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Sammanfattning

Den vixande marknaden kring digitala hjdlpmedel som smarta klockor och pulsband visar pa ett intresse
for individuell traningsoptimering. Denna rapport syftade till att ta fram en grundldggande prototyp av
en mobilapplikation med fokus pa att intuitivt presentera analyserad trianingsdata for slutanvindaren
och en studie som jamforde prestationen mellan en matematiskt modell och maskininldrningsmodeller.
Projektet avgransades till att anvénda existerande hardvara och istéllet fokusera pa analys av data. Stu-
dien avgransades till att inte ta hansyn till forsokspersonernas néringsintag eller sémn, med undantag for
antal somntimmar. Applikationen strukturerades som en klientserverlosning dér serversidan utvecklades
som ett REST-API i Python med ramverket Flask och applikationssidan utvecklades med hjilp av react
native. Studien genomférdes under 40 dagar med 6 férsokspersoner med olika tréningsbakgrund med alder
23,2 4+ 1,6 ar. Samtliga skulle rapportera virden for rSPE varje dag och hade krav pa att tréna minst 4
ganger i veckan med varierad intensitet. Datan fran studien bearbetades for att sedan anvéindas i tre mo-
deller: Banister-modellen och tva maskininldrningsmodeller, en ANN-modell och en RNN-modell. MSPE
anviandes for att mita modellernas formaga att forutsdga HRV. Medelvardet for MSPE + standardav-
vikelsen blev fér Banister-modellen 0,066 + 0,052, for ANN och RNN blev det 0,127 40, 141 respektive
0,05+0,005. RNN pavisade ett tillrickligt lagt MSPE-varde utan att 6veranpassa datan och utsags darfor
som ett lampligt alternativ till Banister-modellen som fick det ligsta MSPE men istéllet 6veranpassade
datan. Applikationen blev i huvudsak firdigstéilld men saknar en del énskad funktionalitet. Funktionalitet
som blev implementerad bade i mobilapplikationen, servern och databasen var: anvindarhantering med
inloggning, inmatning av sRPE och HRV samt skapande av tréningspass och uppvisning av férutsagt
HRV. Applikationen funkar som en prototyp som kan vidareutvecklas i kombination med ytterligare stu-
dier med léngre tidsintervall och fler férsékspersoner for att vidare understka mojligheterna med att
anvianda maskininldrning for traningsoptimering.

Abstract

The growing market for digital aids such as smart watches and heart rate monitors shows an interest in
individual training optimization. This report aimed to develop a basic prototype of a mobile application
with a focus on intuitively presenting analyzed training data to the end user and a study comparing
performance between a mathematical model and machine learning models. The project was limited to
using existing hardware and instead focused on data analysis. The study was limited to not taking into
account the subjects’ nutritional intake or sleep, with the exception of the number of hours of sleep. The
application was structured as a client server solution where the server side was developed as a REST API
in Python with the framework Flask and the application side was developed using react native. The study
was conducted over 40 days with 6 subjects with different training backgrounds aged 23.2 £ 1.6 years.
All were to report values for rSPE every day and were required to exercise at least 4 times a week with
varying intensity. The data from the study were processed and then used in three models: the Banister
model and two machine learning models, an ANN model and an RNN model. MSPE was used to measure
the models’ ability to predict HRV. The mean value of the MSPE + standard deviation for the Banister
model was 0.066 £+ 0.052, for ANN and RNN it was 0.127 + 0.141 and 0.05 4 0.005, respectively. RNN
demonstrated a sufficiently low MSPE value without over-adapting the data and was therefore designated
as a suitable alternative to the Banister model, which received the lowest MSPE but instead over-adapted
the data. The application was mainly completed but lacks some desired functionality. Functionality that
was implemented in both the mobile application, the server and the database was: user management with
login, input of sSRPE and HRV as well as creation of training sessions and demonstration of predicted HRV.
The application works as a prototype that can be further developed in combination with further studies
with longer time intervals and more subjects to further investigate the possibilities of using machine
learning for training optimization.
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Ordlista
Bias: Bias dr maskininldrningsmodellens tendens att konsekvent lira fel.

Dashboard: En dashboard &r en visuell och littbegriplig sammanstéillning av viktiga funktioner for att
snabbt kunna fa en 6versikt [1].

Dokumentdatabas: En databas som lagrar data i dokumentformat.
Fitness: Fitness anvinds for att beskriva hur véltrianad en individ &r.

Hashfunktioner: En matematisk algoritm som genererar ett binért virde med en given lingd for indata
med godtycklig langd. Vanligt forekommande nér 16senord skickas 6ver internet.

Homeostas: Homeostas ir kroppens formaga att halla sig stabilt runt ett visst tillstand trots forandringar
i miljon. Ndr man trénar utsitts kroppen for stress vilket rubbar den interna miljon. For att uppréttahalla
homeostasen anpassar sig kroppen genom att reglera den interna miljon. Viktiga homestatiska mekanismer
ar termoreglering, osmoreglering och reglering av blodsockernivaerna.

Hognivasprak: Ett typ av programsprak som dr mer abstrakt och dér programmeraren inte behéver
tdnka pa flyttningsinstruktioner eller minnesaddresser.

Icke-relationsdatabas: En databas som sparar data pa ett flexibelt sétt i motsats till en relationsdatabas
dér fokus ligger pa att lagra relationer mellan data.

Overfitting: En maskininldrningsalgoritm som har uppnatt fér hég precision fér traningsdata sa att
algoritmens tillforlitlighet pa ny data &r for lag.

Kodbas: All killkod som utgor grunden for att kompilera och bygga ett program eller en applika-
tion.

Ramverk: Ett ramverk dr ett fardigbyggt bibliotek av mjukvarukomponenter som kan anvéndas till
specifika syften.

Rutnits6kning: En teknik som forsoker rikna ut det kommande virdet utifran viirden som redan blivit
inmatade. Nar nya virden sedan matas in kontrollerar dessa att modellen gor réatt annars anpassar sig
modellen pa nytt [2].

Stressbiomarkor: En biomarkor dr en métbar biologisk parameter [3]. Detta innebér att en stressbio-
markor dr en parameter som paverkas av stress. Trianing usétter till exempel kroppen for en viss typ av
stress.

Traningstimulans: En triningsstimulans dr en form av stress som kroppen utsétts for vid fysisk ak-
tivitet. Beroende pa intensiteten och varaktigheten av stressen kan kroppen reagera genom till exempel
muskeluppbyggnad eller neuronal anpassning, vilket leder till en forbattrad fysisk form.

VOomax: Maximum takt syre konsumerad medan tréningen.
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Akronymer
API: Application programming interface
ANN: Artificial neural network
ANS: Autonoma nervsystemet
AU: Arbitrary units
EMA: Exponential moving average
FPTT: Forward propagartion through time
HRYV: Heart rate variability
HTTP: Hypertext transfer protocol
JSON: JavaScript object notation
LSTM: Long short-time memory
MLPRegressor: Multi layer perceptron regressor
MSE: Mean squared error
MSPE: Mean squared prediction error

MVP: Minimum viable product. Avser den minsta mojliga produkten som fortfarande skapar virde for
anvéandaren.

NoSQL: Non structured query language

REST-API: Restful application programming interface.
RMSSD: Root mean square of the successive differences
RNN: Recurrent neural network

SQL: Structured query language

sRPE: Session rating of perceived exertion

TRIMP: Training impulse
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1 Inledning

Historiskt har personlig utveckling inom sport och idrott varit enbart beroende av trénares erfarenheter
och kunskap. Pa senare tid med den digitala utvecklingens framfart har det dock blivit allt mer vanligt att
anvéanda digitala hjdlpmedel som till exempel smarta klockor. Dessa klockor har ofta mdéjlighet att méta
bade puls och ge aterkoppling kring traningens belastning samt frekvens. Oavsett om malet med traningen
ar hilsa eller prestation finns det ett intresse av att forstka optimera resultaten, vilket bekriftas av den
vixande marknaden for digitala hjalpmedel. En intressant fragestdllning d&r da om man kan specificera
informationen fran bade trinare och digitala hjidlpmedel pa ett sétt som &r tillrickligt tillforlitligt.

For att ett resultat ska vara tillforlitligt krévs det att den underliggande datan har inhdmtats med en
hog noggrannhet och att den har en bevisad paverkan pa resultatet. Det finns flera omraden, bland annat
vard och forskning, som idag dr helt beroende av att arbeta med sadan data for att kunna dra tillforlitliga
slutsatser. Metoder som utandningsanalyser, blodprov och hjértfrekvens anvinds regelbundet och i forsk-
ningens framkant upptéicks allt fler metoder och vérden som kan vara till nytta for att gora ytterligare
uttalanden. Med dessa virden som grund kan man med stora sannolikheter uttala sig om kroppens
vialmaende. Diarmed blir det dven intressant ur ett traningsperspektiv att ta reda pa om samma typer
av viarden kan ge betydelsefull information om traningsoptimering och skaderisker. For att kunna uttala
sig om en individs vilmaende utifran ett antal uppmétta virden kriavs det ofta specialiserad utbildning,
vilket kan vara rimligt inom omraden som varden. Nar det istéllet géller traningsoptimering vore det mer
relevant om en vanlig idrottare kunde fa ut samma typ av slutsatser med bibehallen korrekthet.

I dagslédget finns det manga olika typer av redskap for att méta viktiga virden vid trdning. Genom
mjukvara presenteras ofta métvirden i tabeller och grafer, men virdet av dessa minskar utan specifik
kunskap kring hur tabellerna och graferna ska tolkas i relation till ett specifikt mal. Idén till detta projekt
uppstod i precis det tomrummet och syftar till att hitta en metod som kan ta dessa vérden och presentera
analysering av dessa pa ett intuitivt sdtt for varje individuell motionar.

1.1 Syfte

Syftet med projektet &r att ta fram en grundliggande prototyp, en sa kallad minimum viable product
(MVP), i form av en mobilapplikation som kan hjdlpa anviindaren att pa ett mer individualiserat sétt
fa respons pa sin trianing. Detta genom att jimfora om modeller skapade med hjilp av maskininlérning
kan forutsiga fysisk form utifran triningsrelaterad indata béttre &n konventionella matematiska modeller.
Fran resultatet av jamforelsen &r syftet sedan att anvinda den bést presterande modellen for att analysera
anvindarens triningsdata och presentera detta pa ett intuitivt sitt i applikationen. Malgruppen for
projektet innefattar alla fran vardagsmotionérer till elitidrottare.

1.2 Avgrinsningar

Eftersom det redan finns ett flertal produkter som tillsammans ticker ett brett spektrum av métvirden,
avgransas projektet till att anvinda befintlig hardvara. Detta trots att projektet identifierat ett behov av
ny hardvara i form av ett bérbart system fér métning av utandningsluft som kan béras bekvamt under ett
traningspass. Beslutet togs med hinsyn till att utvecklandet av en sadan produkt med stor sannolikhet
skulle bli tidskrdvande. Dessutom fastslogs att ett grundlidggande system med fokus pa dataanalys och
anviandargranssnitt dr mer virdeskapande fér en MVP &n en prototyp av ovanndmnda hardvara.

Somn och néringsintag har stor inverkan pa en persons energiniva och prestationsformaga. Dock har
avgransningar gjorts dir analysen kommer samla in subjektiv data i form av sdmntimmar men bortse
fran all data kring néringsintag. Detta innebér att anvindaren svarar pa fragor kring sin sémn istéllet
for att genomfora objektiva méatningar. Valet att bortse fran niringsintag grundar sig i att datan kréver
detaljerad manuell inmatning fran anvindaren, vilket sannolikt #r for tidskrdvande i forhallande till
dess paverkan pa analysen. Till skillnad fran néringsintaget, kan méingden sémn och dess kvalité lattare
uppskattas samt matas in av anvéndaren.

1.3 Marknadsanalys

Redan idag finns det flera applikationer som uppfyller liknande syfte som detta projekt vill uppna.
Tjénsterna Strava, Runkeeper och Svettig &r tre vanliga traningsapplikationer vars framsta syfte ar att
skapa en social gemenskap kring traningen dar man kan logga och dela sina traningspass med bekanta.
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Tjéansterna Polar Flow, Garmin Connect, EliteHRV och Apple Health é&r fyra applikationer som fokuserar
mer pa analysering av traningsdata och hur tréning i kombination med aterhimtning kan optimeras for
att producera béttre triningsresultat. Applikationen dmnar att bli en tjanst som bade inkluderar den
sociala gemenskapen och den individuella prestationsutveckling. Darmed skulle den fylla ett identifierat
tomrum pa marknaden.

