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ПЕРЕЛІК УМОВНИХ СКОРОЧЕНЬ 

1. API — Application Programming Interface, інтерфейс прикладного 

програмування. 

2. APP — Client Application, клієнтський застосунок системи. 

3. CO₂ — Вуглекислий газ, один із параметрів мікроклімату. 

4. CPU — Central Processing Unit, центральний процесор. 

5. DB — Database, база даних. 

6. DL — Deep Learning, глибинне навчання. 

7. DTW — Dynamic Time Warping, метод порівняння часових рядів. 

8. Edge — Периферійний рівень оброблення та агрегації IoT-даних. 

9. ETL — Extract-Transform-Load, процес завантаження та підготовки 

даних. 

10. EV — Electric Vehicle, електромобіль; у контексті системи — EV-

charger як гнучке навантаження. 

11. GA — Genetic Algorithm, генетичний алгоритм оптимізації. 

12. GWO — Grey Wolf Optimizer, алгоритм сірого вовка. 

13. GPU — Graphics Processing Unit, графічний процесор. 

14. HVAC — Heating, Ventilation and Air Conditioning, система опалення, 

вентиляції й кондиціювання. 

15. IoT — Internet of Things, інтернет речей. 

16. KPI — Key Performance Indicators, ключові показники ефективності. 

17. kWh — кіловат-година, одиниця виміру енергії. 

18. MAE — Mean Absolute Error, середня абсолютна похибка прогнозу. 

19. MAPE — Mean Absolute Percentage Error, середня відносна похибка 

прогнозу. 

20. MQTT — Message Queuing Telemetry Transport, протокол 

легковагового обміну повідомленнями. 
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21. OLAP — Online Analytical Processing, багатовимірна аналітика 

даних. 

22. PCA — Principal Component Analysis, метод головних компонент. 

23. PSO — Particle Swarm Optimization, алгоритм рою частинок. 

24. RAM — Random Access Memory, оперативна пам’ять. 

25. R² — Coefficient of Determination, коефіцієнт детермінації. 

26. REST — Representational State Transfer, стиль архітектури веб-

сервісів. 

27. RF — Random Forest, ансамблевий алгоритм прогнозування. 

28. TLS — Transport Layer Security, протокол шифрування та 

захищеного з’єднання. 

29. TOU — Time-of-Use Tariff, тариф із погодинною диференціацією цін. 
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ВСТУП 

Розвиток інформаційних технологій і зростання вартості енергоресурсів 

формують об’єктивну потребу в підвищенні ефективності витрат енергоресурсів 

як побутових так промислових приміщень. Одним із найперспективніших 

напрямів цього процесу є впровадження технологій «розумного будинку» (Smart 

Home), що забезпечують автоматизоване керування електроспоживанням, 

мікрокліматом, освітленням і безпекою за допомогою інтелектуальних пристроїв 

та аналітичних алгоритмів [1]. Використання сенсорних мереж, IoT-пристроїв і 

хмарних обчислень дозволяє формувати адаптивні системи керування, здатні не 

лише реагувати на зміни зовнішніх умов, а й прогнозувати енергетичні потреби 

на основі накопичених даних. 

Актуальність теми  полягає в необхідності зниження витрат на 

енергоресурси та підвищення ефективності споживання електроенергії в умовах 

постійного зростання тарифів. Технології «розумного» будинку створюють 

передумови для впровадження концепції сталого розвитку, коли 

енергоспоживання оптимізується за рахунок автоматичного регулювання 

навантажень, пріоритизації джерел живлення та використання прогнозних 

моделей споживання [2]. Водночас інтелектуальні системи дають змогу 

користувачеві здійснювати дистанційний моніторинг і аналіз витрат, інтегруючи 

дані з різних джерел (IoT-сенсорів, електролічильників, погодних API, профілів 

користувачів). 

Метою дослідження є дослідження та розроблення концептуальної моделі 

та методів оптимізації витрат на енергоспоживання за допомогою технологій 

розумного будинку з використанням інтелектуальних алгоритмів аналізу даних. 

Завдання дослідження передбачають: 

- виконати аналіз предметної області та визначити ключові компоненти 

систем класу Smart Home; 
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- дослідити сучасні підходи до оптимізації енергоспоживання на основі 

IoT-технологій та штучного інтелекту; 

- розробити архітектуру системи оптимізації витрат, що включає сенсорні 

вузли, контролери, комунікаційні протоколи (MQTT, HTTPs) та хмарні сервіси 

обробки даних; 

- створити алгоритми аналізу споживання електроенергії, побудови 

прогнозних моделей (machine learning regression, clustering) і виявлення 

аномальних режимів роботи; 

- сформувати критерії ефективності енергоспоживання та розробити 

методику оцінювання економічного ефекту від впровадження системи; 

- реалізувати модуль користувацького інтерфейсу для візуалізації 

показників енергоспоживання та рекомендацій щодо оптимізації витрат; 

- провести експериментальну перевірку функціонування системи з 

використанням тестових IoT-даних. 

Об’єктом дослідження є системи автоматизації управління 

енергоспоживанням у домогосподарствах за допомогою інтегрованих IoT-

технологій. 

Предметом дослідження є методи та засоби оптимізації витрат на 

електроенергію шляхом використання систем моніторингу, аналітики та 

прогнозування в середовищі Smart Home. 

Методи дослідження базуються на принципах системного аналізу, 

інтелектуальної обробки даних (Data Mining, Machine Learning), математичного 

моделювання, а також технологіях Інтернету речей, що забезпечують інтеграцію 

сенсорних пристроїв, шлюзів і хмарних сервісів. 

Наукова новизна  одержаних результатів полягає у формуванні 

комплексної моделі енергетичної оптимізації, яка поєднує збір та аналіз 

телеметричних даних IoT-пристроїв із прогнозними алгоритмами машинного 

навчання для автоматичного вибору економічно ефективних режимів роботи 

систем будинку. Запропонований підхід забезпечує зменшення витрат енергії без 
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втрати комфорту користувачів і створює основу для впровадження 

інтелектуальних енергетичних політик на побутовому рівні. 

Практична цінність одержаних результатів полягає в можливості їхнього 

використання під час проектування енергоощадних житлових і комерційних 

об’єктів, інтеграції з існуючими системами автоматизації (Home Assistant, Node-

RED, OpenHAB), а також у розробленні програмних рішень для моніторингу та 

прогнозування енергоспоживання. Запропоновані методи можуть бути 

застосовані у муніципальних енергетичних системах, офісних центрах, аграрних 

комплексах і промислових приміщеннях для скорочення експлуатаційних 

витрат. 

Апробація результатів дослідження включає публікацію тез на 

конференції: ХVІ Міжнародна Науково-практична конференція молодих вчених 

«ІНФОРМАЦІЙНІ ТЕХНОЛОГІЇ: ЕКОНОМІКА, ТЕХНІКА, ОСВІТА», 

доступні за посиланням: 

http://econference.nubip.edu.ua/index.php/itete/XVI/author/submission/4061 
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1 СИСТЕМНИЙ АНАЛІЗ ПРЕДМЕТНОЇ ОБЛАСТІ  

1.1 Опис предметної області 

Предметна область системи оптимізації витрат за допомогою технологій 

розумного будинку охоплює процеси автоматизованого збору, аналітичного 

оброблення та інтелектуального керування енергоспоживанням у побутових і 

комерційних приміщеннях. В основі таких систем лежить концепція Smart Home, 

яка передбачає інтеграцію сенсорних пристроїв, аналітичних модулів і 

виконавчих елементів у єдину інфраструктуру, здатну адаптуватися до змін умов 

та потреб користувача [1]. Основною метою предметної області є підвищення 

енергоефективності та зменшення фінансових витрат шляхом оптимізації 

процесів споживання ресурсів із використанням сучасних технологій Інтернету 

речей (IoT), машинного навчання й прогнозного аналізу даних. 

На рисунку 1.1 представлено узагальнену структурну модель предметної 

області системи оптимізації енергоспоживання, яка демонструє взаємозв’язок 

між основними підсистемами, базами даних та зовнішніми суб’єктами. Модель 

охоплює п’ять ключових процесів: збір і нормалізацію телеметрії, прогнозування 

споживання, оптимізацію плану керування, виконання керування та моніторинг 

із формуванням звітності. Така структурна організація забезпечує наскрізний 

цикл управління енергоспоживанням - від збору первинних даних до 

формування аналітичних показників ефективності. 
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Рис. 1.1. Структурна модель предметної області системи оптимізації 

енергоспоживання в розумному будинку 

Система функціонує у взаємодії з трьома основними зовнішніми 

суб’єктами: користувачем, постачальником енергії (агрегатором) та фізичними 

пристроями, такими як HVAC-системи, зарядні станції електромобілів або 

освітлювальні модулі. Інформаційна взаємодія між підсистемами відбувається 

через телеметричні потоки, конфігураційні дані та аналітичні звіти, що 

забезпечують безперервний зворотний зв’язок між прогнозними моделями й 

фактичним виконанням керування. Такий підхід дозволяє не лише 

автоматизувати прийняття рішень, а й поступово адаптувати параметри системи 

на основі накопиченого досвіду. 

Для формалізації логіки функціонування предметної області в таблиці 

1.1 наведено основні процеси системи, їх вхідні й вихідні дані, а також ключові 

результати взаємодії. 

Таблиця 1.1  

Основні процеси та інформаційні потоки системи оптимізації енергоспоживання 

№ Процес Вхідні дані Вихідні дані Призначення 
1 Збір і 

нормалізація 
телеметрії 

Потоки даних 
від сенсорів і 
лічильників 

Очищені та 
агреговані 
телеметричні 
дані 

Забезпечення 
узгодженості 
вимірювань і підготовка 
до аналізу 
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Продовження таблиці 1.1 

2 Прогнозування 
споживання 

Телеметрія, 
історичні дані, 
тарифи, погодні 
параметри 

Прогноз 
навантаження 

Визначення 
майбутніх обсягів 
споживання енергії 

3 Оптимізація 
плану керування 

Прогноз, 
обмеження 
користувача, 
конфігурації 
пристроїв 

План керування 
навантаженням 

Формування 
стратегій 
оптимізації витрат 

4 Виконання 
керування 

План дій, 
параметри 
пристроїв 

Статуси, події, 
журнали 
виконання 

Реалізація 
керуючих дій і збір 
результатів 

5 Моніторинг і 
звітність 

Логи, KPI, 
історичні записи 

Звіти, графіки, 
показники 
економії 

Оцінювання 
ефективності та 
формування 
рекомендацій 

 

Як видно з таблиці 1.1, ключовою властивістю предметної області є 

циклічність процесів, що забезпечує безперервне вдосконалення керування на 

основі даних реального часу. У результаті система здатна мінімізувати витрати 

енергії через інтелектуальне планування режимів споживання, адаптацію до 

тарифних змін і аналіз ефективності реалізованих стратегій. Таким чином, 

предметна область поєднує апаратно-програмні засоби з методами аналітики 

даних, створюючи передумови для сталого енергоспоживання та економічної 

оптимізації [2]. 

 

1.2 Теоретико-методологічні засади та стан наукових досліджень 

Теоретико-методологічна база оптимізації енергоспоживання в системах 

«розумного будинку» ґрунтується на поєднанні принципів кіберфізичних 

систем, енергетичного менеджменту, інтелектуального аналізу даних і 

еволюційних методів оптимізації. Дослідники останніх років зосереджують 

увагу на створенні моделей, здатних адаптивно керувати параметрами 
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мікроклімату (температура, вологість, освітлення) і режимами роботи 

електроприладів з урахуванням вартості енергії та комфортності користувачів 

[1]. Ключову роль відіграє аналітичний модуль, який, використовуючи IoT-дані, 

виконує прогнозування споживання та формує оптимальні стратегії керування. 

На рисунку 1.2 подано узагальнену схему оптимізації параметрів 

мікроклімату за допомогою еволюційних алгоритмів PSO, GWO та GA, 

розроблену на основі дослідження Khan & Rehman (2023) [2]. Кожен із методів 

моделює популяційний пошук оптимальних параметрів (температури, 

вологості), враховуючи поточні дані з датчиків і вартість енергії. Система 

ітераційно визначає найкраще рішення, мінімізуючи функцію витрат та 

відхилення від заданого діапазону комфорту. 

 
Рис. 1.2. Архітектура оптимізації параметрів мікроклімату із 

застосуванням еволюційних алгоритмів PSO, GWO та GA [2] 

Наукові результати порівняльних досліджень (рис. 1.3) демонструють, що 

алгоритми рою частинок (PSO) та сірого вовка (GWO) забезпечують меншу 

вартість енергії та стабільніші температурні режими у порівнянні з класичним 

генетичним алгоритмом (GA) [3]. Графічні залежності свідчать про можливість 
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комбінування цих підходів у гібридних моделях, де прогнозні значення 

температури та вологості використовуються як вхідні параметри для 

адаптивного контролера споживання енергії. 

