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Аннотация. Цель исследования – разработка модели предсказания количественных значений

физиологических показателей работы организма на уровне порога анаэробного обмена при выпол-
нении эргоспирометрического нагрузочного тестирования до отказа с использованием алгоритмов
машинного обучения. Материалы и методы. Обработаны результаты 1273 наблюдений спортсме-
нов в возрасте 18–35 лет. Спортсмены выполняли ступенчато-возрастающую нагрузку на беговой
дорожке до отказа. Для определения физиологических показателей на уровне порога анаэробного
обмена были разработаны модели на основе алгоритмов машинного обучения из библиотеки Scikit-
learn: линейная регрессия, регрессионный случайный лес, градиентный бустинг, регрессионные век-
тора. Результаты. Модель на основе алгоритма регрессионных векторов показывает наилучшие
метрики по показателям ЧСС, МОД, O2/ЧСС (r2 составляет 0,82; 0,90; 0,91 соответственно), а по пока-
зателям VO2, VCO2 несколько уступает (–0,76 % и –0,16 % соответственно) алгоритму линейной
регрессии (r2 составляет 0,87; 0,86 соответственно). Заключение. Количественные значения показа-
телей точности разработанной модели на основе алгоритма регрессионных векторов сопоставимы с
результатами аналогичных работ, что дает возможность использования ее в качестве рекоменда-
тельной системы для помощи специалистам в исследованиях, целью которых является определение
количественных значений показателей на уровне ПАНО. Слабым местом модели является использо-
вание признаков, зависящих от протокола нагрузки, поэтому дальнейшее совершенствование модели
будет направлено на нивелирование этого недостатка. 

Ключевые слова: порог анаэробного обмена, машинное обучение, ступенчато-возрастающее
тестирование, модель 
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Введение. Уровень порога анаэробного 
обмена (ПАНО) является важным диагности-
ческим критерием для оценки подготовленно-
сти спортсмена, является одной из отправных 
точек планирования и корректировки трени-
ровочного процесса. Концепция анаэробного 
порога и методы его определения разрабаты-
вались на протяжении всего ХХ века [4, 21] и 
по настоящее время [2, 10, 11, 13, 20]. До сих 
пор в научном сообществе нет единого мне-
ния о самой сути явления «анаэробного поро-
га» и точности методов его определения. Оче-
видно то, что при некотором уровне нагрузки 
наблюдается резкое изменение физиологиче-
ских и биохимических показателей, сигнали-
зирующих о метаболическом ацидозе и уве-
личении вклада анаэробного лактатного ме-
ханизма в энергообеспечение мышечной 
деятельности [6, 21]. Основная тенденция в 

развитии методов определения уровня ПАНО 
заключается в упрощении методики измере-
ния физиологических и биохимических пока-
зателей, уменьшении количества необходи-
мых регистрируемых показателей, поиске 
новых параметров, имеющих высокие корре-
ляты с наблюдаемыми физиологическими 
изменениями [2, 11, 15, 19, 22]. Самым дос-
тупным для измерения является частота сер-
дечных сокращений, в литературе можно най-
ти как минимум три способа определения 
ПАНО на его основе [3, 9, 16]. Выполняются 
работы по определению ПАНО на основе из-
менения показателей поверхностной миогра-
фии работающих мышц [8, 9, 16], изменения 
биомеханической структуры движения спор-
тивной техники при переходе ПАНО [1]. Та-
ким образом, каждая методика имеет свои 
сильные и слабые стороны. При этом некото-
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рые методики основаны на прямых показате-
лях, требующих дорогостоящего оборудова-
ния, являются инвазивными и сложными в 
техническом исполнении, но они достаточно 
точные, другие используют косвенные пока-
затели, более простые в использовании, но 
при этом менее точные и требующие даль-
нейшего изучения. Определение ПАНО с ис-
пользованием этих методов требует профес-
сионального навыка, поэтому возникает по-
требность в разработке рекомендательной 
системы определения ПАНО. В настоящее 
время это становится реализуемой задачей, 
чему способствует стремительный рост воз-
можностей цифровых технологий, накопление 
баз данных. Разработана математическая мо-
дель метаболизма лактата при выполнении 
физических упражнений [17], предложена ма-
тематическая модель потребления кислорода 
во время тестирования и восстановления [12]. 
Авторы U. Etxegaraia и др. создали модель 
определения ПАНО с использованием неин-
вазивных показателей и алгоритмов ML, где 
удалось достичь точности определения ПАНО 
у спортсменов 89,52 % (r = 0,89) [5]. A. Zignoli 
и соавторы разработали способ определения 
вентиляционных порогов легких (VT1 и VT2) 
на основе рекуррентных нейронных сетей, 
обученных с помощью базы данных из 228 
лабораторных данных [22]. Система была 
протестирована физиологами по 25 тестам. 
Нейронная сеть достигла экспертных показа-
телей по всем заданиям (средняя абсолютная 
ошибка составила 9,5 % (r = 0,79) и 4,2 %  
(r = 0,94) для VT1 и VT2 соответственно). 
Ошибки оценки совместимы с типичной 
ошибкой текущей визуальной методологии 
золотого стандарта. 