1.4 Metodoversikt

Detta projekt har genomforts i tva huvudsakliga delar: en studie och utveckling av en applikation. Struk-
turen pa rapporten kommer darfor beskrivas kort for att tydliggéra rapportens kapiteluppdelning. Forst
presenteras teorin som ligger till grund for studien. Detta efterfoljs av programvara och hjédlpmedel som
beskriver verktygsval for utvecklandet av applikationen och analysverktyget. Utvecklingsprocessen for
applikationen beskrivs sedan i sin helhet. Metoden fér genomforandet av studien presenteras déirefter och
avslutningsvis presenteras resultat for bade studien och utveckling av applikationen samt en diskussion
kring bigge dessa resultat.

2 Teori

En stor utmaning &r att hitta balansen mellan tréning och vila 6ver ldngre tidsperioder dér prestations-
utvecklingen maximeras och risken for 6vertraning och skador samtidigt minimeras. Ett sétt att angripa
detta problem ar att kartligga en idrottares fitness och analysera hur den forédndras 6ver tid. Utifran
dessa fordndringar gar det sedan att se om idrottaren far positiv eller negativ effekt pa sin utveckling
utifran sitt aktuella tréningsprogram [4]. Genom att undersoka effekterna kan det exempelvis avgoras om
idrottaren kan tréna mer intensivt, vilket leder till en forbattrad prestationsutveckling, eller om idrotta-
ren behover mer vila, da en for hog traningsbelastning kan leda till en forsidmrad prestationsutveckling
och dessutom en hogre risk for skador [5].

Det vanligaste sittet att kartligga en idrottares fysiska form &r att underséka de olika typer av
traningsbelastning som idrottaren utsétts for under sitt tréningsprogram. Tréningsbelastning kan ka-
tegoriseras som antingen intern eller extern belastning [4]. Intern triningsbelastning omfattar alla stress-
biomarkorer som uppstar vid fysisk anstringning hos idrottare, bade fysiologiska och psykologiska.
En stressbiomarkor dr en métbar bioligisk parameter som paverkas av stress och nagra exempel pa
stressbiomarkorer som #r vanliga att méta dr puls, hjdrtfrekvensvariabilitet och subjektiv upplevd fy-
sisk anstrédning. Extern traningsbelastning avser istéllet objektiva métningar som utférs pa den akti-
vitet idrottaren genomfor. Detta inkluderar exempelvis métning av acceleration, hastighet, kraft och
traningseffekt.

2.1 Hjartfrekvensvariabilitet

Hjartfrekvensvariabilitet (HRV) &r en av de stressbiomarkérer som gar att mita for att fa en upp-
fattning av den interna tréningsbelastningen. Virdet erhalls genom att méta variationen mellan
hjértslagens tidsintervall [6]. HRV paverkas av det autonoma nervsystemet (ANS) som reglerar krop-
pens grundliggande livsprocesser, till exempel puls, andning och matsméltning. ANS &r uppdelat i tva
delar: det sympatiska och parasympatiska nervsystemet [7]. Det sympatiska nervsystemet styr ener-
gikrdvande uppgifter medan det parasympatiska styr 6ver energisparande uppgifter. Dessa tva system
motarbetar alltsd varandra dér storre delen av det sympatiska systemet dr igang nir du exempelvis
tranar medan det parasympatiska &r igang néir du vilar och aterhdmtar dig. ANS:s priméra funktion
ar att alltid forsoka behalla homeostas genom reglering av olika kroppsfunktioner. Nér en idrottare
utsétter sin kropp for tréningsstress under upprepade traningspass leder det till fysiologisk anpassning,
vilket innebér att den homeostatiska basnivan reduceras som respons. Foljaktligen kan ANS:s respons till
dndring i triningsbelastning indikera kroppens formaga att tolerera eller anpassa sig till tréaningsstimulans
[8].

HRV kan métas med ett pulsband som &r ett kostnadseffektivt, icke-invasivt och praktiskt sitt att upp-
skatta ANS reglering av pulsvariabiliteten. Virdet pa métningen representerar summan av effekterna pa
det sympatiska och parasympatiska systemet i respons till bade fysisk och psykologisk stimulans [9]. Detta
innebér att det sympatiska nervsystemet aktiveras néir en individ utsétts for fysisk anstringning, vilket
leder till en férhojd puls och ett minskat HRV. Nér kroppen déremot far vila aktiveras det parasympatiska
systemet, vilket leder till en sénkt puls och ett hogre HRV [10]. Trots att det finns tydliga fysiska och
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fysiologiska skillnader mellan idrottsutévare, 6kar for ndrvarande anvindandet av HRV-métningar inom
idrottsvetenskap for att bevaka idrottare [11].

2.1.1 Faktorer som paverkar HRV

Vid anvindning av HRV som ett métvéirde &r det viktigt att faststélla vilka yttre faktorer som kan
paverka métningen. Detta &r framforallt viktigt ndr man ska analysera och dra vidare slutsatser utifran
dessa virden genom att finna underliggande monster samt forklara avvikelser i den insamlade datan.
Négra kidnda faktorer som paverkar HRV, men som en individ sjilv inte kan paverka &r alder, kén och
dygnsrytm. En individs HRV ¢kar fram tills cirka 15 ars alder och borjar sedan avta med aldern.

Man har observerat att forsokspersoner i medelaldern fsljer HRV en periodisk dygnsrytm [6]. Observatio-
ner har visat att HRV-virdet minskar under formiddagen och antar sina ldgsta viirden pa eftermiddagen
runt 15:00-18:00 for att sedan O6ka igen pa kvillen och antar sina hogsta vérden tidigt pa morgonen runt
3:00-5:00.

HRYV kan ocksa paverkas av vilken miljo individiden befinner sig i. Detta beror pa att miljofaktorer kan
leda till psykologisk stimulans vilket paverkar ANS. Exempelvis kan exponering for ljud leda till att det
sympatiska nervsystemets aktivitet okar och ddrmed sjunker HRV-viirdet [12]. P4 samma sitt kan viirme
sdnka HRV-virdet genom en 6kning av det sympatiska systemets aktivitet.

2.2 Kvantifiera traning

For att fa ett palitligt varde pa idrottarens tréningsbelastning &r det viktigt att anvinda sig av flera olika
miétvirden da enskilda virden riskerar att ge en felaktig bild. For att ytterligare addera véirde kan sedan
varje vérdes paverkan pa belastningen undersokas. Traningsbelastning paverkas huvudsakligen av tre
komponenter: varaktighet, traningsintensitet och triningsfrekvens [13]. Summan av dessa komponenter
kan beskrivas som en trianingsstimulans. Nér det kommer till forbéittring av prestationsformaga &r det
dock svart att definiera grinsen mellan optimal och destruktiv tréningsstimulans.

2.2.1 TRIMP

Ett av de mer populidra sitten att kvantifiera tridningsbelastning &r att méta hjértfrekvensen hos
en idrottare under ett tréningspass. Utifran dessa virden kan sedan TRIMP-metoden anvéndas
for att rdkna ut traningsbelastningen genom att ta varaktigheten multiplicerat med forédndringen i
hjértfrekvens [14]. Foréandringar i hjirtfrekvens uppstar da intensiteten forindras under ett trianingspass,
dér forvantningen dr en hogre hjartfrekvens vid hog traningsintensitet och en ligre hjiartfrekvens vid lag
traningsintensitet.

Genom att anvinda kontinuerlig pulsdata som stricker sig 6ver ett traningspass kan dessa virden sedan
matas in i ekvationen och producera en kvantifierad triningsbelastning. Detta da hjértfrekvens kan ses
som ett index pa utnyttjandet av sin maximala syrekonsumption.

Traningsbelastningen kan berdknas vid varje tidpunkt, ¢, genom att ta produkten av ett traningsmoments
varaktighet och férdndring i hjartfrekvens vid tiden ¢. Tréningsbelastningen vid tiden ¢, kan dédrmed
representeras av pseudointegralen av ekvation (1).

HRex - HRvila

—_ 1
HRmax - HRvila’ ( )

w(t) = (varaktigheten av triningen) -

dir HRex dr medelpulsen, HRyj, dr vilopulsen och HR . dr maxpulsen.

2.2.2 Session rating of perceived exertion

Session rating of perceived exertion (SRPE) ér en metod for att méta traningsbelastning dér idrottaren
far ange upplevda virden pa tréningsanstrining. Denna metod, uppfunnen av Carl Foster, later idrottare
helhetsgradera anstréingingen av triningspasset 30 min efter passets slut [15]. Det ska helst inte graderas
tidigare &n 30 min och inte heller langt senare. Om triningsintensiteten graderas direkt efter traningen
finns en risk att graderingen endast reflekterar slutet av passet och inte hela passet. Att graderingen inte
bor ske for sent beror pa att en forlingd vila efter passet kan paverka graderingen ocksa. Dérav ses 30
min som en ldmplig tid fo6r att graderingen ska reflektera hela passet [16]. Graderingen utfors utifran
en skala mellan 6 och 20 som kan ses i tabell 1. Graderingen av passet, RPE, multipliceras sedan med
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varaktigheten av traningen vilket ger ett virde pa trianingsbelastningen i en arbitrir enhet, se ekvation

(2)-

Tréningsbelastning = RPE - (varaktighet i minuter) (2)
Gradering | Anstringning
6 Extremt létt
7 Extremt latt
8 Extremt létt
9 Mycket l&tt
10 Mycket latt
11 Latt
12 Léatt
13 Ganska anstréingande
14 Ganska anstringande
15 Anstrangande
16 Anstrangande
17 Mycket anstrangande
18 Mycket anstriangande
19 Extremt anstrédngande
20 Maximalt anstrangande

Tabell 1: Tabell av Borgs RPE-skala.

2.3 Analys

Data kan analyseras med hjilp av olika matematiska modeller med férhoppning att finna samband. For
att hitta samband kan man utifran valda parametrar anvinda sig av firdiga matematiska modeller eller
anvéanda maskininldrning som letar efter matematiska samband som sedan kontinuerligt férbéttras i takt
med att datamingden Okar.

2.3.1 Banister-modellen

Vid modellering av prestationsformaga finns endast ett fatal firdiga modeller som #r anvindbara. En
av dessa dr impuls-responsmodellen som ar uppkallad efter skaparen Banister. Denna har visat sig kun-
na forutsiga trianingsinducerade triningsresponser pa prestationsformaga med hyfsad exakthet i diver-
se uthallighetssporter och icke-uthallighetssporter [17]. Utifran modellen har sedan forslag pa ideala
traningsprogram utarbetats déir malet varit att optimera férhallandet mellan trining och vila. Banister-
modellen modellerar relationen mellan trining och prestationsformaga som en funktion. Indata represen-
teras av trianingsstimulanser och utdata representerar idrottarens uppskattade prestation [17].

Funktionen beskrivs med hjélp av tva faktorer g(¢) och h(t), se ekvation (3) respektive ekvation (4).
g(t) = g(t —i)e™ /™ +w(t) 3)

h(t) = h(t —i)e” "™ + w(t) (4)

Dessa ekvationer motsvarar fitness och utmattning for dagen t. g(t) representerar mer langvariga och
positiva effekter fran tridningsstimulanser medan h(t) representerar kortvariga och negativa effekter av
triningen. w(t) ar triningsbelastning, ¢ &r antalet vilodagar och 7 samt 7o ar tidskonstanter som paverkar
hur snabbt funktionerna avtar.

Eftersom fitnessfaktorn har en positiv paverkan och utmattningsfaktorn har en negativ paverkan pa
prestation, kan man modellera prestationsutveckling med den linjéira differensen i ekvation (5).

p(t) = kig(t) — k2h(t), ()
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dér p(t) dr prestationen vid tiden t och k; samt ko &r positiva dimensionlésa viktkonstanter som &r
relaterade till effekterna av respektive faktor. Idrottare med ett storre ko karaktériseras av en utmatt-
ningsdominerad prestationutveckling, vilket innebér att det tar langre tid for dem att aterhimta sig fran
intensiv tréning [17]. Idrottare med ett storre k; virde har ddremot en fitnessdominerad prestationsut-
veckling vilket betyder att de aterhdmtar sig snabbare.

2.3.2 Artificiella neuronnit

Ett artificiellt neuronniit (ANN) &r ett koncept som &r inspirerat av biologiska neuronniit i hjirnan, dir
flera sjélvldrande algoritmer har som uppgift att i en méngd data leta efter ménster och samband [18].
Nétet bestar av ett flertal sammankopplade noder som ska representera hjirnans uppbyggnad av neuroner.
Fran ett matematiskt perspektiv &dr ett neuronnit en matematisk funktion som tar in och klassificerar
information enligt ett specifikt nétverk [19]. Processen i ANN &r véldigt lik processen i statistiska metoder
som regressionsanalys och interpolation.

Noderna i ett neuronnét delas in i flera olika lager dér varje nod har en anpassningsbar parameter som
kallas for en vikt. Det forsta lagret tar in obehandlad data som viktas for att skickas vidare till nésta
lager som &r dolt. Denna process upprepas sedan lika manga ganger som det finns dolda lager for att
till sist resultera i ett eller flera slutvirden som utdata. Pa detta sétt bildar noderna ett ndtverk som
innehaller nodernas relation till varandra, se figur 1.

