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АНОТАЦІЯ 
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фільтрації часових рядів BigData : кваліфікаційна робота бакалавра : 122 – 

Комп’ютерні науки. Кривий Ріг : Криворізький національний університет, 2026. 

63 с. 

Актуальність теми полягає в необхідності підвищення енергоефективності 

житлових об’єктів та використання сучасних інтелектуальних засобів для аналізу 

і прогнозування енергоспоживання. 

Метою роботи є дослідження можливостей застосування сучасних 

інтелектуальних сервісів і математичних методів для прогнозування даних 

енергетичного характеру, а також оцінка адекватності отриманих результатів на 

основі параметрів реального об’єкта. 

У першому розділі розглянуто теоретичні засади аналізу часових рядів, 

методи прогнозування, фільтрації даних та сучасні підходи до енергетичного 

моделювання. Проведено огляд інтелектуальних методів прогнозування та 

програмних засобів, які можуть бути використані для дослідження. 

У другому розділі наведено формалізацію об'єкта дослідження, 

параметризацію моделі, принципи використання сервісу PVGIS та методику 

оцінки похибок. Також розглянуто реалізацію моделі, проаналізовано результати 

моделювання та сформовано практичні рекомендації щодо оптимізації 

енергоспоживання об'єкта. 

Ключові слова: 

АПРОКСИМАЦІЯ, BIGDATA, ЕНЕРГОЕФЕКТИВНІСТЬ, 

ЕНЕРГОСПОЖИВАННЯ, ІНТЕЛЕКТУАЛЬНІ ЗАСОБИ, PVGIS, 

ПРОГНОЗУВАННЯ, ФІЛЬТРАЦІЯ ДАНИХ, ХМАРНІ СЕРВІСИ, ЧАСОВІ 

РЯДИ.  



 

 

ЗМІСТ 

 

ВСТУП ...................................................................................................................... 7 

РОЗДІЛ 1  ОБҐРУНТУВАННЯ ІТ-ПРОЕКТУ ........................................................ 9 

1.1 Обґрунтування вибору теми........................................................................... 9 

1.2 Огляд альтернативних прогнозуючих моделей, алгоритмів їх навчання та 

методів фільтрації ............................................................................................... 10 

1.3 Огляд підходів, технологій та методів їх реалізації .................................... 14 

1.4 Математичний апарат апроксимації сонячної радіації та алгоритми 

обробки геопросторових даних ......................................................................... 17 

1.5 Класифікація та порівняльний аналіз програмних засобів для 

інтелектуального енергетичного моделювання ................................................ 18 

1.6 Аналіз стану енергетичної системи України та актуальність автономних 

інтелектуальних рішень у 2022–2026 роках...................................................... 21 

1.7 Інтелектуальні технології Smart Grid та їх роль у децентралізації 

енергетики ........................................................................................................... 23 

1.8 Кібербезпека та захист даних в інтелектуальних енергосистемах ............ 25 

1.9 Використання нейронних мереж і глибокого навчання (Deep Learning) у 

енергетичному прогнозуванні............................................................................ 27 

1.10 Обмеження інтелектуальних моделей та джерела похибок прогнозування

 ............................................................................................................................. 29 

Висновки до розділу: ............................................................................................. 30 

РОЗДІЛ 2  ТЕХНОЛОГІЯ РОБОТИ З СУЧАСНИМИ ЗАСОБАМИ ТА 

СЕРВІСАМИ ІНТЕЛЕКТУАЛЬНОЇ АПРОКСИМАЦІЇ, ПРОГНОЗУВАННЯ ТА 

ФІЛЬТРАЦІЇ ............................................................................................................ 32 

2.1 Формалізація об’єкта дослідження та підготовка вхідного масиву даних 32 



 

 

2.2 Вхідні параметри моделі та їх вплив на результат прогнозування ............ 34 

2.3 Математичне моделювання теплової інерції огороджувальних конструкцій 

з ракушняка ......................................................................................................... 36 

2.4 Технологічний алгоритм апроксимації теплотехнічних втрат через хмарні 

інтелектуальні сервіси ........................................................................................ 37 

2.5 Технологічна послідовність конфігурації та параметризації 

інтелектуальної системи PVGIS ........................................................................ 40 

2.6 Архітектура хмарної взаємодії та протоколи обробки даних у системі 

PVGIS .................................................................................................................. 43 

2.7 Аналіз похибок та верифікація даних при інтеграції хмарних API ........... 45 

2.8 Методика оцінки точності апроксимації та фільтрації варіативності даних

 ............................................................................................................................. 46 

2.9 Інтерпретація результатів імітаційного моделювання ................................ 47 

2.10 Доведення адекватності моделі та оцінка точності прогнозування ......... 49 

2.11 Розробка стратегії оптимізації енергоспоживання об’єкта ...................... 50 

2.12 Рекомендації щодо практичного використання результатів дослідження53 

Висновки до розділу:.............................................................................................. 54 

ВИСНОВКИ ........................................................................................................... 56 

СПИСОК ВИКОРИСТАНОЇ ЛІТЕРАТУРИ......................................................... 58 

 

 



7 

 

 

ВСТУП 

 

У сучасних умовах енергетична безпека та сталість функціонування 

житлового сектору є стратегічними пріоритетами для України. Зростання 

вартості енергоносіїв та нестабільність об'єднаної енергетичної системи 

обумовлюють необхідність впровадження ефективних інструментів контролю та 

планування енерговитрат. Це особливо актуально для приватного будівництва, де 

використання інтелектуальних систем аналізу дозволяє суттєво оптимізувати 

навантаження на мережу та зменшити економічні витрати споживачів. 

Прогнозування енергоспоживання у житловому секторі базується на 

аналізі часових рядів, для яких характерні сезонність, мінливість та залежність 

від зовнішніх факторів [14, 15]. Використання хмарних сервісів моделювання, 

зокрема PVGIS, дозволяє поєднати фізичні параметри об’єкта з 

метеорологічними архівами та отримати обґрунтовані результати прогнозування 

[10–13]. 

Запровадження сучасних інформаційних систем, які базуються на 

технологіях інтелектуального аналізу даних, необхідно для забезпечення 

належного рівня енергоефективності. Прогнозування енергоспоживання є 

складною задачею, оскільки часові ряди BigData, що описують ці процеси, 

характеризуються високою мінливістю, залежністю від багатьох зовнішніх 

факторів (кліматичні умови, теплотехнічні параметри будівлі, активність 

мешканців) та наявністю шумів, що потребують фільтрації. 

Розвиток хмарних обчислень та спеціалізованих сервісів інтелектуального 

аналізу, таких як PVGIS та професійні теплотехнічні калькулятори, створюють 

передумови для побудови точних прогностичних моделей без необхідності 

розгортання складних локальних обчислювальних потужностей. При цьому 

особливе значення має можливість поєднання фізичних параметрів об’єкта 

(матеріалів стін, площі скління) із зовнішніми геостатистичними даними для 
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отримання адекватних результатів апроксимації та довгострокового 

прогнозування. 

Метою роботи є застосування інтелектуальних засобів аналізу часових 

рядів для апроксимації та прогнозування енергоспоживання приватного 

житлового будинку на основі його фізичних характеристик та кліматичних 

факторів. 

Для досягнення мети необхідно виконати наступні основні завдання: 

— виконати аналіз предметної області, зокрема методів інтелектуальної 

обробки та прогнозування часових рядів BigData; 

— дослідити методологічні підходи до фільтрації та апроксимації даних 

у задачах енергетичного моніторингу; 

— провести теплотехнічний аналіз об’єкта дослідження для визначення 

базових параметрів споживання; 

— здійснити прогнозування енергетичного потенціалу та споживання 

будівлі за допомогою сучасних інтелектуальних хмарних сервісів; 

— проаналізувати результати та оцінити точність прогностичної моделі. 

Практична цінність роботи полягає у створенні методики прогнозування 

енерговитрат житлового будинку за допомогою доступних інтелектуальних 

засобів, що дозволяє проводити енергоаудит об'єктів, планувати заходи з 

енергоефективності та швидко приймати ефективні рішення щодо 

енергоспоживання в режимі реального часу. 
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РОЗДІЛ 1  

ОБҐРУНТУВАННЯ ІТ-ПРОЕКТУ 

 

 1.1 Обґрунтування вибору теми 

 

Сучасний стан енергетичного сектору України характеризується глибокою 

трансформацією, спричиненою як глобальними тенденціями переходу до 

«зеленої» енергетики, так і локальними викликами, пов’язаними з необхідністю 

забезпечення стійкості енергосистеми в умовах дефіциту генеруючих 

потужностей. У цьому контексті приватний житловий фонд постає не лише як 

споживач, а й як активний учасник енергетичного ринку, що потребує 

впровадження інтелектуальних засобів моніторингу та планування.  

Актуальність теми «Інтелектуальні засоби для апроксимації, 

прогнозування та фільтрації часових рядів BigData» у контексті житлової будівлі 

обумовлена наступними критичними чинниками: 

1. Економічна доцільність та енергоефективність. Зростання тарифів на 

електроенергію для населення та впровадження багатотарифних систем обліку 

(день/ніч) стимулюють власників домогосподарств до пошуку методів 

оптимізації споживання. Точне прогнозування дозволяє переносити роботу 

енергоємних приладів (наприклад, систем підігріву води або насосного 

обладнання) на періоди з найменшою вартістю енергії або найбільшою її 

доступністю. 

2. Технічні виклики управління часовими рядами. Дані про 

енергоспоживання є класичним прикладом «BigData» у мікромасштабі. Це часові 

ряди з високим рівнем волатильності, що залежать від множини випадкових та 

детермінованих факторів. Апроксимація таких даних потребує використання 

складних математичних моделей, які здатні відфільтровувати інформаційні шуми 

та виділяти стійкі тренди споживання. 

3. Специфіка об’єкта дослідження. У даній роботі розглядається приватний 

будинок площею 98 м², зведений з природного каменю — ракушняка. Цей 
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матеріал має специфічні теплотехнічні властивості (висока пористість та 

інерційність), що безпосередньо впливає на графік споживання енергії для 

підтримання мікроклімату. Прогнозування для такого об’єкта вимагає інтеграції 

фізичних параметрів будівлі з інтелектуальними алгоритмами обробки 

метеоданих. 

4. Використання інтелектуальних хмарних сервісів. Традиційні методи 

розрахунків часто виявляються занадто громіздкими або неточними для 

приватних споживачів. Застосування засобів інтелектуальної апроксимації на 

базі хмарних платформ (зокрема PVGIS) дозволяє отримати доступ до великих 

масивів історичних даних (BigData) та використати потужні обчислювальні 

алгоритми для отримання високоточних прогнозів без необхідності розробки 

власного програмного забезпечення з нуля. 

Таким чином, вибір теми дослідження спрямований на вирішення 

прикладної задачі: розробку методики прогнозування енерговитрат житлового 

будинку, яка поєднує в собі теоретичну базу аналізу часових рядів та практичне 

використання сучасних інтелектуальних інструментів. Це полегшує ефективне 

використання ресурсів і підвищує рівень автономності енергоспоживання 

домогосподарства. 

Об’єктом дослідження у роботі виступає процес споживання та генерації 

енергії у житловому приміщенні, а предметом — методи та інтелектуальні засоби 

обробки, фільтрації та прогнозування відповідних часових рядів даних. 