Цель исследования – разработка модели 
предсказания количественных значений фи-
зиологических показателей работы организма 
на уровне порога анаэробного обмена при вы-
полнении эргоспирометрического нагрузоч-
ного тестирования до отказа с использовани-
ем алгоритмов машинного обучения. 

Материалы и методы. Для разработки 
модели предсказания количественных значе-
ний были обработаны результаты 1273 наблю-
дений спортсменов мужского пола в возрасте 
18–35 лет (24,5 ± 0,27 года), длиной тела 178,4 ± 
± 0,39 см, массой тела 76,7 ± 0,63 кг, имею-
щих спортивный разряд от третьего взрослого 
до кандидата мастера спорта. Спортсмены вы-
полняли ступенчато-возрастающую нагрузку 

на беговой дорожке до отказа по следующему 
протоколу: первая ступень – 5 км/ч, длина 
ступени – 2 мин, высота ступени – 1,5 км/ч. 
Перед тестированием, в состоянии относи-
тельного покоя, во время тестирования и в 
период восстановления (15 минут) фиксиро-
вались показатели газообмена, ЧСС с исполь-
зованием эргоспирометрической системы 
«OxyconPro» (ErichJaeger, Германия). Крите-
рием остановки являлись отказ спортсмена 
или достижение предельного максимального 
расчетного ЧСС по формуле «220 – возраст». 
Критерием достижения ПАНО считался ус-
тойчивый переход дыхательного коэффици-
ента более 1,0.  

В качестве исходных показателей, на ко-
торых проводилось обучение алгоритмов ис-
кусственного интеллекта, использовали час-
тоту сердечных сокращении (ЧСС, уд./мин), 
минутный объем дыхания (МОД, л), частоту 
дыхания (ЧД, ед./мин), потребление кислоро-
да (VО2, мл/мин/кг), выделение углекислого 
газа (VСО2 мл/мин/кг), респираторный коэф-
фициенте (RER), эквивалент О2 (EqO2, %) и 
СО2 (EqСO2, %), пиковую концентрацию О2 
(PETO2, мм рт. ст.) и СО2 (PETСO2, мм рт. ст.) 
перед нагрузкой, на пике нагрузки, в период 
восстановления в конце 1, 2, 3, 4, 5-й минут,  
а также рассчитывали объем потребления кис-
лорода, выделения углекислого газа, частоту 
сердечных сокращений сверх уровня покоя за 
весь период нагрузки, за двух- и пятнадцати-
минутный периоды восстановления. Разраба-
тываемая модель на основе алгоритмов ма-
шинного обучения (ML) предсказывает коли-
чественные значения целевых показателей на 
уровне ПАНО: ЧСС, МОД, VO2, VCO2, О2/ЧСС.  

Математическая обработка данных и мо-
делирование проводились с использованием 
библиотек Python 3.7. Для разработки модели 
использованы четыре алгоритма ML из биб-
лиотеки Scikit-learn: 

 линейной регрессии (linear regression) – 
LR; 

 регрессионного случайного леса (ran-
dom forest regression) – RFR; 

 градиентного бустинга (Gradient boos-
ting regression) – GBR; 

 регрессионных векторов (Support Vector 
Regression) – SVR. 

Стандартная процедура гиперпараметри-
ческой оптимизации моделей осуществлялась 
с помощью случайного подбора (Randomized 
Search) и подбора параметров по сетке (Grid 
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Search) и, учитывая переобучение, с помощью 
перекрестной проверки. Перед настройкой и 
оценкой моделей проводилась нормализация 
признаков. Полученные количественные зна-
чения гиперпараметров используемых алго-
ритмов ML, полученные в результате Rando-
mized Search и Grid Search, представлены в 
табл. 1. Для алгоритма линейной регрессии 
подбор гиперпараметров не проводился, так 
как в библиотеке Scikit-learn отсутствуют ги-
перпараметры для данного алгоритма, кото-
рые мы можем настроить для текущих исход-
ных данных. 