Indata-lager Dolda lager Utdata-lager

Figur 1: Ett enkelt neuronnét med tva noder for indata, fyra noder i ett dold lager och en nod for utdata.

Virdet i varje nod kan beriknas genom en linjirkombination dér x; representerar individuella virden
fran noder i det tidigare lagret med tillhérande vikt w; [20]. Vanligtvis justeras sedan detta viirde med
hjilp av en aktiveringsfunktion f for att bestdmma hur mycket information som ska skickas till nésta
nod. Exempel pa aktiveringsfunktioner &r identitetsfunktionen, stegfunktionen och sigmoidfunktionen.
Dessa tva steg tillsammans kallas ofta for framatpropagering, se ekvation (6).

n

y(m) = F(D (@i wi)) = F((@1wn) + (w2 w2) + oo (- wa)), (6)

=1

dér x; ar virdet fran en nod i det tidigare lagret, w; ar tillhérande vikt och f star for aktiveringsfunktionen.
Noderna i det sista lagret utgor resultatet och kan anvindas for att dra slutsatser om kopplingar i
dataméngden, till exempel bildigenkénning eller att forutsdga vérden utifran en viss indata.

Nitverket trinas sedan utifran ett dataset déir vikterna justeras utifran hur nira slutvirden stimde med
det faktiska vérdet fran datasetet [20]. Funktionen for att ridkna ut felgraden i slutvéirden kan definieras
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som ekvation (7).

1 1 2
By = 2 3 m) = 2 3 ((d () — y;(m) @
J J
Dér j &r noderna i det sista lagret i datapunkten n med e;(n) = d;(n) — y;(n), d &r malvirdet och y &r
nodens virde som berdknas i (6).

For att minska virdet pa felgraden anvdnds en process som kallas bakatpropagering dir gradienten
dFE /dw; av felgraden E beriiknas och uppdateras for varje vikt w; och n &r triningstakten for modellen,
se ekvation (8).

dE
Wi new = Wi,old — wa‘- (8)

Nér virdet pa denna funktion anses vara tillrickligt minimerat kan nitverket ses som trinat.

2.3.3 Aterkommande neuronniit

Aterkommande neuronnit (RNN) ér en typ av ANN som limpar sig for att hitta monster i sekventiell
data, som till exempel text och tidsserier [21]. Detta astadkoms genom att varje nod i RNN-modellen inte
bara far indata fran tidigare lager, utan dven aterkoppling fran tidigare iterationer i beridkningsstegen.
Saledes kan modellen lira sig hur sekventiella virden samverkar. Detta kan jimforas med ett vanligt
neuralt nidtverk dir ingen aterkoppling sker [21].

it I
why why
hh
w whh whh whh whh
hy hg —» hy L hy  ——seeeens hy
th th W)(h W)(h
X X, Xo || e Xn

Figur 2: En aterkommande neuronnét med N tidenheter

Arkitekturen f6r en RNN-modell visas i figur 2 [22]. Under ett tidssteg, ¢, tas indatavektorn X; samt det
tidigare tillstandet h;—; och skapar det nya tillstandet h; genom aktiveringsfunktionen (®). Detta visas i
ekvation (9) [23]. Vid tillstand 0, hg, existerar det inget tillstand &n och saledes initieras tillstandet med en
tom vektor. Utdatan fran RNN-modellen, yy, fas genom ekvationen (10) och sker via framatpropagering
[23]. Denna typ av RNN-modell klassificeras som en many-to-one, vilket innebér att indatan bestar av
flera tidsobservationer medan utdata endast erhalls i den sista tidpunkten [24].

he = f(xy, he—q) = (I)(Wmhxt +Whith,_y + bh) (9)

Y = Wh’yht + by (10)

I ekvationerna 9 och 10 finns éven tva biases, nimligen b" och bY. Ett bias ér ytterligare en parameter
som uppdateras medans neuronnitet kaliberaras. En RNN-modell har tre olika samlingar av vikter: W=,
W och Wh¥, som kan ses i ekvation (9) och (10). Dessa vikter representerar olika tillstand och fungerar
som filter fo6r att bestdimma hur stor vikt indatan (z;) respektive tillstandet (h;—;) ska fa. Felet som
genereras justeras genom bakatpropagering vid varje iteration. En iteration innebér att algoritmen gar
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igenom och justerar alla vikter en gang, vilket leder till att felmarginalen minskas [24]. Felet beriknas
genom en forlustfunktion, L, enligt ekvation (11) [21].

N N
L= "= i) (1)
=0

=0

Forlustfunktionen kan anpassas till RNN-modellens syfte, och &r en funktion av y och . Dessa juste-
ras via bakatpropagering dér algoritmen stegvis gar tillbaka genom tidsenheterna och justerar vikter-
na. Foljaktligen blir RNN-modellen mer och mer kalibrerad och felmarginalen minskar [21]. Ett vanligt
aterkommande problem med RNN bendmns vanishing gradient och exploding gradient [21]. T detta fallet
syftar gradienten pa den term som uppdaterar vikten W"", vilket kan ses i figur 2 och visas i ekvation
(12) [24].

IL(9,y)
V=" (12)
Gradienten definieras som kvoten mellan fordndringen i felmarginal genom foréndring av vikten i
foregaende beriikningssteg . Blir gradienten for stor resulterar det i att vikterna uppdateras for snabbt.
Blir gradienten for liten riskerar vikterna att uppdateras fér langsamt [21]. En vedertagen 16sning till pro-
blemet dr Long Short Time Memory (LSTM), vilket &r en typ av RNN [25]. Arkitekturen pa en LSTM-
modell &r visentligt mer komplex déir man ldgger till ytterligare en tredje tillstands-input [21].

2.3.4 Jamfora modeller

For att avgora hur bra en matematisk modell presterar krivs att en uppséttning av data delas upp
i en tridningsuppsittning och en testuppsittning. Triningsdata anvinds for att tridna modellen medan
testdata anvinds for att utvirdera modellens prestation. Vanliga delningsforhallanden &r 80/20, 67/33,
50/50. Dir 80/20 betyder att 80% av datan anvinds for upptrining och 20% av datan anvinds for
testning.

Vid utvirdering av modeller kan mattet mean squared prediction error (MSPE) anviindas, vilket méter
modellernas formaga att forutsiga ratt viarde. Idealt ska vérdet vara noll vilket innebér att modellen har
lyckats forutsiga de verkliga virdena. MSPE beriknas med ekvation (13).

n

MSPE = 13" (s — i)’ (1)
1

En annat matt som kan anvéndes {or att jimfora modeller dr korrelationskoefficient r [26]. Detta mattet
kan appliceras pa tréaningsperioden for att kvantifiera hur bra modellen passar traningsdatan. Koeffici-
enten antar ett virde mellan —1.0 och +1.0. Ett r-virde pa +1 innebér att datan passar perfekt medan
—1 har en inverterad korrelation.
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3 Programvara och hjilpmedel

Flera olika programvaror och hjidlpmedel anvindes under arbetets gang for att mojliggora och forenkla
olika processer samt for att underléitta samarbete. Samtliga av dessa beskrivs kort tillsammans med en
forklaring till varfér de behovdes.

3.1 Git & GitHub

For att slippa spara kod manuellt och halla reda pa vilken version som ér riatt anvinds Git som &r ett
verktyg for versionshantering. Med hjilp av Git kan man se till att all kodhistorik dokumenteras och
sparas. Detta innefattar &ven vem som har skrivit eller tagit bort specifika kodrader i kodbasen. Nar Git
anvéands i kombination med Github, som &r en online-plattform for att lagra kod, kan kodbasen lagras i
molnet och didrmed foérenklas processen att dela kod mellan programmerare.

3.2 Figma

Som prototypverktyg och grafikredigeringsprogram valdes Figma. Bakgrunden till valet var Figma:s
mojligheter att samarbeta med andra personer i realtid, att skapa interaktiva prototyper och att dessa
kan koras i en mobiltelefonsimulator. I prototypen kan man &ven navigera mellan de olika sidorna som om
den vore en fiardig applikation. Detta underlidttar néista projektfas, da applikationen ska programmeras,
eftersom det finns en klar bild 6ver vad som ska astadkommas.

3.3 React Native

Ramverket som valdes var React Native och anvinder sig av programmeringsspraket JavaScript. React na-
tive dr anpassat for att forenkla processen att utveckla mobilapplikationer. For att skapa en lattillgénglig
applikation bor den finnas tillgénglig for bade i0S- och Androidanvéndare, vilket React Native tar hand
om genom att agera som en egen plattform som internt hanterar kodomvandlingen till respektive opera-
tivsystem. Detta innebér att kodbasen déarfor bara behover skrivas en gang i ramverkets sprak. Detta blev
extra viktigt da projektet var tidsbegrinsat och det darfor inte fanns mojligthet att skapa tva separata
applikationer.

3.4 Expo

Expo &r ett ramverk som gor det enkelt att testa applikationen via bade webbldsaren och mobiltelefonen,
dér det senare mojliggors via en specifik app: Expo Go. Vidare sa mojliggor expo att applikationen upp-
dateras i realtid samtidigt som programmeringskoden dndras utan att applikationen i sig behover startas
om. Syftet med att anvinda expo var att underldtta och 6ka hastigheten pa skapandet av applikatio-
nen.

3.5 Flask

Flask ar ett ramverk som forenklar programmeringen av servern. Flask &r skrivet for programmerings-
spraket Python och underldttar utvecklingen av serverapplikationen och specifikt hur API:t kan struktu-
reras. Programmeringsspraket Python &r ett vildokumenterat hognivasprak som har ett stort utbud av
standardiserade funktioner och bibliotek. Ramverket Flask fungerar vil att integrera mot React Native,
vilket beskrivs i avsnitt 3.3.

3.6 MongoDB

MongoDB ér en icke-relationsdatabas, sa kallad non Structured Query Language (NoSQL), vilken lagrar
data pa ett sdtt som dr optimerat for de specifika kraven som applikationen har. Denna typ av databas
mojliggor skalbarhet, smidig utveckling och hog flexibilitet jamfort med en traditionell relationsdatabas,
Structured Query Language (SQL). Skalbarheten var en av nyckelfaktorerna till valet av denna modell.
Genom att fran start anvidnda en skalbar databas mojliggors att applikationen i framtiden enkelt kan
addera nya datastrukturer utan att behova bygga om databasen. Pa grund av sikerhetsskél, vilket vi
aterkommer till 1 avsnitt 4.2.2, valde vi att bygga tva separerade databaser for anvindaruppgifter och
hélsodata.
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Databasen implementeras genom applikationen MongoDB Atlas vilket &r en extern molnbaserad doku-
mentdatabas som kan driftsidttas pa valfri molnplattform. MongoDB har inbyggd funktionalitet for att
strukturera upp data effektivt och optimera arbetsbelastningen. Den skapar #ven en flexibilitet da den
kan hantera multipla forfragningar parallellt, vilket &r fordelaktigt da flera anvindare ska kunna anvinda
applikationen samtidigt.

3.7 Elite HRV

Elite HRV &r en applikation som méter och analyserar hjartvariabiliteten. Applikationen &ar kompatibel
med flera befintliga pulssensorer, vilket forenkelar métningar och uppfoljning av dagliga HRV-métningar
till studien. Dessa métningar &r en forutséttning for att kunna gora de analyser som beskrivs i avsnitt
5.2.

3.8 Anaconda

Anaconda &r en komplett plattform for dataanalys i programmeringsspraket Python. Anaconda innehaller
flera forinstallerade proagramvarubibliotek som anvénds for dataanalys och statistik. Programvarubiblio-
teken som anvindes fran Anaconda var frimst NumPy, Scikit-Learn, Pandas, SciPy och Matplotlib.

3.9 Tensorflow

Tensorflow &r ett heltdckande programvarubibliotek for maskininlérning som ér skapad av Google. Tensor-
flow erbjuder ett programvarubibliotek som kan tréna och koéra neurala nétverk vilket anvénds i projektet.
Keras dr en modul som koérs ovanpa Tensorflow och bidrar med ett anvindarvinligt grinssnitt for att
kunna arbeta med programvarubiblioteket Tensorflow.

4 Applikation

For att kunna utnyttja studien och dess resultat behovs verktyg for att lagra resultaten fran analysen,
samt ett sitt att redovisa den for anvindaren. Déarfor véljer detta projekt att dven fokusera pa att skapa
en server och en applikation for att kunna kommunicera med anvéndaren.

Applikationens syfte dr att ge anvindaren ett ldtt och enkelt sidtt att fa oversikt over sin tréaning och
prestationsutveckling. For att astadkomma detta bor applikationen vara intuitiv att hantera och forsta,
den ska alltsa kunna visa resultatet fran analysen pa ett sitt som &r litt att tyda. I applikationen ska det
finnas mojlighet att starta och logga tréningspass for att efterat visa lamplig feedback samt en funktion att
kunna se tidigare tréningspass. I applikationen kommer dven anvédndarens subjektiva data tas in.