 

 
Рис. 1.3. Порівняльний аналіз оптимальних параметрів температури, 

вологості та енергетичних витрат для різних алгоритмів [3] 

Згідно з узагальненою моделлю IoT-архітектури (рис. 1.4), теоретичне 

підґрунтя формують три рівні: сенсорний, комунікаційний та аналітичний. На 

першому рівні відбувається збір фізичних показників (температура, тиск, 

вологість, навантаження), на другому - передача даних через стандартизовані 

протоколи (MQTT, CoAP, ZigBee, Modbus), а на третьому - аналіз даних і 

вироблення керуючих дій. Така структура підтримує модульність, 

масштабованість і сумісність систем різних виробників [4]. 
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Рис. 1.4. Функціональна архітектура IoT-системи керування 

енергоспоживанням у розумному будинку [4] 

Додатково на рисунку 1.5 наведено базову методологічну модель 

прийняття рішень у Smart Building, розроблену за матеріалами Park et al. (2022) 

[5]. Вона передбачає етапи вимірювання, прийняття рішення, виконання дії та 

контролю зворотного зв’язку. Така модель є ключовою для побудови адаптивних 

енергоменеджмент-систем, що забезпечують динамічну реакцію на зміни умов у 

приміщенні та зовнішніх факторів, зокрема тарифів або погодних даних. 

 
Рис. 1.5. Методологічна модель прийняття рішень у системах 

енергоменеджменту Smart Building [5] 
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Одним із викликів сучасних IoT-рішень залишаються ризики 

інформаційної безпеки. На рисунку 1.6 подано класифікацію загроз на 

фізичному, мережевому та прикладному рівнях (за Yin et al., 2023 [6]), що 

впливають на цілісність даних і стабільність роботи енергетичних систем. 

Забезпечення надійної аутентифікації, шифрування та захисту протоколів 

MQTT/CoAP є критичним аспектом побудови безпечних інтелектуальних систем 

енергокерування. 

 
Рис. 1.6. Класифікація загроз інформаційної безпеки IoT-інфраструктури 

розумного будинку [6] 

Наукові праці Khan & Rehman (2023), Park et al. (2022), Yin et al. (2023) та 

інші демонструють активний розвиток методів оптимізації енергоспоживання 

через використання штучного інтелекту, аналітики потокових даних і гібридних 

алгоритмів. Однак більшість досліджень орієнтовані на ізольовані сценарії 

(HVAC або освітлення) без урахування комбінованої дії декількох факторів. 

У рамках даної роботи наукова новизна полягає у формуванні інтегрованої 

архітектури оптимізації витрат, що поєднує аналітичне прогнозування 

енергоспоживання, еволюційні алгоритми адаптації мікроклімату та безпечну 

обробку телеметрії IoT-пристроїв. Такий підхід дозволяє підвищити 
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ефективність використання енергії до 25-30 % порівняно з традиційними 

статичними системами керування, забезпечуючи динамічне балансування між 

комфортом користувача та мінімізацією фінансових витрат. 

 

 

1.3  Огляд інформаціних джерел та існуючих рішень 

Ринок систем керування «розумним будинком» представлений великою 

кількістю програмно-апаратних комплексів, які реалізують моніторинг, 

керування мікрокліматом, енергозбереження та автоматизацію побутових 

процесів. Основними тенденціями розвитку таких систем є інтеграція з IoT-

платформами, використання штучного інтелекту для адаптації сценаріїв 

керування, а також надання користувачам аналітичних панелей для оцінювання 

енергетичної ефективності. 

Одним із найпоширеніших рішень є Home Assistant - відкрита платформа 

для централізованого керування пристроями IoT, що підтримує сотні інтеграцій 

із сенсорами, лічильниками, медіасервісами та системами безпеки. На рисунку 

1.7 подано типовий інтерфейс Home Assistant, який демонструє поточні значення 

температури, вологості, рівня CO₂, енергоспоживання та станів підключених 

пристроїв. Платформа забезпечує можливість створення автоматизацій на основі 

подій, геолокації або прогнозу погоди, що дозволяє ефективно контролювати 

витрати енергії. 
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Рис. 1.7. Інтерфейс системи Home Assistant із візуалізацією параметрів 

мікроклімату та енергоспоживання 

Другим прикладом є Google Nest - комерційна система інтелектуального 

керування мікрокліматом, яка використовує алгоритми машинного навчання для 

самонавчання на основі поведінки користувача. Термостат Nest (рис. 1.8) 

автоматично формує графік опалення, реагуючи на зміни температури, розпізнає 

присутність користувачів і оптимізує енергоспоживання, що дозволяє зменшити 

витрати до 20 % порівняно зі звичайними терморегуляторами [1]. 

 
Рис. 1.8. Інтелектуальний термостат Google Nest для автоматизованого 

керування мікрокліматом у приміщенні 
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Третє рішення  - Tado Smart Thermostat, що забезпечує зональне 

регулювання температури, аналіз витрат і автоматичне виявлення відкритих 

вікон. На рисунку 1.9 зображено панель керування Tado, де відображаються 

температурні профілі по кімнатах, зони нагріву, рівень заощаджень і режим 

геозонування. Система надає звіти про відсоток економії енергії та дозволяє 

інтегруватися з API сторонніх сервісів. 

 
Рис. 1.9. Інтерфейс керування системи Tado Smart Thermostat із 

відображенням показників економії енергії 

До потужних комплексних рішень належить Honeywell Evohome -  система 

індивідуального керування мікрокліматом для багатозонного опалення (рис. 

1.10). Вона підтримує централізоване налаштування температури для кожного 

приміщення, має гнучкі сценарії керування, сумісність із котлами різних типів і 

вбудовану аналітику витрат. 



20 
 

 
Рис. 1.10. Модульна система Honeywell Evohome для багатозонного 

клімат-контролю та обліку споживання енергії 

Ще одним популярним рішенням є Ecobee SmartThermostat (рис. 1.11), 

який поєднує функції термостату, інтелектуального датчика присутності й 

аналітичної системи. Його алгоритми враховують не лише температуру, а й 

вологість, рівень CO₂, стан вентиляції та погодні прогнози, що підвищує точність 

управління мікрокліматом і дає змогу скоротити витрати енергії на 23-30 % [2]. 

 
Рис. 1.11. Комплект Ecobee SmartThermostat із сенсорами для 

автоматизованого регулювання кліматичних параметрів 

Для узагальнення проведено порівняльний аналіз існуючих систем і 

розроблюваного рішення, наведений у таблиці 1.2, яка демонструє відмінності за 

ключовими критеріями: відкритість платформи, наявність аналітики, підтримка 
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IoT-протоколів, адаптивність керування, а також можливість інтеграції з 

хмарними сервісами. 

Таблиця 1.2  

Порівняльний аналіз існуючих систем керування розумним будинком та 

розроблюваного рішення 

№ Система Відкритість 
платформи 

Алгоритміч
на 

оптимізація 

Аналітик
а 

споживан
ня 

Підтрим
ка IoT-

протокол
ів 

Особливості 

1 Home 
Assistant 

Відкрита Скриптові 
автоматиза
ції 

Є MQTT, 
ZigBee, 
Z-Wave 

Безкоштовна, 
модульна 
архітектура 

2 Google Nest Закрита Машинне 
навчання 

Є Wi-Fi Автоматичне 
навчання за 
поведінкою 

3 Tado Закрита Геозонуван
ня, 
адаптивні 
графіки 

Є Wi-Fi, 
API 

Інтеграція з 
мобільними 
застосунками 

4 Honeywell 
Evohome 

Закрита Температур
ні сценарії 

Є Z-Wave Централізоване 
зональне 
керування 

5 Ecobee Напіввідкр
ита 

AI-
оптимізація 

Є Wi-Fi Голосове 
керування, IoT-
інтеграція 

6 Розроблюв
ана система 

Відкрита ML + 
еволюційні 
алгоритми 
(PSO, 
GWO, GA) 

Розширен
а 
енергоана
літика 

MQTT, 
HTTPs, 
TLS 

Оптимізація 
витрат у 
реальному часі, 
прогноз 
споживання, 
хмарна 
аналітика 

 

Як видно з таблиці 1.2, існуючі рішення здебільшого зосереджені на 

керуванні окремими аспектами енергоспоживання, тоді як розроблювана 

система передбачає інтеграцію декількох методів - машинного навчання, 

еволюційних алгоритмів і потокового аналізу даних - для комплексної 
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оптимізації витрат. Вона поєднує відкриту архітектуру, можливість підключення 

різноманітних IoT-сенсорів і аналітичний модуль прогнозування на основі 

реальних часових рядів. 

Проведений аналіз показав, що наявні комерційні рішення забезпечують 

комфорт і базову автоматизацію, проте мають обмеження щодо гнучкості 

налаштування, аналітичної прозорості та можливостей прогнозування. Наукова 

новизна розроблюваної системи полягає у створенні відкритої інтелектуальної 

платформи, здатної оптимізувати витрати в реальному часі за допомогою 

комбінованих алгоритмів і моделі адаптивного керування енергоспоживанням. 

 

1.4  Моделювання предметної області 

Моделювання предметної області системи оптимізації витрат за 

допомогою технологій розумного будинку забезпечує формалізоване подання 

взаємозв’язків між користувачами, постачальниками енергії, пристроями IoT та 

аналітичними компонентами системи. Для представлення структурної логіки, 

процесних залежностей і динаміки обміну даними використано нотації UML - 

діаграму прецедентів, діаграму активності та діаграму послідовності. 

На рисунку 1.12 наведено діаграму прецедентів, що описує функціональні 

взаємодії між акторами системи. До них належать: власник 

будинку, мешканець, постачальник енергії та хмарний IoT-сервіс. Основні 

прецеденти охоплюють моніторинг споживання та бюджету, оптимізацію 

опалення/охолодження, керування освітленням, інтеграцію з динамічними 

тарифами та виявлення аномалій споживання. Додатково система реалізує 

обмеження пікового навантаження (Demand Response), генерує звіти про 

економію та рекомендації, а також формує сповіщення про перевищення 

встановленого бюджету. 
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Рис. 1.12. Діаграма прецедентів інтелектуальної системи розумного 

будинку для оптимізації енергоспоживання 

Взаємодія між користувачами, IoT-пристроями, аналітичними модулями 

та агрегатором енергопостачання відображена на рисунку 1.13, який подає 

діаграму активності системи. Потік дій починається з етапу визначення 

користувачем цілей і пріоритетів (мінімізація витрат, межі комфорту), після чого 

мобільний застосунок передає налаштування на IoT-шлюз. Далі відбувається 

збір телеметрії, прогнозування енергоспоживання, завантаження тарифів та 

виконання оптимізації за фіксованими або динамічними тарифами. На 

фінальному етапі система формує план керування HVAC, EV-зарядними 

пристроями або побутовими приладами, виконує моніторинг ефективності та 

формує звіт про досягнуту економію. 
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Рис. 1.13.  Діаграма активності процесу оптимізації енергоспоживання із 

застосуванням динамічних тарифів і телеметрії IoT 

Динамічний аспект функціонування системи подано на рисунку 1.14, де 

представлено UML-діаграму послідовності. Вона ілюструє обмін 

повідомленнями між компонентами: користувач задає цілі та обмеження, 

мобільний застосунок виконує збір телеметрії, IoT-шлюз передає профіль 

споживання в аналітичний модуль, який у свою чергу звертається до 

оптимізатора тарифів. Після отримання даних про тарифи й сигнали DR 

формується оптимальний план керування, що надсилається до пристроїв (HVAC, 

EV, навантаження). Після виконання команд система реєструє підтвердження 

виконання та формує KPI-звіт, який відображається користувачу через веб або 

мобільний інтерфейс. 
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Рис. 1.14.  Діаграма послідовності процесу оптимізації витрат та взаємодії 

між користувачем, аналітичним модулем і пристроями IoT 

Згідно з побудованими моделями, система реалізує багаторівневу 

архітектуру, у якій: 

- на прикладному рівні працюють мобільний/веб-застосунок для 

візуалізації та взаємодії з користувачем; 

- на шлюзовому рівні (IoT Hub) здійснюється збір і нормалізація 

телеметрії; 

- на аналітичному рівні функціонують модулі прогнозування та 

оптимізації на основі алгоритмів PSO, GWO, GA; 

- на виконавчому рівні реалізується автоматичне керування пристроями з 

урахуванням тарифів, обмежень і цільових параметрів. 

Результати моделювання дозволили формалізувати логіку 

енергоменеджменту, виявити взаємозалежності між елементами системи й 

підтвердити доцільність використання еволюційних алгоритмів для динамічного 

перерахунку оптимальних режимів. Модель закладає основу для подальшого 

проектування компонентів програмного забезпечення, опису баз даних та 

реалізації алгоритмів машинного навчання в частині прогнозування споживання. 

Проведене моделювання предметної області доводить, що інтелектуальна 

система оптимізації витрат у розумному будинку повинна працювати як 

інтегрована багатокомпонентна структура, у якій всі рівні - від користувацького 

інтерфейсу до енергетичного аналітика - пов’язані потоками даних. Розроблені 
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UML-моделі забезпечують основу для створення прототипу системи, яка здатна 

не лише прогнозувати енергоспоживання, а й активно впливати на нього з 

урахуванням ринкових тарифів, мікрогенерації та користувацьких обмежень. 

 

1.5 Аналіз вимог системи оптимізації витрат за допомогою технологій 

розумного будинку 

Аналіз вимог системи спрямований на визначення функціональних 

можливостей, продуктивних характеристик, вимог до безпеки та зручності 

користування, необхідних для ефективного впровадження технологій 

енергоменеджменту в межах розумного будинку. Система повинна 

забезпечувати збір даних з IoT-пристроїв, аналітику споживання енергії, 

прогнозування та оптимізацію витрат із врахуванням динамічних тарифів, 

сценаріїв комфорту й адаптивних обмежень. 

На таблиці 1.3 наведено функціональні вимоги, що відображають основні 

можливості системи та взаємодію її компонентів - від користувацького 

інтерфейсу до хмарних аналітичних модулів. 

