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АНОТАЦІЯ

Пояснювальна записка до кваліфікаційної роботи бакалавра 

складається зі вступу, трьох розділів, висновків, списку використаних джерел 

та двох додатків. Загальний обсяг роботи становить 109 сторінок, з яких 49 

сторінок основної частини, 22 рисунки, 10 таблиць, 22 найменування у 

списку використаних джерел та два додатки.

Метою кваліфікаційної роботи є підвищення ефективності аналізу 

енергоспоживання шляхом діагностики використання електроенергії та 

формування персоналізованих рекомендацій щодо зниження витрат.

Об'єкт дослідження — процеси енергоспоживання в 

домогосподарствах, оснащених IoT-пристроями.

Предмет дослідження — методи аналізу часових рядів, алгоритми 

виявлення аномалій та генерації рекомендацій на основі глибокого навчання.

Проблема полягає у відсутності інструменту, адаптованого до сезонних 

пікових навантажень і режимів standby-споживання українських 

домогосподарств. Розроблено гібридний підхід, що поєднує варіаційний 

автокодувальник (VAE) для виявлення аномалій, алгоритм k-means для 

кластеризації добових профілів, неінтрузивний моніторинг навантажень 

(NILM) для дезагрегації споживання та симуляційне моделювання поведінки 

мешканців. Розроблена система включає симуляційний двигун з 

IoT-сенсорами та інтерфейс PyQt6. Точність виявлення аномалій досягає 

F1-score 0,87, що на 20-30 % вище за метод Z-score; потенційна економія 

становить до 20-25 % річних витрат на електроенергію.

Область застосування — системи моніторингу та управління 

енергоспоживанням житлових будинків, IoT-платформи розумного будинку та 

освітній процес за спеціальністю 123 «Комп'ютерна інженерія».

Ключові слова: інформаційні технології, енергоспоживання, 

IoT-технологія, глибоке навчання, варіаційний автокодувальник, виявлення 

аномалій, часовий ряд, NILM, дезагрегація навантаження, домогосподарство, 

кластеризація, симуляція, оптимізація енергоефективності.
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ABSTRACT

The explanatory note to the bachelor's qualification thesis consists of an 

introduction, three chapters, conclusions, a list of references, and two appendices. 

The total volume of the work is 109 pages, of which 49 pages are the main part, 22 

figures, 10 tables, 22 references, and two appendices.

The purpose of the qualification work is to improve the efficiency of energy 

consumption analysis through diagnostics of electricity use and the generation of 

personalized recommendations for reducing costs.

The object of the research is energy consumption processes in households 

equipped with IoT devices.

The subject of the research includes time series analysis methods, anomaly 

detection algorithms, and recommendation generation based on deep learning.

The problem is the absence of a tool adapted to seasonal peak loads and 

standby consumption patterns in Ukrainian households. A hybrid approach has 

been developed, combining a variational autoencoder (VAE) for anomaly 

detection, k-means clustering for daily profiles, non-intrusive load monitoring 

(NILM) for consumption disaggregation, and simulation modelling of occupant 

behaviour. The developed system includes a simulation engine with IoT sensors 

and a PyQt6 interface. Anomaly detection accuracy reaches an F1-score of 0.87, 

which is 20-30% higher than the Z-score method; the potential saving is up to 

20-25% of annual electricity costs.

The area of application includes residential energy monitoring and 

management systems, smart home IoT platforms, and the educational process in 

specialty 123 «Computer Engineering».

Keywords: information technology, energy consumption, IoT technology, 

deep learning, variational autoencoder, anomaly detection, time series, NILM, load 

disaggregation, household, clustering, simulation, energy efficiency optimization.
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ВСТУП

Сучасний розвиток цифрових технологій змінює підходи до управління 

енергоспоживанням у житловому секторі. Зростання кількості 

електроприладів, електромобілів та систем клімат-контролю підвищує 

потребу в ефективному моніторингу та оптимізації використання 

електроенергії. Предметна область дослідження охоплює збір, обробку та 

аналіз даних енергоспоживання із застосуванням технологій Інтернету речей 

(IoT) та методів глибокого навчання.

За даними аналітичних звітів, глобальний ринок домашніх систем 

управління енергією демонструє стабільне зростання, що підтверджує 

актуальність досліджень у цій сфері. В Україні розвиток розумних 

лічильників і систем моніторингу відкриває нові можливості для аналізу 

енергоспоживання, однак залишаються проблеми недостатньої деталізації 

навантажень та відсутності інструментів проактивної оптимізації.

Аналіз науково-технічної літератури показує активне впровадження 

IoT-пристроїв та алгоритмів машинного навчання для прогнозування 

споживання електроенергії й виявлення аномалій. Водночас висока 

варіативність поведінки користувачів, вплив погодних умов та складність 

інтерпретації моделей обмежують ефективність існуючих рішень. Комерційні 

системи моніторингу здебільшого орієнтовані на розвинені ринки та не 

враховують особливостей українських домогосподарств.

Об'єктом дослідження є процеси енергоспоживання в сучасних 

домогосподарствах, оснащених IoT-пристроями та електроприладами, що 

функціонують у реальних кліматичних, поведінкових та економічних умовах, 

породжуючи проблеми неефективного використання ресурсів.

Предметом дослідження виступають методи та моделі аналізу часових 

рядів енергоспоживання, алгоритми виявлення аномалій, неефективних 

режимів роботи обладнання та генерації рекомендацій на основі даних IoT та 

глибокого навчання, які дозволяють розкрити властивості об'єкта для його 

оптимізації.
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Метою дослідження є підвищення ефективності аналізу 

енергоспоживання домогосподарства шляхом розробки комп'ютерної 

системи на основі IoT-технологій та методів глибокого навчання. Для 

досягнення мети поставлено такі завдання:

- проаналізувати сучасні технології IoT та методи глибокого 

навчання для моніторингу та прогнозування енергоданих;

- спроєктувати архітектуру системи збору даних, бази даних та 

алгоритмів обробки;

- реалізувати програмне забезпечення для симуляції IoT-дані, 

навчання моделей та візуалізації результатів;

- оцінити ефективність системи на симульованих даних та 

сформувати рекомендації для оптимізації.

Необхідність дослідження обумовлена зростанням енергетичних витрат 

українських домогосподарств на тлі економічних викликів, де традиційні 

методи обліку не дозволяють виявити приховані втрати, такі як 10-20% від 

standby-режимів. Пропонована система інтегрує симуляцію реальних 

IoT-даних з глибоким навчанням (наприклад, variational autoencoder для 

аномалій), забезпечуючи точність дезагрегації на рівні 85-90% та потенційну 

економію до 25% річних витрат.

Актуальність роботи полягає в її внеску до енергоефективності, що 

відповідає національним стратегіям зменшення залежності від імпорту 

енергоносіїв та екологічним цілям, сприяючи стійкому розвитку суспільства.

В рамках кваліфікаційної роботи був реалізований гібридний підхід до 

аналізу енергоспоживання, що поєднує багаторівневу обробку даних — від 

базової статистики до NILM — із симуляцією поведінки мешканців, 

адаптованою до умов України. Також було розроблено комплексну систему, 

яка не лише здійснює моніторинг, а й підтримує подальшу оптимізацію 

енергоспоживання на основі отриманих даних.
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РОЗДІЛ 1.
ТЕОРЕТИЧНІ ЗАСАДИ ТА АНАЛІЗ ІСНУЮЧИХ РІШЕНЬ ДЛЯ

АНАЛІЗУ ЕНЕРГОСПОЖИВАННЯ

1.1. Аналіз сучасних технологій IoT для моніторингу 

енергоспоживання в домогосподарствах
Сучасний розвиток Інтернету речей (Internet of Things, IoT) суттєво 

змінив підходи до моніторингу та управління енергоспоживанням у 

житловому секторі. Основна перевага IoT полягає у можливості 

безперервного збору даних про використання електроенергії в режимі 

реального часу з їх подальшим аналізом та використанням для прийняття 

рішень [1]. Це дозволяє виявляти приховані втрати енергії, оптимізувати 

роботу побутових приладів і зменшувати витрати на електроенергію.

Одним із ключових елементів таких систем є розумні лічильники 

електроенергії (smart meters), які забезпечують двосторонній обмін даними 

між споживачем і постачальником. Вони дають змогу отримувати інформацію 

про споживання з дискретністю до 1-15 хвилин, що дозволяє аналізувати 

профілі навантаження та виявляти пікові періоди [1]. В Україні частка 

розумних лічильників серед побутових споживачів зросла з близько 13 % у 

2022 році до майже 20 % наприкінці 2024 року [2].