4.1 Design

For att skapa en intuitiv design for applikationen krdvs att anvidndarflodet dr vl genomténkt. Den
forsta planeringen gjordes helt i text och fungerade som en utgangspunkt for designen. Dess syfte var att
logiskt kunna sortera alla 6nskade funktioner sa att designen kunde utformas dérefter, detta bade for att
gora applikationen lattnavigerad samt se till att den uppfyller 6nskad funktion. I steget efter skapades en
prototyp av applikationen i Figma vilket gav en tydlig bild 6ver designen och underléttade skapandefasen.
Annu en fordel med att ha en prototyp var att skapa en stérre medvetenhet kring designen. Nr forstaelsen
Okar kring navigation i applikationen kan den skapas pa ett sidtt dar den beter sig s& som anvindaren
forvintar sig.

Applikationen delades in i fem huvudsidor: dashboard, aktivitet, historik, profil samt en sida fér grupper
och organisationer. Sidorna kodades separat och kopplades sedan till varandra via en rad ikoner som
fungerar som applikationens huvudmeny.

Applikationens dashboard ses i figur 3. Dashboarden finns till fér att anvéindaren ska ha en god 6versikt
pa sin traninghistorik, subjektiva data och mal. Utéver detta kan anvéndaren se dagens datum, vad
védret dr just nu och fylla i sin subjektiva data.

Nya trianingspass startas pa aktivitetssidan som ses i figur 4, dér finns mdojlighet att vélja vilka hardvaror
man vill anvinda och ansluta dessa via bluetooth. Nér en aktivitet sedan startas visas ett nytt fonster
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med en knapp déir anviindaren kan pausa respektive fortsitta passet. Utover detta gar det dven att avsluta
passet samt se ett tidtagarur med traningens varaktighet.
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Figur 3: Figmaprototypens dash-
board.
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Figur 4: Figmaprototypens sida
for pagaende aktivitet.

Historiksidan delas upp i tre flikar, ett fléde, en Gversikt och tidigare véarden. Flodet visar en lista med
information 6ver de tidigare passen sa som dess givna namn, tid och datum for utférande. Aven data
fran eventuell kopplad hardvara kan visas, sa som genomsnittligt tempo eller snittpuls. Historikflodet kan
ses i figur 5. Oversikten har en manadskalender som markerar de dagar dir aktiviteter har genomforts.
Under samma flik finns dven statistik for manaden som visar antal loggade pass, loggade timmar och hur
manga dagar anvindaren uppfyllt respektive mal. Under tidigare véirden kommer bland annat HRV for

de olika dagarna synas.

Profilsidan, som syns i figur 6, finns da anviéndaren behover ha en profil for att applikationens server
ska kunna lagra information om anvéndaren. Pa denna sida kan anvéndaren stélla in sina mal, lagga
in en profilbild, redigera kontoinformation samt bade importera och exportera data till respektive fran

applikationen.
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Figur 5: Figmaprototypens his- Figur 6: Figmaprototypens pro-
torikflode. filsida.

P& gruppsidan finns mojligheten att skapa en ny grupp och se alla grupper anvindaren &r med i, denna
sida syns i figur 7. Det finns tva olika typer av grupper: kompisgrupp och organisation. En kompisgrupp
ar till for att anvindare ska kunna dela sin tréning med varandra och dven kunna sitta gemensamma
mal, hur en sadan kan se ut syns i figur 8. En organisation &r till for att trénare for olika idrottslag och
traningsgrupper ska kunna f6lja sina adepters trining och virden. Skillnadena mellan dessa grupper ar
att i en kompisgrupp kan alla se varandras traningspass och varden, samt deras individuella bidrag till
gruppmalen. I en organisation daremot #r de bara trinaren som ser triningspassen och virdena, samt
kan #ndra instéllningarna i gruppen. Adepterna i en organisation kan se vilka som &r med i gruppen och
se sitt personliga trédningsprogram som trdnaren skrivit in.
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Figur 7: Figmaprototypens gru- Figur 8: Figmaprototypens sida
ppsida. da en grupp valts.

4.2 Server

Systemet implementerades med en klientserverlosning enligt figur 9. Klienterna kommunicerar med ser-
vern genom API-anrop. Servern kommunicerar sedan med den externa databasen dar all information
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ligger lagrad. Denna arkitektur ansags skapa en bra skalbarhet for applikationen och &r en vél beprévad
arkitektur.

) ———
Klient

) ———
Databas — C— Klient
-
\

Klient

Figur 9: Figuren visar den 6vergripande systemarkitekturen och hur de olika komponenterna kommunicerar.

Utvecklingen av servern skedde parallellt med klientsidans mobilapplikation. Fokus for servern lag pa att
implementera de mest systemkritiska funktionerna, vilket innefattade databashantering och utveckling
av standardiserade API-anrop. Dérefter fortskred arbetet med att sammankoppla klientsidan med ser-
vern, dataprocessering samt att inhdmta traningsdata fran externa tjanster likt Strava. Tjédnsten Strava
forklaras mer utforligt i avsnitt 4.2.4.

4.2.1 Databas och API

Servern anvénder sig av en icke-relationsdatabas dar fordelarna har beskrivits utforligt i avsnitt 3.6.
Databasen lagrar dokument i JSON-format vilket &r ldtthanterligt bade for servern och klienten. Detta
formatet visualiseras i figur 10 och kan forklaras som ett nyckel-till-virde-par. Varje textnyckel refere-
rar till ett specifikt varde. Formatet gor att det &r snabbt och enkelt att extrahera specifik data ur
databasen.

Databasen strukturerades i tva overgripande kategorier: hilsodata och anvindaruppgifter. Hilsodatan
bestar av bade individuell traningsdata, HRV och upplevd tridningsbelastning. Bakgrunden till den
inhdmtade datan beskrivs i avsnitt 5.2 och 5.3. Figur 10 visar hur ett datainsamlingsformulér &r lagrat
i databasen. Anviandaruppgifterna som lagras i databasen har tva syften: Dels att lagra vilka anvéndare
som finns i systemet, men ocksa for att ge korrekt behorighet till hiilsodatan som finns lagrad. Dessa syf-
ten ledde till att vi valde att implementera ett inloggningssystem, vilket beskrivs mer utforligt i avsnitt
4.2.2.

1 {

2 "stress_level": 3,

3 "muscle_ache": 4,

4 "mood_level": 10,

5 "hrv": 84,

6 "injury_level": 2,

7 "date": "2021-04-01",
8 "energy_level": 5,

9 "sleeping_hours": 8
10 }

Figur 10: Exempel pa en JSON-fil som sparat en anvindares "métning av hjirtfrekvensvariablilitet” enkit i
databasen.

For att mojliggora enkel och flexibel kommunikation mellan servern och flera klienter parallellt beslutades
det att ett API skulle anvéindas. Detta var en forutsidttning for att slutprodukten i framtiden ska kunna
fungera 6ver internet och att anvidndarna ska kunna utnyttja applikationen via sina personliga mobila
enheter. Valet foll pa att implementera ett sa kallat REST-API. I praktiken betyder det att klienten &r
separerad fran servern och datalagringen, vilket innebér att servern inte vet vad som sker hos klienten
och vice versa. Ett REST-API tillater klienten att hdmta och manipulera specifik data i databasen genom
standardiserade API-anrop. Hur ett API-anrop implementeras kan ses i tabell 2. Ramverket Flask, som
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nidmndes i avsnitt 3.5, anvénds for att hantera anropen fran klienten. De anrop som kommer fran klienten
kan liknas vid en stig som leder till att ett visst kodstycke pa servern exekveras.

URI Metod Beskrivning
Lank till APL:t | Typ av API-anrop | Forklaring av API-anropet
Tabell 2: Exempel pa hur API-anrop kommer implementeras pa servern.

For att minska belastningen pa klientens processorkapacitet strukturerades applikationen genom att all
databearbetning sker pa serversidan. Pa sa vis kan arbetsbelastningen och laddningstiden reduceras for
anvindaren vilket resulterar i en snabb och responsiv applikation.

4.2.2 Inloggningssystem

For att kunna autentisera att ett API-anrop kommer fran en behorig anvéndare krivs det att servern
har kunskapen kring vilken anvéndare som har ratt till vilken data. I databasen lagras information
om anvindarens inloggningsuppgifter vilket mojliggér att servern kan verifiera varje API-anrop fran
anvandaren. Foljaktligen skickas kénslig data endast till behoriga anviandare.

Da losenordet lagras i databasen krdvs det specifika sidkerhetsatgirder utifall nagon obehorig skulle fa
tillgang till databasen. Modulpaketet hashlib implementerades, vilket innehaller ett flertal hashfunktioner
for Python. Dessa funktioner krypterar anvindarens 16senord innan de sparas i databasen, vilket gor att
vid ett obehorigt intrang eller vid stold av databasen skulle 16senorden vara obrukbara, se figur 11. For
detta projektet anvindes hash-funktionen pbkdf2_sha256 [27].

1 {

2 "name": "John Doe",

3 "email": "john@doe.com",

4 "password": "$pbkdf2-sha256$291120$Wh"
5 }

Figur 11: Exempel pa en JSON-fil som sparat inloggningsuppgifter med ett krypterat 1osenord i databasen.

4.2.3 Dataanalys och maskininlérning i applikationen

For att presentera forutsédgelsen av morgondagens HRV kors dataanlaysen, som beskrivs i avsnitt 5.5,
i servern. Varje gang en ny datapunkt fran anvéndaren registeras i databasen uppdateras den indivi-
duella maskininldrningsmodellen och saledes kan den tréinas pa ett storre dataset och ge mer tréaffsikra
forutsdgelser. Néar klienten efterfragar den individuella HRV-forutsiagelsen returnerar servern detta via
sitt APL.

4.2.4 Inhidmtning av data via externt API

Som tidigare beskrivits i avsnitt 4.1 ville applikationen kunna presentera historisk traningsdata pa ett
intuitivt sétt till anvdndaren. Da databasen innehdll fa tréningspass behdvdes fler importeras externt.
Triningstjinsten Strava har éver 73 miljoner anvindare och anviinds av flera i projektgruppen [28]. Syf-
tet med Strava &r att kunna lagra historiska tréningspass och dela dessa med andra Strava-anvéndare.
Strava tillhandahaller ett 6ppet API, motsvarande det API som utvecklats i servern, vilket méjliggor att
historisk individuell traningsdata kan hdmtas fran Strava och sedan lagras i databasen. Detta API imple-
menterades i servern och en anvindare kan saledes fa sin historiska tréningsdata fran Strava presenterad
i mobilapplikationen.

5 Metod for studie

Malet med projektet dr att ta reda pa om de gar att hitta samband fran olika virden for att kunna opti-
mera individens prestationsutveckling, for att ta reda pa detta valde vi att gora en studie. Denna studie
ar tankt att bygga vidare pa en tidigare studie som endast anvinde Banister-modellen for att undersoka
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om HRV-responser, som en representativ markor for traningsadaption, kan forutsigas utifran elite rub-
gy idrottares tréningsbelastningar [29]. Syftet med denna studien &r att undersska om neurala niitverk
som ANN och RNN kan forutsiigan HRV-responser béttre &n Banister-modellen genom att inkludera fler
variabler. Det genomfordes genom att forsokspersonerna under 40 dagar rapporterade in olika variabler i
form av dagliga métvirden. De priméra variablerna var triningsintensitet och tréningens varaktighet for
att berdkna traningsbelastning. Da HRV paverkas av andra externa faktorer, se avsnitt 2.1, inkluderades
dven variablerna somntimmar, stressniva, humor, muskelviirk, energiniva och skador i ANN och RNN
modellerna for att forutsdga HRV-responser.

5.1 Urval av forsokspersoner

For denna studie rekryterades sex stycken forsokspersoner, fem mén och en kvinna i alder 23.2 + 1.6
ar, lingd 177.5 + 3.9 cm samt vikt 71.3 £ 7.0 kg, dér virdet efter + &r standardavvikelsen. Fyra
av forsokspersonerna #r forfattare till denna rapport och de tva resterande dr nérstaende till en av
forfattarna. Fem av deltagarna &r sedan tidigare aktiva idrottare medan en utav dem tranar sporadiskt.
Deltagarna trénade badminton (n = 1), sliggkastning (n = 1), 16pning (n = 2), gym (n = 3), bas-
ket (n = 2) och boxning, (n = 2), dir vissa dven tévlade aktivt. Kravet for att delta i studien var
att forsokspersonerna skulle genomféra nagon form av fysisk aktivitet under 40 dagar med minst fyra
traningspass i veckan. Inget krav pa vilken typ av fysiskt aktivitet sattes sa linge aktiviteten gav nagon
grad av traningsstimulans. Ett krav som formulerades var dock att férsokspersonerna skulle variera inten-
siteten pa sina pass minst tva ganger i veckan for att triningsstimulansen inte skulle vara likadan vid varje
pass under de 40 dagarna. Huruvida detta uppnaddes genom att forlinga eller forkorta triningspasset,
héja intensiteten eller sitta in ytterligare ett pass var upp till forsékspersonerna sjélva.