Таблиця 1.3  

Функціональні вимоги до системи оптимізації витрат розумного будинку 

№ Функція Опис Очікуваний результат 
1 Моніторинг 

споживання 
Безперервний збір показників з 
датчиків енергії, температури, 
вологості, CO₂ 

Відображення актуальних 
параметрів мікроклімату та 
споживання енергії 

2 Прогнозування 
споживання 

Аналіз історичних даних і 
побудова прогнозів на основі 
моделей ML 

Передбачення 
енергопотреби на 24-72 год 

3 Оптимізація 
витрат 

Розрахунок оптимальних 
параметрів споживання з 
урахуванням тарифів TOU/DR 

Зниження витрат на 
енергію при збереженні 
комфорту 

4 Керування 
пристроями 

Автоматичне 
вмикання/вимикання HVAC, 
освітлення, зарядних станцій 

Реалізація сценаріїв 
енергозбереження 
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Продовження таблиці 1.3 

5 Планування 
сценаріїв 

Формування розкладу роботи 
систем відповідно до прогнозу 
та тарифів 

Раціональне керування 
споживанням у пікові 
періоди 

6 Звіти та аналітика Побудова дашбордів KPI, 
графіків, звітів по економії 

Прозора оцінка 
ефективності 
енергоспоживання 

7 Сповіщення 
користувача 

Повідомлення про 
перевищення бюджету або 
відхилення показників 

Підвищення інформованості 
користувача 

8 Інтеграція з 
хмарними 
сервісами 

Синхронізація даних через 
MQTT/HTTPs 

Централізоване зберігання 
та обробка даних 

Для забезпечення стабільності, швидкодії та надійності розроблюваної 

системи визначено нефункціональні вимоги, наведені в таблиці 1.4, які 

регламентують показники продуктивності, масштабованості, сумісності та 

зручності експлуатації. 

Таблиця 1.4  

Нефункціональні вимоги до системи оптимізації витрат розумного 

будинку 

№ Вимога Показник / Критерій Обґрунтування 
1 Продуктивність Час реакції ≤ 200 мс Забезпечення миттєвого 

реагування на зміну 
параметрів 

2 Надійність Безвідмовна робота ≥ 99,9 
% часу 

Підтримка безперервного 
функціонування системи 

3 Масштабованість Підтримка до 500 
підключених пристроїв 
IoT 

Гнучке розширення 
інфраструктури 

4 Інтероперабельність MQTT, HTTPs, ZigBee, 
Modbus 

Інтеграція з широким 
спектром пристроїв 

5 Юзабіліті Інтуїтивний інтерфейс 
(Web/PyQt6) 

Простота управління 
системою користувачем 

6 Відмовостійкість Автоматичне 
перезавантаження вузлів 

Забезпечення безперервності 
сервісів 

7 Аналітичність Формування графіків і 
KPI-індикаторів 

Контроль результативності 
енергоспоживання 

8 Логування Журналювання усіх подій 
системи 

Аналіз відмов і аномалій 
роботи 
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З огляду на підключення системи до мережі та обмін даними з хмарними 

сервісами, визначено також вимоги до інформаційної безпеки, наведені в таблиці 

1.5. 

Таблиця 1.5  

Вимоги до безпеки системи оптимізації витрат розумного будинку 

№ Категорія Вимога Механізм реалізації 
1 Автентифікація 

користувачів 
Використання 
двофакторної 
автентифікації (2FA) 

Перевірка користувача 
через пароль і токен 

2 Авторизація доступу Рольова модель RBAC Обмеження прав за ролями 
користувача 

3 Конфіденційність 
даних 

Шифрування каналів 
зв’язку (TLS 1.3) 

Безпечна передача даних 
між компонентами 

4 Цілісність 
інформації 

Контроль контрольних 
сум та логів 

Виявлення 
несанкціонованих змін у 
даних 

5 Захист сховищ Використання AES-256 
для збереження даних 

Захист інформації на 
сервері та в кеші IoT-шлюзу 

6 Мережева безпека Використання VPN-
тунелів і MQTT з TLS 

Ізоляція внутрішнього 
трафіку системи 

7 Аудит подій Централізований журнал 
безпеки 

Контроль доступів і 
відстеження дій 
користувачів 

8 Виявлення загроз Інтеграція з SIEM/IDS-
рішеннями 

Реагування на потенційні 
атаки або аномалії мережі 

 

Аналіз вимог показує, що запропонована система повинна функціонувати 

як адаптивна енергетична платформа, здатна автоматично регулювати параметри 

споживання енергії на основі аналітичних моделей і реальних тарифів. Основний 

акцент зроблено на оптимізації витрат при забезпеченні безпечної взаємодії 

користувача з пристроями IoT і збереженні високого рівня зручності 

експлуатації. 

Сформульовані вимоги визначають архітектурну, аналітичну та безпекову 

основу системи. Вони гарантують ефективне функціонування програмно-

апаратного комплексу, що здатний мінімізувати енергетичні витрати 
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користувача за рахунок інтелектуальної обробки даних, прогнозування та 

адаптивного керування ресурсами в межах розумного будинку. 

 

1.6 Постановка завдання 

Постановка завдання для розроблення системи оптимізації витрат за 

допомогою технологій розумного будинку полягає у створенні інтегрованого 

програмно-апаратного комплексу, здатного в реальному часі збирати, 

аналізувати й оптимізувати параметри енергоспоживання житлового об’єкта з 

урахуванням динамічних тарифів, погодних умов, профілю користувацької 

активності та технічних обмежень IoT-пристроїв. Основною метою є 

забезпечення автоматичного вибору оптимального режиму роботи систем 

опалення, охолодження, освітлення та допоміжного електрообладнання таким 

чином, щоб досягти мінімізації витрат на електроенергію без зниження рівня 

комфорту та безпеки користувачів. 

У рамках поставленого завдання система повинна реалізовувати 

безперервний цикл “моніторинг - аналіз - оптимізація - керування - оцінювання”, 

який базується на обробленні великих обсягів телеметричних даних від сенсорів 

температури, вологості, рівня CO₂, освітленості, енергоспоживання та стану 

пристроїв. Вхідними даними є часові ряди споживання електроенергії, 

інформація про тарифи постачальників (у тому числі Time-of-Use і Demand 

Response-сигнали), кліматичні параметри середовища, сценарії мікроклімату, а 

також користувацькі налаштування щодо меж комфорту, бюджету й пріоритетів. 

Ці дані надходять у систему через IoT-шлюз, нормалізуються, зберігаються в базі 

даних часових рядів та передаються до аналітичного модуля, який формує 

прогноз споживання на заданий період і обчислює оптимальний план керування. 

Вихідними даними є сформовані системою керуючі впливи у вигляді 

команд до пристроїв HVAC, освітлення, акумуляторних станцій або зарядних 

пунктів електромобілів, розклади виконання сценаріїв енергоспоживання, звіти 

про очікувану й досягнуту економію, графіки KPI та рекомендації щодо 
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подальшого вдосконалення енергоефективності. Також система генерує 

аналітичні повідомлення про перевищення бюджету чи відхилення від 

нормальних параметрів, що дозволяє користувачу своєчасно реагувати на зміни 

стану об’єкта. 

Таким чином, постановка завдання передбачає розроблення 

інтелектуальної системи управління енергоспоживанням, яка поєднує методи 

прогнозної аналітики, оптимізаційні алгоритми (PSO, GA, GWO) та засоби 

автоматизованого контролю для досягнення максимального рівня 

енергоощадності. У результаті очікується отримання ефективного інструменту, 

що забезпечить інтеграцію енергетичних, аналітичних та користувацьких 

компонентів у єдиному середовищі, спрямованому на зниження фінансових 

витрат, підвищення екологічної сталості та комфортного функціонування 

сучасного розумного будинку. 

 

1.7 Висновки до першого розділу 

У першому розділі було проведено системний аналіз предметної області 

оптимізації витрат за допомогою технологій розумного будинку, що дозволило 

сформувати цілісне уявлення про структуру, функціональні можливості та 

тенденції розвитку сучасних систем енергоменеджменту. Встановлено, що 

впровадження інтелектуальних технологій у побутовому секторі є одним із 

ключових напрямів підвищення енергоефективності, адже сучасні будівлі 

стають активними учасниками енергетичних ринків завдяки можливості 

прогнозувати власне споживання, взаємодіяти з постачальниками енергії та 

реагувати на зміни тарифів у режимі реального часу. 

На основі проведеного аналізу наукових джерел визначено, що провідні 

дослідження у сфері Smart Home концентруються навколо використання 

алгоритмів машинного навчання та еволюційних методів оптимізації (PSO, GA, 

GWO) для прогнозування споживання і динамічного планування енергетичних 

режимів. Системи типу Google Nest, Tado, Honeywell Evohome, Ecobee та Home 
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Assistant продемонстрували значні досягнення у сфері автоматизованого 

керування мікрокліматом і бюджетом, однак вони мають обмеження щодо 

відкритості архітектури, гнучкості налаштувань та адаптації до локальних 

енергетичних умов, що створює передумови для подальших наукових 

досліджень і вдосконалення моделей управління енергоспоживанням. 

Розроблені UML-моделі - діаграми прецедентів, послідовності та 

активності - дозволили формалізувати логіку взаємодії користувача, IoT-

пристроїв, аналітичних модулів і сервісів постачальника енергії. На основі цих 

моделей сформовано концептуальну архітектуру системи, яка включає рівні 

збору телеметрії, прогнозної аналітики, оптимізації тарифів та автоматизованого 

керування виконавчими пристроями. Це забезпечує узгоджене функціонування 

системи у форматі замкненого циклу “моніторинг - аналіз - оптимізація - 

керування - оцінювання”. 

У результаті аналізу вимог було визначено ключові функціональні, 

нефункціональні та безпекові характеристики, які визначають архітектурну 

основу майбутнього програмного комплексу. Зокрема, система повинна 

забезпечувати затримку обробки не більше 200 мс, доступність не нижче 99,9 %, 

підтримку до 500 IoT-вузлів, захист переданих даних за допомогою TLS 1.3 та 

AES-256, а також гнучке керування ролями користувачів. 

Постановка завдання підтвердила доцільність створення інтелектуальної 

системи оптимізації витрат, що поєднує засоби прогнозної аналітики, еволюційні 

алгоритми й автоматизоване управління побутовими пристроями. Наукова 

новизна роботи полягає у синтезі підходів до адаптивного керування 

енергоспоживанням із урахуванням реальних тарифів, погодних умов і 

поведінкових моделей користувачів, що дозволяє досягти стабільної економії 

енергії без втрати комфорту. Таким чином, результати першого розділу 

створюють науково-технічну основу для подальшого проєктування архітектури 

програмного забезпечення системи та реалізації її функціональних модулів у 

наступних розділах.  
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2 ПРОЕКТУВАННЯ ІНФОРМАЦІЙНОГО ТА ПРОГРАМНОГО 

ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ 

2.3 Логічна модель даних у вигляді ER-діаграми 

Логічна модель даних проєктованої системи оптимізації витрат 

побудована з урахуванням потокового характеру телеметрії, сценарного 

керування навантаженнями та потреби у прозорому відстежуванню рішень; тому 

ядро схеми розділяє обліковий контур (користувачі, пристрої, тарифи) і часові 

ряди (канали даних, вимірювання) з виносом планів керування в окрему сутність 

для версіонування та аудиту. Модель нормалізовано до 3НФ: атрибути, що 

описують різні бізнес-сутності, розведені по таблицях із жорсткими FK-

зв’язками (напр., Вимірювання не можуть існувати без КаналуДаних, а той - 

без Пристрою), що забезпечує цілісність і мінімізує аномалії вставки/оновлення. 

Водночас передбачено керовано-денормалізовані поля типу JSON для 

високовимірних або слабо структурованих характеристик (capabilities пристрою, 

правила ToU/DR у Тарифі, деталізація розкладу в ПланіКерування), що дає 

гнучкість без порушення референційної логіки.  

Ключові індекси та унікальні обмеження сформовано під цільові запити: 

композитний індекс (channelId, ts) забезпечує скалярні та віконні операції 

прогнозування; історичне відстеження тарифів реалізоване 

інтервалами чиннийВід/До; плани керування зберігаються з полем стан для 

відстеження життєвого циклу «чернетка → застосовано → завершено». Вибір 

такої декомпозиції дозволяє ізолювати гарячі шари запису (телеметрія) від 

транзакційного шару конфігурацій, масштабувати зберігання вимірювань у time-

series-СУБД, а транзакційні сутності - у реляційному сховищі, забезпечуючи 

лінійне масштабування та відмовостійкість при збереженні прозорості аналітики 

й можливості реконструювати будь-яке рішення оптимізатора. На рисунку 2.1 

подано ER-діаграму логічної моделі даних. 
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Риc. 2.1. Логічна модель даних системи оптимізації витрат (ER-діаграма) 

а в таблиці 2.1 узагальнено призначення сутностей і роль ключових 

атрибутів у процесах моніторингу, прогнозування та оптимізації витрат. 

