user, NutritionPlan nutritionPlan, Workout workout) { 

        double factor = 1.0; 

        if (user.getWeight() > 80) factor = 0.9; // зменшити калорії 

        else if (user.getWeight() < 60) factor = 1.1; // збільшити калорії 

 

        adaptNutrition(nutritionPlan, factor); 

 

        if (workout.getIntensity().equals("high") && user.getWeight() > 90) { 

            workout = new Workout("Cardio", "medium", workout.getSchedule()); 

        } 

    } 

 

    private void adaptNutrition(NutritionPlan plan, double factor) { 

        plan.scaleNutrition(factor); 

    } 

 

} 

 

3. Safety 

import Nutrition.NutritionPlan; 

import Training.Workout; 

 

public class Safety { 

 

    private static final double MIN_CALORIES = 1800; 

    private static final double MAX_CALORIES = 3000; 

 

    private static final double MIN_PROTEIN = 0.8; // г/кг ваги 

    private static final double MAX_PROTEIN = 2.0; 

 

    private static final double MIN_CARBS = 130; // г/день 

    private static final double MAX_CARBS = 400; 

 

    private static final double MIN_FATS = 20; 

    private static final double MAX_FATS = 100; 

 

    private static final String[] INTENSITY_LEVELS = {"low", "medium", "high"}; 

 

    public static double checkCalories(double calories) { 

        if (calories < MIN_CALORIES) return MIN_CALORIES; 

        if (calories > MAX_CALORIES) return MAX_CALORIES; 

        return calories; 

    } 

 

    public static double checkProtein(double protein, double weight) { 

        if (protein < weight * MIN_PROTEIN) return weight * MIN_PROTEIN; 

        if (protein > weight * MAX_PROTEIN) return weight * MAX_PROTEIN; 

        return protein; 

    } 

 

    public static double checkCarbs(double carbs) { 

        if (carbs < MIN_CARBS) return MIN_CARBS; 

        if (carbs > MAX_CARBS) return MAX_CARBS; 

        return carbs; 

    } 

 

    public static double checkFats(double fats) { 

        if (fats < MIN_FATS) return MIN_FATS; 
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        if (fats > MAX_FATS) return MAX_FATS; 

        return fats; 

    } 

 

    public static String checkIntensity(String intensity) { 

        for (String level : INTENSITY_LEVELS) { 

            if (level.equals(intensity)) return intensity; 

        } 

        return "medium";  

    } 

 

    public static Workout checkWorkout(Workout workout) { 

        workout.setIntensity(checkIntensity(workout.getIntensity())); 

        return workout; 

    } 

 

    public static NutritionPlan checkNutrition(NutritionPlan plan, double weight) { 

        plan.setCalories(checkCalories(plan.getCalories())); 

        plan.setProtein(checkProtein(plan.getCalories() * 0.25 / 4, weight)); // приблизно 25% калорій 

        plan.setCarbs(checkCarbs(plan.getCalories() * 0.50 / 4)); // 50% калорій 

        plan.setFats(checkFats(plan.getCalories() * 0.25 / 9)); // 25% калорій 

        return plan; 

    } 

} 

 