5.2 Maitning av HRV

Forsokspersonerna instruerades att utféra en métning av HRV under 60 sekunder varje morgon direkt
nidr de hade vaknat. De skulle avsta fran att titta pa mobilen, dta, dricka eller rora sig hastigt for
att eliminera sa manga externa faktorer som eventuellt kunde paverka métningen av HRV. Métningen
skulle genomforas oavsett om de hade ténkt trina den dagen eller inte. For att utfora métningarna
anvindes antingen Polar H7 eller Polar H10 Bluetooth pulsband! kopplat till den fritt tillgingliga mobi-
lapplikationen?. Forsokspersonerna fick sjilva vilja vilken position de utfésrde métningen i, dér alterna-
tiven var liggande, sittande eller staende. Ett krav var dock att forsokspersonerna skulle fortsdtta utfora
métningarna i samma position under hela studiens gang. Méatningen utférdes genom att sétta pulsbandet
runt brostet och folja instruktionerna i Elite HRV for utfora en HRV-métning. Under denna métning
skulle forsokspersonerna vara sa avslappnade som mdojligt och andas naturligt. Efter métningen skulle
de svara pa en enkét, se forsta enkiten i appendix C, déar de fyllde i HRV-virdet, antalet somntimmar,
stressniva, skador, humorniva, muskeltrotthet och energiniva. Alla parametrar, forutom HRV-virdet och
somntimmar, graderades mellan 0-10.

Efter att studien pagatt i en vecka beslutades att &ndra méttiden fran en minut till tre minuter. Detta
berodde pa att den tidigare méttiden inte gav tillrickligt med tid for HRV-virdet att stabilisera sig och
dérmed ibland gav avvikande véarden.

Efter att métningen &r klar utfér Elite HRV nagra utrdkningar, exempelvis Root mean square of the
successive differences (RMSSD), se ekvation (14).

N—-1
RMSSD = ﬁ <; (R—R)it1 — (R— R)i)2> (14)

RMSSD ska reflektera variansen i hjartfrekvensen och anvéindes som en priméar métform for att uppskatta
forindringar 1 HRV. Det har alltsa pavisats vara den mest palitliga métformen for HRV [30]. Utover att
anvinda RMSSD valdes dven att log-transfomera RMSSD data med naturliga logaritmen da det reducerar
variabilitet i data och ddrmed gor det enklare att tolka virdena [31].

1En produkt av Polar Electro, Kempele, Finland
2En applikation av Elite HRV, Ashville, North Carolina, USA
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En utrikning av det exponentiella glidande medelviirdet (EMA) av In RMSSD utfordes, se ekvation
(15).

EMA = InRMSSD(t) - k + EMA(t — 1) - (1 — k) (15)

dér ¢ dr idag, t — 1 4r gardagen, N &r tidsspannet och k = 2/(N + 1).

Den fyrtionde exponentiella glidande medelvéirde anvidndes. Fér N = 40 ger InRMSSDyp_cxp vil-
ket &r mattet som anvéindes i kommande analyser (se avsnitt 5.5) som en representativ markor for
traningsadaption [29]. Vi kommer anvénda In RMSSD istéllet for In RMSSDyg_exp for att underlétta
ldsbarheten.

5.3 Maitning av trianingsbelastning

De tréningsbelastningar som forsokspersonerna genomférde méttes med hjilp av en modifierad sRPE-
metod med en skala pa 0-10, se tabell 3, for att underlitta graderingen for forsékspersonerna.
Forsokspersonerna svarade pa en enkét efter varje traningspass dar de fyllde i trédningsintensiteten som
graderades pa en skala 0-10, samt tréningstyp, varaktighet och energinivan efter passet. Detta skulle helst
utforas 30 min efter varje pass. Om forsékspersonerna tréanade flera ganger om dagen behdvde de skicka
in separata enkiter for varje traningspass. Det kravdes dven att de skickade in en enkét pa vilodagar dér
man endast graderade 0 pa traningsintensiten. Forsokspersonerna fick dven instruktioner att anvinda sig
av ett tidtagarur for att sidkerstélla den exakta langden pa passet.

Gradering | Anstringning

0 Vila

1 Mycket latt

2-3 Latt

4-5 Ganska anstringande
6-7 Anstringande

8-9 Mycket anstrangande
10 Maximalt anstriangande

Tabell 3: Tabell av Borgs modifierade RPE-skala.

5.4 Databearbetning

I denna studie studerades insamlad data for att hitta samband mellan olika parametrar och HRV. For
att sikerstilla att den insamlade datan dr kompatibel for modellerna samt analys sa behévde datan bli
bearbetad. Databearbetning &r en essentiell del for att kunna se tillforlitliga monster som inte beror pa
exempelvis slumpen. Det kan vara virden som inte #r inom det tillatna intervallet, exempelvis varak-
tigheten i negativt antal minter eller orimliga datakombinationer om vérdet &r ifyllt i fel spalt, samt
saknade virden. Att analysera data utan att ha proaktivt bearbetat datan kan leda till att man far
missvisande resultat. Med andra ord &r det ytterst viktigt att datakvaliteten &dr hog, speciellt vid maski-
ninldrningsprojekt dér stora méngder data anvénds f6r att trédna modellen. Databearbetning &r uppdelat
i fyra steg, se figur 12.
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Figur 12: Systemarkitektur 6ver databearbetning samt regressionsanalys for ANN och RNN.

For att kunna bearbeta den insamlade data anvidndes huvudsakligen biblioteken Pandas och NumPly.
Pandas anvéndes for att enkelt kunna ldsa in och hantera dataméngder medan NumPy anvéndes for att
hantera arrayer och enkelt kunna utfora berékningar pa de.

Insamlingen av data skedde genom enkéter déar data lagrades i tva separata datafiler, en som fylldes i
efter triningspassen och en for uppméitt HRV, se appendix C.

5.4.1 Felinmatning av data

Felinmatning av data kunde endast férekomma i tre utav fragorna. Det berodde pa att de flesta fragorna
i formuléren anvinde skalor fran 0-10, se appendix C. Det som férsékspersonerna behdvde skriva in sjélva
var sitt namn, typ av tréning och varaktigheten av traningspasset. For att hantera felinmatning av namn
genomfordes korrigeringar manuellt.

Nér det kommer till inmatning av varaktigheten pa passen instruerades forsckspersonerna att mata in
det i antal minuter. Om de trédnade i 100 minuter skulle de fylla in 100" i formuléret. Daremot forekom
exempelvis att forsokspersonerna matade in ”100 min”, ”100 minuter” eller ”1:40”. Initialt korrigerades
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det manuellt men valdes sedan att 16sas genom att skriva en funktion som undersokte dataméngden och
konverterade datan till den 6nskade typen.

5.4.2 Sortering av data

Data for alla forsokspersoner samlades in i en tabell. For att analysera respektive forsoksperson kriavdes
det att datan sorterades in i separata tvadimensionella datastruksturer. En av dessa inneholl virdena
for HRV, stress, humor med flera samt en for traningsintensitet och varaktighet av tréningspass. Det vi
undersokte i studien var om tréningsbelastningen, stress, humor med flera paverkade morgondagens HRV-
métning. Datumen som automatiskt registreras nér en enkét skickas in anvéndes for att matcha HRV-
vérdet till den korresponderade triningsbelastningen. Det forekom att forsokspersoner glomde skicka in
antingen enkéten for triningspasset eller for métning av HRV. Detta hanterades genom att ha med fragan
"Tréningsdag” i enkéten ”"Hur var din tréning”. Darmed kunde forsokspersonerna skicka in enkéten for
ett trdningspass dagar efter genom att vilja vilken dag tréningspasset genomfordes. Féor HRV métningen
kravdes det ddremot att det skickas in samma dag.

5.4.3 Ofullstindig data

Om forsokspersonerna hade skickat in en enkédt utan att svara pa alla fragor tilldelades ett null-
virde for den information som saknades. For att hantera de saknade virdena anvédndes metoden
medelvirdesimputering. Det innebér att man ersétter det saknade vérdet hos en variabel med me-
delvirdet av de observerade vérdena for samma variabel [32]. Ett annat alternativ var att ta bort
raderna med null-virden helt men pa grund av de begridnsade tidsspannet av studien sa anvindes me-
delvérdesimputering.

5.4.4 Skalning av data

For modellerna ANN och RNN &r det viktigt att den data som de trénas och testas pa inte har for stor
variation da det kan leda till lirningsprocessen i neuronerna gar langsamt eller har svart att lira sig
[33]. Dessutom ser skalningen till att variabler med olika enheter bidrar med lika mycket till regressions-
analysen. Exempelvis kan tréningsbelastningen anta vérden upp till 1000 om en férséksperson graderar
traningsintensiteten till 10 och tréningen varar i 100 min medan véirden for energiniva, stress, humor
etc. antar virden mellan 0-10. T var analys viger alla variabler lika mycket och dérmed valdes det att
skala alla indata variabler med Min-Max skalning [34]. Det valdes specifikt att skala till intervallet [0, 1]
da variablerna endast antar icke-negativa vérden. Det gjordes genom att utga fran formeln i ekvation
(16).

ST min(x) (16)

max(z) — min(z)

dér x dr det originala virdet, 2’ dr det skalade viirdet, min(z) och max(z) dr det minsta respektive stérsta
virdet som z kan anta.

5.5 Regressionsanalys

For alla tre modeller valdes delningsférhallandet 75% till tréiningsdata och 25% till testdata. Med 40 data-
punkter per férscksperson blev det 30 datapunkter for att trana upp modellen och sedan 10 datapunkter
for att utfora forutsidgelserna. For studien som tidigare hade modellerat traningsbelastning och HRV
anviindes delningsforhallandet 50% dir 28 datapunkter anvindes till triningsdata och 28 datapunkter
anvindes till testdata [29]. Eftersom vi hade firre datapunkter ansag vi att 20 datapunkter var for lite och
dérmed trdnades modellen upp pa 30 datapunkter. Figur 12 visar i andra boxen hur regressionsanalysen
kommer ga till for neuronnéten.

5.5.1 Banister-modellen

Banister-modellen som beskrivs i avsnitt 2.3.2 modellerar relationen mellan triningsbelastning (indata)
fran pulsdata och prestationsutveckling (utdata) vid 16pning. Denna studie har istéllet valt att modellera
relationen mellan idrottarnas subjektiva gradering av triningsbelastning (indata) och HRV (utdata), dér
vi anvéinde mitformen In RMSSD, utifran samma Banister-modell [29]. Detta implementeras i Python
genom att utga fran ekvationerna (3), (4) och (5).
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Fran ekvation (3) och (4) sa sattes fitness och trotthetsfaktorn till att vara

g(t) = g(t —i)e™/™ + s(1) (17)
respektive

F(t) = f(t—d)e™"™ + (1) (18)

dér s(t) dr den upplevda tréningsbelastningen som férsokspersonen har genomgatt vid tiden ¢, dér tiden
miéts i dagar. Trotthetsfaktorn valdes att beskrivas med f(t) istéllet for h(t) da h(t) dr téinkt att beskriva
HRYV i nedanstaende del.

Pa samma sétt dndrades ekvation (5) till
h(t) = ho + k1g(t) — k2f(t) (19)

ddr h(t) & HRV vid tiden ¢ med ett intialt virde hy pa HRV. En omskrivning (see appendix D.1 for
hérledningen) ger att

=1 t—1
h(t) = ho =+ kl Z S(i)e_(t_i)/"'l _ k2 Z S(i)e—(t—i)/~r2 (20)
=1 i=1

Modellen karaktériseras, som tidigare nimnts, av tva fordindringstermer (k1 och ks), tva tidskonstanter (7
och 73) och ett initialt HRV-viirde hg. Dessa parametrar bestéimdes genom att minimera medelkvadratfelet
(MSE) mellan den estimerade och den uppmitta HRV. Det vill séiga

n

MSE = %Z(ht — hy)? (21)

t=1

minimerades dar h; dr det uppmétta HRV och iLt ar den forutsagda HRV-vardet.

For att minimera ekvation (21) anviindes optimize fran paketet SciPy som minimera objektiva funk-
tioner genom att ligga in ett initial véirde. En rutnitssdkning anvindes pa de forsta 30 dagarna for att
erhalla viardena for parametrarna. De intiala virdena togs fran studien som tidigare hade modellerat
trianingsbelastning och HRV [29]. Fordndringstermerna k; och ko sattes till 7.67 - 107> AU respektive
8.93-107° AU dir de inte ingick i rutnitssokningen d& MSE inte paverkades av de. For 71 och 75 testades
véarden mellan 0-50 dagar for att sedan erhalla virdena i tabell 4 vilket gav det ligsta MSE. De estimerade
parametrarna anvindes sedan for att forutsdga In RMSSD-vérdena de 10 efterfoljande dagarna.