Важливою складовою IoT-систем є датчики та пристрої вимірювання на 

рівні окремих груп споживачів або приладів. Такі рішення забезпечують 

дезагрегацію споживання (NILM - Non-Intrusive Load Monitoring), коли за 

допомогою алгоритмів машинного навчання із загального профілю 

навантаження виділяється внесок окремих електроприладів. Це особливо 

актуально для домогосподарств, де встановлення окремих лічильників на 

кожен пристрій є недоцільним [3].

На рисунку нижче представлено типову багаторівневу архітектуру 

сучасної IoT-системи моніторингу енергоспоживання в домогосподарстві.
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Рисунок 1.1 - Типова багаторівнева архітектура IoT-системи моніторингу 

енергоспоживання в домогосподарстві (UML)

Серед протоколів зв'язку в житлових IoT-системах використовують 

Zigbee, Z-Wave, Thread та Wi-Fi. Zigbee і Thread відзначаються низьким 

енергоспоживанням і підтримкою mesh-мереж, що підвищує надійність 

зв'язку, тоді як Wi-Fi забезпечує просту інтеграцію, але є енерговитратнішим 

[1]. Нижче подано порівняння основних бездротових протоколів для 

моніторингу енергоспоживання.

Таблиця 1.1

Порівняння основних протоколів зв'язку для IoT-систем моніторингу
енергоспоживання в домогосподарствах

Протоко 
л

Частот 
а

Дальність 
у 

приміщенн 
і

Енергоспоживанн 
я

Топологі 
я

Типові 
застосування в 

енергомоніторинг 
у

Wi-Fi 2.4 / 5 
ГГц 30-60 м Високе Зірка

Розумні розетки, 
камери, основний 
шлюз

Zigbee
3.0 2.4 ГГц

10-30 м 
(mesh до
100 м)

Низьке Mesh
Датчики, розумні 
розетки, 
лічильники

Z-Wave 868/908
МГц

30-100 м
(mesh) Низьке Mesh Освітлення, 

термостати, реле

Thread 2.4 ГГц 10-30 м 
(mesh) Дуже низьке Mesh

Matter-сумісні
пристрої, нові 
покоління систем

Bluetooth
LE 2.4 ГГц 5-15 м Дуже низьке Зірка /

Mesh
Локальні датчики, 
короткостроковий 
моніторинг
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Серед сучасних тенденцій слід відзначити швидке поширення 

стандарту Matter (раніше Project Connected Home over IP), який об'єднує 

пристрої різних виробників у єдину екосистему, значно спрощуючи 

розгортання комплексних систем моніторингу та автоматизації [3]. Також 

зростає роль edge-обчислень - коли первинна обробка даних та виявлення 

аномалій відбувається безпосередньо на шлюзі або в розумному лічильнику, 

що знижує затримки та зменшує обсяг даних, які передаються в хмару.

Таким чином, сучасні IoT-технології моніторингу енергоспоживання в 

домогосподарствах утворюють комплексну екосистему, що поєднує апаратні 

засоби вимірювання, енергоефективні протоколи зв'язку, хмарні платформи 

аналізу та зручні інтерфейси користувача. Їхнє впровадження дозволяє не 

лише контролювати, але й активно управляти споживанням електроенергії, 

сприяючи як економії ресурсів, так і зниженню навантаження на 

енергосистему в цілому.

1.2. Огляд нейромережевих моделей глибокого навчання для 

прогнозування часових рядів споживання електроенергії

Сучасні задачі прогнозування часових рядів енергоспоживання 

характеризуються нелінійністю, сезонністю, аномаліями та впливом 

зовнішніх факторів (погода, календар, поведінка споживачів). Через це 

класичні методи (ARIMA, SARIMAX, експоненційне згладжування) 

поступово замінюються моделями глибокого навчання, які краще 

відображають складні залежності та довготривалі патерни без явного задання 

лагів і сезонностей.

Найпоширенішими є рекурентні архітектури. LSTM ефективно працює 

з довгими залежностями та вирішує проблему зникання градієнта [4], а 

BiLSTM додатково враховує контекст у двох напрямках, що корисно за 

наявності зовнішніх прогнозованих факторів.

Також активно застосовуються моделі на основі механізму уваги — 
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Transformer та його варіації (Informer, Autoformer, FEDformer), які 

забезпечують паралельну обробку довгих послідовностей і кращу 

масштабованість [5].

Рисунок 1.2 - Порівняння архітектур глибокого навчання для 

прогнозування часових рядів

Рисунок 1.2 - Основні сімейства архітектур глибокого навчання, що 

застосовуються для прогнозування енергоспоживання (2021-2025 рр.) (UML)

Поряд із регресійними задачами (прогноз конкретного значення 

потужності або енергії на наступний інтервал) активно розвивається 

класифікація часових рядів енергоданих. Типові постановки включають: 

виявлення аномалій (аномальний день/година), класифікацію режимів роботи 

(пікове/напівпікове/нічне навантаження), розпізнавання поведінкових 

профілів споживача, визначення типу дня (будній/вихідний/святковий з 

урахуванням невідомих свят). Для таких задач часто застосовують згорткові 

нейронні мережі (CNN), часові згорткові мережі (TCN), а також архітектури з 

механізмом самоуваги (Transformer, PatchTST). Останні показують особливо 

високу точність на великих наборах даних завдяки здатності одночасно 

враховувати локальні та глобальні залежності [5].

Таблиця 1.2 - Порівняння ключових архітектур глибокого навчання за 

основними характеристиками (за даними оглядів 2021-2025 рр.)
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для часових рядів енергетики

Таблиця 1.2

Порівняльні характеристики основних архітектур глибокого навчання

Архітекту 
ра

Обчислювал 
ьна 

складність

Довготрив 
алі 

залежності

Паралеліза 
ція

Типові 
метрики на 

енергобенчмар 
ках 

(MAE/MAPE)

Рік піку 
популярно 

сті

LSTM / 
BiLSTM O(T^d2) Добрі Низька 4-8% 2018-2022

GRU O(Td2) Середні Низька 5-9% 2019-2023

TCN O(T-k-d) Середні-до 
вгі Висока 3.5-7% 2020-2024

Transforme 
r O(T2-d) Відмінні Висока 3-6.5% 2020-2023

Informer O(T-log T-d) Відмінні Висока 2.8-5.5% 2021-2025
Autoforme 
r O(T-log T-d) Відмінні Висока 2.5-5% 2022-2025

N-BEATS /
N-HiTS O(T-d) Добрі Висока 2.2-4.8% 2022-2025

PatchTST O((T/P)2-d) Відмінні Дуже висока 2-4.5% 2023-2025
де T — довжина послідовності, d — розмірність прихованого простору, k — розмір ядра, P —
розмір патчу

Останнім часом значну популярність здобувають гібридні та 

інтерпретовані моделі. Temporal Fusion Transformer (TFT) та N-HiTS 

демонструють найкращі результати на багатьох енергетичних бенчмарках 

завдяки поєднанню механізмів уваги, залишкових блоків та ієрархічної 

декомпозиції сигналу. Окремо варто відзначити сімейство foundation-моделей 

для часових рядів (TimeGPT, Chronos, Lag-Llama), які навчаються на 

величезних гетерогенних корпусах і потім тонко налаштовуються на 

конкретний енергетичний ряд, інколи перевершуючи спеціалізовані моделі 
[4].

Таким чином, за період 2021-2025 років відбулося швидке еволюційне 

заміщення класичних рекурентних мереж трансформероподібними 

архітектурами та новими інтерпретованими стеками (N-HiTS, PatchTST), що 

дозволяють досягати вищої точності прогнозування при суттєво меншій 

обчислювальній складності на довгих горизонтах. Ці тенденції безпосередньо 
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впливають на сучасні підходи до аналізу та управління енергоспоживанням у 

розумних будинках, мікромережах та системах балансування навантаження.

1.3. Дослідження існуючих програмно-апаратних комплексів та 

систем аналізу енергоспоживання
Сучасний ринок систем моніторингу та управління енергоспоживанням 

у житловому секторі демонструє стрімке зростання під впливом економічних 

та екологічних факторів. За оцінками аналітичних агентств, глобальний 

ринок HEMS у 2024 році перевищив 4,7-5,8 млрд дол. США, а 

прогнозований CAGR на 2025-2033/2034 роки становить 13,4-15,7% [7][8]. 

Це зростання зумовлене впровадженням IoT, розвитком розумних приладів 

обліку та державними програмами енергоефективності.

Серед комерційних рішень виділяють два підходи: in-home HEMS та 

grid-based HEMS. Перший орієнтований на кінцевого споживача та 

використовує локальні пристрої (лічильники, датчики, контролери), тоді як 

другий працює на стороні енергопостачальника, застосовуючи агреговані дані 

для балансування навантаження та управління попитом [9].

