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PROCESSING AND HARDWARE IMPLEMENTATION OF DEVICES 
FORMING INTERNAL REGISTERS OF SUPERSCALAR PROCESSOR 

The issues of hardware implementation of devices forming Tag the internal registers 
of a superscalar processor have been studied. Structural processing of the blocks forming 
Tag the internal registers of superscalar processors is carried out, in particular, the block 
diagrams of devices that form the general-purpose, control, and status registers, that is, 
those internal registers whose operation is also organized by hardware. Schemes of the 
designed devices have been developed, performance and hardware costs in terms of FPGA 
resources have been assessed. 

Keywords: superscalar processors, processor internal registers, device schematic, 
hardware implementation, FPGA resources. 

ՀՏԴ 681.3 

Լ.Կ. ԱՆԴՐԵԱՍՅԱՆ 

ՄՇՏԱԴԻՏԱՐԿՎՈՂ ՏՎՅԱԼՆԵՐԻ ՀԻՄԱՆ ՎՐԱ ԱՆՀԱՏԻ 
ԻՆՔՆԱԶԳԱՑՈՂՈՒԹՅԱՆ ԳՆԱՀԱՏՄԱՆ ՄԵԹՈԴԸ 

Իրականացվել են անհատի ինքնազգացողության գնահատման համար վերահսկվող 
ու չվերահսկվող մեքենայական ուսուցման ալգորիթմներով խելացի ժամացույցի միջոցով 
հավաքված իրական տվյալների վերլուծում, ըստ առողջական վիճակի՝ խմբավորում և երկ-
չափ արքիմեդյան կոպուլա ֆունկցիաների կիրառմամբ՝ խմբավորված տվյալներից 
ընտրված ցուցանիշների միջև կախվածության գնահատում։ 

Առանցքային բառեր. ֆիտնես տվյալներ, վերահսկվող և չվերահսկվող մեքենա-
յական ուսուցում, երկչափ արքիմեդյան կոպուլա ֆունկցիաներ։ 

Ներածություն: Ֆիտնես (Fitbit) կրիչների օգտագործումը հնարավորություն 
է տալիս անհատներին հավաքել առողջության, կենսակերպի և ֆիզիկական 
ակտիվության վերաբերյալ բազմաթիվ տվյալներ, ինչպիսիք են սրտի զարկը, 
թթվածնով հագեցվածությունը, քնի տևողությունը, մարմնի ջերմաստիճանը և 
այլն [1]: Թեև այդ մշտադիտարկման արդյունքների հիման վրա կարելի է տեղե-
կատվություն ստանալ անհատի առողջության վերաբերյալ, սակայն դրանք բա-
վարար պատկերացում չեն տալիս տարբեր ցուցանիշների միջև փոխկապակց-
վածության մասին՝ այս կամ այն ցուցանիշի ազդեցությունը որոշելու համար։ Կախ-
վածության աստիճանը գնահատելու համար օգտագործվել են երկչափ արքի-
մեդյան կապակցվածության ֆունկցիաները՝ կոպուլաները [2]։ 
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Խնդրի դրվածքը։ Վերլուծել անհատի՝ խելացի ժամացույցի միջոցով հա-
վաքված տվյալները, կիրառել վերահսկվող և չվերահսկվող մեքենայական ուսուց-
ման ալգորիթմներ՝ խմբավորելու համար անհատի առողջական վիճակն ըստ հետև-
յալ ցուցանիշերի՝ գերազանց զգացողություն, գերհոգնածություն ու հիվանդութ-
յուն, և գնահատել ընտրված ցուցանիշների միջև կախվածության աստիճանը: 

Տվյալները։ Խելացի ժամացույցի միջոցով 2019-2022թթ. հավաքված ան-
հատի իրական տվյալներն ընդգրկում են հետևյալ ցուցանիշերը. 

