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Виконано аналіз підходів до прогнозування індивідуального споживання 

електроенергії домогосподарствами, способів збору та обробки даних для 

обґрунтування моделей прогнозування споживання електроенергії 

індивідуальними споживачами та структури моделі прогнозування споживання 

електроенергії домогосподарствами. Здійснено вибір засобів та використанням 

рекурентних нейронних мереж для прогнозування індивідуального споживання 

електроенергії домогосподарствами. Подано особливості прогнозування 

індивідуального споживання електроенергії домогосподарствами. Описано 

методи LSTM із одновимірними вхідними даними і вихідним вектором та 

LSTM «кодувальник-декодувальник» із одновимірним вхідними даними. 

Здійснено вибір засобів для створення моделей. 

Здійснено підготовку даних для інтервального прогнозування 

індивідуального споживання електроенергії домогосподарствами. Проведено 

аналіз даних для інтервального прогнозування індивідуального споживання 

електроенергії домогосподарствами. Розроблено моделі LSTM із 

одновимірними вхідними даними та результати прогнозування індивідуального 

споживання електроенергії та LSTM на основі «кодувальник-декодувальник» із 

одновимірними вхідними даними та результати прогнозування індивідуального 

споживання електроенергії. Здійснено порівняння LSTM моделей для 

прогнозування індивідуального споживання електроенергії. 

Розроблено заходи із охорони праці та розраховано ефективність від 

використання моделі LSTM. 
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ВСТУП 

 

У сучасному світі інформаційні технології та зростаючі вимоги до 

енергоефективності, виробництва та споживання електроенергії набувають все 

більшого значення. Особливо актуальним стає завдання точного та 

передбачливого прогнозування індивідуального споживання електроенергії 

домогосподарствами, щоб забезпечити стабільну роботу енергосистеми та 

зменшити витрати на виробництво та постачання електроенергії [1]. 

У цьому контексті використання рекурентних нейронних мереж 

виявляється потужним інструментом для розв’язання задачі інтервального 

прогнозування споживання електроенергії [28]. Вони можуть аналізувати 

складні та динамічні відносини між специфічними факторами, такими як 

погода, часові зміни, а також індивідуальні споживацькі звички, що забезпечує 

отримання інтервальних прогнозів, які враховують особливості споживання 

електроенергії і забезпечують точність. 

Ця кваліфікаційна робота спрямована на дослідження та розробку методів 

та моделей інтервального прогнозування індивідуального споживання 

електроенергії домогосподарствами з використанням рекурентних нейронних 

мереж. Вона відкриває можливість покращення управління енергосистемами, 

зменшення витрат та оптимізації виробництва електроенергії, сприяючи 

сталому розвитку та підвищенню якості життя населення. 

У цьому контексті подальше вивчення інтервального прогнозування 

індивідуального споживання електроенергії з використанням рекурентних 

нейронних мереж має великий науковий та практичний інтерес, і ця робота 

спрямована на внесення важливого внеску у зазначену область досліджень. 

Отже, розробка моделей інтервального прогнозування індивідуального 

споживання електроенергії домогосподарствами із використанням рекурентних 

нейронних мереж має практичну цінність та забезпечує покращення 

управлінням енергосистемами та зменшення витрат на виробництво та 

постачання електроенергії. 
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Об’єктом дослідження є рекурентні нейронні мережеві моделі 

інтервального прогнозування індивідуального споживання електроенергії 

домогосподарствами. 

Предмет дослідження є вплив характеристик індивідуальних  

домогосподарств на архітектуру рекурентних нейронних мережевих моделей 

інтервального прогнозування індивідуального споживання електроенергії. 

Метою даної кваліфікаційної роботи є підвищення ефективності 

прогнозування індивідуального споживання електроенергії 

домогосподарствами завдяки розробці моделі із використанням рекурентних 

нейронних мереж (RNN). 
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РОЗДІЛ 1. 

АНАЛІЗ СТАНУ ПРЕДМЕТНОЇ ОБЛАСТІ ТА ЗАВДАННЯ 

КВАЛІФІКАЦІЙНОЇ РОБОТИ 

 

1.1. Аналіз підходів до прогнозування індивідуального споживання 

електроенергії домогосподарствами 

 

Традиційно прогнозування споживання електроенергії в житловому 

секторі було зосереджено на прогнозуванні сукупного погодинного споживання 

електроенергії сотнями чи тисячами домогосподарств. Прогнози 

використовувалися як фундаментальний інструмент для належного управління 

існуючою централізованою енергосистемою, оскільки здатність передбачати 

періоди високого попиту дозволяє вмикати додаткові електростанції завчасно, 

щоб уникнути масового дефіциту електроенергії [35]. Ці агреговані методи 

прогнозування також широко використовувалися для підтримки попиту на 

електроенергію на оптових ринках електроенергії. 

Протягом останніх десятиліть усвідомлення необхідності значного 

скорочення викидів парникових газів зросло, і відбувається масовий перехід до 

розподілених відновлюваних джерел енергії (ВДЕ). У цій новій парадигмі 

розподіленої системи електроенергії великі електростанції замінюються 

багатьма меншими. 

Побутові клієнти залишають пасивну роль «тільки платників» і 

починають відігравати центральну роль, роблячи внески як генератори та 

розумно регулюючи періоди, які вони споживають. Таким чином, щоб 

гарантувати належну синхронізацію цієї більш складної електричної мережі, 

що складається з цих нових генераторів із великими коливаннями, та 

оптимізувати енергоефективність усієї системи, існує необхідність точного 

прогнозування споживання електроенергії в житловому секторі на 

індивідуальному або дезагрегованому рівні. Це вимагає більш точних моделей 

https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/power-engineering
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прогнозування, здатних передбачити як виробництво ВДЕ, так і споживання 

електроенергії на індивідуальному рівні або на рівні громади [21]. 

При прогнозуванні споживання електроенергії житловим сектором 

важливим фактором впливу є поведінка споживачів. Це пояснюється тим, що 

індивідуальне споживання електроенергії значною мірою залежить від процесу 

прийняття рішень людьми, який має притаманний стохастичний характер [33]. 

При прогнозуванні споживання електроенергії на агрегованому рівні мінливість 

кожного споживача збалансована, а ефект поведінки користувача 

послаблюється. Однак при розробці індивідуальних або дезагрегованих 

моделей компонент поведінки кожного клієнта набуває значення, що 

призводить до значної мінливості в моделях споживання енергії клієнтами. 

Отже, на агрегованому рівні ослаблення ефекту поведінки користувача 

спричиняє значно менші помилки прогнозування, ніж на індивідуальному рівні. 

Ще одна проблема, пов’язана з прогнозуванням індивідуального 

споживання електроенергії, пов’язана зі збором даних і доступом до них (рис. 

1.1). 

 

Рисунок 1.1 – Діаграма прецедентів прогнозуванням індивідуального 

споживання електроенергії 
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У багатьох дослідницьких роботах для прогнозування індивідуального 

споживання електроенергії використовувалися сублічильні дані споживання 

приладів або результати опитувань споживачів. Однак такі дані важко 

отримати, працюючи в реальних бізнес-сценаріях із великою кількістю 

житлових домогосподарств [37]. Наприклад, збір щоденних графіків 

використання, заповнених користувачами, абсолютно неможливий, коли 

кількість клієнтів значна. Крім того, отримати доступ до цього типу 

персональних даних навряд чи можливо на практиці через проблеми 

конфіденційності даних. Коли дані надходять від побутових приладів або 

домашніх енергетичних систем, хоча їх проникнення на ринок швидко зростає, 

розгортання та встановлення апаратних компонентів все ще є складним 

завданням під час масового впровадження. Це головні причини, чому виникає 

потреба використання даних інтелектуальних лічильників, доповнених даними 

про місцеву погоду, які можна отримати через двосторонні угоди з компаніями-

трейдерами електроенергії та веб-службами прогнозу погоди. 

Аналіз даних, що надходять із інтелектуальних лічильників, вимагає 

надійних методів обробки відсутніх даних і викидів, оскільки вони часто 

присутні в наборах даних. У окремих дослідницьких роботах це питання 

детально не розглядалося, оскільки більшість із них не розглядали реальні дані, 

що надходять із системи електроенергії. Однією потреб є внесок у заповнення 

цієї прогалини шляхом розробки інноваційної комбінації методів кластеризації, 

процедур класифікації та моделей прогнозування на основі машинного 

навчання, які здатні досягти плавного управління цими невідповідностями 

даних. 

Нещодавно розроблений підхід поєднує прогнозування моделі поведінки 

з моделлю прогнозування споживання електроенергії для окремих 

користувачів. Мета полягає в тому, щоб спрогнозувати споживання 

електроенергії на годину на один день вперед для великої кількості житлових 

домогосподарств (без агрегування), враховуючи значний вплив стохастичної 

частини поведінки споживачів. Він починається з кластеризації для визначення 

https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/home-energy-system
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кластерів поведінки, після чого реалізується модель класифікації XGBoost (рис. 

1.2) для прогнозування кластера поведінки на добу наперед. 

 

Рисунок 1.2 – Архітектура моделі класифікації XGBoost 

 

Цей передбачуваний шаблон поведінки користувача стає основним входом для 

індивідуальної моделі прогнозування споживання електроенергії, заснованої на 

методах штучної нейронної мережі (ANM), і дозволяє більш точно фіксувати 

стохастичний компонент поведінки. 

Використання моделі поведінки, заснованої на методах класифікації 

часових рядів, зазвичай ускладнює інтерпретацію її точності. Звичайні двійкові 

метрики для оцінки точності часових рядів не дають повного розуміння при 

роботі з моделями щоденного споживання, що є основним елементом 

класифікації в нашому випадку. 

Комбінований підхід, який підтримується новою розробленою метрикою, 

спрямований на створення основи для масштабного аналізу, орієнтованого на 

користувача, у секторі електроенергетики. Очікується, що такі збагачені 

методи, керовані даними, будуть дуже прибутковими для операторів 

електромереж, агрегаторів реагування на попит або компаній, що торгують 

електроенергією, у їхніх портфоліо послуг для кінцевих користувачів. 

 

https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/artificial-neural-network
https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/aggregator
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1.2. Аналіз способів збору та обробки даних для обґрунтування 

моделей прогнозування споживання електроенергії 

індивідуальними споживачами 

 

Для аналізу енергетичної поведінки побутових приладів розроблено різні 

імовірнісні моделі на основі даних. У роботі [65] використовували дані про 

споживання офісної техніки в офісній будівлі, щоб отримати уявлення про 

поведінку мешканців. Наукова праця [52] передбачає стохастичне моделювання 

споживання енергії малою побутовою технікою та класифікував її на чотири 

групи: аудіовізуальна, комп’ютерна, кухонна та інша техніка. 