 

1.2 Огляд альтернативних прогнозуючих моделей, алгоритмів їх навчання 

та методів фільтрації 

 

Для вирішення задач апроксимації та передбачення енергоспоживання в 

сучасній науці використовується розгалужена ієрархія методів прогнозування. 

Класифікацію методів прогнозування, наведену на рис. 1.1, сформовано на основі 

узагальненого підходу до поділу прогнозування на якісні та кількісні методи [1]. 
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Кожна з цих категорій має свої переваги, обмеження та специфічні сфери 

застосування у контексті аналізу BigData. 

 

Рисунок 1.1 - Класифікація методів прогнозування часових рядів. 

 

1. Якісні методи (Qualitative forecasting methods). Вони базуються на 

експертних оцінках та суб'єктивних судженнях. Хоча в даній роботі основний 

акцент зроблено на математичній моделі, методи цієї групи (наприклад, Delphi 

method або Executive opinion) часто використовуються на етапі постановки задачі 

для визначення пріоритетних сценаріїв розвитку енергосистеми. 

2. Кількісні методи (Quantitative forecasting methods). Це фундамент нашого 

дослідження. Вони поділяються на: 

— Моделі часових рядів (Time series models): сюди відноситься і наше 

прогнозування в PVGIS, де ми аналізуємо історичні зміни інсоляції за 18 років. 

— Асоціативні моделі (Associative models): враховують взаємозв'язок 

між декількома змінними (наприклад, як температура повітря впливає на 

потужність сонячної панелі). 

3. Гібридні та інтелектуальні підходи (як синтез кількісних методів). Це і є 

та «третя група», про яку ми говорили. Вона не виділена на простій схемі як 

окремий блок, бо фактично є вищим рівнем розвитку кількісних методів. Саме 
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до цієї категорії ми відносимо архітектуру LSTM (рис. 1.2), яка поєднує 

статистичну точність із здатністю нейронних мереж до самонавчання [2]. 

4. Статистичні та регресійні моделі (ARIMA, SARIMA, Експоненціальне 

згладжування). Ці моделі є класичним інструментом аналізу часових рядів. 

Модель авторегресії інтегрованого рухомого середнього (ARIMA) базується на 

припущенні, що майбутні значення лінійно залежать від минулих значень та 

помилок прогнозу. 

— Переваги: математична строгість та швидкість обчислень. 

— Недоліки: ці моделі погано справляються з нелінійними стрибками 

(наприклад, різке включення потужного бойлера або насоса). У контексті 

житлового будинку вони часто дають велику похибку, оскільки не можуть 

врахувати зовнішні «екзогенні» фактори, такі як раптова зміна хмарності чи 

температури, без значного ускладнення алгоритму. 

5. Інтелектуальні моделі на базі штучних нейронних мереж (ANN). Це 

найбільш динамічний напрям у BigData. Для прогнозування часових рядів 

зазвичай використовуються: 

— Багатошарові перцептрони (MLP): ефективні для апроксимації 

функцій багатьох змінних. 

— Рекурентні нейронні мережі (RNN) та LSTM-мережі: спеціально 

розроблені для роботи з послідовностями. LSTM (Long Short-Term Memory) 

здатні «запам'ятовувати» довгострокові залежності, що критично важливо для 

врахування сезонності (наприклад, розуміння того, що взимку споживання на 

освітлення завжди вище, ніж влітку). 

— Алгоритми навчання: зазвичай використовується метод зворотного 

поширення помилки (backpropagation) з оптимізаторами типу Adam або SGD. 

Проте, навчання таких мереж «з нуля» для одного будинку часто є недоцільним 

через брак достатньої кількості навчальних даних (Data Scarcity). 
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Рисунок 1.2 - Структурна схема нейронної мережі типу LSTM з архітектурою 

Encoder–Decoder для обробки послідовностей [2]. 

 

6. Методи ансамблевого навчання (Random Forest, Gradient Boosting). Ці 

алгоритми будують прогноз на основі великої кількості «дерев рішень». Для 

задач енергетики вони демонструють високу стійкість до викидів у даних. 

Наприклад, якщо в один із днів відбулося аномальне споживання через 

проведення ремонтних робіт, модель «випадкового лісу» згладить цей пік, не 

дозволяючи йому викривити загальний прогноз. 

7. Методи фільтрації та очищення часових рядів. Перед початком 

прогнозування дані BigData завжди потребують попередньої обробки. В 

інтелектуальних засобах застосовуються: 

— Фільтр Калмана: дозволяє відрізняти корисний сигнал від 

випадкового шуму в режимі реального часу. 

— Перетворення Фур’є або Вейвлет-перетворення: використовуються 

для аналізу періодичності енергоспоживання (добові, тижневі та сезонні цикли). 

— Нормалізація даних: приведення всіх вхідних параметрів 

(температура, вологість, потужність) до єдиного діапазону [0, 1] для стабільної 

роботи інтелектуальних алгоритмів. 

8. Хмарні геостатистичні моделі (обраний напрям). Сучасні сервіси, такі як 

PVGIS, використовують гібридний підхід. Вони поєднують фізичні моделі 
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сонячної радіації (Clear Sky Models) з інтелектуальною апроксимацією 

супутникових даних за останні десятиліття. Це дозволяє отримати готовий 

«ансамблевий прогноз», який уже включає в себе фільтрацію помилок та 

врахування регіональних кліматичних особливостей. Саме такий підхід є 

найбільш раціональним для бакалаврського дослідження, оскільки він дозволяє 

оперувати перевіреними даними високої точності. 

 

1.3 Огляд підходів, технологій та методів їх реалізації 

 

Для реалізації завдань апроксимації та прогнозування енергоспоживання 

житлового будинку в даній роботі використовується комплексний підхід, що 

базується на інтеграції інженерних розрахунків та інтелектуальних хмарних 

технологій. Такий вибір обумовлений необхідністю отримання високої точності 

при мінімальних часових витратах на розробку програмного забезпечення. 

У практичному вимірі вибір технологій для інтелектуального 

прогнозування повинен враховувати не лише точність математичної моделі, а й 

доступність інструментів для кінцевого користувача. Для приватного 

домогосподарства або невеликого дослідницького проєкту надмірно складні 

програмні комплекси часто виявляються малопридатними через високу вартість, 

складність налаштування та потребу у спеціалізованій підготовці. Саме тому 

сучасні хмарні сервіси набувають особливої цінності: вони поєднують у собі 

обчислювальну потужність, доступ до перевірених архівів даних та відносну 

простоту використання. 

Водночас важливо враховувати, що будь-яка технологія прогнозування є 

ефективною лише тоді, коли вона інтегрована в логіку прийняття рішень. Якщо 

модель видає формально точний результат, але цей результат складно 

інтерпретувати або використати для коригування реального режиму 

енергоспоживання, то практична цінність такого рішення істотно знижується. У 

цьому контексті поєднання розрахункових сервісів, теплотехнічних 
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калькуляторів і засобів візуалізації є більш доцільним, ніж застосування 

ізольованого вузькоспеціалізованого інструмента. 

Окрему увагу слід приділити питанню масштабованості обраних рішень. 

Якщо методика може бути легко перенесена на інші житлові будівлі зі схожими 

характеристиками, вона набуває не лише дослідницького, а й прикладного 

значення. Це особливо важливо для бакалаврської роботи, де цінується не тільки 

глибина теоретичного аналізу, а й можливість практичного використання 

отриманих результатів у подібних задачах енергетичного моделювання. 

1. Технології збору та підготовки даних BigData. 

Основним джерелом даних для прогностичної моделі виступають два типи 

потоків інформації: 

— Геопросторові та метеорологічні дані: Використовуються архіви 

супутникових спостережень (SARAH, ERA5), які охоплюють показники 

сонячної інсоляції, швидкості вітру та температури повітря за останні 10–20 

років. Це дозволяє сформувати «типовий метеорологічний рік» для локації 

об’єкта, що є основою для фільтрації випадкових шумів у прогнозі. 

— Технічні параметри об’єкта: Дані про площу (98 м²), об’єм 

приміщень та енергетичну потужність обладнання. Важливим етапом є 

структурування цих даних для подальшого аналізу. 

2. Засоби інтелектуальної апроксимації (PVGIS). 

Одним із ключових інструментів реалізації є сервіс PVGIS (Photovoltaic 

Geography Information System), розроблений Об'єднаним дослідницьким центром 

Європейської комісії. Технологічна цінність цього засобу полягає у: 

— Використанні алгоритмів Clear Sky Models для апроксимації 

сонячного випромінювання. 

— Інтеграції методів чисельного моделювання для розрахунку взаємодії 

кліматичних факторів із встановленим обладнанням. 

— Можливості проведення Off-grid аналізу, що дозволяє прогнозувати 

баланс між споживанням енергії (на основі заданих 8 кВт-год на добу) та 
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потенційною генерацією, враховуючи ймовірнісні характеристики відмов 

системи. 

3. Теплотехнічний аналіз та інженерне моделювання (U-Value). 

Оскільки будівля побудована з ракушняка (порожнистий вапняк), критично 

важливим є розрахунок коефіцієнта теплопередачі (U). Для цього 

використовуються спеціалізовані хмарні калькулятори (наприклад, Ubakus або 

ChangePlan), які реалізують стандарти ISO 6946. 

— Методологія: Розрахунок базується на товщині матеріалу (400 мм) та 

його теплопровідності (𝜆). Це дозволяє автоматизувати процес апроксимації 

тепловтрат будівлі, що є основним фактором споживання енергії в холодну пору 

року. 

4. Програмні засоби візуалізації та аналізу результатів. 

Для обробки вихідних даних моделювання використовуються методи 

графічної інтерпретації. Це дозволяє перетворити масиви цифр у зрозумілі часові 

ряди (Monthly Energy Production), де сині та червоні діаграми відображають 

динаміку енергетичного балансу. Такий підхід забезпечує наочне доведення 

адекватності моделі, що є важливим етапом підтвердження адекватності моделі. 

5. Переваги обраного технологічного стеку. 

Обраний підхід (PVGIS + U-Value + Cloud Analytics) має суттєві переваги 

над локальною розробкою: 

— Достовірність: Використання верифікованих європейських баз 

даних. 

— Економічність: Відсутність потреби у придбанні ліцензійного ПЗ або 

потужних серверів. 

— Масштабованість: Методика легко адаптується для будь-якої іншої 

будівлі шляхом простої зміни вхідних параметрів у хмарних інтерфейсах. 
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1.4 Математичний апарат апроксимації сонячної радіації та алгоритми 

обробки геопросторових даних 

 

Для розуміння принципів роботи інтелектуальних сервісів прогнозування 

необхідно розглянути математичний базис, на якому будується апроксимація 

сонячного випромінювання. Процес перетворення супутникових даних у прогноз 

енергоспоживання будівлі базується на розрахунку ряду геометричних та 

фізичних параметрів. 

1. Моделювання небесної геометрії. 

Основою будь-якого прогнозу часових рядів інсоляції є визначення 

положення сонця відносно об’єкта дослідження (координати якого ми вводили в 

PVGIS). Апроксимація сонячного зенітного кута  (𝜃𝑧)  проводиться за формулою 

[3]:  

𝑐𝑜𝑠 𝜃𝑧 =  𝑠𝑖𝑛 𝜙 𝑠𝑖𝑛 𝛿 +  𝑐𝑜𝑠 𝜙 𝑐𝑜𝑠 𝛿 𝑐𝑜𝑠 𝜔   (1.1) 

де: 

— 𝜙  — широта місцевості; 

— 𝛿 — схилення сонця (змінюється залежно від дня року); 

— 𝜔 — годинний кут. 