• Fitbit GPS տվյալները – անհատի քայլերի քանակը, անցած հեռավորու-
թյունը, ակտիվ և ոչ ակտիվ րոպեները, սրտի ռիթմը:  

• Ֆիզիկական վարժությունների պատմությունը, վարժությունների տեղե-
կամատյանները: Տեղեկամատյաններ սննդի, խմած ջրի քանակության, քաշի 
վերաբերյալ: 

• Առողջության ցուցանիշներ SpO2 արթուն և քնած ժամանակ, թթվածնի 
գնահատված տատանումները, մաշկի ջերմաստիճանը, շնչառության ռիթմը: 

• Քնած և արթուն րոպեները, արթնանալու դեպքերի քանակը, անկողնում 
անցկացրած ժամանակի քանակը, քնի յուրաքանչյուր փուլում անցկացրած 
ժամանակը։ Ծանուցումներ սրտի զարկերի և անկանոն ռիթմի վերաբերյալ: 

• Անհատի անձնական տվյալները՝ սեռը - արական, ծննդյան ամսաթիվը՝ 
1997, հասակը՝ 177 սմ: Սթրեսը և ցրվածությունը: 

Ինքնազգացողության գնահատման համար իրական տվյալների հավա-քա-
ծուից առանձնացվել են հետևյալ հատկանիշները` resting_heart_rate – հանգիստ 
վիճակում սրտի ռիթմը, mean_spo2 – արյան մեջ թթվածնի միջին հագեցածութ-
յունը, Heart_rate_variability – սրտի ռիթմի փոփոխականությունը, respiratory rate - 
քնի ընթացքում շնչառության ռիթմը, tota_sleep_mins – քնի ընդհանուր տևողու-
թյունը, deepSleep – խոր քնի փուլը, wakeMins - արթուն/անհանգիստ րոպեները, 
lightSleep - թեթև քնի փուլը, remSleep – աչքերի արագ շարժումների/երազների 
փուլը (նկ. 1): 

 
Նկ. 1. Տվյալների հավաքածուի առաջին 5 տողերը 

Նկ. 1-ից երևում է, որ Heart_rate_variability և respiratory rate դաշտերն 
ունեն բացակա տվյալներ, դրանք փոխարինվել են միջին արժեքով։ Նկ. 2-ում 
պատկերված են այդ տվյալների միջև կորելյացիաները և Random Forest (RF) 
ալգորիթմի աշխատանքի արդյունքում ստացված կարևոր հատկանիշերը [3]։ 
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Նկ. 2. Տվյալների կորելյացիան և կարևոր հատկանիշները 

Ըստ կորելյացիոն մատրիցի՝ heart_rate_variability-ին բացասական հարա-
բերակցություն ունի resting_heart_rate և respiratory rate տվյալների հետ, իսկ 
lightSleep-ը remSleep-ի հետ ունի դրական հարաբերակցություն։ RF վերահսկող 
մեքենայական ուսուցման ալգորիթմով ստացվել են վիճակի գնահատման հա-
մար առավել կարևոր հետևյալ հայտանիշերը՝ հանգիստ վիճակում սրտի ռիթմը, 
արյան մեջ թթվածնի հագեցածությունը, քնի ընթացքում շնչառության ռիթմը և 
սրտի աշխատանքի փոփոխականությունը:  

Ըստ ընտրված տվյալների խմբավորումը կատարելու համար կիրարկվել 
են չվերահսկվող մեքենայական ուսուցման ալգորիթմներից հետևյալները՝ K-
means, Agglomerative Hierarchical, Affinity և Spectral Clustering։ Վերոհիշյալ չվե-
րահսկվող մեքենայական ուսուցման ալգորիթմներով խմբավորման որակի գնա-
հատման համար օգտագործվել են Adjusted Mutual Information (AMI), V-measure 
և Silhouette մետրիկաները [4-6]։ AMI և V-measure արժեքները պատկանում են 
[0,1] միջակայքին, և մեկին մոտ արժեքները ցույց են տալիս առավել ճշգրիտ 
խմբավորում, իսկ Silhouette-ինը՝ [-1,1], -1-ին մոտ արժեքները վատ խմբավորումն է, 
0-ին մոտ արժեքները՝ խմբերը հատվում են, իսկ 1-ին մոտիկները հստակ խմբա-