У роботі [64] представлено метод ансамблю для прогнозування 

погодинного споживання електроенергії (рис. 1.3), використовуючи дані з 

ручних пристроїв (таких як посудомийні машини, теплові насоси, телевізори). 

У роботі [39] розглянути тисячі профілів споживання електроенергії були 

створені з комбінацій моментів активації від різних побутових приладів. 

Феррандес-Пастор та інші у роботі [30] представили дизайн вбудованих 

апаратних компонентів, здатних дезагрегувати споживання електроенергії 

домогосподарствами. Чоу та Тран [28] використовували дані, зібрані з 

обладнання, встановленого в експериментальній будівлі, щоб оцінити 

ефективність різних методів машинного навчання. Водночас Хак та ін. [34] 

використовували дані про споживання електроприладів (холодильник, духовка, 

фен, освітлення, кондиціонер , ноутбук, водонагрівач, телевізор, праска, 

сушарка для білизни) для прогнозування споживання енергії. 

Інші дослідження використовували результати опитувань мешканців, щоб 

посилити свої моделі. Aerts та ін. [17] розробили імовірнісну модель для 

визначення типових моделей зайнятості на основі опитування про час 

використання. 

 

https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/electric-power-utilization
https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/machine-learning-technique
https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/air-conditioner
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Рисунок 1.3 – Принципи для ансамблю CGAN [64] 

 

У роботі [41] Liisberg та ін. використовували приховані моделі Маркова в 

поєднанні з опитуваннями, щоб охарактеризувати поведінку мешканців у 

житловому будинку (рис. 1.4). 

 

Рисунок 1.4 – Орієнтований граф прихованої Марковської моделі [41] 
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Паласіос-Гарсія та ін. [48] представили висхідну стохастичну модель 

попиту на електроенергію для приладів опалення та охолодження (рис. 1.5). 

Вони заявили, що профіль заповнюваності є наріжним каменем моделі, 

підкресливши, що споживання енергії в житловому секторі сильно пов’язане з 

діяльністю людей. 

 

Рисунок 1.5 – Логічна реалізація системи моделювання та розроблений GUI 

[48] 

 

Вони заповнювали свою модель інформацією, зібраною в щоденнику, 

який люди мали заповнювати з частотою 10 хвилин і включати щоденні дії. 

Усі згадані автори використовували дані із систем підрахунків, здатних 

вимірювати споживання електроенергії побутовими приладами в житлових 

домогосподарствах. Деякі з них також використовували результати опитувань 

клієнтів, щоб покращити свої моделі прогнозування. Однак такі дані важко 

отримати під час роботи в реальних сценаріях, коли дані з субсистем 

вимірювання недоступні. У цьому випадку фіскальні смарт-лічильники стають 

цінним джерелом даних, тут є лише один показник загального споживання 

електроенергії домогосподарством. 

Багато дослідників зосередили свою діяльність на отриманні моделей 

споживання електроенергії та виконанні сегментації споживачів, 

https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/stochastic-model


 16 

використовуючи ці дані в алгоритмах кластеризації [19; 20; 42]. Вилучення 

типових моделей споживання допомогло операторам системи розподілу 

електроенергії (DSO) або роздрібним продавцям електроенергії розробити 

інноваційні структури тарифів, спрямовані на ефективне профілювання 

споживання, як зазначено у роботах [29; 27; 45]. У роботі [18]  було виконано 

комплексний огляд доступних методів кластеризації часових рядів та їх 

застосування. 

Окрім характеристики енергетичної поведінки, протягом останніх років 

також інтенсивно аналізувалося прогнозування споживання електроенергії 

побутовими споживачами на добу наперед. Детальні огляди [44; 62; 63]  

показали, що коли дані надходять виключно з інтелектуальних фіскальних 

лічильників, найпоширенішим підходом є імовірнісні моделі, керовані даними, 

і що ШНМ стали переважати серед цих методів. 

Чоу та Тран [28] провели комплексне дослідження використання різних 

моделей прогнозування споживання на основі даних на основі часових рядів 

споживання енергії житловими домогосподарствами (рис. 1.6), знову дійшовши 

висновку, що найефективнішою моделлю на основі даних є ШНМ. 

 

Рисунок 1.6 – Структура єдиних моделей прогнозування [28] 

 

 

https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/clustering-algorithm


 17 

 

Рисунок 1.7 – Каркас моделей ансамблю [28] 

 

Причиною високої продуктивності ШНМ, які використовуються для 

прогнозування споживання електроенергії, є їх здатність фіксувати нелінійні 

зв’язки між вхідними даними та цільовими параметрами [40; 46]. 

 

Рисунок 1.8 – Прийнятий підхід на основі ШНМ [46] 
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Тим не менш, усі зазначені моделі, що керуються даними, включаючи 

ШНМ, мають певні обмеження в охопленні нестабільних, але дуже 

періодичних енергетичних звичок побутових споживачів, коли єдиними 

доступними даними є споживання електроенергії, календарна інформація та 

дані про зовнішню погоду. Ці набори даних містять інформацію про 

продуктивність користувачів протягом дня, залежності від клімату, а також 

тижневі, щоденні та погодинні залежності. Однак немає способу оцінки 

поведінки користувача, не пов’язаного з цими сезонними залежностями. Якщо 

клієнт вирішує вмикати пральну машину двічі на тиждень, коли повертається 

додому, ШНМ або модель на основі регресії не можуть зробити висновок про 

таку періодичну поведінку за допомогою цих вхідних даних (рис. 1.9). 

Необхідно включити принаймні одну нову екзогенну змінну, яка може мати 

прямий чи непрямий зв’язок із цією поведінкою користувача. 

 

Рисунок 1.9 – Архітектура нелінійної авторегресії з екзогенними входами 

(NARX) [46] 

 

У дослідницьких роботах [47; 32; 62] було виявлено, що хорошою 

процедурою для визначення цього нового входу є визначення щоденного 

профілю споживання електроенергії, який є найбільш ймовірно, відбудеться в 

24-годинному горизонті прогнозування за допомогою комбінації методів 

кластеризації, щоденного вилучення ознак і методів машинного навчання. Ця 

процедура є значним покращенням у порівнянні з раніше згаданими 

https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/washing-machines
https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/artificial-neural-network
https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/machine-learning-method
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методологіями прогнозування споживання електроенергії. Зазначена стратегія 

побудована на основі того, що поведінка людини неодноразово підкоряється 

певним розпорядкам дня, про що має свідчити подібність у їхніх кривих 

споживання електроенергії. 

 

 

1.3. Структура моделі прогнозування споживання електроенергії 

домогосподарствами 

 

Щоб оцінити моделі прогнозування споживання електроенергії 

домогосподарствами слід порівняти точність результатів погодинного 

прогнозування споживання із і без включення нової запропонованої функції 

поведінки. Для цього проводиться аналіз, порівнюючи результати двох 

моделей. 

Перша модель складається з ШНМ, навчена прогнозувати щогодинне 

споживання електроенергії, використовуючи 24-годинний період від 

попереднього дня. А друга модель складається з моделі споживання, до якої 

вводиться додатковий вхід – передбачення моделі поведінки. 

Перша модель описана схемою на рис. 1.10, за винятком нижньої рамки, 

яка представляє модель поведінки (пов’язана пунктирною стрілкою). Друга 

пов’язана модель є повною діаграмою на рис. 1.10. 

 

Рисунок 1.10 – Узагальнена структура моделі прогнозування [66] 

 

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2352484722005078#fig1
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Рисунок 1.11 – Процес навчання моделі [66] 

 

На рис. 1.11 пунктирна стрілка показує функції, які не враховуються під 

час запуску лише моделі споживання. 

 

Рисунок 1.12 –  Процес прогнозування енергоспоживання на добу вперед [66] 

 

Останній етап детально показаний на рис. 1.12. 
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Для того, щоб працювати в повсякденному сценарії реального часу, 

запропонована методологія, яка складається з процесу робочого процесу, 

розділена на два етапи: перший – етап навчання (рис. 1.11), який використовує 

історичні дані та другий – етап прогнозування на добу вперед (рис. 1.12). 

Пунктирні стрілки на рисунках показують, як відокремити модель 

поведінки від моделі споживання. Залежно від доступності обчислювальної 

обробки та шуканої точності етап навчання може виконуватися щорічно, 

сезонно або щомісяця. З іншого боку, етап прогнозування повинен 

виконуватися щодня (рис. 1.13), оскільки вимоги до обчислень набагато нижчі.  

 

Рисунок 1.13 – Добові криві споживання для одного користувача 

Весь процес виконується окремо для кожного клієнта. 

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2352484722005078#fig2
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1.4. Аналіз схем визначення прогнозованих значень 

енергоспоживання індивідуальними споживачами 

 

Запропонована методологія має на меті визначити гнучкість будь-якого 

побутового споживання електроенергії на основі наступних кроків: 

1) обробка даних, яка включає збір історичних даних загального 

споживання електроенергії зі звичайного інтелектуального лічильника з 

низькою частотою вибірки і розробка додаткових функцій; 

2) дезагрегація даних, зокрема визначення стану ON–OFF приладів, 

які загалом мають більшу гнучкість; 

3) прогноз використання техніки в короткостроковій перспективі; 

4) характеристика гнучкості різних приладів. 

Існує два альтернативні методи виконання етапу дезагрегації: NILM, 

описаний на рис. 1.14 та IL, що представлений на рис. 1.15. 

 

 

Рисунок 1.14 – Схема визначення прогнозованих значень енергоспоживання 

індивідуальними споживачами із NILM 

 

 

Рисунок 1.14 – Схема визначення прогнозованих значень 

енергоспоживання індивідуальними споживачами із IL 

https://www.sciencedirect.com/topics/computer-science/low-sampling-rate
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Різні кроки докладно описані в наступних підрозділах для кожного з 

альтернативних методів. 

 

 

1.5. Обґрунтування доцільності інтервального прогнозування 

індивідуального споживання електроенергії 

домогосподарствами з використанням рекурентних нейронних 

мереж 

 

У сучасному світі, де суспільство поставити перед собою завдання 

зниження споживання енергоресурсів та підвищення ефективності 

використання електроенергії, інтервальне прогнозування індивідуального 

споживання електроенергії домогосподарствами стає надзвичайно важливою 

задачею. Обґрунтовуючи доцільність виконання кваліфікаційної роботи на дану 

тему, розглянемо декілька ключових аспектів: 

1) Енергоефективність та стійкість постачання електроенергії. 