Таблиця 2.1  

 Узагальнення сутностей логічної моделі та їх роль у процесах системи 

Сутність Роль у 
системі 

Ключові атрибути (приклади) Основні 
зв’язки/примітки 

Користувач Власник 
політик, 
тарифів, 
планів та 
бюджетів 

id, email, бюджетМісяць, часовийПояс 1-* Пристрої; 1-
* Тарифи; 1-* 
ПланиКерування 
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 Продовження таблиці 2.1 

Пристрій Джерело/ви
конавець; 
опис 
можливосте
й 

id, ownerId(FK), тип, capabilities(json) 1-* 
КаналиДаних; 
контроль 
допустимих 
дій у планах 

КаналДа
них 

Логічний 
потік 
вимірів 
(power/temp/
…) 

id, deviceId(FK), metric, одиниця, частота
Гц 

1-* 
Вимірювання; 
індекси 
за (channelId, 
ts) 

Вимірюв
ання 

Часовий ряд 
телеметрії 

id, channelId(FK), ts, value, quality Унікальність (
channelId, ts); 
партиціюванн
я за часом 

Тариф Правила 
вартості 
(FIXED/TO
U/DR) 

id, ownerId(FK), тип, правило(json), чинн
ийВід/До 

1-* 
ПланиКерува
ння; 
інтервальна 
валідність 

ПланКер
ування 

Версіонован
ий 
розклад/ком
анди 
оптимізатор
а 

id, ownerId(FK), tariffId(FK), метод, цільо
ваФункція, деталі(json), стан 

Зв’язує 
прогнози з 
діями; KPI 
зберігаються 
для аудиту 

 

Запропонована ER-структура розводить конфігураційні та телеметричні 

дані, забезпечує третю нормальну форму й одночасно зберігає гнучкість через 

контрольовані JSON-атрибути; така логічна модель прямо підтримує наші 

алгоритми прогнозування та оптимізації, знижує вартість запитів до часових 

рядів і гарантує відтворюваність та аудит керуючих рішень у сценаріях 

реального часу. 

 

2.2  Діаграма класів і кооперації 

Архітектурне проєктування програмної частини системи зосереджене на 

чіткому поділі відповідальностей між доменними класами та сервісними 

компонентами, щоб забезпечити низьке зчеплення, високу зв’язаність і 
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можливість незалежного масштабування підсистем прогнозування, оптимізації 

та виконання планів керування. Базова модель класів побудована за принципами 

DDD (виділення агрегатів Tariff, ControlPlan, Device/Meter і UserPreferences) та 

SOLID (зокрема, SRP і OCP для розширення стратегій оптимізації), а також 

узгоджена з логічною моделлю даних розділу 2.1: кожен клас відображає окрему 

підмножину інваріантів домену, а зв’язки між класами повторюють відношення, 

закладені в ER-моделі. У підсистемі аналітики використано патерн Strategy для 

вибору прогнозної моделі, у підсистемі оптимізації - Policy/Strategy для вибору 

розв’язувача (PSO/GWO/GA), у підсистемі виконання - Command для доставки 

установок/розкладів на шлюз і пристрої. Така декомпозиція дозволяє модульно 

замінювати алгоритми без змін у клієнтських інтерфейсах і гарантує 

відтворюваність рішень через версіонування ControlPlan та ідентифікацію 

вхідних артефактів (профілю, тарифів, DR-сигналів). На рисунку 2.2 подано 

узагальнену діаграму класів, що фіксує основні інтерфейси та залежності між 

підсистемами. 

 
Рис. 2.2. Узагальнена UML-діаграма класів: App, GatewayHub, 

Device/Meter, сервіси EnergyAnalytics і OptimizationEngine, агрегати Tariff, 

ControlPlan, Schedule, UserPreferences, подія DRSignal 

Кооперація «Моніторинг і прогноз» відображає взаємодію 

користувацького застосунку з шлюзом і сервісом аналітики для отримання 

телеметрії, побудови профілю споживання та передавання його в оптимізатор. 
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Тут цілеспрямовано розділено потоки керування і даних: застосунок ініціює 

запит, GatewayHub повертає вибірку (датасет), EnergyAnalytics обчислює 

добовий/погодинний профіль з урахуванням обраної моделі (версією керує сам 

сервіс), а застосунок отримує єдиний артефакт - профіль, який є детермінованим 

входом для наступної стадії. Така кооперація знижує зв’язність застосунку з 

внутрішніми форматами телеметрії та забезпечує повторюваність результатів. 

Посилання на схему наведено на рисунку 2.3. 

 
Рис. 2.3.  Кооперація «Моніторинг і прогноз»: App → GatewayHub → 

EnergyAnalytics із поверненням нормалізованого профілю споживання 

Кооперація «Оптимізація витрат» ілюструє обчислення керуючого плану 

за заданими преференціями користувача, профілем споживання, чинними 

тарифами та опційним DR-сигналом. OptimizationEngine інкапсулює вибір 

розв’язувача (PSO/GWO/GA), звертається до Tariff для оцінки ціни у часових 

точках, формує ControlPlan з KPI-оцінкою очікуваної економії, а EnergyAnalytics 

виконує пост-оцінювання ефекту плану (ex-ante). Винесення тарифів у 

самостійний агрегат із чистими методами ціноутворення (priceAt) дозволяє 

тестувати та змінювати політику без перекомпіляції оптимізатора. Схему 

наведено на рисунку 2.4. 



37 
 

 
Рис. 2.4.  Кооперація «Оптимізація витрат»: взаємодія App, 

OptimizationEngine, Tariff, EnergyAnalytics, DRSignal з формуванням ControlPlan 

і KPI 

Кооперація «Виконання плану» відокремлює транспорт від домену: 

застосунок передає ControlPlan на GatewayHub, який транслює його в набір 

команд/розкладів до конкретних Device/Meter відповідно до їх можливостей; 

шлюз акумулює підтвердження/статуси, оновлює дашборд і повертає зведення 

для користувача. Така ізоляція забезпечує прозору підтримку різних протоколів 

(MQTT/HTTP/ZigBee) і дозволяє масштабувати виконавчу частину окремо від 

аналітичної. Посилання на схему наведено на рисунку 2.5. 

 
Рис. 2.5.  Кооперація «Виконання плану»: застосування ControlPlan через 

GatewayHub до Device, підтвердження виконання та оновлення звітності 

Узагальнення відповідальностей класів представлено у таблиці 2.2. 
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Таблиця 2.2  

Узагальнення відповідальностей класів та внеску у 

вимірюваність/масштабованість 

Клас/сервіс Основна 
відповідальність 

Контракти/інтерфейси 
(приклади) 

Внесок у якість 

UserPreferences Інваріанти цілей, 
меж комфорту, 
пріоритетів 

validate() → bool Узгодженість 
вихідних вимог 
користувача 

App Оркестрація 
сценаріїв, UI/API 

configure(), apply(plan) Відокремлення 
домену від 
представлення 

GatewayHub Обмін 
телеметрією/команд
ами з пристроями 

readTelemetry(), applyP
lan() 

Інтероперабельні
сть, 
масштабованість 
протоколів 

Device/Meter Виконання 
установок/вимірюва
ння 

setSchedule(), consumpt
ion() 

Замикання 
керування на 
можливостях 
пристрою 

EnergyAnalytics Нормалізація 
даних, прогноз 

forecast(dataset) Відтворюваність 
прогнозів, 
версіонування 
моделей 

Tariff Оцінка вартості 
(FIXED/TOU/DR) 

priceAt(time) Детерміноване 
ціноутворення 
для оптимізації 

OptimizationEngi
ne 

Обчислення 
оптимального 
плану 

optimize(p,t,profile,dr?) Замінність 
стратегій 
(PSO/GWO/GA), 
OCP 

ControlPlan/Sche
dule 

План/розклад дій і 
KPI 

kpi(), forDevice(d) Аудит рішень, 
повторюваність 
застосування 

 

Представлена модель класів і кооперацій фіксує принципи розділення 

відповідальностей між аналітикою, оптимізацією та виконанням, що 

безпосередньо підтримує вимоги до системи: прогнозування - як відтворюваний 

сервіс із версіонованими моделями; оптимізація - як замінна стратегія з 

прозорою цільовою функцією; виконання - як ізольований транспортний шар з 

підтвердженням та логуванням. Узгодженість з ER-моделлю, нормалізація 

доменних інваріантів у класах та контроль залежностей скорочують технічний 
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борг, підвищують масштабованість і забезпечують відтворювані, керовані 

даними рішення для досягнення стабільної економії енергії в реальному часі. 

 

2.3  Діаграма компонентів 

Компонентна архітектура системи оптимізації витрат за допомогою 

технологій розумного будинку відображає її поділ на логічні та фізичні рівні 

- взаємодію користувацьких, прикладних, сервісних і периферійних 

компонентів. Основна мета такого поділу полягає у досягненні гнучкості, 

масштабованості та відмовостійкості всієї системи при забезпеченні наскрізної 

обробки даних - від збору телеметрії IoT-пристроїв до розрахунку 

оптимізаційних планів і відображення результатів у вигляді звітів і KPI-

дашбордів. Архітектура побудована за сервісно-орієнтованим принципом (SOA) 

із підтримкою інтеграцій через стандартизовані API-інтерфейси, що гарантує 

незалежність модулів і можливість горизонтального масштабування окремих 

підсистем. 

 
Рис. 2.6.  Діаграма компонентів системи оптимізації витрат у розумному 

будинку 

На рівні взаємодії компонентів ключову роль виконують сервіси Smart 

Home API / Gateway і Smart Home Hub (Edge), які реалізують логіку комунікації 

між користувацьким застосунком (Mobile/Web App) та фізичними пристроями 
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(HVAC, EV-станції, бойлери, датчики, розумні розетки). Через шлюз передається 

телеметрія до модуля Telemetry Ingestion, який здійснює нормалізацію даних, 

попередню фільтрацію та запис у базу часових рядів (Time-Series DB). Далі 

підсистема Energy Analytics Service отримує ці дані через інтерфейс IForecast і 

використовує їх для побудови профілів споживання, прогнозів і KPI-оцінок, що 

є вхідними параметрами для Optimization Engine. Останній реалізує 

інтерфейс IOptimize та формує оптимальний план керування (ControlPlan), який 

передається в Control Orchestrator через інтерфейс IControl для подальшого 

виконання на рівні пристроїв. 

Таблиця 2.3  

Основні компоненти системи та їх функціональна роль 

Компонент Призначення Інтерфейси / зв’язки Рівень 
архітектури 

Mobile/Web 
App 

Інтерфейс користувача, 
налаштування 
пріоритетів, перегляд 
KPI 

uses → Smart Home 
API, Auth (OIDC) 

Користувацький 

Smart Home 
API / Gateway 

Комунікація між 
застосунком і Edge-
шлюзом, REST/gRPC 

implements → 
ISmartHomeAPI 

Інтеграційний 

Smart Home 
Hub (Edge) 

Агрегація та попередня 
обробка телеметрії 

uses → MQTT/CoAP, 
writes → Time-Series 
DB 

Периферійний 

Telemetry 
Ingestion 

Обробка і нормалізація 
потокових даних 

write → Time-Series 
DB, metrics/logs → 
Analytics 

Сервіс даних 

Energy 
Analytics 
Service 

Прогнозування, 
моделювання, KPI-
аналіз 

implements → 
IForecast 

Аналітичний 

Optimization 
Engine 

Розрахунок 
оптимальних планів 

implements → 
IOptimize, logs → 
Monitoring 

Оптимізаційний 

Control 
Orchestrator 

Виконання планів, 
диспетчеризація команд 

implements → 
IControl, uses → 
Device Adapter 

Керувальний 

Device Adapter 
Layer 

Уніфікація протоколів 
пристроїв 

uses → Device 
Drivers (API) 

Інтеграційний 

Device Drivers / 
Physical 
Devices 

Реальні пристрої 
HVAC/EV/Boiler 

implements → 
IDevice 

Периферійний 
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Продовження таблиці 2.2 

Utility/DR Provider Зовнішній постачальник 
тарифів і DR-сигналів 

implements → 
ITariffDR 

Зовнішній 

Monitoring / Logging Збір журналів, метрик і 
звітів 

stores → 
Object Storage 

Системний 

Reporting / 
Dashboard 

Аналітичні візуалізації, 
звіти для користувача 

uses → IReport Представницький 

Config DB / Time-
Series DB / Object 
Storage 

Збереження 
конфігурацій, 
телеметрії, звітів 

CRUD, 
write/read 

Дані / сховище 

 

Компонентна структура системи реалізує розподілену архітектуру з чітким 

розмежуванням рівнів - користувацького, інтеграційного, аналітичного, 

оптимізаційного та виконавчого. Такий поділ забезпечує незалежність життєвих 

циклів підсистем, можливість асинхронної обробки даних, високу 

масштабованість і гнучку інтеграцію з зовнішніми сервісами 

енергопостачальників. Взаємодія через стандартизовані інтерфейси 

(REST/gRPC, MQTT, CoAP, OIDC) гарантує інтероперабельність і придатність 

системи до розгортання у хмарних або гібридних середовищах, що є критично 

важливим для енергоефективних рішень нового покоління. 

 

2.4  Діаграма пакетів  

Архітектура системи оптимізації витрат у розумному будинку 

організована за модульно-пакетним принципом, що забезпечує логічну ізоляцію 

підсистем, зниження зв’язності та можливість незалежного розгортання окремих 

компонентів. Кожен пакет реалізує власну зону відповідальності - від збору 

даних і аналітики до оптимізації, керування пристроями та представлення 

результатів користувачу. Взаємодія між пакетами базується на стандартизованих 

інтерфейсах, що гарантує інтероперабельність, гнучке масштабування й 

відповідність принципам багаторівневої архітектури (n-tier architecture). 
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Рис. 2.7.  Діаграма пакетів системи оптимізації витрат у розумному 

будинку 

Уся система поділяється на три головні рівні - представлення, доменну 

логіку та інфраструктуру. Пакет UI відповідає за взаємодію з користувачем і 

реалізує сценарії доступу до системи через веб- або мобільний інтерфейс, який 

звертається до API / Gateway, що координує зовнішні запити. Edge Hub виступає 

проміжним рівнем обробки, забезпечуючи інтеграцію між доменними об’єктами, 

аналітичними моделями та підсистемою оптимізації. Таке поєднання гарантує 

адаптивність до умов роботи -наприклад, виконання частини функцій локально 

при обмеженому мережевому доступі. 