Результаты исследования. Средние зна-
чения (M ± m) признаков, полученных в рам-
ках нагрузочного тестирования в состоянии 
покоя, на уровне порога анаэробного обмена 
и пике нагрузки (табл. 2), являются законо-
мерными и соответствуют литературным 
данным [18, 20]. Удельная величина макси-

мального потребления кислорода с учетом 
массы тела (76,7 ± 0,63 кг) спортсмена со-
ставляет 50,87 мл/кг, что является средним 
уровнем для спортсменов-разрядников. 

Качество разработанных методов машин-
ного обучения (LR, RFR, GBR, SVR) оцени-
валось с использованием коэффициента де-
терминации (r2), количественные значения 
представлены в табл. 3.  

Из табл. 3 видно, что наименее точно на 
уровне ПАНО предсказывается показатель 
ЧСС, коэффициент детерминации разных ал-
горитмов колеблется от 0,66 до 0,82. Показа-
тели МОД, VO2, VCO2, О2/ЧСС предсказыва-
ются моделями достаточно хорошо (r2 > 0,8). 
Наилучшие значения точности (r2 = 0,91) пред-
сказания получены для показателей VO2, 
О2/ЧСС методом линейной регрессии и О2/ЧСС 
методом регрессионных векторов. Таким об-
разом, для определения количественных зна-

Таблица 1
Table 1 

Значения гиперпараметров алгоритмов ML для целевых показателей 
Values of hyperparameters of ML algorithms for target indicators 

Алгоритм 
Algorithm 

ML* 

Гиперпараметр 
Hyperparameter 

HR VE VO2 VCO2 O2HR 

RFR 

n_estimators 900 900 800 800 800 
max_features auto auto auto auto Auto 
max_depth 90 95 80 90 None 
min_samples_split 5 2 5 2 2 
min_samples_leaf 2 2 2 2 2 

GBR 

n_estimators 600 900 800 800 900 
max_features Auto auto auto auto Auto 
max_depth 85 95 80 90 90 
min_samples_split 5 6 5 3 3 
min_samples_leaf 4 8 4 2 2 
los huber huber huber huber huber 

SVR 

Ядро rbf rbf rbf rbf rbf 
С 10500 10100 10100 1100 10000 
Гамма 0,01 0,03 0,1 0,1 0,01 
Эпсилон 0,5 0,5 0,1 0,5 0,1 

Таблица 2
Table 2 

Количественные значения показателей в состояния покоя, ПАНО и пике нагрузки (n=1273) 
Quantitative values at rest, anaerobic threshold and maximal exercise (n = 1273) 

Признаки 
Parameter 

Покой 
Rest 

ПАНО 
Аnaerobic threshold 

Пик нагрузки 
Maximal exercise 

ЧСС, уд./мин / HR, bpm 86,2 ± 0,35 171,31 ± 0,43 186,74 ± 0,31 
МОД, л/мин 
Respiratory minute volume, l/min 

14,85 ± 0,09 95,96 ± 0,67 132,56 ± 0,69 

VO2, мл/мин / VO2, ml/min 481 ± 2,9 3357 ± 18,61 3902 ± 16,22 
VCO2, мл/мин / VCO2, ml/min 395 ± 2,6 3365 ± 18,53 4323 ± 19,15 
О2/ЧСС, мл / O2/HR, ml 5,65 ± 0,04 19,65 ± 0,20 20,91 ± 0,10 
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чений ЧСС, МОД, О2/ЧСС на уровне ПАНО 
можно рекомендовать метод регрессионных 
векторов. Для предсказания показателей VO2 
и VCO2 – метод линейной регрессии.  

Одним из показателей, позволяющих оце-
нивать точность предсказанного значения, яв-
ляется среднеквадратичная ошибка (RMSE) – 
расстояние между двумя точками: предсказан-
ной и зарегистрированной (табл. 4). 

Представленные в табл. 4 значения позво-
ляют заключить аналогичные выводы, сделан-
ные при анализе показателей r2. При этом, 
анализируя изменения качества алгоритма 
регрессионных векторов относительно алго-
ритма линейной регрессии, видно, что коли-
чественные значения ЧСС, МОД, О2/ЧСС 
предсказываются лучше на 7,89; 10,70 и 7,81 % 
соответственно, в то же самое время по пока-
зателям VO2 и VCO2 ухудшение происходит 
менее 1 % (0,76 и 0,16 % соответственно). 
Принимая во внимание, что модель, основан-
ная на алгоритме регрессионных векторов, 

приводит к незначительному ухудшению по 
показателям потребления кислорода и выде-
ления углекислого газа, можно рекомендовать 
его применение для предсказания целевых 
показателей. Кроме того, минусом линейной 
регрессии является то, что она хорошо рабо-
тает только в присутствии линейных связей, 
однако физиологические процессы, происхо-
дящие в организме, в том числе связанные с 
энергообеспечением, характеризуются нели-
нейными зависимостями [4, 7]. Таким обра-
зом, для определения показателей на уровне 
ПАНО в дальнейшем представлении материа-
лов мы использовали модель, основанную на 
алгоритме регрессионных векторов. 