Оптимізація та забезпечення індивідуального споживання дозволяє зменшити 

навантаження на енергосистеми та підвищити стійкість постачання 

електроенергії, зменшуючи ризик перебоїв у постачанні. 

2) Зменшення витрат електроенергії. Інтервальне прогнозування 

дозволить домогосподарствам оптимізувати своє споживання, що призведе до 

зменшення витрат електроенергії і, відповідно, зниження рахунків за 

електроенергію. 

3) Збереження природних ресурсів і зменшення викидів. Зменшення 

споживання електроенергії сприятиме збереженню природних ресурсів та 

зменшення викидів CO2, що є актуальним завданням у боротьбі з кліматичними 

змінами. 

4) Споживча свідомість і контроль. Розробка інтервальних прогнозів 

споживання електроенергії надати домогосподарствам більше інформації про 
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їхні звички та можливості для зменшення споживання, сприяючи формуванню 

більшої екологічної свідомості. 

5) Розвиток інформаційних технологій. Використання рекурентних 

нейронних мереж та інших методів аналізу даних є актуальним та інноваційним 

напрямком досліджень, які допоможуть розвинути навички та знання у сфері 

штучного інтелекту та машинного навчання. 

6) Співробітництво з енергетичними компаніями. Результати 

дослідження можуть бути корисними для енергетичних компаній, які можуть 

використовувати інтервальні прогнози для оптимізації постачання та 

планування енергопостачання. 

Усі ці аспекти об’єднуються важливою темою, яка є великим потенціалом 

для покращення якості життя, зменшення негативного впливу на довкілля та 

створення більш стійких та ефективних енергетичних систем. Таким чином, 

виконання кваліфікаційної роботи з цієї теми є кроком у сприянні сталому 

розвитку та розвитку інноваційних інформаційних технологій у сфері 

енергетики. 

 



 25 

РОЗДІЛ 2. 

ВИБІР ЗАСОБІВ ТА ВИКОРИСТАННЯМ РЕКУРЕНТНИХ НЕЙРОННИХ 

МЕРЕЖ ДЛЯ ПРОГНОЗУВАННЯ ІНДИВІДУАЛЬНОГО СПОЖИВАННЯ 

ЕЛЕКТРОЕНЕРГІЇ ДОМОГОСПОДАРСТВАМИ  

 

2.1. Особливості прогнозування індивідуального споживання 

електроенергії домогосподарствами 

 

Для прогнозування індивідуального споживання електроенергії 

домогосподарствами слід використовувати моделі, що базуються на часових 

рядах і передбачають вирішення задачі прогнозування. Зокрема, у нашій роботі 

будемо використовувати глибоке навчання на мові Python. При цьому для 

прогнозування часових рядів будемо використовувати рекурентні нейронні 

мережі, які базуються на одновимірних та багатовимірних моделях, а також на 

використанні точкового та інтервального прогнозування. 

Отже наша робота базується на інтервальному прогнозуванні часових 

рядів за допомогою рекурентних нейронних мереж з довгою короткостроковою 

пам'яттю (LSTM), що забезпечує виконання прогнозу споживання 

електроенергії. Базовою одиницею в прихованому шарі мережі LSTM є блок 

пам'яті, що замінює приховані блоки в «традиційній» RNN (рис. 2.1). 

Блок пам'яті містить одну або більше комірок пам'яті і пару адаптивних 

мультиплікативних блоків стробування, які керують входом і виходом для всіх 

комірок у блоці. Блоки пам'яті дозволяють коміркам мати спільні вентилі (за 

умови, що завдання це дозволяє), таким чином зменшуючи кількість 

адаптивних параметрів. Кожна комірка пам'яті має в своїй основі рекурентно 

самозв'язаний лінійний блок, який називається «Карусель постійних помилок» 

(CEC), активацію якого ми називаємо станом комірки. CEC вирішує проблему 

зникаючої помилки – за відсутності нового входу або при надходженні до 

комірки сигналів про помилку, локальний зворотний потік помилок у CEC 

залишається постійним, не зростає і не спадає. CEC захищений як від прямої 
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активації, так і від зворотного потоку помилки за допомогою вхідних і вихідних 

вентилів відповідно.  

 

Рисунок 2.1 – ШНМ з одним повністю рекурентним прихованим шаром 

(ліворуч) та LSTM-мережа з блоками пам'яті у прихованому шарі (показано 

лише один праворуч) 

Коли вентилі закриті (активація біля нуля), нерелевантні входи та шум не 

потрапляють до комірки, і стан комірки не впливає на решту мережі. На рис. 2.2 

показано блок пам'яті з однією коміркою.  

 

Рисунок 2.2 – Традиційна комірка LSTM має лінійний блок з рекурентним 

самопідключенням з вагою 1.0 (CEC) 
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Вхідні та вихідні вентилі регулюють доступ до читання та запису в 

комірку, стан якої позначається 
cS . Функція g замикає вхід комірки; h замикає 

вихід комірки. 

Стан комірки 
cS , оновлюється на основі її поточного стану та трьох 

джерелах вхідних даних 
cnet  подається на вхід самої комірки, а 

innet  та 
outnet  – 

на вхідні та вихідні вентилі. 

Ми розглядаємо дискретні кроки часу   1,2,...t = . Один крок включає 

оновлення всіх одиниць (прямий прохід) та обчислення сигналів помилки для 

всіх ваг (зворотний прохід). Активація вхідного вентилю iny  та вихідного 

вентилю outy  та обчислюються наступним чином: 

( ) ( )
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 1 ;

  

j j
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j j
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out out
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j in j
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y t f net t
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,    (2.2) 

У цій роботі j позначає блоки пам'яті; v  позначає комірки пам'яті в блоці 

j  (з 
jS  комірок), так що 

jc  позначає v -ту комірку j -го блоку пам'яті; lmw  є 

вагою на з'єднанні від блоку m  до блоку l . Індекс m  варіюється між усіма 

блоками-джерелами, як визначено топологією мережі (якщо активація блоку-

джерела ( )1my t −  відноситься до блоку-входу, то замість нього 

використовується поточний зовнішній вхід ( )my t ). Для вентилів f  є 

логістичним сигмоїдом (з діапазоном [0,1]): 

1

1
x x

f
e−

=
+

,     (2.3) 

Вхідні дані для самої комірки мають вигляд: 

( ) ( ) 1v v
j j

m

c c
m

net t my t= − ,    (2.4) 
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Яка обробляється g центрованою логістичною сигмоїдною функцією з 

діапазоном [-2,2] (якщо не вказано інакше): 

( )
4

2
1 x

g x
e−

= −
+

,     (2.5) 

Внутрішній стан комірки пам'яті ( )cS i  обчислюється шляхом додавання 

згорнутого вхідного сигналу зі стробуванням до стану на останньому кроці 

( )  1cS t − . 

Зі зростанням використання інтелектуальних лічильників електроенергії  

у домогосподарствах та широкого впровадження різних технологій їх 

виробництва, таких як сонячні батареї та інші, з'являється багато даних про 

споживання електроенергії. Ці дані можуть бути представлені як 

багатовимірний часовий ряд і використовуватися не тільки для моделювання, а 

й прогнозування майбутнього споживання електроенергії. 

На відміну від інших алгоритмів машинного навчання, рекурентні 

нейронні мережі з довгою короткочасною пам'яттю (LSTM) здатні автоматично 

виявляти ознаки з часових послідовностей, обробляти багатовимірні дані, а 

також виводити послідовності змінної довжини, завдяки чому їх можна 

використовувати для інтервального прогнозування. 

У нашій роботі пропонується використовувати для дослідження наступні 

рекурентні нейронні мережі з довгою короткочасною пам'яттю (LSTM): 

✓ із одновимірними вхідними даними і вихідним вектором; 

✓ «кодувальник-декодувальник» із одновимірним вхідними даними. 

 

 

2.2. LSTM із одновимірними вхідними даними і вихідним 

вектором 

 

LSTM на основі одновимірних вхідних даних і вихідного вектора – це тип 

LSTM, який приймає одновимірний вектор вхідних даних і генерує 
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одновимірний вектор вихідного даних. Цей тип LSTM може бути використаний 

для різних завдань, таких як класифікація, регресія та розпізнавання образів. 

Конструкція LSTM на основі одновимірних вхідних даних і вихідного 

вектора аналогічна звичайній LSTM. Основна відмінність полягає в тому, що 

вхідний вектор має один розмір, а вихідний вектор також має один розмір. 

 

 

Рисунок 2.3 – Структура комірки LSTM, метод з 1D мережею LSTM та метод з 

2D мережею LSTM 

 

Наприклад, якщо вхідний вектор має розмір 10, то він буде представляти 

10 різних значень. Вихідний вектор також буде мати розмір 10, і він буде 

представляти 10 різних значень. 

LSTM на основі одновимірних вхідних даних і вихідного вектора може 

бути навчена за допомогою стандартної процедури навчання LSTM. Для цього 

використовується набор даних, який містить вхідні дані та бажані вихідні дані. 

LSTM навчається мінімізувати похибку між фактичними вихідними даними та 

бажаними вихідними даними. 

Кожен запис набору даних містить одновимірний вектор вхідних даних, 

який представляє характеристики об'єкта. LSTM на основі одновимірних 

вхідних даних і вихідного вектора – це потужний інструмент, який можна 

використовувати для розв’язання завдання прогнозування індивідуального 



 30 

споживання електроенергії домогосподарствами. Цей тип LSTM простий у 

реалізації та навчанні, і він може бути ефективним для вирішення багатьох 

завдань. 

 

 

2.3. LSTM «кодувальник-декодувальник» із одновимірним вхідними 

даними 

 

LSTM типу «кодувальник-декодувальник» на основі одновимірних 

вхідних даних – це тип LSTM, який складається з двох частин, а 

самекодувальника та декодувальника. Кодувальник перетворює вхідні дані в 

представлений вектор, а декодер перетворює представлений вектор у вихідні 

дані (рис. 2.4). 

 

Рисунок 2.4 –Модель кодера-декодера з використанням стекованих LSTM для 

кодування та одного рівня LSTM для декодування 

Кодувальник складається з одного або декількох шарів LSTM. Вхідні дані 

подаються на кодувальник послідовно, і кодувальник використовує свої LSTM-

шари для створення представленого вектора. 

Декодер складається з одного або декількох шарів LSTM. Представлений 

вектор подається на декодер, і декодер використовує свої LSTM-шари для 

створення вихідного вектора. 
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LSTM типу «кодувальник-декодувальник» на основі одновимірних 

вхідних даних можна використовувати для різних завдань, таких як: 

✓ Переклад – кодувальник перетворює вхідні дані на мову оригіналу, 

а декодер перетворює представлений вектор на мову перекладу. 