Forsoksperson # ho | 71 | T
1 4.2 | 4 9
2 3.9 149 | 32
3 4.0 | 46 | 43
4 2.7 | 45 | 16
5 4.2 | 15 | 2
6 48 | 2 6

Tabell 4: Tabell 6ver parametrarna for varje forsksperson till Banistermodellen

5.5.2 ANN

Foér ANN-modellen anvindes maskininldrningsalgoritmen Multi-Layer Perceptron (MLP). MLP ér den
mest grundliggande versionen av ett framatpropagerande ANN och bestar av atminstone tre lager av
neuroner: ett inputlager, ett eller flera dolda lager och ett utdatalager. Figur 13 visar det neurala nétverket
som trénades.
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HRV

Figur 13: Figuren illustrerar det artificiella neuronnétet som anvéndes for studien.

For att optimera algoritmen sattes parametrarna initialt till solver till ’lbgfs’, activation till ’relu’ och
maz_iter til 1500. Parametern hidden_layer_sizes itererades mellan 1 till 50 for varje enskild individ och
véardet som minimerade respektive forlustfunktion valdes, se tabell 5.

Individ # | Antal dolda lager
44

8

49

47

15

6 4

Tabell 5: Tabell 6ver antalet dolda lager som minimerade férlustfunktionen for respektive individ.

QY | W DN~

5.5.3 RNN

RNN-modellen som implementerades beskrevs i avsnitt 2.3.3. Trédningsdatan bearbetades enligt avsnitt
5.4 och delades upp i vektorer om sju dagar var. Anledningen till valet av sju dagar var da det existerande
datasetet hade ett begridnsat antal datapunkter fran projektets studie. Saledes analyserar RNN-modellen
indatan i en period av sju dagar for att forutsdga dagens HRV-vérde. Detta illustreras i figur 14 dér data
fran Xpan till Xgs, forutsiger HRV-viardet H RVys,. Respektive indata , Xy, bestod av en vektor med
elementen [Triningsbelastning, Sémn, Stress, Muskelvirk, Skador, Energi, Humor].

Datasetet delades upp i trénings- respektive testdata ddr RNN-modellen kunde trédnas och valideras.
RNN-modellen é&r ett objekt fran klassen sequential i Keras. Klassen sequential mojliggor att olika lager
kan sammanfogas i en och samma RNN-modell. Den trinade modellen konstruerades med nio lager:

e 4 LSTM-lager med 100, 50, 20 respektive 10 neuroner vardera.
e 4 dropout-lager som slumpmaéssigt droppar 20% av enheterna i de forsta 3 LSTM-lagren.

e 1 dense-lager som forutsdger HRV vérdet for den sista tidsenheten.
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¥; : [Tréningsbelastning, S6mn, Stress, Muskelvérk, Skador, Energi, Humor]

Figur 14: Diagrammet illustrerar RNN modellen som anvénds for studien

Funktionaliteten som dropout-lagret bidrar med &r att minska risken fér att modellen Gveranpassar sig
till tréningsdatan, sa kallad overfitting. Dense-lagret ar ett lager dér alla neuroner i lagret dr kopplat till
alla neuroner i det foregaende lagret och anvinds for att kunna forutsiga utdatan.

For att kalibrera RNN-modellen sa itererade modellen 6ver olika parameterval. Optimeringen av RNN-
modellen utvirderades genom att minimera felmarginalen samt att modellens forutsidgelser foljer den
verkliga utdatan. Kalibreringen resulterade i att aktiveringsfunktionen sattes till "huber loss’ och antalet
iterationer var optimalt vid 5-15 stycken.

6 Resultat

Arbetet resulterade i en jamforelse mellan olika modeller for att forutse HRV i kombination med en
mobilapplikation som bland annat kan visa anvindarens traningspass och forutspadda HRV. De tva
delarna kopplas ihop med en server som hamtar, berdknar och skickar data. Resultatet av projektet &r
en plattform som tillater forsatt vidareutveckling.

6.1 Jamforelse av modeller

Resultatet fran de tre olika modellerna Banister, ANN och RNN visas i figurerna 15, 16 och 17. I respektive
figur presenteras dven den uppmétta In RMSSD-datan for férsoksperson #2, #4 och #5. De resterande
forsokspersoners resultat finns att se i Appendix D. Den svarta strickade linjen i figurerna delar upp
tréningsdata fran testdata. Mellan dag 0 och 30 har respektive modell trinats upp for att sedan forutsiga
vérden for de 10 resterande dagarna.

Forsoksperson #2 dr idrottaren som trédnade sporadiskt innan studien. Foér #2 visas In RMSSD-vérden
i figur 15. Uppmiitta virden fér In RMSSD, som representeras av de roda cirklarna, stiger de forsta tre
dagarna for att sedan avta fram till dag 7. Detta monster ser ut att upprepa sig 6ver de 40 dagarna.
For ANN syns en tydlig 6veranpassning till traningsdatan medan Banister och RNN f6ljer tréningsdata
relativt bra hela 40 dagarsperioden, se r-virden i tabell 7. Nir modellerna anvéinder testdata for att
forutsédga In RMSSD ser vi att ANN presterar markant béattre &n RNN och Banister-modellen. ANN lyckas
fanga monstret av In RMSSD mellan dag 30-37 for att sedan underestimera de resterande punkterna. ANN
presterar ddrmed bést av de tre modellerna, se tabell 6 fér en mer detaljerad jamforelse av MSPE.
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Figur 15: Uppmaitt In RMSSD for forsoksperson #2 visas tillsammans de tre modellerna Banister, ANN och
RNN.

Forsoksperson # | Banister | ANN RNN

0.00061 0.00173 | 0.00030
0.00810 0.00150 | 0.00721
0.01080 0.06457 | 0.03569
0.00702 0.12867 | 0.05252
0.00478 0.00614 | 0.00155
6 0.00913 0.00138 | 0.00036
Tabell 6: Jamforelse av MSPE for Banister-, ANN- och RNN-modellerna for varje forsdksperson.

Y | W DN =

Forsoksperson # | Banister | ANN | RNN
1 -1.57 0.98 0.44
2 0.24 0.83 0.58
3 0.68 0.99 0.78
4 0.87 0.99 0.82
5 0.73 0.35 0.82
6 0.41 0.87 0.45

Tabell 7: Jaimforelse av r-virde for Banister-, ANN- och RNN-modellerna for varje férsoksperson.

Forsoksperson #4 &r en av idrottarna som trinade regelbundet innan studien. Fér #4 visas In RMSSD-
vérden i figur 16. De uppmétta In RMSSD minskar de forsta 5 dagarna for att sedan ¢ka fram till dag 40.
Jamfort med Figur 15, observerar vi att Banister-modellen for forsoksperson #4 fangar moénstret i den
uppmaétta In RMSSD relativt bra for trédningsdatan. Diaremot ser vi att ANN Gveranpassas i hog grad
till traningsdatan medan RNN-modellen tydligt 6verestimerar, se tabell 7. For testdata observerar vi att
ANN:s formaga att forutsdga In RMSSD &r undermalig. For RNN foérutspas att In RMSSD ska minska
de 10 sista dagarna nér de i sjdlva verket stiger. Det trenden lyckas Banister fanga relativt bra med en
minimal 6verestimation efter dag 35, se tabell 6 f6r en mer detaljerad jamforelse av MSPE.
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Figur 16: Uppmitt In RMSSD for forsoksperson #4 visas tillsammans de tre modellerna Banister, ANN och
RNN.

Forsoksperson #5 #r ocksa en av idrottarna som trinade regelbundet innan studien. For #5 visas
In RMSSD-vérden i figur 17. Den uppmaétta In RMSSD saknar ett tydligt monster, dock observeras en
tydlig minskning mellan dag 10 och 15 for att sedan 6kas fram till dag 30. Endast RNN-modellen lyckas
finna trenden pa tréningsdata, dock i form av Gveranpassning, se tabell 7. For testdata forutsdger RNN
relativt bra de forsta 6 dagarna for att sedan Gverestimera resterande dagarna. Anpassningsgraden for
ANN-modellen till traningsdata dr avsevért simre jaimfort med forséksperson #2 och #4 vilket far mo-
dellen att Overestimera markant pa testdata. Banister-modellen trianas heller inte tillrickligt vilket far
den att underestimera pa testdatan.

4.45

VA Midy
o HV:V:; o VA;\/:/

1N RMSSDag — exp

415 o e AN
Banister
RNN

4.10 ® Data

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Dag

Figur 17: Figur 6ver uppmitt In RMSSD f6r forscksperson #5 utritad tillsammans de tre modellerna Banister,
ANN och RNN.

En jamforelse av MSPE for alla tre modellerna for varje forsoksperson visas i Figur 18. For fyra av
forsokspersonrna #1, #3, #4 och #5 observeras att ANN &dr sdmst pa att forutsdga In RMSSD av de
tre modellerna. For forsoksperson #1, #5 och #6 observeras att alla modeller har lagt MSPE déir RNN
presterade bast for dessa tre férsékspersoner, se tabell 6.

Genom att ta medelviardet av MSPE for alla sex forsokspersoner observeras att av de tre modellerna har
Banisters forutsigelser lagst felmarginal, RNN nést ldgst och ANN hogst, se tabell 8. For trdningsdata
uppvisade ANN- och RNN-modellerna hoga korrelationer mellan modellerat och uppmétt In RMSSD ey,
medan Banister-modellen hade relativt laga r-véirden, se tabell 9.
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Figur 18: Histogram 6ver MSPE for alla tre modellerna Banister, ANN och RNN for varje forscksperson.

Banister

ANN

RNN

MSPE

0.006 £ 0.020

0.034 £0.048 | 0.016 = 0.020

Tabell 8: Jamforelse av med hjilp av standardavvikelse u &+ o av MSPE f6r varje modell.

Tabell 9: Jamforelse mellan medelvirdet av r-virde for varje modell.

Banister

ANN

RNN

r | 0.20

0.84

0.64
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6.2 Server

Kommunikation mellan klient och server sker via API-anrop och de funktioner som implementerades
visas i tabell 10. Datan som lagras i databasen i MongoDB hiamtas och modifieras i servern for att
sedan skickas till klienten. Servern byggdes som ett REST-API vilket mojliggor att flera klienter kan
hanteras parallellt. Servern implementerades i Python med hjalp av ramverket Flask. Bade API-anrop
och serversvar strukturerades i JSON-format, vilket &r ett format som bade servern och klienten enkelt
kan tolka. Validering av data fran klienten sker pa serversidan, vilket exempelvis séikerstéller att samma
traningsformulér inte kan laddas upp tva ganger i databasen.

API for autentisering

URI Metod Beskrivnin
g
/signup POST Registrera en ny anvéindare i databasen.
/login POST Autentiserar anvindaren via matchning av uppgifter i databasen.

API for formular

URI Metod Beskrivning

/api/form/stats GET Héamtar individens morgonformuldr fran databasen.
/api/form/stats POST Postar individens morgonformulér till databasen.
/api/form/stats DELETE | Tar bort ett specifikt morgonformulér fran databasen.
/api/form/stats/hrv GET Himtar en individs specifika HRV-viirde fran databasen.
/api/form/stats/all/hrv GET Héamtar individs alla HRV-vérden fran databasen.
/api/form/training GET Héamtar individens traningsformuldr fran databasen.
/api/form/training POST Postar individens tréningsformulér till databasen.

API for aktiviteter

URI Metod Beskrivning
/api/activities GET Héamtar en individs trédningspass fran databasen.
/api/activity POST Postar en individs tréningspass till databasen.

API fér grupper och organisationer

URI Metod Beskrivning

/api/group GET Hémtar alla medlemmar i en specifik grupp fran databasen.
/api/user/group POST Skapar en ny grupp och adderar en individ till gruppen.
/api/user/group GET Hémtar alla grupper som en individ &r medlem i.

/api/organisation GET Héamtar alla medlemmar i en specifik organisation fran databasen.
/api/user/organisation POST Skapar en ny organisation och adderar en individ till organisationen.
/api/user/organisation GET Hiémtar alla organisationer som en individ dr medlem i.

/get_png GET Hémtar logon till gruppen/organisationen fran databasen.

API for att himta predikterat HRV

URI Metod Beskrivning

/ml/neural GET Himtar morgondagens predikterade HRV-vérde, baserat pa ANN.
API for inhdmtning av data fran Strava

URI Metod Beskrivning

/strava/authorize GET Autentiserar anvéndaren sa att data kan hémtas fran Strava.
/strava/connect POST Sammankopplar existerande traningsdata med data fran Strava.
/strava/athlete GET Héamtar individens anvindaruppgifter i Strava fran databasen.
/strava/athlete_all GET Héamtar alla individer som har lagrat data fran Strava i databasen.