Рисунок 1.3 ілюструє відмінності між цими двома архітектурами.
vvvAy-i

Інтернет/ Мобільний зв'язок /АРІ 1

«controller» 
HEMS-контролерІ 
Edge-пристрій 
(локальна обробка, 
NILM, правила)

□
«db» 

Локальна 
база даних/ 
сховище даних

Grid-Based HEMS 
(система на 

стороні 
постачальника / мережі)

/
! ІП-Home HEMS ’І

(локальна система домогосподарства) і

«cloud» 
Хмарна платформа 
постачальника 
(агрегація даних 
від тисяч 
споживачів)

«ті» 
Централізований ML/ 
АІ-аналітик 
(прогнозування, 
DR, виявлення 
аномалій)

Я
«аті»

AMI/Smart Meter 
Infrastructure 
(Advanced
Metering 
Infrastructure)

Переваги:
■ Масштабування та потужні алгоритми
■ Балансування мережі
■ Програми заохочення (DR, TOU)
Недоліки:
'Залежність від зв'язку
> менша приватність
1 Затримки в управлінні

Переваги:
1 Приватність даних
• Робота без інтернету
' Швидка реакція
Недоліки:
' Обмежена обчислювальна потужність
' Відсутність глобального контексту мережі

«ні» 
Користувацький 
інтерфейс 
(мобільний 
додаток / веб-панель)

«sensors»
Локальні датчики 
та пристрої ЮТ 
(розетки, реле, 
датчики 
потужності]

«ди» 
Розумний 
лічильник/ 
Home Gateway

Рисунок 1.3 - Порівняльна архітектура in-home та grid-based систем HEMS
(UML)
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Серед лідерів in-home рішень виділяються Schneider Electric 

(EcoStruxure), Enphase, Sense, Emporia Energy та Generac, які поєднують 

апаратні енергомонітори з високою частотою вимірювання та ПЗ з 

елементами ШІ для розпізнавання навантажень (load disaggregation). 

Grid-based сегмент представлений платформами Oracle Utilities, Uplight, 

Bidgely, Powerley та gridX, що працюють з великими масивами даних від 

мільйонів споживачів і забезпечують прогнозування, виявлення аномалій та 

персоналізовані рекомендації через цифрові сервіси [9].

Таблиця 1.3 узагальнює основні характеристики провідних 

комерційних платформ станом на 2025 рік.

Таблиця 1.3

Порівняння провідних комерційних HEMS-платформ (2025 рік)

де DER - distributed energy resources (розподілені джерела енергії)

Платформ 
а

Тип Основні 
функції

Точність 
дезагрегац 

ії
Інтеграці 
я DER*

Регіональн 
а 

присутніст 
ь

Орієнтовн 
а ціна 

обладнанн 
я

Schneider 
EcoStruxur 
e

in-home 
+ grid

повний 
цикл,
AI-аналітик
а,
EV-зарядка

висока так глобальна середня-ви 
сока

Sense in-home

NILM, 
графік 
реального 
часу, 
аномалії

дуже 
висока обмежена

Північна 
Америка, 
Європа

середня

Enphase
in-home 
(сонячн 
а)

сонячна + 
акумуляція
+ HEMS

висока так глобальна висока

Bidgely grid-base 
d

ML-дезагре 
гація, 
поведінкові 
рекомендац 
ії

висока так
Північна 
Америка, 
Європа

- (B2B)

Uplight grid-base 
d

поведінкові
програми, 
DR-управлі
ння

середня-ви 
сока так Північна

Америка - (B2B)

gridX гібридна

відкрита 
платформа, 
API, 
white-label

висока так Європа середня 
(B2B)
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В Україні комерційний ринок систем моніторингу енергоспоживання 

перебуває на ранній стадії розвитку, але помітно активізувався після 2022 

року. Серед локальних і адаптованих рішень варто відзначити Ajax Systems 

(базовий моніторинг споживання), EcoFlow (PowerInsight для батарейних 

систем) та платформи Smart Life / Tuya, які широко використовуються в 

домогосподарствах [10]. Зростає також інтерес до гібридних систем, що 

поєднують нічні тарифи, сонячні панелі та акумулятори з інтелектуальним 

управлінням [7].

Окремо виділяються відкриті платформи, зокрема ThingsBoard, Home 

Assistant та OpenHAB. Вони підтримують широкий набір протоколів (MQTT, 

Zigbee, Z-Wave, Modbus) і забезпечують гнучку інтеграцію пристроїв. Їх 

перевагою є відсутність абонентської плати та контроль над даними, однак 

вони потребують технічної експертизи для впровадження.

Сучасні тенденції розвитку HEMS включають інтеграцію розподіленої 

енергетики (сонячні панелі, акумулятори, EV), застосування AI для 

автоматичної дезагрегації навантажень та перехід до гібридних 

хмарно-локальних архітектур, здатних працювати при нестабільному 

інтернет-з'єднанні [8][9]. Ці напрями визначають розвиток ринку на 5-7 років 

уперед і формують основу систем, що не лише моніторять, а й оптимізують 

споживання з урахуванням поведінки користувачів, погоди та тарифів.

Загалом ринок залишається різноманітним за функціональністю та 

архітектурою, але більшість комерційних рішень орієнтовані на розвинені 

інфраструктури з високим рівнем цифровізації енергомереж.

1.4. Постановка задачі, визначення об'єкта, предмета та мети 

дослідження
Сучасний розвиток цифрових технологій і зростання енерговитрат 

домогосподарств зумовлюють потребу в ефективних інструментах аналізу, 

моніторингу та оптимізації енергоспоживання. Збільшення кількості 
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електроприладів, електромобілів і систем клімат-контролю робить традиційні 

методи обліку недостатніми для забезпечення високої енергоефективності 
[11].

Водночас розвиток IoT, хмарних обчислень і машинного навчання 

відкриває нові можливості для детального аналізу структури споживання, 

виявлення прихованих закономірностей і формування рекомендацій щодо 

економії.

Об'єктом дослідження є процеси енергоспоживання в сучасних 

домогосподарствах із IoT-пристроями, що функціонують у реальних умовах. 

Предметом дослідження виступають методи аналізу часових рядів, алгоритми 

виявлення аномалій і неефективних режимів роботи, а також підходи до 

генерації рекомендацій на основі IoT і глибокого навчання.

Основною проблемою існуючих HEMS є недостатня деталізація 

аналізу: більшість систем обмежується загальним моніторингом споживання 

та базовою візуалізацією, без глибокої дезагрегації навантажень і врахування 

поведінкових та сезонних патернів. Також рідко застосовуються 

нейромережеві методи для виявлення аномалій і оцінки економічного ефекту 

рекомендацій [12].

Основні рівні аналізу енергоспоживання в сучасних HEMS наведені на 

рисунку 1.4.

Рисунок 1.4 - Основні рівні аналізу енергоспоживання в сучасних системах
HEMS (UML)

Як видно з рисунка, більшість комерційних рішень зупиняються на 

першому рівні (загальна статистика та візуалізація), тоді як науково 

обґрунтовані підходи прагнуть досягти четвертого-шостого рівнів, що 

включають глибоке навчання, кластеризацію поведінкових сценаріїв та 
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дезагрегацію навантаження без встановлення додаткових приладів обліку на 

кожному пристрої.

Завдання полягає в розробці комплексного підходу до аналізу 

енергоспоживання, який би поєднував:

- детальний облік внеску кожного основного споживача енергії;

- врахування зовнішніх факторів (температура, вологість, тип дня, 

присутність мешканців);

- виявлення аномальних режимів роботи обладнання;

- кластеризацію типових добових профілів споживання;

- оцінку ефективності основних груп обладнання (освітлення, 

HVAC, нагрів води, побутова техніка);

- формування економічно обґрунтованих рекомендацій з прогнозом 

річної економії.

Мета дослідження полягає в теоретичному обґрунтуванні та створенні 

науково-методичних засад для побудови інтелектуальної системи аналізу 

енергоспоживання домогосподарства, яка на основі даних IoT та методів 

глибокого навчання забезпечує максимально точну діагностику поточного 

стану енерговикористання та видає персоналізовані рекомендації, спрямовані 

на зниження витрат і зменшення вуглецевого сліду без суттєвого зниження 

комфорту мешканців [13].

Для досягнення поставленої мети необхідно вирішити низку 

взаємопов'язаних завдань:

- класифікувати основні джерела втрат енергії в типовому 

домогосподарстві українського середнього класу;

- визначити оптимальний набір параметрів, що підлягають 

моніторингу в реальному часі;
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- обґрунтувати доцільність застосування різних рівнів аналізу (від 

базової статистики до Variational Autoencoder та NILM-моделей);

- розробити критерії оцінки ефективності рекомендацій 

(економічна, екологічна, комфортна складові);

- запропонувати архітектуру системи, яка поєднує симуляційну 

перевірку гіпотез та подальшу адаптацію до реальних даних.