✓ Стиснення – кодувальник перетворює вхідні дані в представлений 

вектор, який є меншим за розміром, ніж вхідні дані. Декодер потім перетворює 

представлений вектор у вихідні дані, які є точними копіями вхідних даних. 

✓ Реконструкція – кодувальник перетворює вхідні дані в 

представлений вектор. Декодер потім перетворює представлений вектор у 

вихідні дані, які є реконструйованими вхідними даними. 

LSTM типу «кодувальник-декодувальник» на основі одновимірних 

вхідних даних – це потужний інструмент, який можна використовувати для 

вирішення завдання прогнозування індивідуального споживання електроенергії 

домогосподарствами. Цей тип LSTM простий у реалізації та навчанні, і він 

може бути ефективним для вирішення багатьох завдань. 

 

 

2.4. Вибір засобів для створення моделей 

 

Для виконання нашого проекту «Обґрунтування ефективної рекурентної 

нейронної мережевої моделі для інтервального прогнозування індивідуального 

споживання електроенергії домогосподарствами» передбачалося, що будуть 

встановлені такі Python-бібліотеки: 

✓ SciPy з версією Python 3; 

✓ нейромережева бібліотека Keras (версія 2.2 або вище) з 

низькорівневою бібліотекою TensorFlow або Theano; 

✓ Scikit-Learn; 

✓ Pandas; 

✓ NumPy; 

✓ Matplotlib. 
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Після цього здійснено налаштування середовища Python. Для роботи над 

проектом використовували Jupyter де і налаштовували параметри середовища 

Python для машинного та глибокого навчання. Jupyter використовується для 

розробки та тестування нейронних мереж. Він дозволяє легко створювати 

інтерактивні блокноти, які містять код, текст, графіки та інші елементи. 

SciPy – це бібліотека Python для наукового обчислення. Вона включає в 

себе набори даних, функції, алгоритми та інші інструменти, які 

використовуються в різних галузях науки та інженерії. SciPy є важливою 

бібліотекою для машинного та глибокого навчання, оскільки вона надає 

широкий спектр функцій для обробки даних, статистики, математики та ін. 

SciPy є основною бібліотекою для наукового обчислення, яка використовується 

в проекті. Вона надає широкий спектр функцій для обробки даних, статистики, 

математики та ін., які необхідні для виконання різних завдань, пов'язаних з 

прогнозуванням споживання електроенергії. 

Keras – це високорівнева нейромережева бібліотека Python. Вона 

побудована на основі низькорівневих бібліотек TensorFlow або Theano. Keras 

спрощує розробку та навчання нейронних мереж, оскільки вона надає простий і 

інтуїтивний інтерфейс. Keras використовується для розробки та навчання 

нейронних мереж. Вона є високорівневою бібліотекою, яка спрощує розробку 

нейронних мереж, оскільки вона надає простий і інтуїтивний інтерфейс. 

Scikit-Learn – це бібліотека Python для машинного навчання. Вона 

включає в себе набори даних, алгоритми та інші інструменти, які 

використовуються для різних завдань машинного навчання, таких як 

класифікація, регресія, кластеризація та ін. Scikit-Learn є важливою бібліотекою 

для машинного та глибокого навчання, оскільки вона надає широкий спектр 

алгоритмів машинного навчання, які можна використовувати для різних 

завдань. Scikit-Learn використовується для оцінки ефективності нейронних 

мереж. Вона включає в себе набори даних, алгоритми та інші інструменти, які 

використовуються для різних завдань машинного навчання, таких як 

класифікація, регресія, кластеризація та ін. 
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Pandas – це бібліотека Python для роботи з аналітичними даними. Вона 

надає широкий спектр функцій для обробки, аналізу та візуалізації даних. 

Pandas є важливою бібліотекою для машинного та глибокого навчання, 

оскільки вона дозволяє легко працювати з даними, які використовуються для 

навчання нейронних мереж. Pandas використовується для роботи з даними, які 

використовуються для навчання нейронних мереж. Вона надає широкий спектр 

функцій для обробки, аналізу та візуалізації даних. 

NumPy – це бібліотека Python для чисельних обчислень. Вона надає 

швидкий і ефективний доступ до даних. NumPy є важливою бібліотекою для 

машинного та глибокого навчання, оскільки вона використовується для 

зберігання та обробки даних, які використовуються для навчання нейронних 

мереж. NumPy використовується для зберігання та обробки даних, які 

використовуються для навчання нейронних мереж. Вона є швидким і 

ефективним способом доступу до даних. 

Matplotlib – це бібліотека Python для візуалізації даних. Вона надає 

широкий спектр функцій для створення графіків, діаграм та інших візуалізацій. 

Matplotlib є важливою бібліотекою для машинного та глибокого навчання, 

оскільки вона дозволяє легко візуалізувати результати навчання нейронних 

мереж. Matplotlib використовується для візуалізації результатів навчання 

нейронних мереж. Вона надає широкий спектр функцій для створення графіків, 

діаграм та інших візуалізацій. 
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РОЗДІЛ 3. 

РЕЗУЛЬТАТИ ОБҐРУНТУВАННЯ МОДЕЛЕЙ ІЗ РЕКУРЕНТНИМИ 

НЕЙРОННИМИ МЕРЕЖАМИ ДЛЯ ІНТЕРВАЛЬНОГО 

ПРОГНОЗУВАННЯ ІНДИВІДУАЛЬНОГО СПОЖИВАННЯ 

ЕЛЕКТРОЕНЕРГІЇ ДОМОГОСПОДАРСТВАМИ  

 

3.1. Підготовка даних для інтервального прогнозування 

індивідуального споживання електроенергії домогосподарствами 

 

Набір даних для інтервального прогнозування індивідуального 

споживання електроенергії домогосподарствами являє собою багатовимірний 

часовий ряд, що відображає споживання електроенергії однієї сім'ї протягом 

декількох років. Нами було зібрано дані в період з грудня 2019 року по 

листопад 2023 року. Виміри споживання електроенергії виконувалися 

розумним лічильником кожну хвилину. Усі інтелектуальні функції приладу 

обліку забезпечуються вбудованим радіомодулем. Цей пристрій реєструє 

імпульси, що генеруються електролічильником, і зберігає їх в енергонезалежній 

пам'яті. Радіомодулі відправляють дані лічильників до ресурсних компаній 

через безпечні бездротові канали зв'язку (мобільний зв'язок, Wi-Fi або 3G-

з'єднання). Різні моделі інтелектуальних електролічильників можуть мати 

відмінності у функціоналі. Проте всі вони діють за однією основною ідеєю: 

зчитують дані з приладу обліку та передають їх на сервер.  

Крім дати і часу набір наші дані складаються із наступних атрибутів: 

1. global_active_power – загальна активна потужність, споживана 

житловим будинком (вимірюється в кіловатах); 

2. global_reactive_power – загальна реактивна потужність, споживана 

житловим будинком (вимірюється в кіловатах); 

3. voltage – середня напруга (вимірюється у вольтах); 

4. global_intensity – середнє значення сили струму (вимірюється в 

амперах); 
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5. sub_metering_1 – активна енергія споживання кухонної кімнати 

(вимірюється у ват-годинах активної енергії); 

6. sub_metering_2 – активна енергія споживання пральні (вимірюється 

у ват-годинах активної енергії); 

7. sub_metering_3 – активна енергія споживання систем клімат-

контролю (вимірюється у ват-годинах активної енергії). 

Активна і реактивна енергія відносяться до технічних деталей змінного 

струму (активна потужність це і є споживана потужність, за яку ми, власне, 

платимо за лічильником). Змінна sub_metering може бути створена шляхом 

віднімання суми трьох визначених sub_metering-змінних від загальної 

споживаної енергії в такий спосіб: 

( )

( )

_ _   _ _  *  1000 /  60  

 _ _1  _ _ 2  _ _3

sub metering remainder global active power

sub metering sub metering sub metering

= −

− + +
.(3.1) 

Завантаження та підготовка набору даних виконували у блокноті Jupyter 

Notebook. Для цього виконуємо імпорт потрібних функцій та бібліотек, що 

показано на рис. 3.1. 

 

Рис. 3.1. Імпорт потрібних функцій та бібліотек у блокнот Jupyter Notebook 

 

Бібліотеки Pandas і NumPy використовуватимемо для завантаження 

даних, їх очищення, виконання статистичних обчислень та аналізу. Бібліотеки 

Seaborn і Matplotlib дозволяють створювати різноманітні графіки, діаграми та 

інші візуалізації для дослідження даних та виявлення закономірностей. Функція 

train_test_split використовується для підготовки наборів даних для навчання та 

тестування моделей машинного навчання, а бібліотека scikit-learn надає 

широкий спектр алгоритмів машинного навчання. 

Після цього виконуємо завантаження наших даних, використовуючи 

функцію read_csv та dataset.head() (рис. 3.2). 
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Рисунок 3.2 – Результати завантаження та виведення масиву початкових даних 

споживання електроенергії домогосподарствами 

 

Нами використано функції Pandas і NumPy для виявлення та обробки 

пропущених значень, аномалій та інших проблем у даних. Насамперед 

проаналізовано інформацію про тип даних (рис. 3.3). 

 

Рисунок 3.3 – Результати аналізу типу даних споживання електроенергії 

домогосподарствами 

Закінчуються дані у кінці листопада 2023 року, найближча остання субота 

була 20 листопада. З урахуванням цього на валідацію відводиться 46 тижнів. 

 

Рисунок 3.4 – Результати оцінення статистичних характеристик даних 

споживання електроенергії домогосподарствами 
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Стосовно атрибуту «Global_active_power», то він має середнє значення 

близько 1,0, але також має значне стандартне відхилення, що вказує на 

мінливість у споживанні активної потужності. Атрибут «Global_reactive_power» 

має відносно невелике середнє значення та стандартне відхилення, що вказує на 

більш стабільне споживання реактивної потужності. «Voltage» має середнє 

значення близько 233 В і відносно невелике стандартне відхилення, що вказує 

на стабільність напруги. «Global_intensity» має середнє значення близько 4,2 А, 

але також має значне стандартне відхилення, що вказує на мінливість у 

загальній інтенсивності струму. «Sub_metering_1», «Sub_metering_2», 

«Sub_metering_3» мають значні відмінності у 25%, 50% та 75% процентилях, 

що вказує на різні закономірності споживання електроенергії. «Sub_metering_4» 

має негативне мінімальне значення, що може потребувати подальшого 

дослідження. 