На рівні бізнес-логіки пакети Analytics, Optimization і Control формують 

ядро інтелектуальної системи. Вони обмінюються профілями споживання, KPI-

показниками, командами та метриками через уніфіковані сервіси. Це дозволяє 

забезпечити повний цикл управління енергією: прогнозування, планування та 

безпосереднє виконання рішень. Модуль Domain Model підтримує узгодженість 

усіх сутностей системи - від користувачів і тарифів до пристроїв і сценаріїв 

споживання, що є основою для стійкої роботи оптимізаційного механізму. 

На інфраструктурному рівні Infrastructure об’єднує ресурси збереження та 

комунікації - бази даних, черги повідомлень і об’єктне сховище. Це забезпечує 

транзакційну цілісність, журналювання подій, централізоване керування логами 

та можливість аналітичної обробки історичних даних. Пакет Security (OIDC, 
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RBAC) гарантує автентифікацію користувачів, контроль доступу до сервісів і 

безпечний обмін ключами та токенами між компонентами системи. 

Взаємодія з реальними пристроями (HVAC, зарядні станції, бойлери, 

керовані навантаження) реалізується через пакет Devices, який функціонує у 

тісному зв’язку з Control та Utility / DR Provider, що відповідає за отримання 

тарифів, сигналів попиту та сценаріїв обмеження пікових навантажень. Завдяки 

цьому забезпечується двосторонній зв’язок між цифровими моделями та 

фізичним середовищем - ключова властивість кіберфізичних систем керування 

енергоспоживанням. 

Таблиця 2.4  

 Основні пакети системи та їх роль у загальній архітектурі 

Пакет Призначення Взаємодія / 
залежності 

Рівень 
системи 

UI Інтерфейс користувача, 
ініціація запитів 

calls → API / Gateway Представлення 

API / Gateway Оркестрація запитів, 
маршрутизація між 
модулями 

routes → Edge Hub Інтеграційний 

Edge Hub Передобробка даних, 
маршрутизація телеметрії 

ingest/telemetry → 
Analytics 

Сервісний 

Analytics Прогнозування, побудова 
профілів споживання 

commands/profiles → 
Optimization 

Доменний 

Optimization Формування оптимальних 
планів і KPI 

commands → Control Доменний 

Control Виконання керуючих дій, 
комунікація з пристроями 

actuation → Devices Виконавчий 

Devices Інтерфейс фізичних 
пристроїв (HVAC, EV, 
Loads) 

tariffs/DR → Utility / 
DR Provider 

Периферійний 

Domain Model Узагальнення сутностей 
системи 

persist → Reporting / 
Dashboard 

Доменний 

Security 
(OIDC, RBAC) 

Керування 
автентифікацією та 
авторизацією 

authorize → API / UI Системний 
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Продовження таблиці 2.4 

Reporting / 
Dashboard 

Відображення KPI, 
логів, звітів 

read/write → 
Infrastructure 

Представлення 

Monitoring / 
Logging 

Збір метрик, 
діагностика стану 

logs → 
Infrastructure 

Системний 

Infrastructure (DB, 
MQ, Object Storage) 

Сховище даних і 
сервісна 
інфраструктура 

store → усі 
пакети 

Інфраструктурний 

Utility / DR Provider Отримання тарифів, 
сигналів DR 

tariffs/DR → 
Control 

Зовнішній 

 

Пакетна структура системи формує логічний каркас її архітектури, що 

забезпечує чисте розмежування доменних, сервісних і представницьких функцій. 

Вона дає змогу впроваджувати нові алгоритми прогнозування чи оптимізації без 

порушення стабільності основних сервісів, а також легко масштабувати окремі 

підсистеми у хмарному середовищі. Таке структурування є основою для 

підтримки вимог до модульності, розширюваності та безпеки, що визначає 

архітектурну зрілість системи енергооптимізації на рівні сучасних IoT-

платформ. 

 

2.5  Висновки до другого розділу 

У другому розділі було розроблено структурну та архітектурну модель 

системи оптимізації витрат у розумному будинку, що забезпечує узгоджене 

функціонування усіх рівнів - від збору телеметрії до виконання оптимізаційних 

дій у фізичному середовищі. На основі побудованих UML-діаграм (ER-, класів, 

компонентів та пакетів) сформовано повну логічну схему даних і взаємозв’язків, 

яка демонструє цілісність інформаційних потоків, процесів аналітики та 

керування. Система побудована за модульним принципом із чітким розподілом 

ролей між підсистемами збору даних, прогнозування, оптимізації, контролю 

пристроїв та звітності, що дозволяє досягти високої масштабованості, 

відмовостійкості та прозорої інтеграції з IoT-інфраструктурою. 
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Запропонована архітектура підтримує стандартизовані протоколи обміну 

(REST/gRPC, MQTT, CoAP, OIDC), централізоване керування конфігураціями, 

логування та безпечний доступ до даних. Вона орієнтована на хмарно-

периферійну модель обчислень, у якій частина аналітичних та оптимізаційних 

функцій може виконуватись локально на рівні Edge-вузлів. Це дозволяє 

мінімізувати затримки реакції системи, зменшити навантаження на мережу та 

забезпечити автономність під час втрати зв’язку з центральним сервером. 

Розроблена архітектурно-моделююча база створює основу для подальшої 

програмної реалізації системи. Вона забезпечує формальне представлення даних, 

опис взаємодії ключових підсистем і визначає технологічні передумови для 

реалізації алгоритмів прогнозування, оптимізації та моніторингу 

енергоспоживання, що є метою наступного розділу роботи. 

  



46 
 

3 ПРОЄКТУВАННЯ ТА РЕАЛІЗАЦІЯ ПРОГРАМНОГО 

ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ 

3.1 Вибір технологій та інструментальних засобів реалізації системи 

Вибір технологічного стеку для реалізації системи оптимізації витрат 

визначається архітектурними вимогами до оброблення телеметрії в реальному 

часі, підтримкою алгоритмів прогнозування й еволюційної оптимізації, а також 

необхідністю забезпечення сумісності з гетерогенним середовищем IoT-

пристроїв. В основу програмної частини покладено Python як базову платформу 

аналітичних модулів, FastAPI як високопродуктивний інтерфейс прикладної 

логіки, MQTT як легковаговий транспорт телеметричних потоків, а також 

PostgreSQL і time-series-сховище для розмежування транзакційних і 

високочастотних даних. Узагальнення ключових технологій, їх функціональної 

ролі та причин вибору наведено в таблиці 3.1. 

Таблиця 3.1  

Основні технології та інструментальні засоби розроблення системи 

№ Технологія / 
інструмент 

Призначення Обґрунтування вибору 

1 Python 3.x Аналітика, 
прогнозування, 
оптимізація 

Широка ML-екосистема, 
стійкість до потокових даних, 
сумісність з MQTT 

2 FastAPI Сервіс прикладної 
логіки, REST/gRPC 

Асинхронність, низькі затримки, 
просте горизонтальне 
масштабування 

3 MQTT 
(Mosquitto/EMQX) 

Транспорт телеметрії Мінімальні накладні витрати, 
QoS, оптимальність для 
сенсорних мереж 

4 Paho-MQTT Клієнтський стек 
шлюзу 

Стабільна бібліотека, підтримка 
callback-моделі, низька 
латентність 

5 InfluxDB / 
TimescaleDB 

Зберігання часових 
рядів 

Підтримка віконних функцій, 
optimized-індексація за часовими 
мітками 
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Продовження таблиці 3.1 

6 PostgreSQL Конфігурації, тарифи, 
плани керування 

ACID-транзакційність, відповідність 
ER-моделі, стійкість до навантажень 

7 PyQt6 / Web 
UI 

Графічний інтерфейс, 
KPI-дизайн 

Підтримка інтерактивних графіків і 
відображення даних у режимі 
реального часу 

8 Docker Контейнеризація всіх 
сервісів 

Відтворюваність середовища, 
спрощене розгортання та оновлення 

9 TLS 1.3, 
OIDC, RBAC 

Захист каналу та 
доступу 

Гарантована конфіденційність, 
керування ролями, сумісність із cloud-
сервісами 

 

Застосований набір технологій забезпечує цілісність програмної 

архітектури: Python і FastAPI формують аналітичне ядро з мінімальною 

затримкою виконання, MQTT гарантує стабільну передачу телеметрії в умовах 

змінної пропускної здатності мережі, а комбінація PostgreSQL та time-series-

сховища підтримує розподіл гарячих і холодних шарів даних. Контейнеризація 

компонентів у Docker забезпечує повторюваність середовища та спрощує 

масштабування оптимізаційних модулів, що особливо важливо під час 

оброблення великих добових профілів навантаження. Такий вибір технологій 

узгоджується з вимогами системи, сформованими в попередніх розділах, та 

створює надійну основу для реалізації повного циклу “моніторинг - 

прогнозування - оптимізація - керування” в межах розумного будинку. 

 

3.2 Інформаційна база системи оптимізації витрат у розумному 

будинку 

Інформаційна база системи оптимізації витрат формує багатовимірне 

сховище даних, у якому телеметрія споживання енергії структурується за 

користувачами, пристроями та часовими вимірами, що забезпечує можливість 

побудови OLAP-запитів, розрахунку показників сезонності та подальшого 

застосування методів кластерного аналізу. На рисунку 3.1 наведено логічну 

модель сховища у вигляді схеми «зірка», де фактова таблиця FactConsumption 
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акумулює вимірювання EnergyUsed, пов’язані з вимірами DimDate, DimUsers та 

DimDevices. Така організація дозволяє одночасно аналізувати профіль 

споживання в розрізі місяця, кварталу, типу пристрою й адреси користувача, 

формуючи єдине джерело даних для аналітичних модулів системи. 

 
Рис. 3.1. Логічна схема «зірка» сховища енергоспоживання 

(FactConsumption-DimDate-DimUsers-DimDevices) 

На основі описаної багатовимірної структури побудовано OLAP-модель, 

що підтримує розрахунок ковзних середніх і сезонних індексів для часових рядів 

енергоспоживання. На рисунку 3.2 показано фрагмент аналітичного дашборда, 

де за виміром DimDate.Month візуалізовано суму EnergyUsed разом із ковзним 

середнім та сезонним індексом, а знизу наведено деталізовану таблицю з 

розбиттям за кварталами, місяцями та типами пристроїв. Така форма подання 

забезпечує виявлення сезонних закономірностей (пікові періоди, просідання 

навантаження) і коректну нормалізацію часових рядів перед передаванням їх до 

модуля прогнозування та оптимізації. 
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Рис. 3.2. OLAP-подання показників EnergyUsed з ковзним середнім і 

сезонними індексами у вимірі DimDate.Month 

Для побудови кластерної моделі сегментації споживачів за профілями 

енергоспоживання використано метод k-means з визначенням оптимальної 

кількості кластерів за критерієм «ліктя». На рисунку 3.3 представлено графік 

залежності суми квадратів відхилень (WCSS) від кількості кластерів, що дає 

змогу обґрунтовано обрати таке значення k, при якому подальше збільшення 

числа кластерів не призводить до суттєвого зменшення внутрішньокластерної 

дисперсії. Наукова новизна полягає в інтеграції цієї процедури безпосередньо в 

аналітичний контур системи, що дозволяє автоматизувати підбір параметрів 

сегментації для конкретного домену розумного будинку. 

 
Рис. 3.3. Визначення оптимальної кількості кластерів методом «ліктя» для 

профілів енергоспоживання 
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Після вибору параметра k дані з фактової таблиці, агреговані за місяцем, 

адресою та типом пристрою, передаються до Python-скрипту, вбудованого в 

середовище аналітичної звітності. На рисунку 3.4 наведено фрагмент результатів 

виконання оператора Python.Execute, де для кожного запису (Month, Address, 

DeviceType, EnergyUsed) формується додатковий атрибут Class, що відображає 

належність до кластеру з різним рівнем енергоефективності (Low, Medium, 

High). Таким чином інформаційна база доповнюється інтелектуальними 

ознаками, які не присутні в сирих телеметричних даних, але безпосередньо 

використовуються при формуванні рекомендацій і сценаріїв оптимізації витрат. 

 
Рис. 3.4. Результати інтеграції Python-кластеризації у сховище: 

розширення датасету атрибутом Class 

З метою інтерпретації кластерної структури та обґрунтування керуючих 

рішень система формує візуалізації розподілу споживання по кластерах для 

ключових типів навантажень. На рисунку 3.5 показано набір діаграм boxplot для 

пристроїв AC, Fan, Lightning, PC та TV, де по осі абсцис відкладено номер 

кластера, а по осі ординат - відповідне значення споживання. Такий підхід 

дозволяє чітко ідентифікувати кластери з надмірним використанням окремих 
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типів пристроїв, виділити аномально високі значення та сформулювати 

таргетовані політики (наприклад, зміщення пікового навантаження 

кондиціонерів або обмеження режимів роботи освітлення). 

 
Рис. 3.5. Розподіл споживання енергії для основних типів пристроїв за 

кластерами (діаграми boxplot) 

У таблиці 3.2 узагальнено ключові технічні аспекти інформаційної бази, 

що відображають наукову й прикладну новизну запропонованого підходу 

порівняно з класичними системами обліку енергоспоживання. 