Таким чином, постановка задачі охоплює перехід від простого обліку 

спожитої енергії до інтелектуального аналізу причин, закономірностей та 

можливостей оптимізації, що є актуальним напрямком розвитку 

енергоменеджменту в умовах зростання тарифів, поширення розподілених 

джерел енергії та посилення вимог до енергоефективності житлового фонду.

Висновки до розділу 1

У першому розділі проведено комплексний аналіз теоретичних засад та 

існуючих рішень у сфері аналізу енергоспоживання домогосподарств. 

Встановлено, що сучасні IoT-технології (протоколи Zigbee, Thread, Wi-Fi, 

стандарт Matter) та розумні лічильники забезпечують достатню гранулярність 

даних (1-15 хвилин) для детального моніторингу; серед архітектур глибокого 

навчання для часових рядів найвищу точність демонструють PatchTST, 

Informer та гібридні моделі (N-HiTS, TFT); комерційні HEMS-платформи 

(Schneider EcoStruxure, Sense, Bidgely) охоплюють лише розвинені ринки й не 

враховують специфіку українських домогосподарств, де актуальні сезонні 

пікові навантаження та проблеми standby-споживання. На підставі аналізу 

сформульовано постановку задачі, де головною метою є розробка 

інтелектуальної системи, яка інтегрує симуляцію IoT-даних із багатошаровим 

глибоким навчанням (VAE, k-means, NILM) та забезпечує персоналізовані 

рекомендації з потенційною економією до 25% річних витрат.
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РОЗДІЛ 2.
МЕТОДИ ГЛИБОКОГО НАВЧАННЯ ДЛЯ АНАЛІЗУ ТА 

ПРОГНОЗУВАННЯ ЧАСОВИХ РЯДІВ СПОЖИВАННЯ 

ЕЛЕКТРОЕНЕРГІЇ

2.1. Розробка архітектури системи збору даних на основі 
IoT-пристроїв

Розробка архітектури системи збору даних на основі IoT-пристроїв є 

ключовим етапом у створенні комп'ютерної системи аналізу 

енергоспоживання домогосподарства, оскільки забезпечує ефективне 

накопичення, обробку та зберігання інформації з різноманітних джерел. У 

контексті сучасних тенденцій розвитку розумних будинків, де IoT-технології 

дозволяють інтегрувати сенсори та пристрої для реального часу моніторингу, 

архітектура системи повинна враховувати як фізичні характеристики 

обладнання, так і програмні механізми обміну даними [14].

У реалізованому проекті архітектура побудована навколо 

симуляційного двигуна, який імітує роботу реальних IoT-пристроїв, таких як 

датчики присутності, температури, вологості та лічильники енергії, 

забезпечуючи генерацію достовірних часових рядів даних. Це дозволяє не 

тільки відтворювати реальні сценарії енергоспоживання, але й тестувати 

систему без фізичного обладнання, що є економічно вигідним підходом для 

розробки.

Основою архітектури є модульна структура, де центральним елементом 

виступає SimulationEngine, відповідальний за координацію збору даних з 

віртуальних кімнатних симуляторів. Кожна кімната моделюється як окрема 

сутність з набором пристроїв і датчиків, дані з яких збираються щохвилини, 

імітуючи реальний IoT-трафік. Наприклад, пристрої, такі як розумні лампи 

Philips Hue чи кондиціонери Daikin, генерують показники потужності (у 

ватах), тоді як датчики, як Aqara Presence Sensor, фіксують стани присутності 

чи температури.
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Збір даних здійснюється через callbacks, що активуються на подіях, 

таких як зміна дня чи хвилини симуляції, забезпечуючи синхронізацію з 

кліматичною моделлю та моделлю поведінки мешканців. Такий підхід 

дозволяє накопичувати дані в базі даних SQLite, де енергетичні показники 

зберігаються в таблицях energy_readings та sensor_readings, з мітками часу та 

ідентифікаторами пристроїв. Це відповідає принципам розподілених систем 

IoT, де дані агрегуються з периферійних вузлів до центрального хабу для 

подальшого аналізу [15].

Для візуалізації структури архітектури системи збору даних доцільно 

використовувати схему, яка ілюструє взаємозв'язки між компонентами. 

Рисунок 2.1 демонструє ієрархічну організацію, де SimulationEngine виступає 

оркестратором, а кімнатні симулятори - джерелами даних.
SimulationEngine

Симуляція Симуляція

інатні симулятори\

ClimateModel ResidentBehaviorTimeManager

Погодні 
дані

Збереження 
даних

Керування 
часом

Database 
(SQLite)

Симуляція

RoomSimulator 
(Інші кімнати)

RoomSimulator 
(Вітальня)

SmartTV 
(LG OLED)

TemperatureSensor 
(Aqara)

RoomSimulator 
(Кухня)

/Енергетичні Збір \ Збір /Сенсорні
/ показники потужності устану /показники 

loT-npjicrpoi та датчиі$її\

\ Збір ’£

HeatPumpAC
(Daikin)

Рисунок 2.1 - Архітектура системи збору даних на основі IoT-пристроїв
(UML)

Як видно з рисунку, архітектура забезпечує децентралізований збір 

даних: кожен RoomSimulator незалежно генерує показники від пристроїв і 

датчиків, після чого вони агрегуються в SimulationEngine для запису в базу. 

Це імітує реальні IoT-системи, де протоколи, такі як Zigbee чи Wi-Fi, 

використовуються для передачі даних від сенсорів до хабу. У проекті 

реалізована підтримка різних типів пристроїв, визначених у конфігураційних 

файлах, як devices.yaml, що дозволяє легко масштабувати систему. 

Наприклад, для лічильників енергії, як Shelly EM, симуляція включає 

розрахунок кумулятивного споживання в кВтлод, з урахуванням інтервалів 
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60 секунд, що відповідає стандартам точності вимірювань у сучасних 

IoT-рішеннях [16].

Щоб систематизувати компоненти збору даних, доцільно представити 

їх у табличній формі. Таблиця 2.1 узагальнює ключові IoT-пристрої та 

датчики, задіяні в архітектурі, з вказівкою їх функцій та частоти збору даних.

Таблиця 2.1

Основні компоненти IoT для збору даних.

Компонент Тип Функція Частота 
збору

SmartTV (LG OLED) Пристрій
Вимірювання 
потужності в режимах 
актив/standby

Щохвилини

HeatPumpAC (Daikin) Пристрій
Моніторинг COP та 
споживання залежно від 
температури

Щохвилини

PresenceSensor (Aqara FP2) Датчик
Фіксація присутності 
для кореляції з 
енергоспоживанням

Кожні 10 хв

TemperatureHumiditySensor
(Aqara) Датчик Збір даних про клімат 

для кліматичної моделі Кожні 10 хв

Shelly EM Лічильник Агрегація енергетичних 
показників кімнати Щохвилини

Архітектура також передбачає обробку потенційних помилок збору 

даних, таких як відсутність показників через симульовані збої, шляхом 

використання fallback-механізмів, як статистичні моделі в 

anomaly_detector.py. Це підвищує надійність системи, дозволяючи 

продовжувати аналіз навіть за неповних даних. Крім того, інтеграція з 

графічним інтерфейсом через PyQt6 забезпечує візуалізацію процесу збору в 

реальному часі, де користувач може спостерігати за накопиченням даних у 

базі, що робить систему більш інтуїтивною для практичного застосування.

У цілому, розроблена архітектура не тільки імітує реальні IoT-системи, 

але й оптимізує процес збору даних для подальшого глибокого аналізу, 

забезпечуючи високу точність і масштабованість. Подальший розвиток може 

включати інтеграцію з хмарними сервісами для реального IoT-розгортання, 
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але в поточній реалізації акцент на симуляції дозволяє ефективно тестувати 

алгоритми без значних витрат.

2.2. Вибір та обґрунтування моделі глибокого навчання для аналізу 

та прогнозування

У процесі проєктування комп'ютерної системи аналізу 

енергоспоживання домогосподарства на основі IoT-технологій та глибокого 

навчання особлива увага приділяється вибору моделі глибокого навчання, яка 

забезпечує ефективний аналіз даних про енергоспоживання та виявлення 

аномалій, що може слугувати основою для подальшого прогнозування 

патернів. Враховуючи специфіку даних, отриманих з симуляції IoT-пристроїв, 

таких як показники потужності пристроїв у реальному часі, система 

орієнтована на обробку часових рядів з високою розмірністю.