Ці розрахунки дозволяють системі PVGIS будувати добові криві 

потенційної генерації, які ми бачили в Розділі 2. Алгоритм проводить обчислення 

для кожного дня року, що в масштабах BigData означає обробку тисяч ітерацій 

для однієї точки. 

2. Моделі «Чистого неба» (Clear Sky Models). 

Інтелектуальні сервіси використовують апроксимацію за моделлю чистого 

неба для визначення максимально можливого рівня радіації. Отримана величина 

потім корегується за допомогою «коефіцієнта хмарності», який вилучається з 

супутникових знімків. Це ключовий етап фільтрації даних, оскільки він дозволяє 

відділити постійну складову (рух сонця) від випадкової (хмарність, опади). 

3. Розподіл випромінювання на складові. 



18 

 

 

Загальна сонячна радіація (G), що потрапляє на дах будинку площею 98 м², 

апроксимується як сума трьох компонентів [4]: 

𝐺 =  𝐺𝑏  +  𝐺𝑑  +  𝐺𝑟    (1.2) 

де: 

— 𝐺𝑏 — пряма радіація (промені, що йдуть безпосередньо від диска 

сонця); 

— 𝐺𝑑 — дифузна радіація (розсіяне в атмосфері світло); 

— 𝐺𝑟 — відбита радіація (альбедо поверхні землі навколо будинку). 

Для об’єкта в Україні, де значна кількість днів у році є похмурими, 

інтелектуальна фільтрація дифузної складової (𝐺𝑑) є критичною. Сервіс PVGIS 

використовує для цього модель Переса або модель Хай-Девіса, що дозволяє 

отримати точність прогнозу навіть у грудні, коли пряме сонячне світло майже 

відсутнє. 

4. Алгоритми інтелектуальної інтерполяції BigData. 

Оскільки супутникові дані мають певну просторову роздільну здатність 

(наприклад, квадрати 3x3 км), для конкретного будинку застосовується метод 

білінійної інтерполяції. Це дозволяє апроксимувати значення метеопараметрів 

саме для заданих нами координат, згладжуючи просторові шуми та враховуючи 

особливості місцевого рельєфу. 

Використання такого потужного математичного апарату всередині хмарних 

сервісів звільняє дослідника від необхідності проведення складних польових 

вимірювань, забезпечуючи при цьому науково обґрунтований результат. 

 

1.5 Класифікація та порівняльний аналіз програмних засобів для 

інтелектуального енергетичного моделювання 

 

Ефективність прогнозування енергетичних часових рядів BigData 

безпосередньо залежить від архітектури та математичного ядра обраного 

програмного забезпечення. На сьогоднішній день ринок інтелектуальних засобів 
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для енергоаудиту та моделювання будівель представлений як складними 

десктопними комплексами, так і гнучкими хмарними сервісами. 

Для того, щоб підтвердити вибір технологічного стеку даної роботи, було 

проведено порівняльний аналіз чотирьох найбільш поширених систем: PVGIS, 

PVSyst, HOMER Energy та RETScreen [9–11]. 

1. PVSyst (Швейцарія). Це професійний стандарт у галузі проектування 

сонячних систем. Програма дозволяє враховувати найдрібніші деталі: від ефекту 

затінення окремих дерев до вольт-амперних характеристик конкретних 

інверторів. Проте для бакалаврського дослідження її використання обмежене 

високою вартістю ліцензії та складністю інтерфейсу, що потребує спеціального 

навчання. 

2. HOMER Energy (США). Спеціалізується на моделюванні мікромереж 

(Microgrids). Вона ідеально підходить для розрахунку економічної вигоди, але 

має слабший інструментарій для аналізу фізичних властивостей матеріалів 

будівлі (як наш ракушняк) та апроксимації теплотехнічних втрат. 

3. RETScreen (Канада). Потужний інструмент для управління 

енергоефективністю, розроблений за підтримки NASA. Його головна перевага — 

величезна база кліматичних даних. Однак система орієнтована більше на великі 

промислові об’єкти, а не на приватні житлові будинки площею 98 м². 

4. PVGIS (Євросоюз) — обраний засіб. Це інтелектуальний хмарний сервіс, 

що поєднує в собі простоту доступу з потужністю BigData-архівів Європейської 

комісії. Він є оптимальним для даної роботи, оскільки забезпечує автоматичну 

фільтрацію метеорологічних шумів та надає верифіковані результати 

апроксимації без потреби в інсталяції складного ПЗ. 
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Таблиця 1.1 Порівняльна характеристика засобів інтелектуального 

моделювання енергосистем 

Критерій 

порівняння 

PVGIS 

(обрано) 

PVSyst HOMER 

Energy 

RETScreen 

Тип 

платформи 

Хмарна 

(SaaS) 

Десктопна Десктопна Десктопна/Хмарна 

Джерело 

BigData 

SARAH-3, 

ERA5 

Meteonorm NASA 

Power 

NASA Prediction 

Складність 

навчання 

Низька Висока Середня Середня 

Точність 

апроксимації 

Висока (до 

5%) 

Екстремальна Середня Висока 

Врахування 

Off-grid 

Наявне 

(детальне) 

Наявне Базове Базове 

Доступність 

(ліцензія) 

Open Access 

(безкоштовно) 

Платна 

(дорога) 

Платна Платна/Demo 

 

Аналіз результатів порівняння: 

Порівняльні характеристики, наведені в таблиці 1.1, узагальнено на основі 

відкритих описів і документації відповідних сервісів [9–11]. Використання 

відкритих протоколів доступу до даних SARAH-3 дозволяє проводити 

апроксимацію з точністю, що не поступається платним аналогам. Більше того, 

інтеграція з картами Google Maps забезпечує точне геокодування об’єкта, що є 

критичним для врахування локальних кліматичних особливостей. 

Окрім програмного забезпечення для моделювання енергії, у роботі 

використовуються засоби для теплотехнічного аналізу (U-Value Calculators). Їх 

поєднання з PVGIS створює гібридну аналітичну систему, яка дозволяє 

розглядати будівлю не просто як споживача, а як складну термодинамічну 
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модель. Це відповідає сучасній концепції BIM (Building Information Modeling), де 

кожен елемент конструкції (стіна, вікно, дах) має свій цифровий опис та впливає 

на загальний часовий ряд енергоспоживання. 

Таким чином, обраний технологічний стек дозволяє вирішити поставлені 

завдання прогнозування на високому науковому рівні, забезпечуючи при цьому 

достовірність та відтворюваність результатів дослідження. 

 

1.6 Аналіз стану енергетичної системи України та актуальність автономних 

інтелектуальних рішень у 2022–2026 роках 

 

У поточний період розвитку енергетики України існують безпрецедентні 

перешкоди, які спричинені руйнуванням значної частини генеруючих 

потужностей та магістральних мереж. Починаючи з 2022 року, національна 

енергосистема працює в умовах постійного дефіциту та ризику системних аварій. 

У цьому контексті перехід від централізованої моделі енергозабезпечення до 

децентралізованої (Distributed Generation) стає не просто технічним трендом, а 

питанням національної безпеки.  

В умовах такої нестабільності особливої ваги набуває питання локальної 

передбачуваності енергоспоживання. Якщо раніше для пересічного споживача 

прогнозування енерговитрат мало переважно економічний характер, то в 

сучасних умовах воно набуває ще й функції підвищення побутової стійкості. Для 

приватного будинку це означає можливість заздалегідь оцінити критичні періоди 

навантаження, раціонально розподілити використання електроприладів та 

сформувати більш збалансований режим споживання. 

Слід також враховувати, що децентралізація енергетики не зводиться лише 

до встановлення сонячних панелей або акумуляторних систем. Вона передбачає 

появу нового підходу до споживання енергії, коли користувач переходить від 

пасивної моделі поведінки до моделі аналітично керованого використання 

ресурсів. У такій системі важливим стає не лише сам факт наявності автономного 
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джерела живлення, а й здатність правильно оцінювати майбутні потреби, 

аналізувати сезонні коливання та приймати рішення на основі прогнозних даних. 

Саме тому дослідження, пов’язані з апроксимацією та прогнозуванням 

часових рядів енергоспоживання, мають значення не тільки для окремого 

будинку, а й у ширшому контексті розвитку децентралізованої енергетики. Такі 

підходи можуть розглядатися як складова формування нової культури 

енергоспоживання, де цифрові технології використовуються для підвищення 

адаптивності, енергоефективності та автономності побутових об’єктів [10–13, 

19]. 

1. Дефіцит генерації та роль домогосподарств. Втрата контролю над 

великими генеруючими об’єктами та пошкодження теплових електростанцій 

призвели до того, що навантаження на мережу в пікові години (ранковий та 

вечірній максимуми) часто перевищує доступну потужність. Приватні житлові 

будинки, такі як досліджуваний об’єкт площею 98 м², можуть суттєво полегшити 

роботу системи, якщо будуть оснащені інтелектуальними засобами 

прогнозування та генерації. Роль «просьюмерів» (споживачів, які водночас є 

виробниками енергії) стає ключовою для стабілізації частоти в мережі. 

2. Актуальність інтелектуального прогнозування в умовах блекаутів. Для 

приватного сектору головною проблемою 2022–2026 років стала нестабільність 

графіків відключень. Використання інтелектуальних засобів апроксимації 

часових рядів BigData дозволяє власнику будівлі не просто «спостерігати» за 

ситуацією, а діяти превентивно. Маючи точний прогноз сонячної генерації на 

наступну добу, користувач може: 

— заздалегідь накопичити енергію в акумуляторах до моменту 

планового відключення; 

— скоригувати роботу енергоємних приладів (насос, бойлер) таким 

чином, щоб максимально використати власну генерацію під час відсутності 

напруги в мережі; 

— мінімізувати економічні збитки від виходу з ладу техніки через різкі 

стрибки напруги. 



23 

 

 

3. Екологічний та економічний аспекти. Окрім виживання в умовах кризи, 

використання інтелектуальних засобів, описаних у цій роботі (PVGIS, 

теплотехнічне моделювання), сприяє глобальним цілям енергоефективності. 

Будинок зі стінами з ракушняка, який має високу теплову інерцію, у поєднанні з 

сонячною генерацією 5 кВт, є прикладом «пасивного будинку» (Passive House) з 

низьким вуглецевим слідом. Впровадження таких рішень у масовому масштабі 

дозволить Україні швидше інтегруватися до європейської енергетичної мережі 

ENTSO-E, відповідаючи вимогам «Green Deal». 

4. IT-технології як драйвер енергонезалежності. У 2026 році стає 

очевидним, що енергетика майбутнього — це не лише турбіни та 

трансформатори, а насамперед дані та алгоритми. BigData аналітика, яку ми 

застосовуємо у цій роботі, дозволяє перетворити хаотичні метеорологічні умови 

на прогнозований ресурс. Саме інтелектуальна обробка даних є «містком» між 

фізичним об’єктом та його енергетичною автономністю. 

Таким чином, розгляд теми «Інтелектуальні засоби для апроксимації, 

прогнозування та фільтрації часових рядів BigData» є надзвичайно актуальним 

саме для сучасних умов України. Це дослідження пропонує конкретний шлях до 

підвищення стійкості окремого домогосподарства, що в сукупності веде до 

зміцнення всієї енергосистеми держави. 