Таблиця 3.2  

 Технічні аспекти наукової новизни інформаційної бази системи 

№ Аспект Реалізація в системі Елемент новизни 
1 Багатовимірна 

модель даних 
Фактово-вимірна схема «зірка» 
(FactConsumption, DimDate, 
DimUsers, DimDevices), 
оптимізована під аналітичні 
запити та DR-сценарії 

Об’єднання облікової та 
аналітичної моделі в 
єдиному OLAP-сховищі 
розумного будинку 

2 Сезонна 
нормалізація 
даних 

Розрахунок ковзних середніх, 
сезонних індексів та їх 
інтеграція у шар OLAP-
агрегацій 

Сезонність уперше 
використовується як 
стандартна аналітична 
ознака для енергетичних 
рядів Smart Home 
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Продовження таблиці 3.2 

3 Інтегрована 
кластеризація 

Пайплайн k-means з 
автоматичним 
визначенням k методом 
«ліктя» та виконанням у 
BI-середовищі 

Сегментація профілів 
споживання без зовнішнього 
дата-сайєнс контуру, 
вбудована у модель сховища 

4 Збагачення фактів 
ознаками 

Додавання до фактів ознак 
Class, сезонних індексів і 
похідних KPI 

Перетворення сирих 
телеметричних даних на 
семантично насичені профілі 
для оптимізаційних 
алгоритмів 

5 Інтерпретованість 
кластерів 

Побудова boxplot-діаграм 
для основних типів 
навантажень у розрізі 
кластерів 

Підвищення пояснюваності 
рекомендацій оптимізатора 
та прозорість аналізу для 
користувача 

6 Орієнтація на 
управлінські 
сценарії 

Прив’язка вимірів і ознак 
до механізмів формування 
тарифних і керуючих 
стратегій 

Інформаційна база стала не 
лише сховищем, а ядром для 
побудови політик 
оптимізації витрат 

 

Узагальнюючи, інформаційна база системи оптимізації витрат у 

розумному будинку виступає не лише сховищем історичних вимірювань, а 

повноцінною аналітичною платформою, де багатовимірна модель даних 

поєднана з механізмами сезонної нормалізації, кластеризації та збагачення 

фактів похідними ознаками. Інтеграція цих механізмів у єдиний OLAP-куб 

дозволяє формувати гнучкі енергетичні політики, орієнтовані на конкретні групи 

користувачів і типи навантажень, забезпечує прозору інтерпретацію результатів 

і створює основу для подальшого розвитку інтелектуальних алгоритмів 

оптимізації витрат. 

 

3.3 Архітектура системи, проєктування функціоналу та результатів 

дослідження 
Архітектура системи оптимізації витрат у розумному будинку ґрунтується 

на концепції трирівневої взаємодії: периферійного IoT-шлюзу, хмарної 

аналітичної платформи та користувацького інтерфейсу. Така форма розподілу 

навантаження забезпечує незалежність потокової телеметрії від обчислювальних 
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модулів прогнозування та оптимізації, а також створює можливість реалізації 

повного циклу енергетичного керування в реальному часі. Узагальнена схема 

взаємодії компонентів наведена на рисунку 3.6, де відображено рух даних між 

сенсорами, MQTT-брокером, модулем EnergyAnalytics, оптимізаційним ядром, 

OLAP-компонентами й інтерфейсами KPI-аналізу. 

 
Рис. 3.6. Узагальнена архітектура системи оптимізації витрат (сенсори, 

MQTT-брокер, аналітика, оптимізатор, OLAP, інтерфейси) 

Функціональна декомпозиція системи представлена на рисунку 3.7, де 

показано поділ між Edge-вузлом HomeGateway-01, серверною платформою та 

пристроєм користувача. Edge-вузол виконує попередню обробку телеметрії, 

локальну буферизацію та керування пристроями, тоді як серверна частина 

включає модулі оптимізації (PSO/GWO/GA), прогнозування, orchestration-ядро, 

time-series-сховище та OLAP-куб. Такий розподіл дозволяє об’єднати потоковий 

рівень і стратегічне планування в єдину інтелектуальну платформу, що формує 

персоналізовані рекомендації на основі кластеризації, сезонних індексів та 

агрегованих KPI. 
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Рис. 3.7 Функціональна структурна модель системи (Edge-шлюз, хмарна 

аналітика, KPI Dashboard) 

У результаті проведених досліджень розроблено архітектурну модель, 

здатну підтримувати одночасне оброблення потокових даних, історичної 

аналітики та сценаріїв оптимізаційного керування. Вона інтегрується з 

побудованим OLAP-кубом (розділ 3.2), який забезпечує формування ключових 

сезонних та агрегованих показників, що виступають входами для прогнозної 

моделі EnergyAnalytics та подальшої оптимізації. У свою чергу, кластеризація 

профілів споживання, описана раніше, дозволяє системі адаптувати 

оптимізаційні рішення до різних типів користувачів і навантажень, що підвищує 

точність енергетичних сценаріїв. 

Науково-практичний результат такої архітектури полягає у поєднанні 

класичних OLAP-підходів з еволюційними методами оптимізації та ML-

прогнозуванням у єдиному операційному контурі. Це дає змогу формувати 

оптимальні стратегії керування (враховуючи тарифи, погодні умови, кластери 

споживачів та історичні патерни), а також забезпечує високу адаптивність 

системи до змін у поведінці користувачів та параметрах навантаження. 

Узагальнюючи, проєктування функціоналу системи показало, що її 

архітектура не лише підтримує повний життєвий цикл керування 

енергоспоживанням, а й забезпечує формування пояснюваних, адаптивних та 
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високоточних рекомендацій, що підтверджує ефективність розробленого 

аналітичного підходу та інтелектуальної моделі оптимізації витрат. 

 

3.4 Висновки до третього розділу  

У третьому розділі було сформовано цілісну архітектурну та 

функціональну модель системи оптимізації витрат у розумному будинку, яка 

поєднує механізми потокового збору телеметрії, багатовимірного OLAP-аналізу, 

алгоритмів прогнозування та еволюційної оптимізації. На основі порівняльного 

аналізу технологій визначено оптимальний стек інструментальних засобів, що 

забезпечує низьку затримку оброблення даних, scalability аналітичного модуля 

та можливість інтеграції з широким спектром IoT-пристроїв. Розроблена 

інформаційна база у вигляді факт-вимірної схеми «зірка» довела свою 

ефективність для виконання сезонної нормалізації, побудови ковзних середніх, 

кластеризації профілів споживання та формування похідних технічних ознак, 

необхідних для прогнозно-оптимізаційного контуру. 

Архітектурні рішення, представлені у підрозділі 3.3, підтвердили 

доцільність трирівневої моделі, що відокремлює Edge-шлюз, серверну 

аналітичну платформу та користувацький рівень, забезпечуючи стійкість 

системи до змін мережевих умов і підтримку повного життєвого циклу 

керування: від збору та нормалізації телеметрії - до формування таргетованих 

сценаріїв енергозберігаючого керування. Застосування методів k-means, 

сезонного аналізу та енергетичних KPI дало змогу створити пояснювану модель 

поведінки домогосподарств, що є основою для персоналізації оптимізаційних 

стратегій. 

Таким чином, результати третього розділу підтверджують реалізованість і 

науково-прикладну ефективність запропонованої системи, обґрунтовують вибір 

технологій і структури інформаційної бази, а також демонструють готовність 

архітектури до інтеграції модулів прогнозування та інтелектуального керування 

в подальших етапах розроблення. 
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4 ТЕСТУВАННЯ ТА ОЦІНЮВАННЯ ЕФЕКТИВНОСТІ СИСТЕМИ 

 4.1 План тестування програмних модулів та методика оцінювання 

результатів  

Тестування розробленої системи оптимізації витрат у розумному будинку 

спрямоване на перевірку коректності роботи аналітичних, оптимізаційних та 

інтеграційних компонентів, оцінювання стабільності оброблення телеметрії, 

точності прогнозних моделей, адекватності оптимізаційних рішень та 

відповідності функціоналу вимогам, сформованим у розділі 2. План тестування 

охоплює модулі збору даних, оброблення часових рядів, кластеризації, 

формування KPI, прогнозування, оптимізації та Control Orchestrator, а також 

кінцеву взаємодію системи з IoT-шлюзом та актуаторами. Узагальнений перелік 

тестових сценаріїв наведено у таблиці 4.1, де подано опис тестів, очікуваний 

результат, критерії прийнятності та методику фіксації помилок. 

Таблиця 4.1  

План тестування та методика оцінювання результатів системи 

№ Модуль / 
компонент 

Тестовий сценарій Очікуваний 
результат 

Критерії 
прийнятності 

1 Збір телеметрії 
(MQTT) 

Передавання 
пакетів від 
сенсорів із 
частотою 1-5 сек 

Усі повідомлення 
доставлені брокеру 
без втрат 

Відхилення ≤ 1%, 
середня латентність 
≤ 200 мс 

2 Time-series DB Запис та читання 
історичних рядів 
EnergyUsed 

Значення успішно 
записуються та 
коректно 
агрегуються 

Нульові пропуски, 
коректність 
timestamp-
вирівнювання 

3 OLAP / KPI Обчислення 
сезонного 
індексу, ковзного 
середнього 

Співпадіння 
результатів із 
еталонними 
обчисленнями 

Похибка не більше 
1-2% 

4 Кластеризація 
(k-means) 

Формування 
кластерів для 
device-level 
споживання 

Стабільний 
розподіл класів, 
відповідний elbow-
критерію 

Стійкість при 
повторних 
ітераціях (±1 клас) 
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Продовження таблиці 4.1 

5 Прогнозування 
(EnergyAnalytics) 

Тест прогнозу на 
валідаційному 
наборі 

Прогноз 
узгоджується з 
фактичним 
рядом 

RMSE ≤ 
визначеного 
порогу, MAPE ≤ 
10-12% 

6 Optimization Engine 
(PSO/GWO/GA) 

Генерація 
ControlPlan під 
заданий тариф та 
профіль 

План мінімізує 
витрати згідно 
моделі 

Поліпшення KPI ≥ 
8-12% порівняно з 
базовим режимом 

7 Control Orchestrator Надсилання 
команд актуаторам 

Команди 
виконуються 
коректно та 
вчасно 

Затримка ≤ 300 мс, 
успішність ≥ 99% 

8 UI / Monitoring 
Dashboard 

Відображення KPI, 
графіків, кластерів 

Дані 
оновлюються 
без артефактів 

Синхронізація з 
backend у 
реальному часі 

 

Методика оцінювання результатів включає поєднання функціонального, 

інтеграційного та навантажувального тестування. Для модулів прогнозування та 

кластеризації використано кількісні метрики RMSE, MAPE, WCSS і Silhouette 

Score, що дозволяють порівняти фактичні результати з еталонними сценаріями. 

Для компонентів оптимізації застосовано порівняння енергетичних KPI 

(зміщення навантаження, зниження пікових витрат, підвищення ефективності 

режимів роботи пристроїв) між оптимізованим та контрольним режимами. 

Модулі передачі даних і керування проходять тестування на затримку, стійкість 

та відсутність втрат пакетів. 

Оцінювання кінцевої якості системи проводиться на основі відповідності 

всіх модулів вимогам розділу 2 та стабільності показників під час повторних 

прогонів тестів. Результати тестування підтверджують, що розроблена система 

забезпечує коректну роботу аналітичних механізмів, формує достовірні 

прогнози та генерує оптимізаційні сценарії, які приводять до реального 

зниження енергетичних витрат користувача, що свідчить про її практичну 

придатність і відповідність проєктним характеристикам. 
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4.2 Тестування інтелектуальної системи оптимізації 

енергоспоживання та комфортності домогосподарства 

Тестування інтелектуальної системи було спрямоване на перевірку 

коректності роботи прогнозних моделей, оптимізаційного ядра, модуля аналізу 

KPI та механізмів автоматизованого керування пристроями через IoT-шлюз. 

Особлива увага приділялася відповідності результатів системи очікуваним 

поведінковим патернам споживання, стійкості до аномалій та збереженню 

комфортності користувача. На рис. 4.1 подано інтерфейс головного моніторингу, 

який демонструє інтегральний стан споживання, параметри мікроклімату та 

бюджетні ризики, що слугує первинним індикатором працездатності модулів 

телеметрії та нормалізації даних. 

 
Рис. 4.1. Головний екран моніторингу енергоспоживання 

домогосподарства 
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На рис. 4.2 представлено модуль EnergyAnalytics, що показує роботу 

прогнозної моделі Random Forest Regression з добовим горизонтом 24-72 години. 

Порівняння фактичного профілю та прогнозу підтверджує стійкість моделі: 

середня абсолютна похибка MAE становить 0.27 кВт, а коефіцієнт детермінації 

R² = 0.93, що відповідає вимогам до точності, визначеним у плані тестування. 

Використання довірчих інтервалів дозволило оцінити надійність прогнозів у 

змінних погодних та поведінкових умовах. 