 

 

3.2. Аналіз даних для інтервального прогнозування індивідуального 

споживання електроенергії домогосподарствами 

 

Візуалізація даних виконувалася завдяки створенню графіків та діаграм 

за допомогою бібліотек Seaborn або Matplotlib, щоб оцінити зв'язки між 

змінними та виявити закономірності. Насамперед було побудовано гістограму 

зміни загальної активної потужності, споживаної житловим будинком (кВт) 

(рис. 3.5). 

Побудована гістограма показує розподіл значень змінної 

Global_active_power. Середнє значення змінної становить 1,00 кВт, а 

середньоквадратичне відхилення - 0,97 кВт. 

На основі графіка можна сказати, що більшість значень змінної припадає 

на інтервал від 0,5 до 1,5 кВт. Значення змінної відхиляються від середнього 

значення не більше ніж на два середньоквадратичних відхилення. Є кілька 

значень, які значно перевищують середньоквадратичне відхилення. 
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Рисунок 3.5 – Гістограма зміни загальної активної потужності, споживаної 

житловим будинком (кВт) 

 

Отримані результати можна використовувати для подальшого аналізу 

змінної «Global_active_power». Наприклад, можна провести дослідження, щоб 

з'ясувати, чому деякі значення змінної значно перевищують 

середньоквадратичне відхилення. Загалом, гістограма показує, що розподіл 

значень змінної Global_active_power є відносно стійким. Однак, є кілька 

значень, які значно відхиляються від середнього значення, і їх слід розглянути 

окремо. 

Нами аналізувалися закономірності спостережень у часі, що являють 

багатовимірний часовий ряд, і найкращий спосіб зрозуміти цей часовий ряд – 

це створити лінійні графіки. Ми можемо почати зі створення окремого 

лінійного графіка для кожної з восьми змінних. 
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Рисунок 3.6 – Тенденції зміни складових індивідуального споживання 

електроенергії домогосподарствами 

 

Запуск створеного коду створює єдине зображення з вісьмома 

підсхемами, по одній для кожної змінної (рис. 3.6). Встановлено, що в 

«Sub_metering_3» (активна енергія споживання систем клімат-контролю, кВАр) 

відбувалося щось аномальне, що може не відповідати спекотним чи холодним 

рокам. Можливо, встановили нову систему кондиціонування повітря. 

Встановлено що, атрибут «Sub_metering_4», зменшується з часом або 

демонструє тенденцію до зниження, можливо, збігаючись із значним 

збільшенням, яке спостерігається наприкінці для «Sub_metering_3». Ці 

спостереження підсилюють необхідність дотримуватися тимчасового порядку 

підпослідовностей цих даних під час підгонки та оцінки будь-якої моделі. 
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Побудуємо графік активної потужності для кожного року, щоб побачити, 

чи є спільні закономірності за роки. Перший 2019 рік має менше ніж один 

місяць даних, тому його відображати не будемо на  графіка (3.7). 

 

Рисунок 3.7 – Тенденції зміни складових індивідуального споживання 

електроенергії домогосподарствами 

 

Спостерігається деякі загальні закономірності протягом багатьох років, 

наприклад, у лютому-березні та серпні-вересні, де помітно спостерігається 

зниження споживання електроенергії домогосподарством. Також 

спостерігається тенденція до зниження споживання електроенергії 

домогосподарством впродовж літніх місяців (середина року) та зростання 

споживання в зимові місяці. Вони можуть вказувати на річну сезонну структуру 

споживання. Також є кілька фрагментів відсутніх даних принаймні на першому, 

третьому та четвертому графіках. 

Нами розглянуто місячне індивідуальне споживання електроенергії 

домогосподарствами впродовж 2023 року (рис. 3.8).  



 41 

 

Рисунок 3.7 – Тенденції зміни місячного індивідуального споживання 

електроенергії домогосподарством впродовж 2023 року 

 

Отримані тенденції зміни місячного індивідуального споживання 

електроенергії домогосподарством впродовж 2023 року дають можливість 

виявити загальні структури за місяці, наприклад щоденні та тижневі моделі. 

Існує спільність протягом днів; наприклад, багато днів споживання 

починається рано вранці, приблизно о 6-7 ранку. У деякі дні спостерігається 
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зниження споживання в середині дня, що може мати сенс, якщо більшість 

мешканців знаходяться поза домом. 

У деякі дні ми бачимо значне споживання протягом ночі, що в північній 

півкулі січень може збігатися з використанням системи опалення. Пора року, 

зокрема сезон і погода, яку він приносить, буде важливим фактором у 

моделюванні цих даних, як і очікувалося. 

Враховуючи це, нами виконано розподіли даних часових рядів, які 

характеризують індивідуальне споживання електроенергії домогосподарством 

(рис. 3.8). 

 

Рисунок 3.8 – Розподіли даних часових рядів, які характеризують індивідуальне 

споживання електроенергії домогосподарством 
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Рисунок 3.9 – Розподіли змінної «Global_active_power», яка характеризує 

індивідуальне споживання електроенергії домогосподарством, впродовж 

окремих років 

 

Встановлено, що розподіл споживання активної потужності за 

досліджувані роки виглядає дуже схожим. Розподіл дійсно бімодальний з 

одним піком близько 0,3 кВт і, можливо, іншим близько 1,3 кВт. Існує довгий 

хвіст розподілу до зростання споживання електроенергії. Це може відкрити 

двері для ідей дискретизації даних і поділу їх на пік 1, пік 2 або довгий хвіст. Ці 

групи або кластери для використання в день або годину можуть бути 

корисними для розробки прогнозної моделі. 

Означене завдання відноситься до завдань інтервального прогнозування 

часових рядів. При цьому модель, на вхід якої подається більше однієї ознаки, 

називається моделлю на основі багатовимірних вхідних даних (або 

багатовимірна модель). Вона може використовуватися для виконання 

інтервального прогнозування. 
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3.3. Розробка моделі LSTM із одновимірними вхідними даними та 

результати прогнозування індивідуального споживання 

електроенергії  

 

Нами розроблена проста модель LSTM із одновимірними вхідними 

даними, яка трансформує загальне щотижневе енергоспоживання в денні 

послідовності та виконує прогноз енергоспоживання на наступний тиждень у 

вигляді вихідного вектора. Саме ця модель буде основою для виконання 

складніших моделей, які розроблено та описано нижче. Кількість попередніх 

днів, використовуваних як вхідні дані, визначає одновимірну послідовність 

даних, яку буде подано на вхід моделі LSTM із одновимірними вхідними 

даними для вивчення і виділення ознак. Архітектура моделі LSTM із 

одновимірними вхідними даними представлена на рис. 3.10. 

 

Рисунок 3.10 – Архітектура моделі LSTM із одновимірними вхідними даними 

 

Була використана архітектура LSTM для роботи з одновимірними 

часовими рядами (рис. 3.10). Модель складалася зі шару LSTM з 50 нейронами 

та вихідного Dense шару з одним нейроном. Модель компілювалася з функцією 

втрати mean_squared_error та оптимізатором Adam. 

Для аналізу і прогнозування індивідуального споживання електроенергії 

домогосподарствами було розроблено модель, використовуючи дані, які були 

представлені у вигляді часових рядів. Для цього був використаний датасет, 

який включав ознаки, такі як Global_active_power, Global_reactive_power, 
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Voltage, Global_intensity, Sub_metering_1, Sub_metering_2, Sub_metering_3, 

Sub_metering_4. 

 

Рисунок 3.11 – Код імпорту бібліотек, зчитування та підготовки даних для 

навчання моделі LSTM із одновимірними вхідними даними 

 

Дані були масштабовані за допомогою Min-Max масштабування для 

забезпечення оптимальності роботи нейронної мережі LSTM. Датасет був 

розділений на тренувальний та тестовий набори для ефективної оцінки моделі 

(рис. 3.12). 

 

Рисунок 3.12 – Код навчання та оцінки моделі LSTM із одновимірними 

вхідними даними 
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Модель була навчена протягом 50 епох з пакетом розміром 32. Під час 

тренування використовувались дані з тренувального набору, і результати 

валідації були оцінені на тестовому наборі. Для оцінки ефективності моделі 

використовувалася середньоквадратична помилка (MSE). 

Після навчання моделі була проведена оцінка на тестовому наборі. 

Отримана середньоквадратична помилка дозволила оцінити точність прогнозів. 

Останнім кроком було розроблення коду для виведення графіків втрат під 

час тренування та валідації моделі (рис. 3.13).  

 

Рисунок 3.13 – Код для виведення графіків втрат під час тренування та валідації 

моделі LSTM із одновимірними вхідними даними 

 

На графіках будуть відображені тенденції зміни втрат під час тренування 

та валідації моделі, а також порівняння фактичних та прогнозованих значень 

для оцінки точності моделі. 

  

Рисунок 3.14 – Графіки втрат під час тренування та валідації моделі LSTM із 

одновимірними вхідними даними 



 47 

Виведені графіки (рис. 3.14) і значення MSE служать для оцінки 

ефективності моделі та демонстрації її здатності прогнозувати індивідуальне 

споживання електроенергії. 

Встановлено, що було 50 епох навчання із 37 на епоху. Загальний час 

тренування становить близько 4 секунд на епоху. Початкова втрата становила 

0.0542, але швидко зменшилась на 0.0177 після першої епохи. Протягом 50 

епох втрати на тренувальному та валідаційному наборах поступово 

зменшувалися. Втрата на валідаційному наборі (val_loss) трохи зростала на 22-й 

епохі, але потім знову зменшилась.  

Середня швидкість навчання складає 124 мс/крок для тренувального 

набору та 9 мс/крок для валідаційного набору. Видно плавне зменшення часу на 

епоху протягом тренування, що може свідчити про оптимізацію обчислень. 

Загальна динаміка втрат свідчить про успішність навчання моделі. 

Зменшення середнього часу на епоху свідчить про оптимізацію, але слід 

продовжувати моніторити продуктивність. Модель виявилася досить 

ефективною у тренуванні, і її можна використовувати для прогнозування 

індивідуального споживання електроенергії.  

 

 

3.4. Розробка моделі LSTM на основі «кодувальник-декодувальник» 

із одновимірними вхідними даними та результати прогнозування 

індивідуального споживання електроенергії  

 

Нами розроблена модель LSTM на основі «кодувальник-декодувальник» 

із одновимірними вхідними даними, яка не буде виводити векторну 

послідовність безпосередньо, а складатиметься з двох субмоделей – 

кодувальника, який зчитує і кодує вхідну послідовність, і декодувальника, який 

інтерпретує кодовану вхідну послідовність і виконує точкове прогнозування 

для кожного елемента у вихідній послідовності. 
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Різниця від попередньої моделі невелика, а на практиці вони обидві 

виводять прогноз у вигляді послідовності. Особливість моделі LSTM на основі 

«кодувальник-декодувальник» із одновимірними вхідними даними, полягає в 

тому, що вона використовується як декодувальник – шар із LSTM збирає 

інформацію про виконання прогнозування в попередні дні в послідовності, а 

також накопичує внутрішній стан під час виведення кожної послідовності. 