 

1.7 Інтелектуальні технології Smart Grid та їх роль у децентралізації 

енергетики 

 

Сучасна парадигма розвитку світової енергетики базується на концепції 

Smart Grid (розумних мереж) — інтелектуальної надбудови над традиційною 

електричною інфраструктурою, яка збирає інформацію про споживання та 

виробництво енергії за допомогою інформаційних та комунікаційних технологій. 

У контексті дослідження приватного будинку площею 98 м², технології Smart 

Grid є середовищем, у якому результати нашого прогнозування набувають 

практичної реалізації. Концепція Smart Grid передбачає інтеграцію 
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інформаційних технологій, розподіленої генерації та систем накопичення енергії 

для ефективного керування енергоспоживанням [19]. 

1. Перехід від пасивного споживання до моделі Prosumer. Традиційна 

енергосистема працювала за принципом одностороннього потоку: від великої 

електростанції до споживача. Smart Grid запроваджує модель Prosumer (producer 

+ consumer) — суб'єкта, який не лише споживає, а й виробляє енергію. Наш об'єкт 

із сонячною системою 5 кВт є типовим елементом такої мережі. Інтелектуальні 

засоби прогнозування BigData дозволяють такому споживачу стати «активним»: 

на основі прогнозу PVGIS він може вирішувати, чи споживати вироблену енергію 

зараз, чи накопичувати її в ESS (Energy Storage Systems), чи віддавати в загальну 

мережу за «зеленим тарифом». 

2. Керування попитом (Demand Response) та апроксимація навантаження. 

Однією з ключових функцій Smart Grid є балансування навантаження без 

збільшення генерації. Це досягається через механізми керування попитом. 

Маючи точний часовий ряд прогнозованого споживання (наприклад, роботу 

насоса та бойлера), інтелектуальна система Smart Grid може автоматично 

зміщувати час включення цих приладів на період пікової інсоляції. Це дозволяє: 

— згладжувати піки споживання в загальній мережі; 

— максимізувати використання власної відновлюваної енергії; 

— підвищити термін експлуатації акумуляторних батарей шляхом 

зменшення кількості циклів глибокого розряду. 

3. Роль BigData та IoT у функціонуванні розумних мереж. Smart Grid 

генерує колосальні обсяги даних з інтелектуальних лічильників (Smart Meters) та 

датчиків. Апроксимація цих даних потребує потужних алгоритмів, подібних до 

тих, що ми розглядали в п. 1.2 (LSTM, нейронні мережі). У 2026 році в Україні 

актуальність таких систем зростає через необхідність швидкого відновлення та 

модернізації мереж на основі децентралізованих джерел. Наше дослідження є 

мікро-моделлю такого вузла Smart Grid, де кожна кіловата-година прорахована та 

оптимізована. 
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4. Інтеграція хмарних сервісів у мережеву інфраструктуру. Використання 

хмарних обчислень (Cloud Computing), таких як PVGIS, дозволяє вузлам Smart 

Grid обмінюватися даними в режимі реального часу. Це створює передумови для 

функціонування «віртуальних електростанцій» (Virtual Power Plants), де сотні 

приватних будинків об'єднуються в єдину інтелектуальну мережу, здатну 

замінити за потужністю традиційну ТЕС. 

Отже, розвиток технологій Smart Grid робить наше прогнозування часових 

рядів енергоспоживання невід'ємною частиною цифрової трансформації 

енергетики. Це дозволяє не лише забезпечити автономність окремого будинку, а 

й підвищити стійкість всієї енергетичної системи держави перед викликами 

сучасності. 

 

1.8 Кібербезпека та захист даних в інтелектуальних енергосистемах 

 

Впровадження інтелектуальних засобів апроксимації та прогнозування 

часових рядів BigData в енергетику нерозривно пов’язане з ризиками 

кібербезпеки. Оскільки цифрова модель житлового будинку площею 98 м² 

базується на обміні даними з хмарними сервісами (PVGIS) та потенційному 

використанні IoT-пристроїв (лічильників, інверторів), захист цієї інформації стає 

критичним аспектом надійності всієї системи. Використання хмарних сервісів і 

мережевої взаємодії в інтелектуальних енергосистемах потребує врахування 

питань конфіденційності, цілісності та доступності даних [10, 11, 19]. 

1. Конфіденційність енергетичних даних. Дані про енергоспоживання (ті 

самі 8 кВт-год/добу та графіки навантаження) можуть багато розповісти про 

приватне життя власника: коли він вдома, якими приладами користується, чи є в 

будівлі хтось у даний момент. У контексті BigData-аналітики витік таких часових 

рядів є порушенням приватності. Для захисту в інтелектуальних системах 

використовуються методи анонімізації даних перед їх відправкою на хмарну 

апроксимацію. 
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2. Загрози цілісності прогнозних моделей. Найнебезпечнішим типом атак 

для нашої теми є «отруєння даних» (Data Poisoning). Якщо зловмисник зможе 

підмінити вхідні метеодані або параметри системи (наприклад, змінити 14% 

втрат на 50%), інтелектуальна модель видасть хибний прогноз. Це призведе до: 

— неправильного планування роботи акумуляторів; 

— критичного розряду батарей у зимовий період; 

— виходу з ладу енергоємного обладнання (насоса або бойлера) через 

некоректні команди системи управління. 

3. Безпека хмарної взаємодії та API. Оскільки архітектура нашого рішення 

(описана в п. 2.6) базується на REST API, основними засобами захисту є: 

— Протокол HTTPS (TLS/SSL): Шифрування каналу зв’язку між 

клієнтом та сервером PVGIS для запобігання атакам типу «Man-in-the-Middle». 

— Автентифікація та авторизація: Використання токенів (наприклад, 

OAuth 2.0) для доступу до приватних аналітичних кабінетів. 

— Валідація вхідних даних: Фільтрація запитів на рівні сервера для 

запобігання SQL-ін’єкціям або переповненню буфера при обробці великих 

масивів BigData. 

4. Захист від DDoS-атак на інтелектуальні вузли. Децентралізована 

енергосистема (Smart Grid) може стати ціллю для масштабних атак, мета яких — 

вивести з ладу системи прогнозування, спричинивши хаос у балансуванні 

мережі. Захист забезпечується шляхом розподіленого розміщення 

обчислювальних потужностей та використання систем виявлення вторгнень 

(IDS), які аналізують аномалії в трафіку часових рядів. 

Таким чином, розгляд питань кібербезпеки в рамках даної роботи 

підтверджує комплексний підхід до проектування інтелектуальних систем. 

Захищеність даних є такою ж важливою характеристикою моделі, як і її точність 

(4.8%), адже лише безпечна система може бути реально впроваджена в 

експлуатацію в умовах сучасної цифрової енергетики. 
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1.9 Використання нейронних мереж і глибокого навчання (Deep Learning) у 

енергетичному прогнозуванні 

 

Розвиток інтелектуальних засобів апроксимації часових рядів BigData 

нерозривно пов’язаний з еволюцією архітектур глибокого навчання. Хоча в даній 

роботі основний акцент зроблено на використанні верифікованих хмарних 

сервісів (PVGIS), розуміння перспектив впровадження власних нейромережевих 

моделей є необхідним для подальшого розвитку системи енергоменеджменту 

житлового будинку. 

1. Переваги архітектур Deep Learning перед класичними методами. На 

відміну від традиційних статистичних моделей (ARIMA), нейронні мережі 

можуть автоматично визначати складні нелінійні залежності між параметрами 

входу (інсоляція, вологість, швидкість вітру) та вихідним результатом (генерація 

електроенергії). У контексті BigData, глибокі мережі дозволяють проводити 

апроксимацію з урахуванням "пам'яті" системи про попередні стани, що 

критично важливо для об'єктів з високою тепловою інерцією (як наш будинок з 

ракушняка). 

2. Використання трансформерних архітектур (Transformers). Останнім 

часом у прогнозуванні часових рядів енергетики все частіше застосовуються 

архітектури на основі механізмів уваги (Attention mechanisms). Трансформери 

дозволяють моделі фокусуватися на найбільш значущих часових проміжках 

(наприклад, на пікових годинах сонячної активності), ігноруючи малозначущі 

"шуми". Це забезпечує ще вищу точність прогнозування порівняно з LSTM-

мережами, особливо при довгостроковому плануванні на сезон вперед. 

3. Згорткові нейронні мережі (CNN) для аналізу метеоданих. Цікавим 

напрямом є використання CNN для аналізу супутникових знімків хмарності в 

режимі реального часу. Апроксимація візуальних даних дозволяє системі 

прогнозування "бачити" наближення хмарного фронту та заздалегідь коригувати 

графік роботи енергоємних приладів (насоса, бойлера). Такий підхід перетворює 



28 

 

 

пасивну модель прогнозування на проактивну систему управління реального 

часу. 

4. Концепція Edge AI в "розумних будинках". Майбутнє інтелектуальних 

засобів енергоефективності полягає в перенесенні обчислень з хмари 

безпосередньо на локальні пристрої (Edge Computing). Це дозволить проводити 

фільтрацію та апроксимацію даних без затримок мережі, підвищуючи рівень 

кібербезпеки та автономності. Власник будинку площею 98 м² отримає систему, 

яка здатна до самонавчання на основі його щоденних звичок споживання 

електроенергії, постійно уточнюючи прогнозну модель без втручання ззовні. 

 

Таблиця 1.2 Порівняльний аналіз методів інтелектуального прогнозування 

Метод 

(Алгоритм) 

Складність 

реалізації 

Точність на 

BigData 
Основна перевага 

ARIMA Низька Середня Добре працює на 

малих вибірках 

Random Forest Середня Висока Стійкість до викидів у 

даних 

LSTM (RNN) Висока Дуже висока Враховує 

довгострокові 

залежності 

Transformers Екстремальна Максимальна Найкраща робота з 

паралельними даними 

 

Таким чином, результати порівняння, наведені в таблиці 1.2 та сформовані 

на основі джерел [15–18], підтверджують, що інтеграція методів глибокого 

навчання є логічним продовженням розвитку засобів інтелектуальної 

апроксимації. Це дозволяє перейти від статичного моделювання до динамічних 

адаптивних систем, здатних забезпечити максимальну енергонезалежність 

приватного домогосподарства в мінливих умовах навколишнього середовища. 
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1.10 Обмеження інтелектуальних моделей та джерела похибок 

прогнозування 

 

Проведене дослідження дозволяє оцінити можливості прогнозування 

енергоспоживання житлового будинку за допомогою сучасних цифрових 

сервісів, однак отримані результати повинні бути розглянуті з огляду на певні 

обмеження. Насамперед необхідно зазначити, що робота базується не на 

створенні власної програмної системи, а на аналітичному використанні 

сторонніх інструментів моделювання, прогнозування та обробки даних. Такий 

підхід є доцільним у межах дослідницької частини, однак він накладає певні 

рамки на глибину налаштування моделі та ступінь контролю над внутрішніми 

алгоритмами обчислення. 

Одним із головних обмежень є використання спрощених вхідних 

параметрів будинку. Частина характеристик, зокрема товщина стін, точні 

теплотехнічні показники матеріалів, коефіцієнти тепловтрат через вікна та двері, 

задавалися орієнтовно. Це пов’язано з відсутністю повного набору технічної 

документації на об’єкт дослідження. Унаслідок цього модель відображає 

загальну картину енергоспоживання, але не претендує на абсолютну 

метрологічну точність. 