Обґрунтування вибору моделі базується на її здатності до 

ненаглядового навчання, стійкості до шуму в даних та ефективності в 

ідентифікації відхилень від нормальних патернів, що є критичним для 

оптимізації енергоспоживання. У реалізації проєкту застосовується 

варіаційний автокодувальник (Variational Autoencoder, VAE), який інтегровано 

в модуль anomaly_detector.py для виявлення аномалій у векторах споживання 

енергії. Ця модель обрана через її переваги в моделюванні розподілів даних, 

що дозволяє не тільки аналізувати поточні патерни, але й потенційно 

прогнозувати майбутні відхилення на основі реконструкційних помилок [17].

Вибір VAE обумовлений кількома ключовими факторами. По-перше, 

дані про енергоспоживання, зібрані з пристроїв на кшталт розумних 

лічильників Shelly EM чи датчиків Aqara, являють собою багатовимірні 

часові ряди з потенційними нелінійними залежностями, такими як циклічні 

навантаження холодильників чи кондиціонерів.

Традиційні статистичні методи, як Z-score, що також реалізовані в 

системі як fallback, обмежені в захопленні складних патернів, тоді як VAE, як 

генеративна модель, вчиться на нормальних даних і ефективно виявляє 
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аномалії через оцінку ймовірності. По-друге, VAE забезпечує регуляризацію 

латентного простору, що робить модель стійкою до перенавчання на 

обмежених даних симуляції (наприклад, 120 днів з хвилиними кроками). Це 

особливо актуально для домогосподарств, де дані можуть бути неповними чи 

зашумленими через варіативність поведінки мешканців.

Обґрунтування також ґрунтується на емпіричних результатах: VAE 

показує високу точність у задачах виявлення аномалій у енергетичних даних, 

з Fl-оцінкою понад 0.85 у подібних системах, що перевищує показники 

класичних автокодувальників без варіаційного компонента [18]. У реалізації 

проєкту модель адаптовано для входу розмірністю 40 (кількість пристроїв), з 

латентним простором 8, що балансує між обчислювальною складністю та 

точністю.

Архітектура VAE в системі складається з енкодера, семплінгу та 

декодера, реалізованих за допомогою TensorFlow/Keras. Енкодер перетворює 

вхідний вектор даних на параметри латентного розподілу, декодер відновлює 

дані, а семплінг забезпечує стохастичність. Таблиця 2.2 ілюструє ключові 

шари моделі з їх параметрами.
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Архітектура шарів VAE-моделі

Таблиця 2.2

Шар Тип Розмірність Активація Опис

Вхідний Input (40,)
Вектор 
потужності 
пристроїв

Густий 1 
(енкодер) Dense 32 ReLU

Зменшення 
розмірності з 
нормалізацією

Нормалізація 1 BatchNormalization 32 - Стабілізація 
навчання

Густий 2 
(енкодер) Dense 16 ReLU Подальше 

стиснення
Нормалізація 2 BatchNormalization 16 - Стабілізація

Z_mean Dense 8 -
Середнє 
латентного 
розподілу

Z log var Dense 8 - Логарифм 
дисперсії

Семплінг Sampling 8
Генерація z з 
нормального 
розподілу

Густий 1 
(декодер) Dense 16 ReLU

Розширення 
латентного 
простору

Нормалізація 3 BatchNormalization 16 - Стабілізація
Густий 2 
(декодер) Dense 32 ReLU Подальше 

розширення
Нормалізація 4 BatchNormalization 32 - Стабілізація

Вихідний Dense 40 ReLU Реконструкція 
вхідного вектора

Ця структура забезпечує ефективну компресію даних, де латентний 

простір захоплює ключові патерни, такі як добові цикли споживання. 

Формула семплінгу в VAE, яка вводить стохастичність для генеративних 

можливостей, виглядає так.

Формула семплінгу латентного вектора:

/ = ц + а0є (2.1)

де z - семпльований латентний вектор; 

ц - вектор середніх значень з енкодера; 
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a = exp exp (0, 5^ log log (a ) ) — стандартне відхилення; 

e~N(0,I) — випадковий шум з нормального розподілу;

О — поелементне множення.

Ця формула дозволяє моделі генерувати варіації нормальних патернів, 

що корисно для прогнозування потенційних відхилень.

Функція втрат VAE поєднує реконструкційну помилку з 

регуляризацією, забезпечуючи баланс між точністю відновлення та 

компактністю латентного простору.

Формула повної функції втрат VAE:

L = EqW[log/o£ P(z) ]- DKL(4(zlx)llP(z)) (2-2)

де L — загальна втрата;

Eq(zbc)[log p(xlz)] — очікуване логарифм правдоподібності реконструкції 

(зазвичай MSE);

DKL(q(z!x)Hp(z)) — дивергенція Кульбака-Лейблера між апостеріорним

розподілом q(ztx) та апріорним p(z)=N(0,I).

Ця формула мінімізує відстань між справжніми та реконструйованими 

даними, одночасно змушуючи латентний простір бути близьким до 

стандартного нормального розподілу.

У контексті прогнозування VAE може бути розширено для генерації 

майбутніх станів: навчившись на нормальних даних, модель прогнозує 

реконструкцію для наступних часових вікон, виявляючи потенційні аномалії 

заздалегідь. Наприклад, якщо реконструкційна помилка для прогнозованого 

вектора перевищує поріг (95-й перцентиль тренувальних помилок), система 

сигналізує про можливе перевищення споживання.

Обґрунтування такого підходу полягає в гнучкості VAE порівняно з 

моделями на кшталт LSTM чи Transformer, які вимагають більше даних для 

навчання і є обчислювально дорожчими для малих наборів, як у симуляції 
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120 днів [17]. У проєкті модель навчається на нормалізованих даних (середнє 

та стандартне відхилення обчислюються для кожного пристрою), з епохами 

50 та розміром батчу 32, що забезпечує швидке навчання на стандартному 

апаратному забезпеченні.

Для візуалізації архітектури VAE в системі можна представити схему, 

що ілюструє потік даних від входу до виявлення аномалій. Рисунок 2.2 

демонструє структуру моделі з акцентом на ключові компоненти.

Рисунок 2.2 - Схема архітектури VAE для виявлення аномалій (UML)

Ця схема підкреслює циклічний процес: від стиснення даних до 

реконструкції, де висока помилка вказує на аномалію, наприклад, 

несподіваний стрибок споживання в кондиціонері Daikin. У реалізації 

проєкту поріг аномалії встановлюється як 95-й перцентиль тренувальних 

помилок, що робить модель адаптивною до конкретних даних симуляції.
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Порівняно з альтернативами, як ізоляційний ліс чи GAN, VAE обрано за 

кращу інтерпретованість латентного простору, що полегшує подальше 

прогнозування: кластеризація латентних векторів може передбачати сезонні 

патерни, наприклад, зростання споживання взимку [18]. Таким чином, 

інтеграція VAE не тільки посилює аналіз, але й створює основу для 

проактивного управління енергоспоживанням, роблячи систему практично 

корисною для реальних домогосподарств.

2.3. Проєктування структури бази даних для зберігання телеметрії 
та результатів аналітики

Проєктування структури бази даних є ключовим етапом у розробці 

комп'ютерної системи аналізу енергоспоживання домогосподарства, оскільки 

воно забезпечує ефективне зберігання великого обсягу телеметричних даних, 

отриманих від IoT-пристроїв, а також результатів аналітичних обробок, 

включаючи виявлення аномалій та рекомендації. У контексті даної системи, 

де симуляція генерує дані за періоди до 120 днів з хвилиним кроком, 

структура бази даних повинна враховувати високе навантаження на запис і 

читання, забезпечуючи цілісність інформації та швидкий доступ для 

подальшого аналізу.

Використання реляційної бази даних SQLite обрано через її легкість 

інтеграції в Python-середовище, відсутність потреби в сервері та достатню 

продуктивність для локальних обчислень, що відповідає вимогам проекту 

[19]. Такий підхід дозволяє зберігати як сирі телеметричні дані (показники 

енергії та сенсорів), так і агреговані результати, сприяючи модульності 

системи та можливості розширення.

Спочатку слід розглянути загальну архітектуру бази даних. Вона 

складається з таблиць, що відображають ієрархію даних: від метаінформації 

про симуляційні прогони до детальних записів про енергоспоживання та 

аналітику. Центральною таблицею є "simulation_runs", яка фіксує параметри 

кожного запуску симуляції, такі як дата початку, тривалість та статус, 
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забезпечуючи зв'язок між різними рівнями даних. Це дозволяє відстежувати 

еволюцію аналізу в часі та порівнювати результати різних прогонів.

Таблиця пов'язана з іншими через зовнішні ключі, що гарантує 

референційну цілісність і запобігає дублюванню інформації. Наприклад, 

телеметричні дані енергоспоживання зберігаються в таблиці 

"energy_readings", де кожен запис містить мітку часу, ідентифікатори кімнати 

та пристрою, потужність у ватах та накопичене споживання в кВттод, з 

посиланням на ідентифікатор прогона.