Архітектура моделі LSTM на основі «кодувальник-декодувальник» із 

одновимірними вхідними даними представлена на рис. 3.15. 

 

Рисунок 3.15 – Архітектура моделі LSTM на основі «кодувальник-

декодувальник» із одновимірними вхідними даними 

 

Модель складається з двох шарів LSTM для кодування та декодування 

інформації. Використовуються активаційні функції ReLU для підвищення 

ефективності моделі. Вихідний Dense шар відповідає кількості змінних 

вихідного набору даних. 

Модель тренується протягом 50 епох з пакетом розміром 32 та 

використанням функції втрат MSE. Для валідації використовується 20% 

тренувального набору для оцінки внутрішнього керування. 
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Рисунок 3.16 – Код імпорту бібліотек, зчитування та підготовки даних для 

навчання моделі LSTM на основі «кодувальник-декодувальник» із 

одновимірними вхідними даними 

Двоступінчаста архітектура LSTM «кодувальник-декодувальник» 

дозволяє моделі взаємодіяти зі складними взаємозалежностями в часових 

рядах. Код навчання та оцінки моделі LSTM на основі «кодувальник-

декодувальник» із одновимірними вхідними даними представлено на рис. 3.17. 

 

Рисунок 3.17 – Код навчання та оцінки моделі LSTM на основі «кодувальник-

декодувальник» із одновимірними вхідними даними 
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За перші кілька епох спостерігається помітне зменшення значень втрат на 

тренувальному та валідаційному наборах. Зменшення втрат свідчить про 

ефективність навчання моделі. Прогнозування здійснюється на тестовому 

наборі, а результати відновлюються до початкового масштабу для порівняння з 

фактичними значеннями. 

Графіки втрат на тренувальному та валідаційному наборах відображають 

ефективність моделі під час тренування. Код для виведення графіків втрат під 

час тренування та валідації моделі LSTM на основі «кодувальник-

декодувальник» із одновимірними вхідними даними (рис. 3.18). 

 

 

Рисунок 3.18 – Код для виведення графіків втрат під час тренування та валідації 

моделі LSTM на основі «кодувальник-декодувальник» із одновимірними 

вхідними даними 

 

Розроблена модель заснована на архітектурі «кодувальник-

декодувальник» з використанням LSTM дозволяє ефективно прогнозувати 

індивідуальне споживання електроенергії. Впровадження активаційних функцій 

ReLU та оптимізатора Adam покращує здатність моделі до адаптації та 

узагальнення.  

Аналіз графіків та метрик дозволяє оцінити точність та ефективність 

розробленої моделі для задачі прогнозування електропитання (рис. 3.19). 
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Рисунок 3.19 – Графіки втрат під час тренування та валідації моделі LSTM на 

основі «кодувальник-декодувальник» із одновимірними вхідними даними 

 

Виведені графіки (рис. 3.19) і значення MSE служать для оцінки 

ефективності моделі та демонстрації її здатності прогнозувати індивідуальне 

споживання електроенергії. 

Встановлено, що модель тренується протягом 50 епох для прогнозування 

індивідуального споживання електроенергії. Загальна втрата зменшується з 

кожною епохою, що свідчить про ефективність навчання. Тренувальна втрата є 

значною вище, ніж валідаційна, що може вказувати на можливу перенавчаність. 

Проте різниця між ними зменшується, що говорить про покращення моделі. 

Кількість часу, яку займає одна епоха, зменшується з прогресом 

тренування. Це може бути пов'язано зі зменшенням кількості оброблюваних 

кроків на епоху та оптимізацією обчислень. Модель досягає найкращих втрат 
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на етапі тренування після близько 30 епох, а після цього значення втрати 

стабілізуються. 

 

 

3.5. Порівняння LSTM моделей для прогнозування індивідуального 

споживання електроенергії  

 

Для порівняння двох моделей, спочатку давайте побудуємо порівняльну 

таблицю на основі даних, які отримали у результаті навчання моделей (таблиця 

3.1). 

Таблиця 3.1 – Порівняння LSTM моделей для прогнозування індивідуального 

споживання електроенергії 

Метрика Модель 1 (LSTM) Модель 2 (LSTM) 

Кількість епох 50 50 

Втрата (початок) 0.0298 0.0542 

Втрата (кінець) 3.9518e-05 0.0105 

Час на епоху 3s 4s 

 

Обидві моделі були навчені протягом 50 епох. Модель 1 (LSTM) має 

велику початкову втрату, але ця втрата швидко зменшується з прогресом епох. 

Модель 2 (LSTM) має меншу початкову втрату, але це може бути пов'язано зі 

специфічністю завдання або архітектурою. 

Модель 1 (LSTM) досягла дуже низької кінцевої втрати, що може 

свідчити про ефективність навчання. Модель 2 (LSTM) також має низьку 

кінцеву втрату, хоча трошки вищу, ніж у першої моделі. 

Модель 1 (LSTM) вимагала приблизно 3 секунди на епоху. Модель 2 

(LSTM) вимагала близько 4 секунд на епоху. 

Обидві моделі показують стабільне зменшення втрат з прогресом епох, 

що свідчить про успішність навчання (рис. 3.20). 
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Рисунок 3.20 – Порівняльний графік для візуалізації втрати моделей протягом 

епох 

 

Модель 1 досягла менших втрат у порівнянні з Моделлю 2 на більшості 

епох. Загальною тенденцією є те, що обидві моделі покращили свої втрати 

протягом тренування, проте Модель 1 (LSTM) виявляється ефективнішою у 

порівнянні з Моделлю 2 на основі низьких значень втрат та меншого часу на 

епоху. 

Отже, кращою є Модель 1 (LSTM), яка швидше навчається і більш 

точною. 
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РОЗДІЛ 4. 

ОХОРОНА ПРАЦІ ТА БЕЗПЕКА У НАДЗВИЧАЙНИХ СИТУАЦІЯХ 

 

4.1. Небезпечні та шкідливі виробничі чинники під час розробки 

нейромереж 

 

Розробка нейромереж є складним процесом, який може включати 

використання різних небезпечних та шкідливих виробничих чинників. До таких 

чинників можна віднести: 

✓ Електрична енергія; 

✓ Хімічні речовини; 

✓ Фізичні фактори; 

✓ Психофізіологічні фактори. 

Нейронні мережі часто використовують для обробки великих обсягів 

даних, що вимагає значних витрат електроенергії. Це може призвести до 

перевантаження електричних мереж та пожеж. 

У процесі розробки нейромереж можуть використовуватися різні хімічні 

речовини, такі як розчинники, кислоти та луги. Ці речовини можуть бути 

токсичними або вибухонебезпечними. 

Розробка нейромереж може включати роботу з обладнанням, таким як 

комп'ютери, сервери та мережеве обладнання. Це обладнання може створювати 

шум, вібрацію та інші фізичні фактори, які можуть негативно впливати на 

здоров'я працівників. 

Розробка нейромереж може бути складним і виснажливим завданням. Це 

може призвести до стресу, втоми та інших психофізіологічних проблем. 

Небезпечні та шкідливі виробничі чинники під час розробки нейромереж 

можуть призвести до різних негативних наслідків, таких як: 

✓ Порушення здоров'я працівників. Небезпечні та шкідливі виробничі 

чинники можуть призвести до травм, захворювань та інших порушень здоров'я 

працівників. 
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✓ Втрата продуктивності праці. Небезпечні та шкідливі виробничі 

чинники можуть призвести до втрати продуктивності праці через хвороби, 

травми або інші проблеми зі здоров'ям працівників. 

✓ Зростання витрат. Небезпечні та шкідливі виробничі чинники 

можуть призвести до зростання витрат на медичне обслуговування, компенсації 

працівникам та інші витрати. 

 

 

4.2. Заходи щодо запобігання небезпечним та шкідливим виробничим 

чинникам 

 

Для запобігання небезпечним та шкідливим виробничим чинникам під 

час розробки нейромереж необхідно вжити таких заходів: 

✓ Забезпечити безпечну експлуатацію обладнання. Необхідно 

забезпечити безпечну експлуатацію обладнання, що використовується для 

розробки нейромереж. Це включає проведення регулярних перевірок 

обладнання, навчання працівників з техніки безпеки та використання засобів 

індивідуального захисту. 

✓ Застосування безпечних технологій. Необхідно застосовувати 

безпечні технології для розробки нейромереж. Це включає використання 

безпечних хімічних речовин, обладнання та процесів. 

✓ Створення безпечного робочого середовища. Необхідно створити 

безпечне робоче середовище для працівників, які займаються розробкою 

нейромереж. Це включає забезпечення належних умов освітлення, вентиляції та 

інших факторів, що впливають на здоров'я працівників. 

Небезпечні та шкідливі виробничі чинники під час розробки нейромереж 

можуть призвести до різних негативних наслідків. Для запобігання цим 

наслідкам необхідно вжити заходів щодо забезпечення безпечної експлуатації 

обладнання, застосування безпечних технологій та створення безпечного 

робочого середовища. 
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4.3. Розробка логічно-імітаційної моделі процесу виникнення травм 

під час під час розробки нейромереж  

 

Логічно-імітаційна модель – це тип математичної моделі, який 

використовується для опису причинно-наслідкових зв'язків між різними 

факторами. Така модель може бути використана для прогнозування ймовірності 

виникнення травм під час розробки нейромереж. 

Для розробки логічно-імітаційної моделі процесу виникнення травм під 

час розробки нейромереж необхідно визначити наступні елементи. Вхідні 

фактори, які можуть призвести до травми. До таких факторів можна віднести: 

1. Електрична енергія: перевантаження електричних мереж, короткі 

замикання, ураження електричним струмом. 

2. Хімічні речовини – токсичні або вибухонебезпечні речовини, 

попадання хімічних речовин на шкіру або слизові оболонки. 

3. Фізичні фактори – шум, вібрація, падіння, защемлення. 

4. Психофізіологічні фактори – стрес, втома, перенапруження. 

Внутрішні фактори, які визначають, чи призведе певний вхідний фактор 

до травми. До таких факторів можна віднести: 

1. Наявність засобів індивідуального захисту – використання засобів 

індивідуального захисту, таких як рукавички, окуляри, каски, може зменшити 

ймовірність травми. 