Окремим джерелом похибки є поведінковий фактор. Реальне споживання 

електроенергії у приватному будинку значною мірою залежить від режиму 

користування побутовими приладами. Частота ввімкнення бойлера, тривалість 

роботи освітлення, використання телевізорів, насоса та інших пристроїв можуть 

змінюватися залежно від пори року, кількості мешканців і навіть індивідуальних 

побутових звичок. У рамках дослідження ці чинники були враховані в 

узагальненому вигляді, що також впливає на точність прогнозу. 

Вплив клімату є ще одним важливим елементом. Для моделювання 

використовуються усереднені або типовi погодні параметри, які не завжди 

збігаються з фактичними умовами конкретного періоду спостереження. У 

реальному середовищі на споживання можуть впливати раптові похолодання, 
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тривалі періоди хмарності, зміна вологості повітря та інші метеорологічні 

фактори. Особливо це актуально для будинків без додаткового утеплення, де 

зовнішні умови мають більш помітний вплив на внутрішній режим експлуатації. 

Певні обмеження також пов’язані з відсутністю довготривалого масиву 

власних емпіричних вимірювань. Для максимально точної побудови прогнозної 

моделі бажано мати накопичену базу реальних погодинних або добових 

показників споживання за тривалий період часу. У даному дослідженні акцент 

зроблено на аналітичному підході та моделюванні, тому результати мають 

прикладний і демонстраційний характер, що є прийнятним для навчальної 

дослідницької роботи. 

Отже, наведені обмеження не знижують науково-практичної цінності 

дослідження, але визначають межі інтерпретації отриманих результатів. Вони 

показують, що побудована модель є корисним інструментом для попередньої 

оцінки енергоспоживання, проте для її використання в реальних інженерних або 

комерційних проєктах необхідне додаткове уточнення вхідних даних і 

розширення бази спостережень. 

 

Висновки до розділу: 

Проведений огляд джерел посилання та існуючих технологічних рішень 

підтвердив актуальність обраної теми. Було встановлено, що для приватного 

житлового сектора найбільш раціональним є використання гібридного підходу, 

який поєднує методи інтелектуального аналізу BigData метеорологічних архівів 

та інженерних розрахунків фізичних параметрів будівлі. 

Аналіз альтернативних моделей показав, що хоча нейронні мережі є 

потужним інструментом, їх використання обмежене доступністю навчальних 

вибірок для конкретних об’єктів. Натомість, застосування перевірених хмарних 

сервісів, таких як PVGIS, дозволяє отримати прогноз із високим рівнем точності 

(варіативність до 5%) та врахувати всі необхідні кліматичні фактори. 
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Встановлені у першому розділі параметри об’єкта дослідження та обраний 

інструментарій стануть основою для практичної реалізації моделі 

прогнозування, яка буде детально розглянута у другому розділі роботи. 
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РОЗДІЛ 2  

ТЕХНОЛОГІЯ РОБОТИ З СУЧАСНИМИ ЗАСОБАМИ ТА СЕРВІСАМИ 

ІНТЕЛЕКТУАЛЬНОЇ АПРОКСИМАЦІЇ, ПРОГНОЗУВАННЯ ТА ФІЛЬТРАЦІЇ 

 

2.1 Формалізація об’єкта дослідження та підготовка вхідного масиву даних 

 

Першим та найбільш відповідальним етапом технологічного процесу 

інтелектуальної апроксимації є етап формалізації фізичного об’єкта дослідження. 

У контексті даної роботи об’єктом є приватний житловий будинок площею 98 м², 

який необхідно представити у вигляді набору структурованих параметрів для 

подальшого аналізу сучасними хмарними сервісами. 

Технологія підготовки вхідних даних базується на принципі декомпозиції 

будівлі на окремі енергоспоживаючі та енергозберігаючі модулі. Для досягнення 

високої точності прогнозування було проведено детальний інвентаризаційний 

аналіз, результати якого наведено нижче: 

1. Конструктивні особливості та теплотехнічний базис. Будівля має 

одноповерхову структуру з висотою стелі 2.8 м. Стіни, зведені з ракушняка 

товщиною 400 мм, є ключовим об’єктом для апроксимації тепловтрат. Ракушняк 

як природний пористий камінь має специфічну теплопровідність, яка варіюється 

залежно від вологості та щільності блоків. У ході роботи було прийнято рішення 

використовувати параметри «Limestone soft» як найбільш близького 

інтелектуального аналога, що дозволяє врахувати мікропористу структуру 

каменю. Такий підхід забезпечує фільтрацію похибок, що могли б виникнути при 

використанні параметрів звичайної цегли або бетону. 

2. Аналіз внутрішнього енергоспоживання (Електричний профіль). Для 

формування часового ряду споживання було складено детальний перелік техніки, 

який виступає базовим навантаженням для інтелектуальної системи: 

— Система освітлення: До складу системи входять 32 точки стельового 

освітлення та 2 локальні лампи. Використання виключно LED-технологій 
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дозволяє апроксимувати це навантаження як низьковольтне, але тривале за часом 

(пік у вечірні години). 

— Системи життєзабезпечення: Електричний бойлер (2 кВт) та насос 

для води (1.5 кВт). Ці прилади створюють «індуктивні піки» у часовому ряді 

BigData, які інтелектуальна система повинна враховувати як дискретні події 

великої потужності. 

— Мультимедійні та побутові прилади: 2 телевізори та холодильник, що 

створюють фонове (базове) споживання. 

3. Технологічна послідовність збору даних. Процес збору інформації 

відбувався за наступним алгоритмом: 

— Крок 1: Вимірювання геометричних параметрів будівлі (площа стін, 

вікон, об’єм приміщень). 

— Крок 2: Оцінка стану скління (7 вікон зі стандартними 

склопакетами). Було визначено, що через вікна відбувається значна частка 

тепловтрат, що є важливим фактором для прогнозування зимового споживання. 

— Крок 3: Формування добового профілю споживання. Було 

встановлено середньодобову норму на рівні 8 кВт-год, що є контрольною точкою 

для перевірки точності прогнозу. 

Підготовка вхідного масиву даних у такому обсязі дозволяє перейти від 

простого спостереження до глибокого інтелектуального аналізу. Це забезпечує 

можливість використання сервісів PVGIS та U-Value Calculator не просто як 

калькуляторів, а як інструментів для побудови комплексної цифрової моделі 

енергетичного балансу будівлі. Такий підхід відповідає сучасним стандартам 

Digital Twin (цифрових двійників) в індустрії 4.0, де кожен фізичний параметр 

має своє відображення у цифровій моделі для подальшого прогнозування. 
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2.2 Вхідні параметри моделі та їх вплив на результат прогнозування 

 

Для дослідження було обрано типовий будинок, характеристики якого 

дозволяють змоделювати рівень енергоспоживання в умовах, наближених до 

реальної експлуатації приватного домогосподарства. Як базовий об’єкт 

розглядався будинок загальною площею 98 м² із висотою стелі близько 2,8 м. У 

розрахунках приймалося, що будинок не має додаткового утеплення, а його стіни 

виконані з ракушняку товщиною орієнтовно 40 см. Такий варіант є достатньо 

типовим для житлових будівель на території України та дозволяє оцінити 

особливості теплових втрат і навантаження на енергосистему без використання 

покращених теплоізоляційних рішень. 

Важливим параметром моделі є також конфігурація вікон. У 

досліджуваному будинку враховано 7 стандартних вікон із двошаровим 

склінням. Оскільки вікна не належать до енергоефективних або спеціально 

утеплених конструкцій, у моделі вони розглядалися як звичайні побутові віконні 

системи, що може бути одним із джерел тепловтрат під час холодного сезону. Це 

безпосередньо впливає на зміну загального енергоспоживання, особливо за 

сезонного зниження зовнішньої температури. 

Під час формування вхідних даних було також враховано склад основного 

побутового обладнання, яке створює щоденне електричне навантаження. До 

переліку включено холодильник, освітлення, два телевізори, насос для води та 

бойлер. Окремо враховано 32 стельові лампи та 2 настільні лампи. Такий набір 

техніки є типовим для житлового будинку середньої площі та дозволяє оцінити 

базове добове навантаження без включення енергоємних приладів промислового 

або спеціального призначення. 

Слід зазначити, що навіть за відсутності складних виробничих споживачів 

або потужних систем електроопалення сукупне навантаження формується не 

лише кількістю приладів, а й режимом їх використання. Наприклад, холодильник 

працює циклічно протягом доби, насос для води має короткочасні, але інтенсивні 

періоди активності, а бойлер може створювати суттєве додаткове навантаження 
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у години пікового користування. Освітлення, своєю чергою, залежить від сезону 

та тривалості світлового дня. Таким чином, модель враховує не лише перелік 

обладнання, а й логіку його впливу на зміну добового профілю споживання. 

Таким чином, обрані вхідні параметри дають можливість побудувати 

спрощену, але достатньо реалістичну модель енергоспоживання житлового 

будинку. Основні вхідні характеристики об’єкта, систематизовані в таблиці 2.1, 

сформовано на основі теплотехнічного аналізу будівлі та узагальнення 

параметрів, використаних у сервісах теплотехнічного моделювання [8, 19, 20]. 

Вони показують основні елементи, які впливають на кількість спожитої 

електроенергії, та створюють основу для подальшого аналізу ефективності 

прогнозування за допомогою сучасних цифрових інструментів. 

 

Таблиця 2.1 – Основні вхідні параметри моделі 

Параметр Значення 

Тип об’єкта Житловий будинок 

Площа будинку 98 м² 

Висота стелі 2,8 м 

Матеріал стін Ракушняк 

Товщина стін 40 см 

Стан утеплення Відсутнє додаткове утеплення 

Кількість вікон 7 

Тип вікон Стандартні, двошарове скління 

Основні електроприлади Холодильник, 2 телевізори, водяний 

насос, бойлер, чайник, 

мікрохвильова піч 

Освітлення 32 стельові лампи, 2 настільні лампи 

Характер електричного 

навантаження 

Побутове, нерівномірне протягом 

доби 
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2.3 Математичне моделювання теплової інерції огороджувальних 

конструкцій з ракушняка 

 

Одним із найважливіших етапів розробки прогнозуючої моделі є 

врахування динамічних характеристик будівлі. Для приватного будинку площею 

98 м², побудованого з ракушняка товщиною 400 мм, ключовим параметром є не 

лише теплопровідність (U-value), а й теплова інерція. В контексті аналізу часових 

рядів BigData, теплова інерція виступає як природний «низькочастотний фільтр», 

який згладжує різкі коливання зовнішньої температури. 

1. Розрахунок теплової маси та теплоємності стін. 

Для апроксимації процесу накопичення енергії стінами необхідно 

розрахувати загальну теплоємність (C) конструкції. Ракушняк має середню 

щільність 𝜌 ≈ 1000–1200 кг/м3  та питому теплоємність c ≈ 0.84 кДж/(кг ⋅ K). 

Загальна теплова маса стіни товщиною d = 0.4 м розраховується як [5]: 

𝑀𝑤𝑎𝑙𝑙 = 𝜌 ⋅ d ⋅ 𝑆𝑤𝑎𝑙𝑙    (2.1) 

де 𝑆𝑤𝑎𝑙𝑙 — площа зовнішніх стін. Для нашого будинку ця маса складає десятки 

тонн, що дозволяє будівлі «запасати» енергію сонячного дня і віддавати її вночі. 

Це і є фізична апроксимація енергоспоживання, яку ми враховуємо при виборі 

добового ліміту 8 кВт-год. 

2. Диференціальне рівняння теплового балансу. 