 
Рис. 4.2.  Екран прогнозування добового профілю споживання у модулі 

EnergyAnalytics 

Процес оцінки ефективності оптимізаційних алгоритмів PSO / GWO / GA 

наведено на рис. 4.3, де відображено зміну профілю навантаження до та після 

оптимізації. Результати засвідчують зниження пікової потужності на 27 %, 

відтермінування частини навантажень на нічні тарифи та економію вартості до 

14.3 % на добу. Таблиця економії (наводиться в інтерфейсі) демонструє 

відповідність отриманих значень сценарним очікуванням, визначеним у 

технічних вимогах. 
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Рис. 4.3.  Результати роботи Optimization Engine: профіль навантаження до 

та після оптимізації 

Модуль Control Orchestrator, поданий на рис. 4.4, забезпечує 

автоматизоване виконання керуючих дій та відстеження життєвого циклу 

команд (scheduled → executing → completed). Час реакції системи становив у 

середньому 42-55 мс, що відповідає вимозі затримки ≤200 мс. Журнал керуючих 

подій підтверджує коректність роботи механізму ACK та відсутність втрат 

команд при пікових навантаженнях. 
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Рис. 4.4. Екран Control Orchestrator з динамікою керуючих команд та 

журналом подій 

Оцінювання інтелектуальних методів аналізу проводилось також на основі 

кластеризації добових профілів споживання (рис. 4.5). PCA-проєкція показує 

чітке групування домогосподарств на базові, нічні та пікові сегменти. KPI-

порівняння підтверджує, що енергоефективний кластер демонструє: 

- зниження добового споживання на 18 %, 

- економію вартості до 21.4 %, 

- збільшення load shifting до 41 %, 

за умови мінімального відхилення комфортності (0.5 °C), що свідчить про 

здатність системи адаптувати оптимізаційні сценарії під різні поведінкові 

профілі користувачів. 
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Рис. 4.5. Кластеризація профілів споживання та порівняння KPI 

енергоефективності 

Проведені експериментальні дослідження підтвердили, що система 

стабільно забезпечує повний цикл оброблення даних: 

- збір телеметрії → прогноз → оптимізація → формування ControlPlan → 

виконання команд → оновлення KPI, 

а всі модулі демонструють взаємну узгодженість, надійнсть та відповідність 

вимогам до точності, швидкодії та енергоефективності. 

 

4.3 Результати тестування та аналіз ефективності системи 

Результати тестування інтелектуальної системи оптимізації 

енергоспоживання підтвердили стабільність роботи всіх модулів, коректність 

KPI-обчислень та відповідність заявленим вимогам до швидкодії, точності 

прогнозування й ефективності оптимізації. На рис. 4.6 наведено фрагмент 

тестування обчислення KPI у модулі аналітики, де перевірялись MDX-вирази для 

розрахунку річної метрики на основі середніх значень навантаження та рейтингів 

працездатності алгоритмів. Усі вирази пройшли валідацію без помилок, що 

підтверджує коректність моделі даних і механізмів агрегації. 
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Рис. 4.6. Вікно тестування KPI-виразів: Value, Goal, Status та Trend-

expression 

Для поглибленої оцінки ефективності було сформовано інтегральну 

таблицю результатів тестування, яка охоплює вимірювання точності прогнозу, 

швидкодії оптимізаційного модуля, час реакції IoT-шлюзу, ефективність 

енергозбереження та відповідність команд Control Orchestrator. Усі тести 

виконувались відповідно до методики, описаної в підрозділі 4.1. Результати 

наведено у табл. 4.2. 

Таблиця 4.2  

 Результати тестування інтелектуальної системи оптимізації енергоспоживання 

№ Показник / тест Очікуване 
значення 

Фактичний 
результат 

Відхилення Статус 

1 MAE прогнозної 
моделі (24 год) 

≤ 0.35 кВт 0.27 кВт −0.08 Passed 

2 MAPE (%) ≤ 6 % 4.8 % −1.2 % Passed 
3 R² ≥ 0.85 0.93 +0.08 Passed 
4 Час реакції Control 

Orchestrator 
≤ 200 мс 42-55 мс −145 мс Passed 

5 Доступність IoT-
каналу 

≥ 99 % 99.97 % +0.97 % Passed 

6 Економія за 
оптимізацією PSO 

≥ 10 % 14.3 % +4.3 % Passed 
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Продовження таблиці 4.2 

7 Peak-shaving ≥ 20 % 27 % +7 % Passed 
8 Comfort deviation ≤ 1.0 °C 0.7 °C −0.3 °C Passed 
9 Коректність виконання команд 100 % 100 % 0 Passed 
10 Відсутність втрат телеметрії ≤ 0.1 % 0.0 % −0.1 % Passed 

 

Аналіз отриманих даних показав, що система демонструє високий рівень 

стабільності, адекватно реагує на зміну зовнішніх факторів і забезпечує 

прогнозування з точністю, достатньою для аналітичних та оптимізаційних 

сценаріїв. Середня абсолютна похибка 0.27 кВт та значення MAPE 4.8 % 

свідчать, що модель коректно відтворює добові патерни споживання навіть за 

наявності сезонних коливань. 

Оптимізаційний модуль PSO забезпечив зниження пікової потужності на 

27 % та економію витрат 14.3 %, що підтвердило працездатність механізмів shift-

оптимізації та їх узгодженість із тарифними зонами TOU. Час реакції IoT-

інфраструктури (42-55 мс) значно кращий за вимоги, встановлені у технічному 

завданні. Висока доступність каналу (99.97 %) дозволяє використовувати 

систему у режимі реального часу без ризику втрати керуючих команд. 

Узагальнюючи, тестування продемонструвало, що розроблена система 

повністю відповідає вимогам щодо точності прогнозів, ефективності оптимізації, 

швидкодії, надійності IoT-комунікацій та гарантує збереження комфортних умов 

у приміщенні під час реалізації енергозберігаючих сценаріїв. 

 

4.4 Розгортання системи та склад інсталяційного пакета 

Розгортання системи оптимізації енергоспоживання виконувалося 

відповідно до вимог модульності, ізоляції сервісів та підтримки безперервного 

оновлення компонентів. На архітектурній схемі розгортання, поданій на рис. 4.7, 

відображено трирівневу структуру: периферійний IoT-вузол, серверну частину 

(хмарну або локальну), а також клієнтський рівень з вебінтерфейсом. 
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Використання контейнеризації забезпечує гнучке масштабування, швидке 

відновлення сервісів і мінімізацію залежностей між компонентами. 

 
Рис. 4.7. Схема розгортання інтелектуальної системи оптимізації 

енергоспоживання 

Інсталяційний пакет складається з трьох логічних груп модулів: 

1. Edge-рівень (IoT-шлюз HomeGateway-01): 

- telemetry_agent.py - модуль збирання телеметрії з сенсорів і лічильників; 

- device_adapter.so - бібліотека низькорівневого керування HVAC, 

освітленням, бойлером та EV-зарядкою через GPIO/RS-485; 

- SmartHome Runtime - контейнер середовища виконання з MQTT-

клієнтом, системою буферизації та TLS-шифруванням. 

2. Backend / Cloud-платформа: 

- mqtt_broker.container - брокер обміну повідомленнями з підтримкою 

MQTT over TLS; 

- api_gateway.container - API-маршрутизатор (FastAPI / Docker) для 

інтеграції з вебклієнтом і зовнішніми сервісами; 
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- energy_analytics.service - сервіс моделювання та прогнозування 

споживання; 

- optimization_engine.service - модуль еволюційної оптимізації (PSO / GWO 

/ GA); 

- control_orchestrator.service - компонент управління пристроями та 

виконання ControlPlan; 

- timeseries_db - база часових рядів для телеметрії; 

- olap_kpi_cube - багатовимірний OLAP-куб для аналітики KPI. 

3. Client-рівень (Web / Mobile UI): 

- web_dashboard.html - інтерфейс моніторингу; 

- analytics_view.html - модуль аналітики та KPI; 

- підсистема WebSocket-оновлень для потокової візуалізації даних. 

Розгортання системи виконується за допомогою docker-compose.yml, який 

автоматизує запуск усіх сервісів, налаштування мережевих зв’язків, моніторинг 

життєвого циклу контейнерів і конфігурацію TLS-сертифікатів. Завдяки цьому 

інсталяція може бути виконана як у локальному середовищі, так і в хмарній 

інфраструктурі без зміни архітектури або коду модулів. 

Узагальнюючи, реалізована модель розгортання забезпечує ізольований, 

безпечний і масштабований запуск системи, дозволяючи легко інтегрувати нові 

модулі, оновлювати версії алгоритмів і виконувати технічне обслуговування без 

переривання роботи користувача. 

 

4.5 Висновки до четвертого розділу 

У четвертому розділі було проведено комплексну оцінку працездатності 

інтелектуальної системи оптимізації енергоспоживання, що охопила планування 

тестування, експериментальні дослідження роботи ключових модулів та аналіз 

отриманих результатів. На основі сформованої методики перевірки були 

протестовані прогнозні моделі, оптимізаційне ядро, модуль управління 

пристроями та механізми аналітики KPI, що дозволило кількісно оцінити 
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точність, стабільність і ефективність функціонування системи в умовах 

реального навантаження. 

Результати показали високу якість прогнозування добових профілів 

споживання (MAE = 0.27 кВт, MAPE = 4.8 %, R² = 0.93), що підтверджує 

достатність обраних ознак та коректність методів машинного навчання. 

Оптимізаційні алгоритми PSO/GWO/GA забезпечили зниження пікової 

потужності до 27 % та економію вартості до 14.3 %, при цьому відхилення 

комфортності не перевищувало 0.7 °C. Система керування довела свою здатність 

працювати у режимі реального часу з мінімальною затримкою (42-55 мс) та 

гарантованою доставкою команд. Кластеризація профілів і багатовимірна OLAP-

аналітика підтвердили можливість сегментації домогосподарств і адаптації 

оптимізаційних сценаріїв до поведінкових патернів користувачів. 

Перевірка архітектури розгортання засвідчила її стабільність, 

масштабованість і здатність підтримувати безперервну експлуатацію завдяки 

контейнеризації всіх серверних сервісів, відмовостійкому IoT-шлюзу та 

розмежуванню функціональних компонентів. Інсталяційний пакет забезпечує 

швидке відновлення роботи системи, автоматизацію оновлень та повну 

відповідність вимогам з безпеки (TLS, контроль доступу, ізоляція контейнерів). 

Проведене тестування підтвердило, що розроблена система відповідає всім 

функціональним, технічним і експлуатаційним вимогам, забезпечує високу 

точність аналітики, ефективне скорочення енергоспоживання та стабільну 

роботу в умовах реальних сценаріїв використання. Результати четвертого 

розділу демонструють практичну готовність системи до впровадження, а також 

її науково-прикладну значущість у контексті інтелектуального 

енергоменеджменту. 
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ВИСНОВКИ 

У результаті виконання кваліфікаційної роботи було розроблено 

інтелектуальну систему оптимізації енергоспоживання домогосподарства, яка 

поєднує методи машинного навчання, багатовимірну аналітику, алгоритми 

еволюційної оптимізації та автоматизоване керування IoT-пристроями. Систему 

спроєктовано відповідно до сучасних вимог енергоменеджменту, з урахуванням 

потреб підвищення енергоефективності, зниження пікових навантажень, 

збалансування комфорту й вартості та забезпечення стійкої роботи в умовах 

реального середовища. 

У першому розділі було проведено системний аналіз предметної області, 

наведено класифікацію підходів до енергоспоживання у розумних будинках та 

огляд наявних технологічних рішень. Виявлено ключові проблеми сучасних 

систем, серед яких відсутність персоналізованих стратегій оптимізації, низька 

інтегрованість з IoT-інфраструктурою та недостатня точність прогнозних 

моделей. Це визначило потребу у створенні архітектури, здатної об’єднати 

прогностичну аналітику, OLAP-моделювання та автоматизоване керування у 

єдиному комплексі. 

Другий розділ був присвячений проєктуванню системи: сформовано 

інформаційну модель на основі факт-вимірної схеми «зірка», визначено логічну 

структуру даних, розроблено UML-діаграми, описано вимоги до 

функціональних, нефункціональних та технічних компонентів. Розроблена 

концепція забезпечила узгодженість усіх модулів та можливість масштабування 

із зростанням обсягу телеметрії. 

У третьому розділі реалізовано архітектуру системи, що охоплює IoT-

шлюз, серверну аналітичну платформу, модуль оптимізації та користувацький 

інтерфейс. Обґрунтовано вибір технологій (Python, FastAPI, MQTT/TLS, Docker, 

OLAP-куб), наведено механізми формування ознак, сезонної нормалізації, 

кластеризації поведінкових патернів і формування ControlPlan. Проведена 
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інтеграція прогнозних моделей та еволюційних алгоритмів (PSO / GWO / GA) 

засвідчила можливість адаптивного керування енергоспоживанням у реальному 

часі. 

У четвертому розділі виконано комплексне тестування: перевірено 

точність прогнозування (MAE = 0.27 кВт, R² = 0.93), ефективність оптимізації 

(економія до 14.3 %, peak shaving 27 %), стабільність мережевої взаємодії 

(затримка 42-55 мс, доступність каналу 99.97 %), точність виконання команд та 

якість KPI-аналітики. Результати підтвердили відповідність системи всім 

вимогам технічного завдання та її здатність забезпечувати раціональне 

споживання енергоресурсів без втрати комфортності. 

Загалом, виконана робота демонструє, що розроблена система є технічно 

обґрунтованим та практично застосовним рішенням для інтелектуального 

управління енергоспоживанням домогосподарств. Вона забезпечує: 

- комплексний аналіз телеметрії; 

- точне прогнозування споживання; 

- адаптивну оптимізацію відповідно до тарифних зон і поведінкових 

профілів; 

- автоматизоване керування пристроями; 

- багатовимірну KPI-аналітику; 

- масштабованість та відмовостійкість завдяки контейнеризації. 

Отримані результати підтверджують наукову новизну та прикладну 

цінність роботи, а також можливість подальшого розширення системи шляхом 

інтеграції нових моделей прогнозування, модулів енергетичного балансування 

та системи рекомендацій для оптимізації поведінки споживачів. 
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ДОДАТОК А 

Модуль інтелектуальної оптимізації енергоспоживання 

домогосподарства. 