Tabell 10: Tabell 6ver alla API-anrop som implementerades pa servern.

6.3 Applikation

Majoriteten av alla planerade sidor blev implementerade i applikationen. En del funktionalitet saknas
men visuellt sett dr den huvudsakligen fardig. Servern och applikationen &r ihopkopplade vilket bland
annat mojliggér anvandarhantering och inloggning. Efter inloggning visas dashboarden som kan visa
datum och temperatur i realtid utifran anvéndarens fysiska plats. Dashboarden innehéaller information
om morgondagens forviantade HRV och mdjlighet att navigera till en ny sida dir sSRPE och HRV kan
fyllas i. Denna data skickas sedan till servern som analyserar och sparar datan i databasen. Dessa virden
finns sedan tillgédngliga under historiksidan. Applikationen kan ocksa lata anvdndaren starta ett nytt
tréaningspass som sparas i servern nér det har avslutats och finns sedan tillgdngligt under historiksidan.
I dagsldget méter trianingspasset endast tid.

En del ¢nskad funktionalitet blev inte fardigstélld. Grupper bestdende av olika anvéndare kan skapas
och visas men det finns ingen mdgjlighet att fordndra vilka anvéndare som ingar i en grupp. Déremot
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kan ett flode av medlemmarnas kombinerade aktiviteter visas i datumordning. Profilsidan visar hur olika
personliga mal kan se ut och ska innehalla information om anvindaren, dock finns ingen koppling mellan
denna sida och servern.

7 Diskussion

Det priméra syftet med studien var att underscka om ANN och RNN &r béttre én Banister-modellen
pa att forutsdga In RMSSD genom att inkludera parametrar som triningsbelastning, sémn, stress, mus-
kelvirk och humor. Malet med att skapa en applikation var att skapa en plattform med mojlighet till
intuitiv information utifran analysering av anvandarens tréaningsdata. Da utveckling av applikationen och
genomforandet av studien gjordes parallellt innebar detta att dessa delar inte alltid var kompatibla med
varandra under arbetets gang. I foljande underavsnitt kommer forst studien diskuteras kring metodval,
resultat och jamforelse med resultat fran andra studier. Sedan diskuteras implementationen av server,
databas och applikation foljt av etiska aspekter.

7.1 Val av mitmetod

Som vi beskrev i avsnitt 2.2 finns det en rad olika sétt att méta tréningsbelastning for en idrottare, dér
traningsbelastning delas upp i extern och intern belastning.

TRIMP-metoden anses vara tillférlitlig da den anvéinder ”objektiv data” och var en kandidat vid val av
méatmetod, dér planen var att méta puls under olika traningspass. En nackdel med att méta puls dr dock
att detta inte alltid reflekterar tréaningsbelastning dar ett exempel &r 16pning gentemot styrketréning.
Saledes lampar sig TRIMP framst vid aktiviteter med kontinuerlig puls som till exempel cykling och
16pning. Detta skulle ha resulterat i att antalet tillgingliga forsokspersoner skulle ha begrinsats fran sex
stycken till tva stycken. sSRPE dr en annan metod som kan appliceras inom diverse idrottsaktiviteter och
tillater en storre méngd idrotts- och sportaktiviteter, vilket skulle tillata alla tillgdngliga forsékpersoner
att delta i studien. En nackdel &dr att métningar med sRPE har svarare att uppfatta fordndringen i
hjartfrekvens for extremt intensiv tréningsbelastning vilket ger en métning som inte dr tillfoérlitlig. En
avvigning gjordes darfor mellan antalet forsckspersoner till studien och tillforlitligheten av méatningarna.
Det dr ddremot nagot som &r virt att studera vidare pa hur olika midtmetoder som TRIMP eller en
métning av traningsbelastning som hastighet med hjilp av GPS kan anvéndas for att forutsidga HRV-
responser. Det som ddremot dr virt att ndmna att sSRPE metoden &r bade ett kostnadseffektivt val och
tillréckligt tillforlitligt [15]. Om man har begrinsade resurser eller tillgangar kan sSRPE vara ett utmérkt
val.

7.2 Val av viarde att forutsiga

Da modellering av tréning, triningsprogram och férhallandet mellan tréning och vila &r ett omrade med
stor utvecklingspotential dr det litterdra underlaget begrénsat. Den mest populédra modellen att anvénda
for detta dr Banister-modellen, som finns beskriven i 2.3.1. Ett problem med att anvénda prestationutveck-
ling som véirde att forutsiga dr att det skulle ha kravt ett flertal traningspass med maximal anstrangning
[17]. DA flera av forsokspersonerna inte hade mojlighet att gora stora fordndringar i sina triningsscheman
var foljdaktligen prestationutveckling inte lampligt som vérde att férutsdga. Det slutliga valet blev att
anvinda HRV, vilket inte kridvde nagon typ av foréindring pa befintliga triningsscheman.

7.3 Tidsspann och datamingd

Studien genomfordes med 6 forsokspersoner och pagick under 40 dagar. En datapunkt per person och dag
samlades in oavsett om de trinade eller inte. De begrinsade antalet datapunkter paverkade storleken pa
traningsdatan, vilket vanligtvis dr en himmande faktor for inldrning av en modell. For att matematiskt
modellera traningsbelastning och prestationsutveckling argumenterar Morton for att 60-90 datapunkter
ar att foredra [17].

For Banister-modellen observerades i studien en anpassningsgrad pa r = 0.2. For de individuella
forsokspersonerna varierade r-virdena mellan —1.57 till 0.8735. Det observerade vérdet fran projek-
tets studie var ldgre #n virdet som Williams et al. (2018) uppmiitte till » = 0.66 nir elitrugbyspelare
studerades. Banister-modellen antar ett lagre medelvirde pa anpassaningsgraden pa grund av det laga
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r-virdet (r = —1.57) for forsoksperson #1. For de andra forsokspersonerna erholls relativt héga korrela-
tioner mellan den modellerade och uppmétta In RMSSD i enlighet med studien av Williams et al. (2018).
Fordelen med en maskininldrningsmodell jamfort med Banister-modellen &r att den kan ta hénsyn till
fler parametrar.

ANN-modellen och de uppmétta In RMSSD hade en hdg anpassningsgrad pa r = 0.84. Detta in-
dikerar att modellen #ir Gveranpassad till triningsdatan. Overanpassning kan leda till en férséimrad
forutsdgelseférmaga, vilket kan vara en forklaring till varfér Banister far ett ligre medelvérde for MSE é&n
ANN trots att ANN anvéinder fler parametrar. Det som déremot dr positivt med ANN-modellen jamfort
med Banister &r att desto mer data som anvénds desto battre kan den trinas for att inte Gveranpassa
och didrmed kunna gora béttre forutsigelser pa ny indata [35].

Trots en begrinsad méingd av tridningsdata sa presterade RNN-modellen relativt bra jamfort med
Banister- och ANN-modellen. Detta kan forklaras av att RNN-modellen i studien anvinde flera ob-
servationer i en tidsekvens av 7 dagar for att forutsiga HRV. HRV paverkas, vilket ndmns i avsnitt
2.1, av bade livsstils- och miljofaktorer. Till exempel kan den fysiologiska effekten av muskelvirk och
energiniva fran tréningspassen ackumuleras 6ver tid déir inte bara gardagens muskelvirk, energiniva
och tréningsbelastning paverkar dagens HRV utan &ven tidigare dagar kan paverka [36]. Dirav anses
RNN, som tar héansyn till tiden, vara ett lampligt val fér att undersoka hur de olika parametrar som
traningsbelastning, muskelvirk, energiniva etcetera kan paverka HRV. Med fler datapunkter gar det
ocksa att mata in fler tidssekvenser och anvinda ett lingre tidsspann for att eventuellt fa ett béttre
resultat.

Aven om Banister gav ligst MSPE sa dr r = 0.2 for lagt for att kunna fanga komplexiteten i HRV-
responser vilket medfér underanpassning till traningsdatan och diarmed troligen dalig forutsigelseférmaga
av nya HRV-responser [37]. Ddremot sa har RNN ett relativt lagt MSPE med tillréickligt hogt r-virde
for att med tillrackligt noggranhet forutsdga HRV-responser. Det vill siiga for forsokspersonerna med
positiva r-viarden och laga MSE kan en upptrinad RNN-modell forslagsvis anvéindas som alternativ for
att forutséiga framtida HRV-vérden.

7.3.1 Urval av variabler i analysen

Att vélja vilka variabler man vill inkludera i analysen &r kritiskt for resultatet. Det kan férekomma att
vissa variabler i modellen resulterar i bias eller sa kan virdena bidra till att modellen presterar béttre
men detta kan vara av slump. Pa grund av tidsbrist samt att tva undersékningar pagick samtidigt i denna
studien sa valdes att inkludera alla variabler som undersoktes i studien fér nerronnét modellerna. I fram-
tida arbeten kan en vélja att analysera vilka variabler som bidrar till en férsémrad forutsigelseformaga
av modellerna for att exkludera de fran analysen.

7.3.2 Framtida studier

Syftet med detta projekt fran borjan var att analysera den insamlade datan och hitta ett sitt att optimera
idrottarens trining baserad pa nagra parametrar. Datainsamlingsprocessen tog lang tid och det ledde till
att en del undersékningar som var planerade inte blev av. En tanke var att se om man kan paverka en
individs HRV genom att justera parametrar sasom sémn och trianingsbelastning. Nésta dags HRV skulle
kunna forutsdgas genom att mata in olika virden for somn och trianingsbelastning i modellen och sedan
vélja ut de virden som leder till hogst HRV. Vi kunde inte genomfora en sadan studie pa grund av
tidsbrist samt att den méngd data som samlades inte var tillricklig fér att gora tillforlitliga forutsigelser.
Detta kan vara virt att studera i en framtida studie dér man har mer data samt tid for att validera
resultatet.

Ett annat intressant omrade att undersoka vidare kring hur modellerna kan simulera effekterna av olika
traningsprogram pa HRV for att objektivt kunna planera hur en atlet som rehabiliterar fran en skada
bor sétta upp sin tréning [38].

7.4 Server och databas

Malet med servern och databasen uppfylldes under projektets gang. Aven om slutresultatet blev énskvért
hade en tydligare planering av databasens struktur effektiviserat arbetet. Nya krav och funktioner
uppticktes under utvecklingens gang vilket medférde att databasen behovdes struktureras om. Exem-
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pelvis krdvde inhdmtningen av data fran Strava, som beskrivs i avsnitt 4.2.4, att aktivitetsdatan i den
befintliga databasen strukturerades om f6r att matcha formatet.

Istéllet for ramverket Flask kunde ramverket Django ha anvints for att bygga serverarkitekturen. Bada
ramverken bygger pa programmeringspraket Python. Fordelen med Django &r att ramverket &r mer
komplett for storre applikationer, dock kréaver det mer kunskap och initial konfiguration. Om malet med
projektet varit en storskalig plattform med hog kapacitet skulle Django saledes varit ett béttre alternativ.
Valet foll dock pa Flask som kunde driftséittas snabbare. Det faktum att serverarkitekturen inte behovde
dndras under utvecklingens gang visar pa att den valda arkitekturen var korrekt fran start.

Implementationen av servern tog langre tid &n planerat som en foljd av gruppens begrénsade erfarenheter
inom API-utveckling samt programmering med Flask. Foljaktligen gick en stor andel av utvecklingstiden
at till att inhéimta kunskap. Gruppen r enig kring att implementationsfasen inte kunde utforts snabbare
da kunskap kring andra serverlosningar saknades vid start. Forbéttringspotentialen ligger i planeringsfa-
sen, dir projektplanen borde tagit hdnsyn till inhdmtningen av kunskap.

Testningen av serverns funktionaliteten var en process som borde planerats redan vid starten av projek-
tet. En mer genomténkt och automatiserad testningsprocess hade minskat antalet timmar som lades pa
felsokning. Exempelvis kunde testfunktioner som testar flera olika typer av indata direkt ha implemen-
terats for att sdkerstélla att servern alltid fungerar som planerat.

Da kénslig data hanteras i servern hade ytterligare sikerhetslager kunnat implementeras. I nuvarande
version autentiseras anvéindaren genom ett API-anrop till inloggningsssystemet, se avsnitt 4.2.2. Genom
att implementera ett ramverk som genererar slumpméssiga nycklar vid varje API-anrop, skulle servern
ha mojlighet att kontrollera exakt vilka anviindare som har tillatelse att anvinda olika API-funktioner.
Detta har dock inte implementerats i nuvarande version, da en bred lansering av applikationen inte &r
inplanerad.