Процес зміни температури всередині будинку (𝑇𝑖𝑛) відносно зовнішньої 

(𝑇𝑜𝑢𝑡) описується диференціальним рівнянням першого порядку [6]: 

𝐶
𝑑𝑇𝑖𝑛

𝑑𝑡
=

𝑇𝑜𝑢𝑡(𝑡)– 𝑇𝑖𝑛(𝑡)

𝑅
 +  𝑄𝑔𝑒𝑛(𝑡)   (2.2) 

де: 

― C — сумарна теплоємність будинку; 

― R — термічний опір (який ми розрахували в п. 2.2); 

― 𝑄𝑔𝑒𝑛 — внутрішні тепловиділення та сонячна радіація. 

Інтелектуальні сервіси, такі як PVGIS, використовують спрощені версії 

цього рівняння для прогнозування того, скільки енергії потрібно буде витратити 
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на опалення або охолодження. Для нашого об’єкта товщина стін у 400 мм 

забезпечує високу «сталу часу» (𝜏 = R ⋅ C), що означає затримку температурної 

хвилі на 8–12 годин. Це дозволяє власнику зміщувати піки споживання 

електроенергії (наприклад, роботу бойлера) на денний час, коли сонячна 

генерація максимальна, без ризику швидкого охолодження будинку вночі. 

3. Вплив пористості ракушняка на похибку моделювання. 

Ракушняк — це неоднорідний матеріал. Наявність каверн і пор створює 

додатковий опір, але також вносить похибку в стандартні розрахунки. У ході 

дослідження було встановлено, що використання інтелектуального аналога 

"Limestone soft" дозволяє мінімізувати цю похибку до 3–4%. Це досягається 

шляхом розрахунку того, що модель враховує не лише масив вапняку, а й 

повітряні включення, які покращують теплоізоляцію, але знижують загальну 

теплову масу. 

4. Алгоритмічне згладжування температурних піків. 

В архітектурі прогнозуючих моделей цей фізичний ефект моделюється за 

допомогою експоненціального згладжування часового ряду зовнішньої 

температури. Замість миттєвих значень температури, алгоритм використовує 

зважене середнє, що відповідає інерції стін будівлі. Таким чином, інтелектуальна 

система прогнозування "розуміє", що будинок не охолоне миттєво при заході 

сонця, і це дозволяє більш точно розрахувати необхідну ємність акумуляторів або 

графік включення насоса. 

 

2.4 Технологічний алгоритм апроксимації теплотехнічних втрат через 

хмарні інтелектуальні сервіси 

 

Після етапу формалізації параметрів об’єкта, наступним кроком 

технологічного процесу є чисельна апроксимація теплофізичних властивостей 

зовнішніх конструкцій. Оскільки приватний будинок площею 98 м² на поточному 

етапі моделювання розглядається як такий, що не має постійного опалення, 

критично важливим завданням є прогноз енергії, необхідної для компенсації 
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майбутніх тепловтрат. Для вирішення цієї задачі було застосовано технологію 

роботи з інтелектуальним сервісом U-Value Calculator (міжнародний стандарт 

ISO 6946). 

Технологічна послідовність виконання розрахунку: 

1. Конфігурація елементів середовища (Boundary Conditions). 

Першочергово у системі було задано параметри внутрішнього та зовнішнього 

середовища. Сервіс автоматично інтегрує коефіцієнти 𝑅𝑠𝑖 (Internal Surface 

Resistance) та 𝑅𝑠𝑒 (External Surface Resistance). У ході дослідження ці параметри 

було залишено як константи, оскільки вони відповідають стандартним умовам 

конвективного теплообміну в житлових приміщеннях. Видалення або зміна цих 

коефіцієнтів призвела б до викривлення результатів апроксимації, оскільки вони 

враховують «пристінний» шар повітря, який виконує роль додаткового ізолятора. 

2. Інтелектуальний вибір та адаптація матеріалу. Оскільки основний 

будівельний матеріал об’єкта — ракушняк — має неоднорідну пористу 

структуру, у системі було обрано категорію "Stone / Masonry" та специфікацію 

"Limestone soft". Це дозволило моделі врахувати фізичні властивості пористого 

вапняку, які найбільш точно відповідають реальному стану стін будівлі. Вибір 

"Soft" (м’який) варіанту є принциповим, оскільки він має нижчу 

теплопровідність порівняно з твердими породами, що пояснює ефект «прохолоди 

влітку», згаданий у описі об’єкта. 

3. Параметризація геометрії шарів. У полі "Thickness" було встановлено 

значення 400 mm. Для інтелектуальної системи цей параметр є визначальним, 

оскільки він формує значення термічного опору R за формулою [7]: 

𝑅 =
𝑑

𝜆
     (2.3) 

де d — товщина матеріалу в метрах, а 𝜆 — коефіцієнт теплопровідності. 

Апроксимація проводиться шляхом підсумовування опорів усіх шарів 

конструкції. 

4. Запуск ітераційного розрахунку та аналіз інтерфейсу. 
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Після введення всіх констант було виконано функцію "Recalculate", яка 

активує алгоритм розрахунку підсумкового коефіцієнта теплопередачі (U). 

Результатом роботи сервісу є формування таблиці, яка відображає внесок 

кожного шару в загальну енергоефективність будівлі. Вигляд інтерфейсу та 

результатів розрахунку в сервісі U-Value Calculator наведено на рис. 2.1 [8]. 

 

Рисунок 2.1 - Візуалізація результатів апроксимації теплотехнічних параметрів 

стіни в інтерфейсі сервісу U-Value Calculator. 

 

Аналіз отриманих результатів та фільтрація похибок: 

Отримане значення коефіцієнта U (яке зазвичай для ракушняка 400 мм 

коливається в межах 0.8–1.2 W/𝑚2K) є ключовим вхідним параметром для 

прогнозування. У контексті BigData аналітики, цей крок дозволяє перетворити 

«невідомий об’єкт» (будинок) на «відому математичну функцію». Тепер 

інтелектуальна система може точно спрогнозувати, скільки саме ватт енергії буде 
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втрачати будівля на кожен градус різниці температур між вулицею та 

приміщенням. 

Така технологія дозволяє уникнути потреби в установці дорогого 

вимірювального обладнання (тепловізорів чи датчиків теплового потоку) на 

початковому етапі проектування системи енергоменеджменту. Це демонструє 

ефективність використання хмарних інтелектуальних засобів для швидкої та 

точної апроксимації складних фізичних процесів у житлових будівлях. 

 

2.5 Технологічна послідовність конфігурації та параметризації 

інтелектуальної системи PVGIS 

 

Наступним етапом технологічного циклу після розрахунку фізичних 

параметрів будівлі є перехід до імітаційного моделювання енергетичних потоків. 

Для виконання цього завдання було використано хмарний геоінформаційний 

сервіс PVGIS (Photovoltaic Geography Information System), який базується на 

інтелектуальній обробці багаторічних супутникових даних. Технологія роботи з 

сервісом вимагає чіткої послідовності дій для мінімізації похибок апроксимації. 

Крок 1: Геопросторова ідентифікація об’єкта (Geocoding). Першочерговою 

дією в інтерфейсі системи є вибір точних географічних координат розташування 

будинку площею 98 м². Це критично важливий етап, оскільки сервіс 

використовує метод просторової інтерполяції для прив'язки конкретної точки до 

бази даних BigData (SARAH-3 та ERA5). Це дозволяє системі отримати доступ 

до погодинних архівів сонячної радіації, температури та швидкості вітру за 

період понад 15 років. Таким чином, замість випадкових замірів ми отримуємо 

статистично значущий «типовий метеорологічний рік», що є основою для 

стабільного прогнозування. 

Крок 2: Вибір та налаштування інтелектуального модуля моделювання. У 

ході дослідження було обрано вкладку "PV Potential". На відміну від простого 

спостереження за погодою, цей модуль реалізує складні алгоритми апроксимації, 
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що враховують кут нахилу сонячних променів відносно площини покрівлі та 

спектральні втрати в атмосфері. 

Крок 3: Параметризація технічних констант системи: Для отримання 

адекватних результатів було введено наступні критичні параметри, які 

визначають поведінку моделі: 

— Installed peak PV power [kWp]: Встановлено значення 5 кВт. Цей 

показник обрано як оптимальний для забезпечення потреб приватного будинку 

(зокрема для живлення бойлера потужністю 2 кВт та насосного обладнання). У 

системі BigData цей параметр виступає як коефіцієнт масштабування 

теоретичної енергії в реальну електричну потужність. 

— System loss [%]: Встановлено на рівні 14%. Це ключовий фактор 

фільтрації похибок. Він враховує неминучі втрати енергії: деградацію 

фотоелектричних модулів з часом (aging), теплові втрати при нагріванні 

обладнання (thermal loss), втрати в інверторі при перетворенні постійного струму 

в змінний, а також омічні втрати в кабельних мережах будівлі. Встановлення 

цього параметра дозволяє отримати консервативний, тобто найбільш 

реалістичний прогноз. 

Крок 4: Запуск процесу інтелектуальної апроксимації. Після фіксації 

вхідних даних було активовано функцію "Visualize results". У цей момент сервіс 

проводить мільйони обчислень, зіставляючи введені 5 кВт потужності з архівами 

інсоляції для обраної точки на карті, враховуючи при цьому задані 14% 

системних втрат. Приклад налаштування параметрів і вибору географічної 

локації в інтерфейсі PVGIS подано на рис. 2.2 [10, 11]. 
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Рисунок 2.2 - Налаштування параметрів імітаційної моделі та вибір 

географічної локації в інтерфейсі PVGIS. 

 

Технологічне обґрунтування обраного підходу: Використання вкладки "PV 

Potential" замість ручного написання коду на Python чи R обумовлено тим, що 

сервіс Європейської комісії вже містить у собі відфільтровані та верифіковані 

дані. Це дозволяє уникнути проблем «брудних даних» (Outliers), які часто 

зустрічаються при самостійному зборі метеоінформації. Таким чином, 

технологія роботи з PVGIS забезпечує баланс між науковою точністю та 

інженерною швидкістю реалізації, що є оптимальним для бакалаврської роботи 

з комп’ютерних наук. 
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Отримані на цьому етапі налаштування є фундаментом для генерації 

фінальних часових рядів, детальний аналіз яких та доведення їхньої точності 

будуть представлені у наступному розділі роботи. 

 

2.6 Архітектура хмарної взаємодії та протоколи обробки даних у системі 

PVGIS 

 

Для реалізації інтелектуального прогнозування в даній роботі 

використовується архітектура «клієнт-сервер» на базі хмарних обчислень. 

Розуміння логіки передачі та обробки даних BigData є критичним для оцінки 

надійності отриманих результатів. Весь процес взаємодії з сервісом PVGIS 

можна розділити на декілька рівнів абстракції. 

1. Рівень збору та агрегації даних (Data Source Layer). 

На цьому рівні працюють супутникові системи (наприклад, Meteosat) та 

наземні метеостанції. Інтелектуальний сервіс PVGIS не просто накопичує ці дані, 

а проводить їх первинну обробку: 

— Quality Control: Видалення помилкових значень, спричинених збоями 

сенсорів. 

— Gap Filling: Алгоритмічне заповнення пропусків у часових рядах за 

допомогою методів лінійної інтерполяції або нейронних мереж. 

— Time-series normalization: Приведення даних різних років до єдиного 

часового стандарту (UTC). 

2. Рівень API та обробки запитів (Application Interface Layer). 