2. Навички працівника – досвід працівника, його знання техніки 

безпеки можуть зменшити ймовірність травми. 

3. Організація праці – дотримання правил техніки безпеки, наявність 

безпечного робочого середовища можуть зменшити ймовірність травми. 

До вихідні факторів належить тип травми, ступінь тяжкості травми. 

Після визначення цих елементів можна розробити логічно-імітаційну 

модель, яка буде відображати причинно-наслідкові зв'язки між вхідними та 

вихідними факторами. 
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Ми створимо модель, яка буде відображати ймовірність виникнення 

електротравми. Ця модель може включати такі фактори: 

✓ Вхідний фактор – перевантаження електричних мереж. 

✓ Внутрішні фактори – наявність засобів індивідуального захисту, 

навички працівника, організація праці. 

✓ Вихідний фактор – тип електротравми, ступінь тяжкості 

електротравми. 

Така модель може бути використана для прогнозування ймовірності 

виникнення електротравми в конкретному випадку. Наприклад, якщо в 

робочому середовищі відсутні засоби індивідуального захисту, а працівник не 

має досвіду роботи з електрообладнанням, то ймовірність виникнення 

електротравми буде високою. 

Логічно-імітаційні моделі можуть бути використані для різних цілей, 

таких як прогнозування ймовірності виникнення травм. При цьому моделі 

можуть бути використані для прогнозування ймовірності виникнення травм в 

конкретному випадку або для оцінки загального рівня безпеки на робочому 

місці. Також можна виконувати визначення пріоритетів заходів безпеки. При 

цьому моделі можуть бути використані для визначення пріоритетів заходів 

безпеки, які необхідно вжити для зменшення ризику виникнення травм. Також 

можна проводити оцінку ефективності заходів безпеки. Моделі можуть бути 

використані для оцінки ефективності заходів безпеки, які вже були 

впроваджені. Логічно-імітаційні моделі є потужним інструментом, який може 

бути використаний для підвищення безпеки праці. 

Для побудови логіко-імітаційної моделі процесу, формування і 

виникнення аварії та травми під час під час розробки нейромереж та ураження 

електричним струмом складемо список базових подій. Вони лежатимуть у 

основі даної моделі. Кожному пункту списку присвоюємо певне значення 

ймовірності виникнення. Нижче подано сам список: 

1. Стан контролю з охорони праці ...........................................  Р1 = 0,2; 

2. Несерйозне відношення до проходження ТО обладнання   Р2 = 0,1; 
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Несправність 

безпечного обладнання 

 0,0007536 

Застаріле 

обладнання 

0,02 

Травма виконавця під час ураження 

електричним струмом 
Оператори: 

– „і” 

 

– „або” 

  · 

 + 

 

Виконання небезпечної 

дії виконавцем 0,0012 

 + 

  · 
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Рис. 4.1. Логіко-імітаційна модель процесу формування та виникнення аварії 

та травми під час під час розробки нейромереж та ураження електричним 

струмом 
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3. Відсутність комплектуючих установки ...............................  Р3 = 0,2; 

4. Невисока міцність  .................................................................  Р4 = 0,03; 

5. Використання застарілого обладнання ................................  Р6 = 0,02; 

6. Попадання сторонніх предметів  ..........................................  Р7 = 0,4; 

7. Досвід роботи виконавця ......................................................  Р12 = 0,35. 

8. Професійний рівень виконавця ............................................  Р13 = 0,5; 

9. Психофізіологічний стан виконавця ....................................  Р14 = 0,083; 

 

Розрахуємо ймовірності виникнення подій, що входять у дану логіко-

імітаційну модель процесу розробки нейромереж (на прикладі ймовірності 

отримання травми виконавця від ураження електричним струмом). 

Ймовірність виникнення події Р5 визначаємо наступним чином: 

314,003,02,01,02,0

03,01,02,02,01,02,003,02,01,02,01,02,003,02,0

03,01,02,01,003,02,003,02,01,02,0003,02,01,002
5

=−

−++++−

−−−−−−+++=P

 

Ймовірність виникнення події Р10 визначаємо так: 

3,01,02,0
10

=+=P . 

Ймовірність виникнення події Р11 визначаємо: 

00075,03,04,0314,002,0
11

==P . 

Ймовірність виникнення події Р15 визначаємо наступним чином: 

0145,0083,05,035,0
15

==P . 

Ймовірність події Р18: 

58,0083,05,0
18

=+=P . 

Ймовірність події Р19: 

0012,0083,00145,0
19

==P . 

Ймовірність події Р20: 

00195,00012,000075,0
20

=+=P . 

Ймовірність травми рівна ймовірності виникнення аварії, бо остання 

можлива лише за умови розробки нейромереж людиною. 
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4.4. Розробка заходів із безпеки під час надзвичайних ситуацій 

 

Небезпечні ситуації можуть виникнути в будь-який момент, і важливо 

бути готовим до них. Для цього необхідно розробити план дій, який допоможе 

вам і вашим співробітникам залишатися в безпеці. 

Етапи розробки плану дій: 

✓ Аналіз ризиків – першим кроком є ідентифікація потенційних 

небезпечних ситуацій, які можуть виникнути в вашій організації. Це допоможе 

вам визначити, які заходи з безпеки слід вжити. 

✓ Розробка плану дій – після того, як ви визначили потенційні 

небезпечні ситуації, ви можете почати розробляти план дій. План дій повинен 

включати наступні елементи: 

✓ Опис небезпечної ситуації – у плані дій необхідно описати 

небезпечну ситуацію, включаючи її можливі наслідки. 

✓ Керівні принципи – план дій повинен містити загальні принципи, 

яких слід дотримуватися під час небезпечної ситуації. 

✓ Інструкції – план дій повинен містити конкретні інструкції щодо 

того, що робити під час небезпечної ситуації. 

✓ Проведення навчання – важливо, щоб всі співробітники були 

ознайомлені з планом дій. Це допоможе їм діяти правильно у випадку 

небезпечної ситуації. 

Нами пропонуються наступні заходи із безпеки під час надзвичайних ситуацій. 

Організувати правильне розміщення знаків безпеки, що може допомогти 

працівникам уникнути небезпечних зон. Забезпечити працівників засобами 

індивідуального захисту, такими як каски, рукавички та окуляри, можуть допомогти 

захистити працівників від травм. Розробити плани евакуації, які допоможуть 

працівникам швидко та безпечно покинути будівлю в разі надзвичайної ситуації. 

Провести навчання з надання першої допомоги, що може допомогти працівникам 

надати допомогу постраждалим у разі надзвичайної ситуації. При цьому важливо, 

щоб план дій був добре продуманий і своєчасно оновлювався. 
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РОЗДІЛ 5. 

ВИЗНАЧЕННЯ ЕКОНОМІЧНОЇ ЕФЕКТИВНОСТІ ВІД 

ВИКОРИСТАННЯ РЕКУРЕНТНИХ НЕЙРОННИХ МЕРЕЖ ДЛЯ 

ПРОГНОЗУВАННЯ ІНДИВІДУАЛЬНОГО СПОЖИВАННЯ 

ЕЛЕКТРОЕНЕРГІЇ ДОМОГОСПОДАРСТВАМИ  

 

Рекурентні нейронні мережі із довгою короткочасною пам’яттю (LSTM) 

є одним із перспективних методів для прогнозування індивідуального 

споживання електроенергії домогосподарствами. LSTM можуть навчатися на 

історичних даних споживання електроенергії та використовувати ці дані для 

прогнозування майбутнього споживання. 

Економічну ефективність від використання LSTM для прогнозування 

індивідуального споживання електроенергії можна визначити за допомогою 

формул. Зокрема, економічна вигода від зниження споживання електроенергії 

визначається за формулою: 

( )    EB W P=   ,     (5.1) 

де EB  – економічна вигода, грн.; 

W  – зниження споживання електроенергії, кВт·год; 

Р  – ціна електроенергії, грн./кВт·год. 

Економічна ефективність від використання нейронних мереж із довгою 

короткочасною пам’яттю (LSTM) для прогнозування індивідуального 

споживання електроенергії домогосподарствами визначається за формулою: 

( )   /    EE EB C T=  ,     (5.2) 

де EE  – економічна ефективність, грн./рік.; 

EB  – економічна вигода, грн.; 

C  – витрати на навчання LSTM, грн.; 

T  – час навчання LSTM, год. 

Для розрахунку економічної ефективності необхідно визначити такі 

наступні параметри. Зниження споживання електроенергії – ΔW може бути 
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визначено як різниця між фактичним споживанням електроенергії та 

прогнозованим споживанням електроенергії, отриманим за допомогою LSTM: 

     ф пW W W = − ,     (5.2) 

де W  – обсяг зниження споживання електроенергії, кВт·год; 

фW  – фактичне споживання електроенергії, кВт·год;  

пW  – прогнозоване споживання електроенергії, кВт·год. 

Вартість електроенергії 2,64 / . .P грн кВт год=  приймається як ціна 

електроенергії, яка сплачується домогосподарством. Витрати на навчання 

LSTM C  визнача.ться як витрати на придбання обладнання, програмного 

забезпечення та оплату праці фахівців, які займаються навчанням LSTM. Час 

навчання LSTM T  може бути визначено як час, який необхідний для навчання 

LSTM. 

Приймаємо, що фактичне споживання електроенергії 

домогосподарством становить 1000 кВт·год/місяць, а ціна електроенергії 

становить 2,64 грн./кВт·год. 

Якщо LSTM знизить споживання електроенергії домогосподарства на 

10%, то це призведе до зниження споживання електроенергії на 100 

кВт·год/місяць. Відповідно, економічна вигода від зниження споживання 

електроенергії за використання LSTM становитиме: 

100 2,64 2 4 6EB ==  грн. 

Якщо вартість обладнання, програмного забезпечення та оплати праці 

фахівців, які займаються навчанням LSTM, становить 2500 грн., а час навчання 

LSTM становить 1 місяць, то економічна ефективність від використання 

нейронних мереж із довгою короткочасною пам’яттю (LSTM) для 

прогнозування індивідуального споживання електроенергії 

домогосподарствами становитиме: 

8  264 1 12 3 6 EE ==   грн/рік. 
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Термін окупності капіталовкладень у нейронну мережу із довгою 

короткочасною пам’яттю (LSTM) для прогнозування індивідуального 

споживання електроенергії домогосподарствами визначається за формулою:  

2500
0,79

3168
ок

С
Т

EE
= = = року. 