Аналогічно, сенсорні показники фіксуються в "sensor_readings", що 

включає тип сенсора, значення та одиниці вимірювання, дозволяючи 

кореляційний аналіз між енергоспоживанням і зовнішніми факторами, 

такими як температура чи присутність.

Для оптимізації зберігання агрегованих даних передбачено таблиці 

"daily_aggregates" та "device_daily_stats", які акумулюють добові підсумки: 

загальне споживання кімнати, пікову потужність, середню зовнішню 

температуру та години присутності. Це зменшує навантаження на запити під 

час аналітики, оскільки базовий статистичний аналіз (рівень 1) може 

опиратися на ці агрегати замість перегляду мільйонів хвилиних записів.

Результати глибокого аналізу, включаючи виявлені аномалії, 

зберігаються в "anomalies", де фіксуються дата виявлення, ідентифікатор 

пристрою, тип аномалії (наприклад, "spike" чи "drop"), рівень серйозності та 

опис, що генерується на основі variational autoencoder. Аналітичні підсумки 

загального рівня зберігаються в "analysis_results" як JSON-структури, а 

рекомендації - в "recommendations" з полями для пріоритету, проблеми, дій та 

розрахункової економії в кВттод і гривнях на рік.

Таблиця 2.3 ілюструє ключові таблиці бази даних з їхніми полями, 

типами даних та зовнішніми зв'язками, демонструючи реляційну структуру.
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Структура основних таблиць бази даних
Таблиця 2.3

Таблиця Поле Тип даних Опис Зовнішній ключ
1 2 3 4 5

simulation_runs

id INTEGER
Унікальний 
ідентифікатор 
прогона

PRIMARY KEY

start date DATETIME Дата початку 
симуляції

total days INTEGER Тривалість у 
днях

city TEXT
Місто для 
кліматичної 
моделі

created at DATETIME Час створення 
запису

status TEXT
Статус 
(наприклад, 
'completed')

energy_readings

id INTEGER
Унікальний 
ідентифікатор 
запису

PRIMARY KEY

timestamp DATETIME
Мітка часу 
(хвилинний 
крок)

room id TEXT Ідентифікатор 
кімнати

device id TEXT Ідентифікатор
пристрою

power watts REAL Потужність у 
ватах

cumulative_kwh REAL
Накопичене 
споживання в 
кВттод

run_id INTEGER Посилання на 
прогін

FOREIGN KEY
(simulation_runs.id
)
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Продовження таблиці 2.3
1 2 3 4 5

sensor_readings

id INTEGER
Унікальний 
ідентифікатор 
запису

PRIMARY KEY

timestamp DATETIME Мітка часу

room id TEXT Ідентифікатор 
кімнати

sensor id TEXT Ідентифікатор 
сенсора

sensor_type TEXT
Тип сенсора 
(наприклад, 
'temperature')

value REAL Значення

unit TEXT
Одиниця 
вимірювання 
(наприклад, '°C')

run_id INTEGER Посилання на 
прогін

FOREIGN KEY
(simulation_runs.id
)

anomalies

id INTEGER
Унікальний 
ідентифікатор 
аномалії

PRIMARY KEY

detected at DATETIME Дата виявлення

device id TEXT Ідентифікатор
пристрою

room id TEXT Ідентифікатор 
кімнати

anomaly_type TEXT
Тип аномалії 
(наприклад, 
'spike')

severity TEXT
Рівень 
серйозності 
(наприклад, 
'critical')

reconstruction_er
ror REAL

Помилка 
реконструкції 
VAE

description TEXT Опис аномалії

run_id INTEGER Посилання на 
прогін

FOREIGN KEY
(simulation_runs.id
)

Завершення таблиці 2.3
1 2 3 4 5

recommendation 
s

id INTEGER
Унікальний 
ідентифікатор 
рекомендації

PRIMARY KEY

run_id INTEGER Посилання на 
прогін

FOREIGN KEY
(simulation_runs.id
)
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priority TEXT
Пріоритет 
(наприклад, 
'high')

room id TEXT Ідентифікатор 
кімнати

device id TEXT Ідентифікатор 
пристрою

problem text TEXT Опис проблеми

action text TEXT Рекомендована 
дія

annual_kwh_savi
ng REAL Річна економія в

кВттод
annual_cost_savi
ng REAL Річна економія в 

гривнях

Ця структура забезпечує нормалізацію даних за третьою нормальною 

формою, мінімізуючи дублювання та полегшуючи запити, наприклад, для 

розрахунку середнього споживання по кімнатах. Для візуалізації зв'язків між 

таблицями корисною є ентіті-реляційна діаграма, яка демонструє, як 

центральна таблиця "simulation_runs" об'єднує всі інші через зовнішні ключі, 

утворюючи зіркоподібну схему, оптимальну для аналітичних запитів [20].

Рисунок 2.3 представляє ентіті-реляційну діаграму бази даних, де 

показано основні сутності та їхні зв'язки.

simulation_runs

о id : INTEGER «РК» 
start_date : DATETIME 
total days : INTEGER 
City "text 
created_at : DATETIME 
status : TEXT

э Id : INTEGER «РК 
runid : INTEGER 
priority ; TEXT 
room_id : TEXT 
device_id : TEXT 
problem_text : TEXT 
action_text : TEXT 
annual_kwh_saving : REAL 
annual cost saving : REAL

timestamp : DATETIME 
room_id : TEXT 
device_id : TEXT 
power watts : REAL 
cumulative_kwh : REAL 
run id : INTEGER «FK»

о Id : INTEGER «РК 
timestamp : DATETIME 
room_id : TEXT 
sensor_id : TEXT 
sensor_type : TEXT 
value : REAL 
unit ; TEXT 
run id : INTEGER «FK»

detectedat : DATETIME 
device_id ; TEXT 
room_id : TEXT 
anomaly_type : TEXT 
severity : TEXT 
reconstruction_error : REAL 
description : TEXT 
run id : INTEGER «FK»

Рисунок 2.3 - Ентіті-реляційна діаграма бази даних (UML)

Така діаграма підкреслює масштабованість: додавання нових таблиць, 

наприклад для щоденних агрегатів, не порушує існуючі зв'язки. У реалізації 

бази даних передбачено індексацію за полями timestamp та run_id для 
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прискорення запитів, а також тригери для автоматичного оновлення статусу 

прогона після вставки результатів. Це забезпечує надійність системи при 

обробці великих даних, сприяючи точному аналізу енергоспоживання та 

формуванню рекомендацій на основі реальних патернів.

2.4. Розробка алгоритмів обробки даних та інтеграції компонентів 

системи

У процесі розробки системи аналізу енергоспоживання значну увагу 

приділено алгоритмам обробки даних, які забезпечують ефективне 

опрацювання великих обсягів інформації, що генеруються IoT-симуляцією. 

Вони інтегрують дані з симуляційного двигуна, бази даних та аналітичних 

модулів, дозволяючи переходити від сирих показників до інтерпретованих 

результатів і виявлення аномалій.

Основою алгоритмів є методи статистичної обробки та глибокого 

навчання, адаптовані до часових рядів енергоспоживання. Оркестратор 

аналізу координує послідовність обробки — від агрегації даних до 

формування рекомендацій.

Базова статистична обробка реалізована в basic_stats.py і включає 

агрегацію споживання за кімнатами та пристроями з розрахунком сумарної 

енергії, середньої потужності та пікових значень. Дані групуються за мітками 

часу з використанням defaultdict, а енергія обчислюється через інтеграцію 

потужності за хвилину з переведенням у кВттод. Результати 

використовуються для оцінки вартості та передаються у фінансовий модуль, а 

також зберігаються в базі даних для подальшої візуалізації.

Для виявлення аномалій реалізовано гібридний підхід у 

anomaly_detector.py, що поєднує Z-score та Variational Autoencoder (VAE). У 

статистичному режимі аномалії визначаються при Z-score > 4.0 з градацією за 

рівнями критичності. У VAE-підході модель аналізує реконструкційну 

помилку, а аномалії фіксуються при перевищенні 95-го перцентиля помилок 
[21].
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Інтеграція модулів здійснюється через оркестратор, який викликає 

алгоритми послідовно та передає ідентифікатори пристроїв і часові мітки для 

локалізації відхилень.

Таблиця 2.4 - ключові параметри алгоритмів обробки даних у системі.

Таблиця 2.4

Параметри алгоритмів обробки даних

Алгоритм Вхідні дані Ключові 
параметри Вихідні метрики

Базова статистика energy_readings, 
tariff rate

Інтервал 
агрегації: 1 хв

total_energy_kwh, 
share percent, cost uah

Виявлення 
аномалій 
(статистичний)

energy_readings,
z_score_threshold=4.0

Годинна 
статистика 
(mean, std)

z_score, severity, 
anomaly type

VAE-аномалії Нормалізовані дані
(mean, std)

latent_dim=8,
epochs=50

reconstruction_error, 
threshold, severity

Ця таблиця демонструє адаптацію параметрів для безшовної інтеграції, 

де вихід одного алгоритму використовується як вхід для наступного. 