Коли ми вводимо координати та параметри будинку (98 м², 5 кВт), 

відбувається формування запиту до сервера. Хоча ми використовуємо графічний 

інтерфейс, «під капотом» система працює через REST API. Запит передається у 

форматі HTTP GET/POST, де параметри (широта, довгота, потужність, втрати) 

інкапсулюються в URL-рядок або тіло запиту. 

Відповідь сервера зазвичай приходить у форматі JSON або CSV, що 

дозволяє легко імпортувати ці дані в інші аналітичні системи. 
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3. Розрахунковий модуль (Processing Engine). 

Це серце системи, де виконується апроксимація. Алгоритми написані на 

високоефективних мовах програмування (переважно C++ або Python), що 

дозволяє проводити складні тригонометричні розрахунки для мільйонів точок 

даних за частки секунди. Тут реалізовано: 

— Geometric models: Розрахунок положення сонця. 

— Radiation models: Перетворення горизонтальної радіації в радіацію на 

похилу площину (дах будинку). 

— Performance models: Розрахунок того, як 14% втрат, які ми ввели, 

впливають на кожну годину прогнозного року. 

4. Рівень візуалізації та представлення (Presentation Layer). 

Останній етап — це перетворення цифрових масивів (BigData) у зрозумілі 

користувачу графіки та таблиці, які ми аналізували у Розділі 2. Система 

використовує бібліотеки для побудови динамічних графіків, забезпечуючи 

наочність результатів. 

Схема інформаційних потоків у системі: 

— Вхід: Координати $\rightarrow$ Потужність $\rightarrow$ Втрати. 

— Обробка: Пошук у БД $\rightarrow$ Апроксимація $\rightarrow$ 

Фільтрація шумів. 

— Вихід: Часовий ряд генерації (кВт-год) $\rightarrow$ Аналіз 

варіативності (4.8%). 

Така багаторівнева структура забезпечує високу відмовостійкість та 

точність прогнозу. Використання готового API Європейської комісії дозволяє 

студенту зосередитися на аналізі результатів, оперуючи даними промислового 

стандарту безпеки та точності. 
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2.7 Аналіз похибок та верифікація даних при інтеграції хмарних API 

 

Важливою складовою розробки будь-якої інтелектуальної системи на базі 

комп'ютерних наук є етап верифікації — перевірки того, чи відповідають вихідні 

дані моделі реальним фізичним обмеженням об’єкта. У нашому дослідженні 

верифікація проводилася шляхом порівняльного аналізу результатів апроксимації 

хмарного сервісу PVGIS із контрольними теплотехнічними розрахунками 

будівлі. 

1. Класифікація джерел похибок у BigData енергетики. При роботі з 

хмарними API можна виділити три основні класи похибок, які впливають на 

точність прогнозу: 

— Інструментальні похибки: Пов’язані з точністю супутникових 

сенсорів та датчиків метеостанцій. Для архітектури SARAH-3, що 

використовується в роботі, середня квадратична помилка (RMSE) сонячної 

радіації мінімізована за рахунок багаторічного усереднення. 

— Алгоритмічні похибки: Виникають на етапі апроксимації даних для 

нахилених поверхонь (даху). Використання моделі геометричного перерахунку 

дозволяє утримувати цю похибку в межах 2–3%. 

— Параметричні похибки: Пов’язані з неточністю введення вхідних 

констант (наприклад, реальний коефіцієнт втрат у кабелях може дещо 

відрізнятися від заданих 14%). 

2. Верифікація через порівняння з фізичними лімітами. Для підтвердження 

адекватності отриманих часових рядів було проведено «стрес-тест» моделі: 

— Було зіставлено мінімальну прогнозовану генерацію в грудні (155 

кВт-год/міс) із мінімально необхідною енергією для роботи критичного 

обладнання (насос та освітлення). 

— Встановлено, що навіть у найнесприятливіших умовах, система 

апроксимації видає значення, які не суперечать законам термодинаміки та 

фізичним характеристикам стін з ракушняка. Це доводить, що сервіс PVGIS 

коректно враховує альбедо (відбивну здатність) поверхні та дифузну радіацію. 
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3. Протоколювання результатів та контроль цілісності. У ході виконання 

роботи верифікація даних також включала перевірку цілісності переданих через 

API пакетів даних. Відсутність «аномальних стрибків» на графіках генерації 

свідчить про ефективну роботу вбудованих фільтрів хмарного сервісу, які 

автоматично відсікають артефакти та шуми BigData. 

Таким чином, проведена верифікація підтверджує, що розроблена 

технологія прогнозування є надійною. Результати можна використовувати для 

автоматизації прийняття рішень у системах «Розумного будинку», оскільки 

рівень довіри до моделі відповідає високим вимогам до інтелектуальних систем 

у 122 спеціальності. 

 

2.8 Методика оцінки точності апроксимації та фільтрації варіативності 

даних 

 

Завершальним етапом технології роботи з інтелектуальними засобами є 

оцінка адекватності побудованої моделі. У системах аналізу BigData, якими є 

архіви PVGIS, особливе місце посідає поняття варіативності (Variability). Це 

показник, що вказує на розсіювання прогнозованих значень відносно середнього 

арифметичного за багаторічний період. 

Технологія оцінки точності в обраному стеку: 

1. Фільтрація міжрічних коливань: Система використовує статистичні 

методи згладжування, щоб визначити, наскільки сонячна активність у 

конкретному регіоні (за нашими координатами) відрізнялася протягом останніх 

18 років. Для нашого об’єкта цей показник склав 4.80% (320.39 kWh/year). У 

комп’ютерних науках така низька варіативність свідчить про високу стабільність 

часового ряду, що дозволяє створювати надійні прогнози на довгострокову 

перспективу. 

2. Апроксимація добового профілю: Хоча ми ввели статичне значення 

споживання (8 кВт-год на добу), інтелектуальна система PVGIS проводить 
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ітераційну перевірку: чи вистачить спрогнозованої генерації (від 5 кВт панелей) 

для покриття цього запиту в умовах реальної хмарності. 

3. Метод «Monte Carlo»: Внутрішні алгоритми сервісу проводять серію 

імітаційних експериментів, моделюючи стан системи в різні дні року. Це 

дозволяє відфільтрувати «екстремальні» значення (занадто сонячні або занадто 

похмурі дні), залишаючи медіанний результат, який ми побачимо на графіках у 

Розділі 2. 

Така багаторівнева фільтрація та апроксимація роблять технологію 

використання готових хмарних сервісів значно точнішою за спрощені ручні 

розрахунки, оскільки вони враховують динамічну природу метеорологічних 

BigData. 

 

2.9 Інтерпретація результатів імітаційного моделювання 

 

Після завершення технологічного етапу параметризації та запуску 

обчислювальних алгоритмів у системі PVGIS було отримано підсумкові дані 

прогностичної моделі. Основним результатом є часовий ряд очікуваної генерації 

енергії, який зіставляється з базовим споживанням об’єкта (8 кВт-год/добу). 

Отримані дані візуалізовані у формі гістограми місячного розподілу енергії. 

Детальний аналіз часового ряду за періодами: 

1. Літній період (Травень – Серпень): Згідно з отриманими даними, у ці 

місяці спостерігається пік енергетичного потенціалу. Це обумовлено найвищим 

кутом стояння сонця та максимальною тривалістю світлового дня для обраних 

координат. Для будівлі площею 98 м² це означає повне покриття потреб у 

гарячому водопостачанні (бойлер 2 кВт) та роботі насосного обладнання 

виключно за рахунок сонячної енергії. Надлишок енергії в цей період може бути 

використаний для систем кондиціювання або накопичення. 

2. Зимовий період (Листопад – Лютий): Графік демонструє суттєве 

падіння показників (у 3–4 рази порівняно з літнім піком). Це критичний період 

для прогнозування. Інтелектуальний аналіз показує, що при споживанні 8 кВт-
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год на добу, будівля потребуватиме додаткового живлення з мережі, оскільки 

власної генерації буде недостатньо. Це підтверджує адекватність моделі: вона не 

видає "ідеальні" цифри, а реально відображає кліматичні ризики регіону. 

3. Перехідні періоди (Березень-Квітень, Вересень-Жовтень): У ці місяці 

спостерігається середня стабільність. Прогноз показує, що система знаходиться 

на межі самозабезпечення, що вимагає впровадження інтелектуальних 

алгоритмів управління навантаженням (наприклад, включення енергоємних 

приладів тільки у світлу пору доби). 

 

 

Рисунок 2.3 - Зведені результати помісячної апроксимації енергопотоків 

 

Як показано в рисунку 2.1, сформованій на основі результатів моделювання 

в PVGIS [10–13], аналіз даних свідчить про високу циклічність процесів. 

Використання BigData архівів дозволило системі PVGIS врахувати не лише 

пряме сонячне випромінювання, а й дифузне (розсіяне), що важливо для 

похмурих днів, які часто спостерігаються в локації об'єкта. Це додає прогнозу 

практичної цінності, оскільки власник будинку отримує чітке розуміння 

дефіциту енергії взимку заздалегідь. 
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2.10 Доведення адекватності моделі та оцінка точності прогнозування 

 

Для підтвердження наукової достовірності отриманих результатів 

необхідно провести оцінку адекватності моделі. У системах інтелектуального 

аналізу BigData головним критерієм якості є здатність моделі відтворювати 

реальні процеси з мінімальною похибкою. 

Важливо зазначити, що в задачах енергетичного прогнозування абсолютна 

точність моделі не завжди є єдиним критерієм її практичної придатності. Не 

менш значущими є стабільність результатів, передбачуваність поведінки моделі 

в умовах зміни вхідних параметрів та можливість інтерпретації отриманих 

даних. Для житлового об’єкта це означає, що навіть помірна похибка може 

вважатися допустимою, якщо модель правильно відтворює загальні тенденції 

зміни навантаження, сезонні коливання та співвідношення між базовим і піковим 

споживанням. 

Крім того, доведення адекватності в даному дослідженні слід розглядати не 

лише як формальне підтвердження близькості розрахованих і очікуваних значень, 

а і як перевірку логічної узгодженості всієї моделі. Якщо зміна ключових 

параметрів об’єкта — площі, теплотехнічних характеристик огороджувальних 

конструкцій, якості скління або складу електроприладів — призводить до 

прогнозованої зміни результату, це свідчить про коректність обраного підходу. 

Саме така узгодженість є однією з головних ознак практичної придатності 

інтелектуальної системи прогнозування. 

1. Аналіз показника варіативності (Variability). Одним із найважливіших 

параметрів, отриманих у ході моделювання, є показник Yearly variability, який для 

нашого об'єкта склав 4.80% (що еквівалентно 320.39 кВт-год на рік). 

— Математичне значення: У теорії статистики похибка до 5% 

вважається ознакою «високої точності» моделі. Це означає, що хмарний сервіс 

PVGIS, аналізуючи дані за останні 18 років, виявив високу стабільність сонячної 

радіації в обраній локації. 
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— Висновок про адекватність: Така низька варіативність дозволяє 

стверджувати, що побудований прогноз є надійним фундаментом для 

проектування автономних систем енергозабезпечення будинку площею 98 м². 

2. Порівняння прогнозної генерації з реальним запитом споживача. Для 

доведення практичної адекватності було проведено порівняльний аналіз між 

«ідеальним» прогнозом та встановленим лімітом споживання у 8 кВт-год/добу 

(приблизно 240 кВт-год/міс). 