Для наглядной демонстрации работы мо-
дели на основе алгоритма регрессионных век-
торов в табл. 5 представлены исходные и пред-
сказанные средние значения и ошибка средней 
валидационной выборки. Сравнительный ана-
лиз полученных значений свидетельствует  
о том, что данные практически идентичны. 

Таблица 3
Table 3 

Коэффициенты детерминации целевых показателей рассматриваемых моделей 
Determination coefficients of the target parameters of the considered models 

Целевые признаки / Targetparameter LR RFR GBR SVR 
ЧСС / HR 0,72 0,72 0,66 0,82 
МОД / Respiratory minute volume 0,89 0,82 0,86 0,90 
VO2 0,91 0,86 0,87 0,87 
VCO2 0,90 0,86 0,85 0,86 
О2/ЧСС / O2/HR 0,91 0,86 0,79 0,91 

 
Таблица 4 

Table 4 
Количественные значения RMSE показателей ПАНО  

в методах регрессионных векторов и линейной регрессии 
Quantitative values of RMSE atAT in the considered models 

Целевые признаки / Targetparameter LR SVR Δ, % 
ЧСС, уд./мин / HR, bpm 8,11 7,47 7,89 
МОД, л/мин / Respiratory minute volume, l/min 8,04 7,18 10,70 
VO2, мл/мин / VO2, ml/min 201,32 202,86 –0,76 
VCO2, мл/мин / VCO2, ml/min 210,81 211,14 –0,16 
О2/ЧСС, мл / O2/HR, ml 1,28 1,18 7,81 

 
Таблица 5 

Table 5 
Исходные и предсказанные значения валидационной выборки на уровне ПАНО 

Baseline and predicted values of the validation sample at anaerobic threshold 

Целевые признаки / Targetfeatures 
Исходные значения 

Baselinevalues 
Предсказанные значения 

Predicted values 
ЧСС, уд/мин / HR, bpm 171,40 ± 0,90 172,16 ± 0,80 
МОД, л/мин / Respiratory minute volume, l/min 97,75 ± 1,35 97,21 ± 1,26 
VO2, мл/мин / VO2, ml/min 3365 ± 37,78 3377 ± 34,24 
VCO2, мл/мин / VCO2, ml/min 3373 ± 37,86 3383 ± 33,88 
О2/ЧСС, мл / O2/HR, ml 19,65 ± 0,20 19,51 ± 0,18 
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Заключение. В ходе выполнения работы 
разработана модель, предсказывающая коли-
чественные значения показатели HR, V'E, 
VO2, VCO2, O2/HR с точностью r2, равной 0,8; 
0,9; 0,87; 0,86; 0,91 соответственно, что со-
поставимо с результатами аналогичных ра-
бот [5], где точность предсказания уровня 
лактата составила r2 = 0,89. Одним из недос-
татков модели является использование при-
знаков, зависящих от протокола нагрузки, 
такие как: объем потребления кислорода, 
выделения углекислого газа, частоты сердеч-
ных сокращений сверх уровня покоя за весь 
период нагрузки. Мы предполагаем, что из-
менение протокола может существенно по-
влиять на предсказание количественных зна-
чений. Необходимость использования раз-
личных протоколов обусловлена задачами 
тестирования и зависит от контингента об-
следуемых. При этом изменения чаще всего 

касаются длительности и высоты ступени,  
в некоторых протоколах предусматривается 
не ступенчато-возрастающая, а постепенно 
возрастающая нагрузка [7, 14]. Несмотря на 
существующие недостатки, предложенная 
нами модель может быть использована в раз-
работке рекомендательной системы опреде-
ления ПАНО. Это имеет важное значение, 
так как ошибка в определении приводит к 
некорректному планированию и анализу ре-
зультатов тренировочного процесса, сниже-
нию эффективности подготовки, перетрени-
рованности спортсмена [22]. 

Несмотря на то, что полученная точность 
достаточно высокая, целесообразно продол-
жить работу по совершенствованию модели,  
в частности, предусмотреть коррекцию ре-
зультатов предсказания количественных зна-
чений показателей на уровне ПАНО в зависи-
мости от протокола нагрузки. 
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