վորումն է (աղ․1)։ 

Աղյուսակ 1 

Խմբավորման որակի մետրիկաները 

 AMI V-measure Silhouette 
K-means 0.6577 0.5077 0.2219 
Spectral 0.3692 0.4976 0.2174 
HCA(Agglomerative) 0.8551 0.5059 0.1586 
Affinity 0.1373 0.4859 0.1575 
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Ելնելով վերոհիշյալ աղյուսակում ներկայացված խմբավորման որակի 
մետրիկաներից՝ ընտրվել են K-means և Hierarchical Clustering (Agglomerative - 
HCA) ալգորիթմները: Ըստ HCA ալգորիթմի՝ կլաստերների հիերարխիան մշակ-
վում է ծառի տեսքով, որը հայտնի է դենդրոգրամ անվամբ [4, 6]։ Ալգորիթմում 
երկու կլաստերների միջև հեռավորությունը հաշվարկելու համար օգտագործվել 
է Ward linkage մեթոդը։ Ալգորիթմի աշխատանքի արդյունքում ստացվել է դենդրո-
գրամ, որում պատկերված են երեք խմբեր ըստ անհատի ինքնազգացողության 
ցուցանիշների՝ գերազանց զգացողություն (կարմիր), գերհոգնածություն (կանաչ), 
վատառողջ վիճակ (նարնջագույն) (նկ.3)։ 

 
Նկ. 3. Ֆիտնես տվյալների դենդրոգրամը 

K-means ալգորիթմով ընտրվել է կլաստերների այն քանակը, որոնցում 
կլաստերի ներսում քառակուսիների գումարի փոփոխությունը՝ WCSS-ն, սկսում 
է հավասարվել (նկ.4) [4]։  

 
Նկ. 4. Կլաստերների քանակի որոշումը 
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K-means ալգորիթմի կիրառման արդյունքում ստացվել են երեք խմբեր՝ 0, 
1, 2, որոնք արտահայտում են գերազանց, գերհոգնած և վատառողջ վիճակները 
(նկ.5)։ Ալգորիթմի ճշտությունը ստացվել է 0,93։  

 
Նկ. 5. Երեք կլաստերների դեպքում Target = 0, 1, 2 

Սրտի ռիթմի (u1), սրտի աշխատանքի փոփոխականության (u2), շնչառութ-
յան ռիթմի (u3) միջև կախվածությունը գնահատելու համար կիրառվել են արքի-
մեդյան ընտանիքի դասին պատկանող Gumbel, Clayton, Frank կոպուլա ֆունկ-

ցիաները, որոնք ներկայացվում են հետևյալ բանաձևով [7, 8]․ 

 C(u 1 , . . . , u d ; θ) = ψ [−1] (ψ(u1 ; θ) + ⋯ + ψ(ud ; θ); θ),  (1) 

որտեղ ψ-ն գեներատոր ֆունկցիան է, ψ[−1]-ը՝ ψ-ի ինվերս գեներատորը, իսկ θ ∈ Θ-ն՝ 
պարամետրերի բազմությունը [7]: Հաշվարկվել է կոպուլայի θ արժեքը թվային 
առավել ճշմարտանմանության (MLE - maximum likelihood estimation) մեթոդով 

(2), և դրա հիման վրա կատարվել է գնահատում․ 

,ݔ)ܮ   ,ݕ (߆ = ∑ ,݅ݔ)݂ ,݅ݕ ௜∊ሾଵ,௡ሿ(߆ ,  (2) 

որտեղ ƒ-ը հավանականության խտության ֆունկցիան է n-չափանի ընտրանքի 
համար [8]։ θ-ի դրական արժեքը ներկայացնում է դրական, իսկ բացասական 
θ-ն՝ բացասական կախվածություն։ Արքիմեդյան կոպուլա ֆունկցիաների միջոցով 
ընտրված հայտանիշերի համար հաշվարկվել են յուրաքանչյուր փոփոխականի 
հավանականության բաշխման համատեղ և մարգինալ հավանականությունները։  
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Աղ.2–ում ներկայացված արդյունքներից երևում է, որ կախվածության լա-
վագույն ցուցանիշը Frank արքիմեդյան կոպուլա ֆունկցիայինն է, ուստի այդ 
ֆունկցիայի համար հաշվարկվել են սրտի ռիթմի ու աշխատանքի փոփոխակա-
նության և շնչառության ռիթմի միջև կախվածության Kendall’sτ–ի, Spearmen's, 
Pearson's գործակիցների և θ պարամետրի արդյունքները (աղ. 3)։ 