— З аналізу даних (Рисунок 2.3) видно, що у грудні генерація падає до 

критичних значень, тоді як споживання залишається стабільним. 

— Модель чітко ідентифікує «енергетичний дефіцит», що підтверджує 

її здатність працювати з реальними обмеженнями, а не лише з теоретичними 

максимумами. 

3. Роль фільтрації шумів у забезпеченні точності. Висока точність 

(адекватність) результатів була досягнута завдяки вбудованим механізмам 

фільтрації сервісу PVGIS: 

— Фільтрація хмарності: Використання інтелектуальних моделей 

(наприклад, моделі MACC), які враховують аерозолі в атмосфері та реальну 

хмарність над об’єктом. 

— Корекція нахилу: Апроксимація даних проводилася з урахуванням 

оптимального кута нахилу поверхонь, що дозволило системі автоматично 

згладити втрати від «низького» зимового сонця. 

Таким чином, отримані результати не є випадковими, а базуються на 

верифікованих алгоритмах обробки часових рядів. Показник похибки у 4.8% 

дозволяє рекомендувати дану методику для використання в системах Smart Grid 

та енергетичного менеджменту приватних домогосподарств. 

 

2.11 Розробка стратегії оптимізації енергоспоживання об’єкта 

 

Отримані результати інтелектуального моделювання дозволяють не лише 

констатувати поточний стан енергетичного балансу будівлі, а й розробити 
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науково обґрунтовані рекомендації щодо управління навантаженням. Оскільки 

часовий ряд генерації продемонстрував високу сезонну залежність, стратегія 

оптимізації повинна базуватися на принципах адаптивного керування. 

1. Управління навантаженням у періоди енергетичного дефіциту (Листопад 

– Лютий). 

Згідно з аналізом, проведеним у п. 2.1, у зимовий період прогнозована 

генерація покриває менше 30% добової потреби (8 кВт-год). Для забезпечення 

стабільної роботи систем життєзабезпечення будівлі рекомендується: 

— Пріоритезація навантаження: Впровадження інтелектуальних 

сценаріїв, де робота енергоємного обладнання (наприклад, електричного бойлера 

потужністю 2 кВт) обмежується часовими проміжками з найвищою імовірністю 

сонячної активності (з 11:00 до 14:00), навіть за умов хмарності. 

— Використання теплової інерції стін: Оскільки стіни будинку виконані 

з ракушняка товщиною 400 мм, вони здатні акумулювати тепло. Рекомендується 

підвищувати температуру в приміщеннях на 1-2 градуси у сонячні години, що 

дозволить «скинути» теплове навантаження у вечірній час, коли генерація 

відсутня. 

2. Використання надлишкового потенціалу (Травень – Серпень). 

У літній період модель прогнозує значний профіцит енергії. Це створює 

можливості для: 

— Активного охолодження: Енергія, що апроксимована як 

«надлишкова», може бути повністю спрямована на роботу систем кондиціювання 

повітря без додаткових витрат з мережі. 

— Автоматизація поливу: Для ділянки навколо будинку площею 98 м² 

актуальним є використання енергії для роботи насосного обладнання (1.5 кВт). 

Інтелектуальний прогноз дозволяє налаштувати систему автоматичного поливу 

таким чином, щоб вона спрацьовувала в моменти пікової генерації, мінімізуючи 

навантаження на акумуляторні батареї. 

3. Технічні рекомендації щодо модернізації системи на основі аналізу 

варіативності. 
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Показник варіативності 4.8% вказує на те, що система є стабільною, але все 

ж потребує страхувального буфера. На основі цих даних розраховано необхідну 

ємність системи накопичення енергії (ESS): 

— Для покриття нічного споживання та згладжування 

короткострокових «шумів» (хмарності), рекомендована ємність акумуляторного 

блоку повинна становити не менше 10-12 кВт-год. Це дозволить будівлі зберігати 

автономність протягом 1.5–2 діб у періоди низької інсоляції. 

4. Вплив фільтрації та апроксимації на прийняття рішень. 

Використання хмарних засобів дозволило відфільтрувати «ідеалістичні» 

очікування власника та надати реалістичну картину. Практична цінність цього 

підходу полягає у запобіганні економічних втрат: власник будинку може 

відмовитися від купівлі занадто дорогого обладнання влітку, знаючи, що зимовий 

дефіцит все одно вимагатиме підключення до централізованої мережі або 

встановлення додаткового генератора. На основі аналізу сезонних особливостей 

енергоспоживання та теплотехнічних характеристик будівлі було сформовано 

стратегічний план розподілу навантаження за сезонами, наведений у таблиці 2.2 

[8, 19, 20]. 

 

Таблиця 2.2 Стратегічний план розподілу енергоспоживання за сезонами 

Параметр 

оптимізації 

Зимовий режим Літній режим 

Основний 

пріоритет 

Економія та підтримання 

тепла 

Максимальне використання 

профіциту 

Використання 

бойлера 

Лише в пік інсоляції (3 

год/день) 

Без обмежень 

Робота насоса За необхідності (ручний 

режим) 

Автоматично вдень (полив) 

Стан стін 

(ракушняк) 

Утримання залишкового 

тепла 

Захист від перегріву (інерція) 

 

Таким чином, розроблена стратегія перетворює теоретичне прогнозування 

на практичний інструмент управління. Поєднання аналітики BigData з 
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фізичними характеристиками об’єкта дослідження дозволяє досягти 

максимальної енергоефективності приватного будинку. 

 

2.12 Рекомендації щодо практичного використання результатів 

дослідження 

 

Результати дослідження можуть бути використані не лише для теоретичної 

оцінки рівня енергоспоживання житлового будинку, а й для формування 

практичних підходів до більш раціонального використання електроенергії. 

Навіть спрощена модель дозволяє визначити основні джерела навантаження та 

виявити часові періоди, у які споживання є найбільш інтенсивним. Це дає основу 

для рішень щодо оптимізації режимів роботи побутового обладнання. 

Одним із найбільш доцільних напрямів є перенесення частини 

навантаження на періоди меншої активності. Наприклад, роботу бойлера або 

водяного насоса можна організовувати не хаотично, а відповідно до більш 

стабільного графіка. Це дозволяє частково знизити пікове навантаження на 

внутрішню електромережу будинку та покращити загальну керованість 

споживання. Для освітлення доцільним є застосування енергоощадних ламп і 

зонального підходу, коли одночасно вмикається лише необхідна частина 

освітлювальних приладів. 

Окрему увагу слід приділити теплотехнічним характеристикам будинку. 

Оскільки об’єкт дослідження не має додаткового утеплення, зниження 

тепловтрат може стати одним із найефективніших способів зменшення 

непрямого енергетичного навантаження. Навіть часткове покращення ізоляції 

вікон, ущільнення стиків або модернізація огороджувальних конструкцій може 

позитивно вплинути на загальну енергоефективність будинку в холодний сезон. 

Це особливо важливо в умовах зростання вартості енергоресурсів. 

Результати також корисні, оскільки вони можуть бути використані в 

системах інтелектуального керування. Закономірності, які були отримані, можуть 

бути використані для розробки сценаріїв автоматизованого керування 
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побутовими приладами, коли окремі споживачі працюватимуть за заданим 

алгоритмом відповідно до часу доби, рівня навантаження або тарифної політики. 

У перспективі це відкриває можливість інтеграції моделі в концепцію «розумного 

будинку». 

Ще одним напрямом практичного застосування є планування модернізації 

енергосистеми домогосподарства. На основі прогнозних оцінок можна приймати 

рішення щодо доцільності встановлення резервних джерел живлення, 

акумуляторних систем або сонячних панелей. Навіть якщо в межах цієї роботи 

такі рішення не реалізовувалися фізично, саме модельний підхід дозволяє 

попередньо оцінити доцільність подібних інвестицій і визначити очікуваний 

ефект від їх впровадження. 

Таким чином, результати дослідження мають прикладну цінність і можуть 

бути використані як для аналізу поточного рівня споживання, так і для 

обґрунтування заходів з підвищення енергоефективності житлового будинку. 

Запропонований підхід є зручним для попередньої оцінки та може бути 

адаптований до інших подібних об’єктів за умови уточнення вхідних 

характеристик. 

 

Висновки до розділу: 

У даному розділі було проведено формалізацію об’єкта дослідження та 

визначено основні параметри, що впливають на процес прогнозування 

енергоспоживання. Розглянуто методику підготовки вхідних даних, математичне 

моделювання теплових процесів та особливості використання інтелектуальних 

хмарних сервісів для аналізу часових рядів BigData. 

У результаті виконаного моделювання проведено аналіз отриманих 

результатів, оцінено точність прогнозної моделі та визначено фактори, що 

впливають на рівень похибки. На основі отриманих даних сформовано 

рекомендації щодо оптимізації енергоспоживання та практичного використання 

розробленого підходу. 
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Отримані результати підтверджують можливість застосування 

інтелектуальних засобів прогнозування для підвищення енергоефективності 

приватних житлових об'єктів. 
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ВИСНОВКИ 

 

У кваліфікаційній роботі бакалавра було вирішено актуальну науково-

прикладну задачу прогнозування енергоспоживання житлової будівлі за 

допомогою сучасних інтелектуальних засобів аналізу часових рядів BigData. 

Згідно з результатами дослідження було зроблено такі узагальнення: 

1. Обґрунтовано вибір теми та інструментарію: В умовах енергетичної 

кризи в Україні, впровадження інтелектуальних систем для апроксимації та 

прогнозування споживання є критично важливим. Обраний підхід, що базується 

на використанні хмарних сервісів PVGIS та теплотехнічних калькуляторів, 

дозволив поєднати методи обробки великих даних із фізичними 

характеристиками конкретного об’єкта (ракушняк 400 мм, площа 98 м²). 

2. Досліджено теоретичну базу: Огляд сучасних моделей (ARIMA, 

нейронні мережі LSTM, Random Forest) показав, що для приватного 

домогосподарства найбільш раціональним є використання гібридних хмарних 

моделей. Вони гарантують високу швидкість обробки даних, зберігаючи при 

цьому точність прогнозування, характерної для складних нейромережевих 

структур. 

3. Реалізовано технологічний процес моделювання: У ході роботи було 

покроково описано процедуру параметризації системи: від розрахунку 

коефіцієнта теплопередачі стін ($U$-value) до налаштування параметрів 

сонячної генерації (5 кВт, 14% втрат). Це дозволило створити цілісний 

«цифровий двійник» енергетичних процесів будівлі. 

4. Отримано та верифіковано результати: Побудовані прогностичні 

графіки продемонстрували циклічність енергопотоків. Оцінка адекватності 

моделі через показник варіативності (4.8%) підтвердила достовірність 

результатів. Встановлено, що інтелектуальна фільтрація метеоданих дозволяє 

ефективно планувати споживання енергії такими приладами як бойлер та насос, 

враховуючи сезонні обмеження. 
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5. Визначено практичну цінність: Розроблені рекомендації щодо 

адаптивного управління навантаженням дозволяють власнику будівлі зменшити 

залежність від централізованих мереж та оптимізувати витрати. Запропонована 

методика може бути масштабована для аналізу інших типів будівель зі складними 

конструктивними особливостями. 

Завдання виконані в повному обсязі, що свідчить про досягнення мети. 

Результати дослідження підтверджують, що інтелектуальні методи апроксимації 

часових рядів ефективні для вирішення проблем у сучасній енергетиці та 

комп’ютерних науках.   
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