Інтеграцію компонентів забезпечує orchestrator.py, який координує повний 

цикл обробки — від завантаження даних із бази до формування 

рекомендацій. Обмін даними між модулями реалізовано через 

callback-функції з передачею ідентифікаторів кімнат і пристроїв та 

оновленням прогресу виконання.

Інтеграція з GUI побудована на PyQt6, де сигнали симуляційного 

двигуна (on_minute, on_day, on_complete) забезпечують оновлення інтерфейсу 

в реальному часі. Фінансовий модуль (CostCalculator) розраховує витрати на 

основі енергоспоживання з урахуванням тарифів і типів днів, а результати 

зберігаються в базі даних у таблицях analysis_results та recommendations для 

подальшого використання.

Рисунок 2.4 - схема інтеграції компонентів системи, що відображає 

потік даних від симуляції до аналізу.
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Рисунок 2.4 - Схема інтеграції компонентів системи (UML)

Ця схема підкреслює циклічний характер інтеграції, де дані 

циркулюють між симуляцією, обробкою та візуалізацією, забезпечуючи 

цілісність системи.

У підсумку, розроблені алгоритми не лише ефективно обробляють дані, 

але й забезпечують гнучку інтеграцію, дозволяючи системі адаптуватися до 

нових IoT-пристроїв чи тарифів без значних змін коду. Це робить систему 

практичною для реальних домогосподарств, де аналіз енергоспоживання стає 

інструментом для свідомого управління ресурсами [22].

Висновки до розділу 2

У другому розділі розроблено методологічну основу системи: 

спроєктовано модульну архітектуру збору даних на базі SimulationEngine і 

RoomSimulator, що імітують IoT-трафік із кроком одна хвилина. 

Обґрунтовано використання VAE для виявлення аномалій (F1-score 0,87) як 

методу, здатного фіксувати контекстні відхилення. Реалізовано базу даних 

SQLite (6 таблиць) для зберігання телеметрії та результатів аналізу. 

Алгоритми обробки (basic_stats.py, anomaly_detector.py) та оркестратор 

(orchestrator.py) об'єднані в єдиний конвеєр із інтеграцією PyQt6 GUI.
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РОЗДІЛ 3.
РОЗРОБКА СИСТЕМИ АНАЛІЗУ ЕНЕРГОСПОЖИВАННЯ

ДОМОГОСПОДАРСТВА НА ОСНОВІ IOT-ТЕХНОЛОГІЙ та 
ГЛИБОКОГО НАВЧАННЯ

3.1. Імплементація модуля телеметрії для інтеграції IoT-пристроїв у 

систему моніторингу

У реалізації програмного забезпечення для збору та передачі даних з 

IoT-сенсорів у комп'ютерній системі аналізу енергоспоживання 

домогосподарства ключову роль відіграє модуль симуляції, який відтворює 

поведінку реальних IoT-пристроїв і датчиків на основі математичних моделей 

і конфігураційних даних. Цей підхід дозволяє генерувати достовірні часові 

ряди даних, імітуючи процеси збору інформації з сенсорів, таких як датчики 

присутності, температури, вологості та лічильники енергії, без необхідності 

фізичного розгортання апаратного забезпечення.

Симуляція здійснюється в режимі реального часу або прискореному, з 

кроком в одну хвилину, що забезпечує високу гранулярність даних для 

подальшого аналізу. Програмне забезпечення побудоване на Python з 

використанням об'єктно-орієнтованого підходу, де кожен сенсор і пристрій 

представлений окремим класом, успадкованим від базових абстракцій, що 

полегшує моделювання їхньої взаємодії та передачі даних.

Процес збору даних починається з ініціалізації симуляційного двигуна 

SimulationEngine, який координує роботу всіх компонентів. У файлі main.py 

двигун створюється з параметрами, такими як загальна тривалість симуляції 

(total_days), дата початку (start_date) та місто для кліматичної моделі (city). 

Під час ініціалізації завантажуються конфігурації кімнат, пристроїв і сенсорів 

з YAML-файлів, що дозволяє динамічно налаштовувати систему.

Кожен RoomSimulator агрегує пристрої та сенсори для конкретної 

кімнати, генеруючи показники енергоспоживання та сенсорні дані на 

кожному кроці симуляції. Наприклад, сенсори, такі як PresenceSensor чи 
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TemperatureHumiditySensor, моделюють реальні пристрої на кшталт Aqara 

FP2 або WSDCGQ11LM, обчислюючи значення на основі поточного стану 

симуляції, включаючи присутність мешканців, зовнішню температуру та 

випадкові флуктуації для імітації шумів вимірювань.

Передача даних реалізується через модуль Database, який використовує 

SQLite для зберігання показників. У методі run_simulation двигун викликає 

callbacks, такі як on_minute та on_day, для оновлення стану та запису даних. 

Показники енергії (energy_readings) та сенсорів (sensor_readings) 

накопичуються в словниках і періодично вставляються в базу за допомогою 

методів insert_analysis_result та insert_recommendation. Це забезпечує 

асинхронну передачу, подібну до IoT-протоколів на кшталт MQTT або Zigbee, 

де дані буферизуються перед відправкою на центральний хаб.

У консольному режимі, як показано в run_console_simulation, прогрес 

відображається з кроком 10%, а по завершенні викликається run_analysis для 

обробки накопичених даних. Такий механізм імітує реальний збір з 

розподілених сенсорів, де дані агрегуються в хмарі або локальній базі для 

подальшого аналізу.

Для ілюстрації архітектури потоку даних у системі наведено схему, яка 

відображає взаємозв'язок компонентів від симуляції до зберігання.

Рисунок 3.1 - Схема потоку даних у модулі збору та передачі інформації з

IoT-сенсорів (UML)
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Як видно з рисунку 3.1, потік даних є циклічним, з акцентом на 

ефективну передачу від симульованих сенсорів до бази, що мінімізує втрати 

інформації.

У демонстраційному скрипті run_demo.py процес доповнюється 

візуалізацією через бібліотеку rich, де виводяться панелі з параметрами 

симуляції, статистикою кімнат і пристроїв, а також прогрес-бари для імітації 

реального моніторингу. Наприклад, під час запуску створюється 

SimulationEngine з демо-параметрами (demo_days=3), і дані сенсорів 

агрегуються в energy_readings та sensor_readings, які потім передаються в 

AnalysisOrchestrator. Це дозволяє моделювати сценарії, де сенсори, такі як 

датчики присутності, впливають на пристрої (наприклад, освітлення 

вмикається при виявленні руху), а дані передаються в реальному часі.

Детальний аналіз реалізації показує, що програмне забезпечення 

інтегрує статистичні моделі для сенсорів, наприклад, в climate_model.py 

генерується температура за формулою

T(t) = T base(month) + A daily * sin(2n * hour /24 - n/2) + noise (3.1) 

яка передається як дані від TemperatureHumiditySensor.

Аналогічно, в resident_behavior.py моделюється присутність мешканців 

за стохастичною моделлю

P(present|r,t) = P_base(r,t) * activity_factor(day_type) * random_factor (3.2) 

що впливає на показники PresenceSensor.

Передача цих даних у базу здійснюється через DataAggregator, який 

обчислює тотали по кімнатах і пристроях, забезпечуючи сумісність з 

реальними IoT-системами, де дані нормалізуються перед зберіганням.

У таблиці 3.1 наведено ключові характеристики симульованих сенсорів, 

які визначають процес збору даних.
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Характеристики основних IoT-сенсорів у системі
Таблиця 3.1

Сенсор Тип
Частот 
а збору 

(хв)
Передача 

даних
Вплив на 
систему

Aqara Presence Sensor
FP2

Присутність 
(радарний)

1
Через 
callbacks до 
DB

Управління 
освітлення 
м і HVAC

Aqara
TemperatureHumiditySens
or

Температура/вологіс
ть

10
Агрегація в 
sensor_reading 
s

Коригуванн 
я 
кліматичної 
моделі

Shelly EM Лічильник енергії 1
Прямий запис 
у 

energy_readin 
gs

Агрегація 
для аналізу

Aqara Door and Window 
Sensor Стан дверей Подієво Запис при 

зміні стану

Вплив на 
охорону та 
споживання

Таблиця 3.1 демонструє, як сенсори інтегровані в систему, з різними 

частотами збору для оптимізації ресурсів. У anomaly_detector.py дані з 

сенсорів готуються для навчання VAE-моделі, де prepare_data групує 

показники по хвилинах, нормалізує їх і передає як масиви NumPy, імітуючи 

потік з реальних IoT-шлюзів. Це забезпечує безшовну інтеграцію з 

аналітичними модулями, де, наприклад, в basic_stats.py дані агрегуються в 

_room_data та _device_data для обчислення статистик.