Таблиця 5.1. Результати визначення економічної ефективності від використання 

нейронної мережі із довгою короткочасною пам’яттю (LSTM) для 

прогнозування індивідуального споживання електроенергії 

домогосподарствами 

№ 

п/п 
Назва показників 

Одиниця 

вимірювання 
Значення 

1 
Вартість обладнання для створення 

нейронної мережі (LSTM) 
грн. 500 

2 Експлуатаційні витрати (LSTM) грн. 500 

3 
Розроблення програмного 

забезпечення та тестування  
грн. 1500 

4 
Собівартість нейронної мережі 

(LSTM) 
грн. 2500 

5 
Зниження споживання 

електроенергії  
кВт·год/місяць 100 

6 Ціна електроенергії  грн./кВт·год. 2,64 

7 Річна економічна ефективність грн./рік 3168 

8 Термін окупності  років 0,79 

Таким чином, використання LSTM для прогнозування індивідуального 

споживання електроенергії домогосподарствами може призвести до 

економічної вигоди для домогосподарств у розмірі 3168 грн./рік. При цьому 

термін окупності капіталовкладень від використання LSTM становитиме 0,79 

року. 
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ВИСНОВКИ І ПРОПОЗИЦІЇ 

 

Наша кваліфікаційна робота спрямована на дослідження та розробку 

методів та моделей інтервального прогнозування індивідуального споживання 

електроенергії домогосподарствами з використанням рекурентних нейронних 

мереж. Нами було проведено аналіз різних підходів до прогнозування 

індивідуального споживання електроенергії, включаючи статистичні методи, 

машинне навчання та гібридні підходи. Цей аналіз підкреслив важливість 

вибору оптимального методу для досягнення точних та надійних прогнозів. 

Розглянуті методи збору та обробки даних, які використовуються для 

обґрунтування моделей прогнозування споживання електроенергії. Важливість 

якісних та достовірних даних була визнана як критичний фактор для створення 

ефективних моделей прогнозування. 

Проаналізовано структуру моделі прогнозування, включаючи вибір 

вхідних параметрів, структуру мережі та виходи, які моделюють споживання 

електроенергії. Нами була обґрунтована доцільність використання рекурентних 

нейронних мереж для інтервального прогнозування споживання електроенергії 

домогосподарствами. Відзначено, що використання LSTM дозволяє аналізувати 

складні та динамічні співвідношення між різними факторами та давати 

інтервальні прогнози, які враховують невизначеність та точність. 

Нами проаналізовано особливості прогнозування індивідуального 

споживання електроенергії домогосподарствами. Встановлено, що наша робота 

буде базуватися на інтервальному прогнозуванні часових рядів за допомогою 

рекурентних нейронних мереж з довгою короткостроковою пам'яттю (LSTM), 

що забезпечує виконання прогнозу споживання електроенергії. Базовою 

одиницею в прихованому шарі мережі LSTM є блок пам'яті, що замінює 

приховані блоки в «традиційній» RNN (рис. 2.1). 

На відміну від інших алгоритмів машинного навчання, рекурентні 

нейронні мережі з довгою короткочасною пам'яттю (LSTM) здатні автоматично 

виявляти ознаки з часових послідовностей, обробляти багатовимірні дані, а 
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також виводити послідовності змінної довжини, завдяки чому їх можна 

використовувати для інтервального прогнозування. У нашій роботі 

пропонується використовувати для дослідження наступні рекурентні нейронні 

мережі з довгою короткочасною пам'яттю (LSTM): 1) із одновимірними 

вхідними даними і вихідним вектором; 2) «кодувальник-декодувальник» із 

одновимірним вхідними даними. 

LSTM на основі одновимірних вхідних даних і вихідного вектора – це тип 

LSTM, який приймає одновимірний вектор вхідних даних і генерує 

одновимірний вектор вихідного даних. Цей тип LSTM може бути використаний 

для різних завдань, таких як класифікація, регресія та розпізнавання образів. 

Цей тип LSTM простий у реалізації та навчанні, і він може бути ефективним 

для вирішення багатьох завдань. 

LSTM типу «кодувальник-декодувальник» на основі одновимірних 

вхідних даних – це тип LSTM, який складається з двох частин, а 

самекодувальника та декодувальника. Кодувальник перетворює вхідні дані в 

представлений вектор, а декодер перетворює представлений вектор у вихідні 

дані (рис. 2.4). LSTM типу «кодувальник-декодувальник» на основі 

одновимірних вхідних даних можна використовувати для вирішення завдання 

прогнозування індивідуального споживання електроенергії 

домогосподарствами. 

Для виконання нашого проекту передбачалося, що будуть встановлені 

такі Python-бібліотеки: SciPy з версією Python 3; нейромережева бібліотека 

Keras (версія 2.2 або вище) з низькорівневою бібліотекою TensorFlow або 

Theano; Scikit-Learn; Pandas; NumPy; Matplotlib. 

Набір даних для інтервального прогнозування індивідуального 

споживання електроенергії домогосподарствами являє собою багатовимірний 

часовий ряд, що відображає споживання електроенергії однієї сім'ї протягом 

декількох років. Нами було зібрано дані в період з грудня 2019 року по 

листопад 2023 року. Виміри споживання електроенергії виконувалися 



 66 

розумним лічильником кожну хвилину. Усі інтелектуальні функції приладу 

обліку забезпечуються вбудованим радіомодулем. 

Набір даних, що складається із 7 атрибутів крім дати і часу, містить 

інформацію про споживання електроенергії домогосподарством, включаючи 

загальну активну потужність, напругу, силу струму та активну енергію, 

споживану в різних частинах будинку. Завантаження та підготовка набору 

даних виконували у блокноті Jupyter Notebook. Для цього виконуємо імпорт 

потрібних функцій та бібліотек, що показано на рис. 3.1. Після цього виконуємо 

завантаження наших даних, використовуючи функцію read_csv та dataset.head() 

(рис. 3.2). 

Закінчуються дані у кінці листопада 2023 року, найближча остання 

субота була 20 листопада. З урахуванням цього на валідацію відводиться 46 

тижнів. Стосовно атрибуту «Global_active_power», то він має середнє значення 

близько 1,0, але також має значне стандартне відхилення, що вказує на 

мінливість у споживанні активної потужності. Атрибут «Global_reactive_power» 

має відносно невелике середнє значення та стандартне відхилення, що вказує на 

більш стабільне споживання реактивної потужності. 

Візуалізація даних виконувалася завдяки створенню графіків та діаграм 

за допомогою бібліотек Seaborn або Matplotlib, щоб оцінити зв'язки між 

змінними та виявити закономірності. Насамперед було побудовано гістограму 

зміни загальної активної потужності, споживаної житловим будинком (кВт) 

(рис. 3.5). Побудована гістограма показує розподіл значень змінної 

Global_active_power. Середнє значення змінної становить 1,00 кВт, а 

середньоквадратичне відхилення - 0,97 кВт. 

Нами аналізувалися закономірності спостережень у часі, що являють 

багатовимірний часовий ряд, і найкращий спосіб зрозуміти цей часовий ряд – 

це створити лінійні графіки. Спостерігається деякі загальні закономірності 

протягом багатьох років, наприклад, у лютому-березні та серпні-вересні, де 

помітно спостерігається зниження споживання електроенергії 

домогосподарством. Також спостерігається тенденція до зниження споживання 
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електроенергії домогосподарством впродовж літніх місяців (середина року) та 

зростання споживання в зимові місяці. Встановлено, що розподіл споживання 

активної потужності за досліджувані роки виглядає дуже схожим. Розподіл 

дійсно бімодальний з одним піком близько 0,3 кВт і, можливо, іншим близько 

1,3 кВт. Існує довгий хвіст розподілу до зростання споживання електроенергії. 

Це може відкрити двері для ідей дискретизації даних і поділу їх на пік 1, пік 2 

або довгий хвіст. 

Нами розроблена проста модель LSTM із одновимірними вхідними 

даними, яка трансформує загальне щотижневе енергоспоживання в денні 

послідовності та виконує прогноз енергоспоживання на наступний тиждень у 

вигляді вихідного вектора (рис. 3.10). Модель складалася зі шару LSTM з 50 

нейронами та вихідного Dense шару з одним нейроном. Модель компілювалася 

з функцією втрати mean_squared_error та оптимізатором Adam. 

Встановлено, що було 50 епох навчання із 37 на епоху. Загальний час 

тренування становить близько 4 секунд на епоху. Початкова втрата становила 

0.0542, але швидко зменшилась на 0.0177 після першої епохи. Протягом 50 

епох втрати на тренувальному та валідаційному наборах поступово 

зменшувалися. Втрата на валідаційному наборі (val_loss) трохи зростала на 22-й 

епохі, але потім знову зменшилась. 

Нами розроблена модель LSTM на основі «кодувальник-декодувальник» 

із одновимірними вхідними даними, яка не буде виводити векторну 

послідовність безпосередньо, а складатиметься з двох субмоделей – 

кодувальника, який зчитує і кодує вхідну послідовність, і декодувальника, який 

інтерпретує кодовану вхідну послідовність і виконує точкове прогнозування. 

Модель складається з двох шарів LSTM для кодування та декодування 

інформації. Використовуються активаційні функції ReLU для підвищення 

ефективності моделі. Вихідний Dense шар відповідає кількості змінних 

вихідного набору даних. 

Встановлено, що модель тренується протягом 50 епох для прогнозування 

індивідуального споживання електроенергії. Загальна втрата зменшується з 
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кожною епохою, що свідчить про ефективність навчання. Кількість часу, яку 

займає одна епоха, зменшується з прогресом тренування. Це може бути 

пов'язано зі зменшенням кількості оброблюваних кроків на епоху та 

оптимізацією обчислень. Модель досягає найкращих втрат на етапі тренування 

після близько 30 епох, а після цього значення втрати стабілізуються. 

Встановлено, що Модель 1 досягла менших втрат у порівнянні з 

Моделлю 2 на більшості епох. Загальною тенденцією є те, що обидві моделі 

покращили свої втрати протягом тренування, проте Модель 1 (LSTM) 

виявляється ефективнішою у порівнянні з Моделлю 2 на основі низьких 

значень втрат та меншого часу на епоху. Отже, кращою є Модель 1 (LSTM), яка 

швидше навчається і більш точною. 

Нами проаналізовано небезпечні та шкідливі виробничі чинники під час 

розробки нейромереж, а також запропоновано заходи щодо їх запобігання. На 

підставі розрахунків встановлено, що використання LSTM для прогнозування 

індивідуального споживання електроенергії домогосподарствами може 

призвести до економічної вигоди для домогосподарств у розмірі 3168 грн./рік. 

При цьому термін окупності капіталовкладень від використання LSTM 

становитиме 0,79 року. 
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