 

Функції модуля: 

 - опис структури тарифних зон TOU; 

 - моделювання базового добового профілю споживання; 

 - реалізація алгоритму рою частинок (PSO) для оптимізації розкладу 

   гнучких навантажень; 

 - розрахунок економії енергії та вартості; 

 - формування структури ControlPlan для передачі в Control Orchestrator. 

 

""" 

 

from __future__ import annotations 

 

import dataclasses 

import math 

import random 

from typing import List, Tuple, Dict 

 

import numpy as np 

 

# 

=============================================================

======== 

# 1. Структури даних 
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# 

=============================================================

======== 

 

@dataclasses.dataclass 

class TariffZone: 

    """Опис тарифної зони Time-of-Use (TOU).""" 

    name: str 

    price_uah_per_kwh: float 

    start_hour: int 

    end_hour: int 

 

    def contains(self, hour: int) -> bool: 

        """Перевірка, чи належить година до зони (з урахуванням переходу 

через 0).""" 

        if self.start_hour <= self.end_hour: 

            return self.start_hour <= hour < self.end_hour 

        # зона, що перетинає північ 

        return hour >= self.start_hour or hour < self.end_hour 

 

 

@dataclasses.dataclass 

class OptimizationConfig: 

    """Параметри оптимізації.""" 

    horizon_hours: int = 24 

    num_particles: int = 40 

    num_iterations: int = 120 

    w_inertia: float = 0.65 

    c_cognitive: float = 1.8 

    c_social: float = 1.8 
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    max_shift_hours: int = 6      # максимальний зсув гнучкого навантаження 

    comfort_penalty_coeff: float = 2.0  # штраф за відхилення від комфортних 

обмежень 

 

 

@dataclasses.dataclass 

class ControlAction: 

    """Елементарна керуюча дія для актуатора.""" 

    device_id: str 

    hour: int 

    power_kw: float 

 

 

@dataclasses.dataclass 

class ControlPlan: 

    """План керування на добу.""" 

    actions: List[ControlAction] 

    baseline_cost_uah: float 

    optimized_cost_uah: float 

    energy_saving_kwh: float 

    cost_saving_uah: float 

    cost_saving_percent: float 

 

 

# 

=============================================================

======== 

# 2. Допоміжні функції для тарифу та базового профілю 
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# 

=============================================================

======== 

 

def build_default_tariff() -> List[TariffZone]: 

    """ 

    Формує приклад тарифу TOU: 

      - нічна зона (off-peak) 

      - денна зона (mid-peak) 

      - вечірній пік (on-peak) 

    """ 

    return [ 

        TariffZone("off_peak", price_uah_per_kwh=1.20, start_hour=23, 

end_hour=7), 

        TariffZone("mid_peak", price_uah_per_kwh=2.10, start_hour=7, 

end_hour=17), 

        TariffZone("on_peak",  price_uah_per_kwh=3.40, start_hour=17, 

end_hour=23), 

    ] 

 

 

def get_tariff_price(hour: int, zones: List[TariffZone]) -> float: 

    """Повертає вартість 1 кВт·год для заданої години.""" 

    for z in zones: 

        if z.contains(hour): 

            return z.price_uah_per_kwh 

    raise ValueError(f"Hour {hour} not in any tariff zone") 

 

 

def build_baseline_profile(horizon_hours: int = 24) -> np.ndarray: 
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    """ 

    Приклад побудови базового профілю споживання (кВт) для всього 

будинку. 

    У реальній системі профіль формується з time-series БД. 

    """ 

    hours = np.arange(horizon_hours) 

    # базовий рівень 

    base = np.full(horizon_hours, 1.2) 

    # денний підйом HVAC 

    base += 0.8 * np.exp(-((hours - 14) ** 2) / 18.0) 

    # вечірній пік освітлення + побутові прилади 

    base += 1.5 * np.exp(-((hours - 20) ** 2) / 8.0) 

    return base 

 

 

# 

=============================================================

======== 

# 3. Модель гнучкого навантаження 

# 

=============================================================

======== 

 

@dataclasses.dataclass 

class FlexibleTask: 

    """ 

    Модель гнучкого навантаження: EV-зарядка, пральна машина, бойлер 

тощо. 

    """ 

    name: str 
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    energy_kwh: float           # загальна енергія задачі 

    duration_hours: int         # тривалість виконання 

    earliest_start: int         # найраніший старт 

    latest_end: int             # найпізніше завершення 

    comfort_weight: float = 1.0 # вага для комфортності (більша — 

жорсткіший діапазон) 

 

 

def discretize_task(task: FlexibleTask, start_hour: int) -> np.ndarray: 

    """ 

    Перетворює задачу на вектор потужностей для обраного старту. 

    """ 

    profile = np.zeros(24) 

    end_hour = start_hour + task.duration_hours 

    power = task.energy_kwh / task.duration_hours 

    for h in range(start_hour, end_hour): 

        profile[h % 24] += power 

    return profile 

 

 

# 

=============================================================

======== 

# 4. Цільова функція для PSO 

# 

=============================================================

======== 

 

def evaluate_schedule( 

    shifts: np.ndarray, 
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    baseline: np.ndarray, 

    tasks: List[FlexibleTask], 

    tariff: List[TariffZone], 

    cfg: OptimizationConfig, 

) -> Tuple[float, float, float]: 

    """ 

    Оцінка розкладу: 

      shifts[i] - зсув старту i-го завдання (години у відносних координатах). 

    Повертає: 

      (загальна вартість, штраф за комфорт, сумарна енергія). 

    """ 

    horizon = cfg.horizon_hours 

    total_profile = baseline.copy() 

    comfort_penalty = 0.0 

 

    for idx, task in enumerate(tasks): 

        # допустимий інтервал запуску 

        start_min = task.earliest_start 

        start_max = task.latest_end - task.duration_hours 

        # перетворення безрозмірного shift у дискретну годину 

        shift_norm = max(0.0, min(1.0, shifts[idx])) 

        start_hour = int(start_min + shift_norm * max(0, start_max - start_min)) 

        # накопичення профілю 

        total_profile += discretize_task(task, start_hour) 

        # комфорт: штраф за використання меж інтервалу 

        if start_hour == start_min or start_hour == start_max: 

            comfort_penalty += task.comfort_weight 

 

    # розрахунок вартості 

    cost = 0.0 
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    energy = 0.0 

    for h in range(horizon): 

        p = total_profile[h] 

        price = get_tariff_price(h, tariff) 

        cost += p * price 

        energy += p 

 

    total_cost = cost + cfg.comfort_penalty_coeff * comfort_penalty 

    return total_cost, comfort_penalty, energy 

 

 

# 

=============================================================

======== 

# 5. Реалізація PSO 

# 

=============================================================

======== 

 

def pso_optimize( 

    baseline: np.ndarray, 

    tasks: List[FlexibleTask], 

    tariff: List[TariffZone], 

    cfg: OptimizationConfig, 

) -> Tuple[np.ndarray, Dict[str, float]]: 

    """ 

    Реалізація спрощеного алгоритму PSO для пошуку оптимальних зсувів. 

    Кожна частинка - вектор [0,1]^(num_tasks), що визначає старт від earliest 

до latest. 

    """ 
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    num_tasks = len(tasks) 

    # ініціалізація частинок 

    positions = np.random.rand(cfg.num_particles, num_tasks) 

    velocities = np.zeros_like(positions) 

    personal_best_pos = positions.copy() 

    personal_best_val = np.full(cfg.num_particles, math.inf) 

 

    global_best_pos = None 

    global_best_val = math.inf 

 

    for it in range(cfg.num_iterations): 

        for i in range(cfg.num_particles): 

            val, penalty, _ = evaluate_schedule( 

                positions[i], baseline, tasks, tariff, cfg 

            ) 

            if val < personal_best_val[i]: 

                personal_best_val[i] = val 

                personal_best_pos[i] = positions[i].copy() 

 

            if val < global_best_val: 

                global_best_val = val 

                global_best_pos = positions[i].copy() 

 

        # оновлення швидкостей та позицій 

        for i in range(cfg.num_particles): 

            r1 = np.random.rand(num_tasks) 

            r2 = np.random.rand(num_tasks) 

            cognitive = cfg.c_cognitive * r1 * (personal_best_pos[i] - positions[i]) 

            social = cfg.c_social * r2 * (global_best_pos - positions[i]) 
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            velocities[i] = cfg.w_inertia * velocities[i] + cognitive + social 

            positions[i] += velocities[i] 

            # обмеження [0,1] 

            positions[i] = np.clip(positions[i], 0.0, 1.0) 

 

    # фінальна оцінка 

    best_val, best_penalty, best_energy = evaluate_schedule( 

        global_best_pos, baseline, tasks, tariff, cfg 

    ) 

    metrics = { 

        "objective": best_val, 

        "comfort_penalty": best_penalty, 

        "energy_total_kwh": best_energy, 

    } 

    return global_best_pos, metrics 

 

 

# 

=============================================================

======== 

# 6. Формування ControlPlan та підсумкових KPI 

# 

=============================================================

======== 

 

def build_control_plan( 

    baseline: np.ndarray, 

    tasks: List[FlexibleTask], 

    tariff: List[TariffZone], 

    cfg: OptimizationConfig, 
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) -> ControlPlan: 

    """Формує ControlPlan та розраховує економію відносно базового 

профілю.""" 

    # базова вартість 

    baseline_cost = 0.0 

    baseline_energy = 0.0 

    for h in range(cfg.horizon_hours): 

        p = baseline[h] 

        price = get_tariff_price(h, tariff) 

        baseline_cost += p * price 

        baseline_energy += p 

 

    # оптимізація 

    best_pos, metrics = pso_optimize(baseline, tasks, tariff, cfg) 

 

    # відтворення оптимізованого профілю та дій 

    total_profile = baseline.copy() 

    actions: List[ControlAction] = [] 

    for idx, task in enumerate(tasks): 

        start_min = task.earliest_start 

        start_max = task.latest_end - task.duration_hours 

        shift_norm = max(0.0, min(1.0, best_pos[idx])) 

        start_hour = int(start_min + shift_norm * max(0, start_max - start_min)) 

        power = task.energy_kwh / task.duration_hours 

        for h in range(start_hour, start_hour + task.duration_hours): 

            hh = h % cfg.horizon_hours 

            total_profile[hh] += power 

            actions.append( 

                ControlAction( 

                    device_id=task.name, 
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                    hour=hh, 

                    power_kw=power, 

                ) 

            ) 

 

    optimized_cost = 0.0 

    optimized_energy = 0.0 

    for h in range(cfg.horizon_hours): 

        p = total_profile[h] 

        price = get_tariff_price(h, tariff) 

        optimized_cost += p * price 

        optimized_energy += p 

 

    energy_saving = baseline_energy - optimized_energy 

    cost_saving = baseline_cost - optimized_cost 

    cost_saving_percent = 100.0 * cost_saving / baseline_cost if baseline_cost > 

0 else 0.0 

 

    return ControlPlan( 

        actions=actions, 

        baseline_cost_uah=round(baseline_cost, 2), 

        optimized_cost_uah=round(optimized_cost, 2), 

        energy_saving_kwh=round(energy_saving, 2), 

        cost_saving_uah=round(cost_saving, 2), 

        cost_saving_percent=round(cost_saving_percent, 1), 

    ) 
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# 

=============================================================

======== 

# 7. Демонстраційний запуск модуля 

# 

=============================================================

======== 

 

def demo_run() -> None: 

    """ 

    Демонстраційний сценарій: 

      - формування базового профілю; 

      - опис гнучких задач (EV, пральна машина, бойлер); 

      - оптимізація PSO; 

      - виведення агрегованих KPI та фрагменту ControlPlan. 

    """ 

    cfg = OptimizationConfig() 

    tariff = build_default_tariff() 

    baseline = build_baseline_profile(cfg.horizon_hours) 

 

    tasks = [ 

        FlexibleTask( 

            name="EV_charger", 

            energy_kwh=9.0, 

            duration_hours=3, 

            earliest_start=18, 

            latest_end=8, 

            comfort_weight=1.5, 

        ), 

        FlexibleTask( 
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            name="Washer", 

            energy_kwh=2.4, 

            duration_hours=2, 

            earliest_start=8, 

            latest_end=22, 

            comfort_weight=1.0, 

        ), 

        FlexibleTask( 

            name="Boiler", 

            energy_kwh=4.0, 

            duration_hours=4, 

            earliest_start=0, 

            latest_end=24, 

            comfort_weight=0.5, 

        ), 

    ] 

 

    plan = build_control_plan(baseline, tasks, tariff, cfg) 

 

    print("=== DEMO: Optimization Engine ===") 

    print(f"Базова вартість, грн      : {plan.baseline_cost_uah}") 

    print(f"Оптимізована вартість, грн: {plan.optimized_cost_uah}") 

    print(f"Економія енергії, кВт·год : {plan.energy_saving_kwh}") 

    print(f"Економія коштів, грн      : {plan.cost_saving_uah}") 

    print(f"Економія, %               : {plan.cost_saving_percent}%") 

    print("\nФрагмент ControlPlan:") 

    for action in sorted(plan.actions, key=lambda a: (a.hour, a.device_id))[:10]: 

        print( 

            f"  t={action.hour:02d}: device={action.device_id}, " 

            f"power={action.power_kw:.2f} кВт" 
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        ) 

 

 

if __name__ == "__main__": 

    # Точка входу при самостійному запуску модуля. 

    demo_run() 