7.5 Applikationens funktionalitet och vidareutveckling

I appendix A finns bilder pa applikationens alla sidor, dir projektet lyckats fa med de énskade funktioner-
na designméssigt. Daremot pa grund av tidsbrist och att projektets alla delar inte varit helt synkroniserade
sa har inte alla 6nskade delar av applikationen implementeras dn. Detta eftersom det fanns en ovisshet om
vad var studie skulle ge for resultat och om det skulle vara mgjligt att forutspa morgondagens HRV. Ifall
detta hade varit mojligt och en enkel, samt lidttforstaelig forklaring till HRV-virden hade getts sa hade
projektet uppnatt sitt syfte att skapa en MVP. Ett annat sétt som applikationen hade kunnat na, enligt
projektets mening, en MVP skulle varit om till exempel ett pulsband hade kunnat kopplas till applika-
tionen och anviandaren hade kunnat miéta sin puls under ett traningspass. Anledningen till att en MVP
inte uppnaddes berode pa tidsbrist och att vissa delar av projektet var svarare och mer tidskrivande &n
forvéntat.

Utover att skapa en MVP sa var projektets syfte att ge applikationens anvéindare lattforstaelig information
som skulle ge anvéndaren aterkoppling kring hur denne ska strukturera triningens frekvens och intensitet
for optimal utveckling. Detta delmal har fatt en bra start, om vi skulle gora fler och lingre studier om
olika viirden som kan paverka tréningen skulle vi kunna presentera dessa i appen och ge anvindaren
verktyg for att planera sin traning pa bésta sitt. Ytterligare en funktion som uppkom under projektet
gang var att kunna ldgga in egna mal, till exempel 10 km per vecka eller 10 000 steg varje dag. Dessa mal
skulle anvéindare kunna ha, samt gemensamma mal tillsammans med anvindarens vanner i en grupp.
Detta var ett av flera exempel pa funktioner som uppkom under projektet gang som inte var med i férsta
planeringsfasen.

Att skapa just en mobilapplikation istéllet for ett datorprogram eller webbsida har sin grund i mobil-
telefonens portabilitet och att stora delar av befolkningen redan anvinder den som hjéilpmedel i andra
vardagliga syften.

GDPR-processen for att fa tillatelse att lagra persondata i applikationen sker i den nuvarande versio-
nen manuellt. I en framtida version skulle en sekretesspolicy kunna implementeras direkt i appen, dér
nya anviandare kan ge sin tillatelse att persondata lagras i applikationen. Denna sekretesspolicyn skulle
da innehalla vad for slags information som samlas in, hur denna information samlas in och hur denna
information lagras och skyddas. Fordelarna med att implementera en sekretesspolicy som kan accepte-
ras direkt i applikationerna blir frimst att friktionen for nya anvéndare minskas och att det manuella
pappersarbetet férsvinner.
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7.6 Sambhailleliga och etiska aspekter

Att bevaka virden, exempelvis laktat och VOsmax, kan avslgja en hel del om formen pa en idrottare
och kan diarmed bli en fraga om integritet. Detta giller sérskilt inom organiserad idrottsverksamhet
dér malet ofta &ar att producera elitidrottare. En risk med detta &r att idrottare kan prioriteras bort
om de inte uppvisar tillrdckliga nivaer pa specifika viarden. Denna applikation skulle ddrmed kunna
anvindas for att systematiskt diskriminera idrottare som inte uppvisar ritt virden pa de faktorer som
vi idag anser leder till en lyckad elitidrottare. Dock kan det vid elitniva ibland vara befogat att miita
vissa virden for att sdkerstilla idrottarens hilsa och att den uppréitthaller sin fysiska form. Den stora
problemstéllningen uppstar ifall detta ténk borjar appliceras pa unga idrottare som fortfarande &r i starten
av sina idrottskarridrer. Applikationen bor ddrmed anvindas med forsiktigthet och huvudsakligen for att
folja upp att tréningsprogram efterfoljs snarare &n att bedéma en individuell idrottares fysiska form.
For att motarbeta felanvéndning av applikationen bor det 6vervigas att begrédnsa funktionaliteten for
bevakning av vérden till organisationer som &r kopplade till riksidrottsférbundet.

Under maj 2018 tradde General Data Protection Regulation (GDPR) i kraft i EU, vilket forenklat séiger
att det &r olagligt att samla in data utan anvéndarens vetskap. Enligt GDPR krévs det att persondata som
entydigt kan kopplas till en individ hanteras pa korrekt séitt och dir anviindaren ger samtycke till detta.
Enligt var uppfattning faller syftet med insamlingen av persondatan under artikel 6.1.a). Anvindare som
tillatit lagring av sin persondata har i projektet skrivit pa GDPR-blanketten som visas i appendix B.
For att forenkla denna process for anvindarna i framtiden skulle momentet kunna digitaliseras, vilket
diskuteras i avsnitt 7.5.
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A Applikationen

E-mail

password

Inloggningssida

Username

E-mail

Password

Tom inloggningssida.

Din
Dagsform

Lugn traning

Vecka: 19

Prognos:
HRV imorgon: 67

Din tréningsintensitet
imorgon bér vara:

Normal

o~

14 Maj 2021

146C°

@ (O ® B

Dashboard /huvudsida

Kalle

kalle@hotmail.com

Ifylld inloggningssida.
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Daglig
HRV-mé&tning

Lugn tréning

68

Somn:

7

Stressniva:

4

Humér:

8

Muskeltrotthet:

6

Skador:

o P

2, =
o 9 @ G @
22

Formulédr f6r inmatning av HRV-
métning.

HRV -
8 maj 2021

Toppen!
Du har fyllt i dagens formular.

For varje dag du fyller i formularet kommer
HRYV prognosen forbattras.

5 e G o 8

Landningssida foér lyckad inmat-
ning av HRV-métning.

Lugn traning

HRV:

68

Somn:

7

Stressniva:

4

Humor:

8

Muskeltratthet:

6

Skador:

2

Energiniva:

9

H 0O o 8B

Formulédr for inmatning av HRV-
métning.

Din
Historik

flode ®versikt varden

2021-05-14
2021-05-11
2021-05-08
2021-05-07

2021-04-29
IS OIS

Historiksida som visar tidigare
HRV-maétningar.




sida 33 Internet of things for optimerad och smart prestationsutveckling sida 33
Ny Ny
Aktivitet Aktivitet

Namn p3 aktivitet

Valj hardvara du vill anvanda:
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Klocka
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Tom sida for att skapa en ny akti-
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>
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Workout time:

Morgonrunda torsdag
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Ei
Klocka  Filips kondis  sn
fi

5 B
S 9 7
&

Ifylld sida for att skapa en ny ak-
tivitet.

Aktiv
aktivitet
Workout time:
00:03:09
HR: 65 Max HR: 116
Avg. HR: 83 Km: 3.5

&5 e O 0o 8

Sida for pagagende aktivitet med
aktiv timer.
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Din Din
Historik Historik
flode oversikt varden flode oversikt varden
Morgonrunda torsdag2021-05-14 Baskettraning 2021-05-14
00:03 h 00:01 h
Activity 2021-05-08
0037 h
Test 2021-05-08
07:21h
Activity 2021-05-08
00:51 h
KLockTest 2021-05-08
NNNA b
0 pre 0 =
r=\ &y 1
H 0 e B I[eEONE
Historiksida som  visar en Historiksida som  visar en
anvindare med flera tidigare anvindare med en tidigare
aktiviteter. aktivitet.
Activit . Din
y Langd: Hi ik
2021-05-08 0037 h B

flode oversikt vérden
Snitt HR: 75 Max HR: 116
Antal km: 0.5

Dagens HRV vérde: 63

N]orgondagens berdknade HRV » e
vérde: 59

Redigera aktivitet

H OO o B H OGO o 8

En detaljerad vy av en specifik ti- En kalendersida som ska visa nér
digare aktivitet. aktiviteter genomfordes.
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Mina
Grupper

0'0 Loparna

Group 38
¥ .
- Cyklisterna
Qe @
Group 18

f 5 g‘ Simmarna
L 2
2

H e O e B

Oversiktsida Over grupper som
anvéndaren dr medlim i.

Sven 2021-05-07

01:55 h
Anders 2021-05-07

01:55 h
Preben 2021-05-07

01:38 h
Anders 2021-05-06

01:55 h
Preben 2021-05-06

01:05 h
Preben 2021-05-06

&S 0 O o B

Detaljerad sida for en specifik
grupp med fokus pa medlemmar-
nas aktiviteter.

Loparna

0.0

Oversiktinstallningar

©® Q0@

Sven Anders  Preben
Sven 2021-05-14
00:03 h
Sven 2021-05-08
00:37 h
Sven 2021-05-08
0721 h

H OGO o B

Detaljerad sida for en specifik
grupp.

Sven - Test Linad:
angd:
2021-05-08 07:21 h

Snitt HR: 75 Max HR: 116
Antal km: 0.5

Dagens HRV vérde: 63

Morgondagens beraknade HRV
varde: 59

Redigera aktivitet

-

0 0o B

Detaljerad sida for en aktivitet for
nagon i en grupp.
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Loparna

0.0

Oversiktinstllningar

Gruppnhamn:

SYCIR S NC
o O 7
£

Sidan for instéllningar for en spe-

cifik grupp.

Mina
Grupper @

H 0 G0 o B8

Sidan som visar grupper for att
anvandare som inte dr medlem i

nagon grupp.

Loparna
00
Ga tillbaka
Anders
Antal steg

denna vecka:

Antal km
denna vecka:

Traningstid
denna vecka:

SH e O v B

Figur 19: Detaljerad sida med in-
fo om en medlem i gruppen.
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Grupp
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Typ av grupp:

[ Select an item... [+]

Organisation

Kompisgrupp
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Sidan for att skapa en ny grupp.
Nas via pluss-knappen pa bilden
till vanster.
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bild.
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Profil

Mal Instéllningar
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frida

Anvindarnamn:
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Fodelsedatum:
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Exportera data
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Profilsidan dér anvéndaren kan
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B Blankett for GDPR

Samtycke till behandling av personuppgifter

Genom denna blankett efterfragar vi ditt samtycke till behandling av personuppgifter. Nedan foljer
en beskrivning av vad ditt samtycke till behandling av personuppgifter innebar.

Personuppgiftsansvarig

Samtycket begérs in av Chalmers tekniska hogskola, 556479-5598. Chalmers ar
personuppgiftsansvarig for de personuppgifter som behandlas inom ramen for samtycket.
Vilka personuppgifter kommer att behandlas?

Exempelvis namn, personnummer, foto, hélsouppgifter, maxpuls, etc, telefonnummer, adress.
Vad ar syftet med behandlingen av personuppgifter?

Hur kommer personuppgifterna att behandlas?

Hur lange kommer personuppgifterna att behandlas och sparas?

Aterkallande av samtycke
Du kan ndr som helst aterkalla ditt samtycke till att vi far behandla dina personuppgifter genom att
kontakta magnus.karlsteen@chalmers.se.

Genom undertecknande bekréftas att jag har tagit del av ovanstaende information och ar inférstadd
med hur mina personuppgifter kan komma att behandlas. Jag ger mitt samtycke.

Datum:

Underskrift:

Namnfértydligande:
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C Enkiter for studien

Hur var din traning?

Namn:

Hur intensiv kdnde du att traningen var?
0 1 2 3 4 5 6

Vila

Typ av traning:

Hur lange varade traningspasset (i min):

Hur ar din energiniva just nu?
1 2 3 4 5 6 7

Traningsdag:

Mandag
Tisdag
Onsdag
Torsdag
Fredag
Lordag

Sdndag

10

10

Maximal




Matning av hjartfrekvensvariabilitet

Namn:

Uppmitt HRV-varde:

Togs matningen direkt efter du vaknade upp?

Ja

Nej

Hur manga timmar sov du i natt?

Stressniva:

1 2 3 4 H] 5] 7 8 9 10

Muskelvark & muskeltrétthet:

Har du nagra skador? Ange graden pa skadorna:

1 2 3 4 5 <] 7 8 9 10

Hur ar din energiniva just nu?

1 2 3 4 5 <] 7 8 9 10
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D Resultat
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Figur 20: Figur 6ver forsoksperson #3 uppmétta In RMSSD plottad tillsammans alla tre modellerna Banister,

ANN och RNN.
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Figur 21: Figur 6ver forséksperson #6 uppmitta In RMSSD plottad tillsammans alla tre modellerna Banister,

ANN och RNN.
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Figur 22: Figur 6ver forsoksperson #1 uppmiitta In RMSSD plottad tillsammans alla tre modellerna Banister,

ANN och RNN.
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D.1 Harledning

Héirledningen visas for fitness faktorn g(¢), men samma hirledning géller ocksa for trotthetsfaktorn.

Fitness faktorn uttrycks som
g(t) = g(t —i)e™ /™ +w(t). (22)
Satt ¢ =1 och w(t) = T. Da géller
g(t) = g(t — e /" 4T
g(t) = e t/m [g(t —2)e V4T 4T

g(t) =T [1 fe M pemm g 67(#1)/7’1} 2

t—1
—TY e/,
=1
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