Աղյուսակ 2 

Gumbel, Clayton, Frank կոպուլա ֆունկցիաների θ պարամետրի արդյունքները 

θ Gumbel Clayton Frank
C(u1, u2 ) -0.864 -0.270 -1.435
C(u1, u3) 1.097 0.196 1.807
C(u2, u3 ) 0.007 0.015 0.068

   Աղյուսակ 3 

Frank ֆունկցիայի Kendall’sτ–ի, Spearmen-ի, Pearson-ի գործակիցների արդյունքները  

Frank Kendall’s τ Spearmen Pearson
C(u1, u2 ) -0.156 -0.228 -0.196
C(u1, u3 ) 0.089 0.130 0.124
C(u2, u3 ) 0.075 0.009 0.011

Վերոհիշյալ արդյունքները ցույց են տալիս, որ սրտի ռիթմը հանգիստ վի-
ճակում բացասական կախվածություն ունի սրտի աշխատանքի փոփոխականու-
թյունից և դրական՝ շնչառության ռիթմից, իսկ սրտի աշխատանքի փոփոխակա-
նությունը դրական կախվածություն ունի շնչառության ռիթմից։  

Եզրակացություն։ Անհատի իրական տվյալների մշակման համար նախա-
պատրաստման անհրաժեշտ գործառույթներն իրականացնելուց հետո RF վերա-
հսկվող մեքենայական ուսուցման ալգորիթմի միջոցով ընտրվել են հանգստի վի-
ճակում սրտի ու շնչառության ռիթմի, սրտի աշխատանքի փոփոխականության 
ու արյան մեջ թթվածնի պարունակության արժեքները որպես ինքնազգացողու-
թյան գնահատման համար կարևոր հատկանիշներ։ Չվերահսկվող՝ HCA և K-means 
մեքենայական ուսուցման ալգորիթմների միջոցով առանձնացվել են երեք խմբեր, 
որոնք ձևավորվել են ըստ անհատի գերազանց զգացողության, գերհոգնած ու 
վատառողջ վիճակների։ Ըստ արքիմեդյան Frank կոպուլա ֆունկցիայի՝ գնահատ-
վել է կախվածությունը հանգիստ վիճակում սրտի ռիթմից, սրտի աշխատանքի 
փոփոխականությունից և շնչառության ռիթմից։ 

Ծրագրային փաթեթն իրականացվել է python լեզվով, օգտագործվել են 
pandas, matplotlib, sklearn և dask գրադարանները: 
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Л.К. АНДРЕАСЯН 

МЕТОД ОЦЕНКИ САМОЧУВСТВИЯ ЛИЧНОСТИ НА ОСНОВЕ 
ФИТНЕС-ДАННЫХ  

Для оценки самочувствия личности и группировки по состоянию здоровья про-
веден анализ реальных данных, собранных умными часами с помощью контролируе-
мых и неконтролируемых алгоритмов машинного обучения, и оценена зависимость 

между важными показателями, выбранными из группированных данных с помощью 

двумерных Архимедовых функций копулы. 
Ключевые слова: фитнес-данные, контролируемое и неконтролируемое машин-

ное обучение, двумерные Архимедовы функции копулы. 

L.K. ANDREASYAN  

A METHOD FOR ASSESSING PERSONAL WELL-BEING BASED ON 
FITNESS DATA 

To assess the well-being of an individual and grouping according to health status, an 
analysis of the real data collected by smart watches using supervised and unsupervised 
machine learning algorithms is carried out and the dependence between important 
indicators selected from the grouping data using bivariate Archimedean copula functions is 
assessed. 

Keywords: fitness data, supervised and unsupervised machine learning, bivariate 
Archimedean copula functions. 