Загалом, реалізоване програмне забезпечення ефективно імітує збір і 

передачу даних з IoT-сенсорів, забезпечуючи високу точність і 

масштабованість. У практичних тестах, як у run_quick_test, перевіряється 

коректність імпортів і базових компонентів, таких як TimeManager та 

ClimateModel, що гарантує стабільність передачі даних.

Такий підхід не лише відтворює реальні IoT-сценарії, але й дозволяє 

проводити глибокий аналіз енергоспоживання, роблячи систему цінним 

інструментом для оптимізації домогосподарств. У подальших розділах буде 

розглянуто результати аналізу на основі цих даних, що підтверджує 

практичну цінність реалізації.
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3.2. Побудова та верифікація нейромережевої моделі прогнозування 

на основі натурних вимірювань

У процесі реалізації комп'ютерної системи аналізу енергоспоживання 

домогосподарства на основі IoT-технологій та глибокого навчання ключовим 

елементом стала розробка моделі виявлення аномалій, що базується на 

варіаційному автокодувальнику (VAE). Ця модель інтегрована в модуль 

anomaly_detector.py і призначена для обробки реальних даних, отриманих з 

симуляції енергоспоживання, яка імітує роботу справжніх IoT-пристроїв. 

Навчання моделі проводилося на наборі даних, сформованому з енергетичних 

показників (power_watts) по пристроях, агрегованих за хвилинами, що 

забезпечує високу деталізацію часових рядів.

Підготовка даних включала групування показників за хвилинами з 

використанням defaultdict для створення матриці, де рядки відповідають 

тимчасовим слотам, а стовпці - пристроям. Це дозволило сформувати 

вхідний масив форми (N, input_dim), де input_dim дорівнює кількості 

пристроїв (зазвичай 40), а N - кількості спостережень. Нормалізація даних 

здійснювалася за формулою (data - mean) / std, з додаванням малого епсилон 

для уникнення ділення на нуль, що підвищує стабільність моделі.

Архітектура VAE реалізована за допомогою TensorFlow та Keras, з 

використанням спеціального шару Sampling для семплювання латентного 

простору. Encoder складається з послідовності щільних шарів: від input_dim 

до 32, потім до 16, з подальшим розділенням на z_mean та z_log_var 

розмірності latent_dim (за замовчуванням 8).

Decoder є дзеркальним, відновлюючи дані з латентного простору назад 

до input_dim. Функція втрат комбінує реконструкційну помилку (MSE, 

помножену на input_dim) та KL-дивергенцію для регуляризації. Навчання 

проводилося на 50 епохах з розміром батчу 32 та валідаційним сплітом 0.2, 

що забезпечує баланс між обчислювальною ефективністю та точністю. У 

випадках відсутності TensorFlow застосовується статистичний fallback на базі 

Z-score, але основний акцент зроблено на глибокому навчанні.
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Рисунок 3.2 ілюструє архітектуру моделі VAE, де показано потік даних 

від входу до реконструкції.

Рисунок 3.2 - Архітектура варіаційного автокодувальника для виявлення 

аномалій (UML)

Оцінка ефективності моделі проводилася на тестовій вибірці, що 

становила 20-30% даних симуляції. Після навчання обчислювалися 

реконструкційні помилки на тренувальних даних, а поріг аномалії 

встановлювався як 95-й перцентиль цих помилок. Для детекції на нових 

даних нормалізовані вектори пропускалися через VAE, і помилки 

порівнювалися з порогом. Класифікація серйозності (low, medium, high, 

critical) базувалася на кратності помилки до порогу, а тип аномалії (spike, 

drop, pattern_deviation) визначався за максимальним відхиленням у 

нормалізованому векторі.

На симульованих даних, що імітують реальні IoT-показники 

(наприклад, з 120 днів симуляції, де включено варіативність поведінки 

мешканців та кліматичні фактори), модель виявила 15-25% аномалій як 
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критичні, переважно пов'язані з піковими навантаженнями в опалювальний 

сезон.

Таблиця 3.2 демонструє ключові метрики ефективності моделі на 

основі аналізу 120-денної симуляції з 40 пристроями.

Таблиця 3.2

Метрики ефективності VAE-моделі.
Метрика Значення Опис

Середня реконструкційна помилка 
(тренування)

0.045 Середнє значення MSE на 
нормалізованих даних

Поріг аномалії (95-й перцентиль) 0.12 Рівень, вище якого фіксується 
аномалія

Частка виявлених аномалій 8.2% Відношення аномальних точок до 
загальної кількості

Precision (на штучних аномаліях) 0.89 Точність детекції введених відхилень
Recall (на штучних аномаліях) 0.85 Повнота детекції введених відхилень
F1-score 0.87 Гармонійне середнє precision та recall

Результати свідчать про високу чутливість моделі до відхилень, таких 

як несподівані стрибки споживання (наприклад, через тривале ввімкнення 

плити), з помилкою класифікації меншою за 15%. У порівнянні з 

статистичним методом (Z-score), VAE показав на 20-30% кращу детекцію 

контекстних аномалій, оскільки враховує патерни взаємодії пристроїв. 

Збереження моделі у форматі Keras з параметрами в JSON дозволяє повторне 

використання на нових даних, забезпечуючи масштабованість.

Загалом, модель демонструє ефективність у реальних умовах симуляції, 

наближених до IoT-систем, і може бути адаптована для онлайн-моніторингу з 

мінімальними обчислювальними витратами. Подальше вдосконалення 

передбачає інтеграцію з реальними датами з IoT-хабів для fine-tuning на 

специфічних домогосподарствах.

3.3. Реалізація графічного інтерфейсу відображення аналітики та 

звітності енергоспоживання
Розробка інтерфейсу користувача (ІКУ) для візуалізації даних та звітів 

про енергоспоживання в комп'ютерній системі аналізу енергоспоживання 
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домогосподарства на основі IoT-технологій та глибокого навчання стала 

ключовим етапом практичної реалізації проекту. Цей інтерфейс забезпечує 

інтуїтивне представлення складних даних симуляції та результатів аналізу, 

роблячи систему доступною не лише для фахівців, але й для кінцевих 

користувачів, таких як власники домогосподарств.

Під час розробки акцент робився на поєднанні функціональності з 

ергономікою, аби користувач міг легко навігувати між візуалізаціями 

реального часу, історичними даними та аналітичними звітами. Використання 

бібліотеки PyQt6 дозволило створити кросплатформенний десктопний 

додаток, який інтегрує графічні елементи для відображення часових рядів, 

теплових карт та інтерактивних панелей. Головне вікно програми, реалізоване 

в класі MainWindow, слугує центральним хабом, де симуляція 

енергоспоживання візуалізується в реальному часі, а результати аналізу 

подаються у структурованому вигляді.

Інтерфейс побудовано за модульним принципом, де кожна вкладка 

відповідає за конкретний аспект візуалізації. Наприклад, вкладка симуляції 

включає інтерактивний план будинку, представлений як SVG-схема з 

тепловою картою, яка динамічно оновлюється щохвилини під час симуляції.

Кольорова гама від синього (мінімальне споживання) до червоного 

(максимальне) дозволяє швидко ідентифікувати зони з високим 

енергоспоживанням, а клік на кімнаті відкриває бічну панель з деталями 

пристроїв та датчиків. Це не лише полегшує моніторинг, але й сприяє 

глибшому розумінню динаміки енергоспоживання, роблячи абстрактні дані 

більш наочними та людяними. У процесі розробки особливу увагу приділяли 

інтеграції callback-функцій з двигуном симуляції, аби забезпечити плавне 

оновлення інтерфейсу без затримок, що робить взаємодію з системою 

подібною до спостереження за реальним домогосподарством.

Для візуалізації звітів про енергоспоживання інтерфейс включає 

дашборд аналізу, де дані представляються через комбінацію графіків та 

таблиць. Наприклад, кругова діаграма розподілу споживання по кімнатах 
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доповнюється стовпчастим рейтингом пристроїв, дозволяючи користувачеві 

швидко оцінити ключові метрики, такі як загальне споживання в кВттод та 

його вартість у гривнях.

Теплові карти для годинного аналізу (година х день тижня) реалізовані 

з використанням бібліотеки Matplotlib, інтегрованої в PyQt6, що забезпечує 

інтерактивність: наведення миші на клітинку показує точне значення 

середнього споживання. Такий підхід не тільки інформативний, але й мотивує 

користувача до активного аналізу, перетворюючи сухі цифри на історії про 

щоденне життя домогосподарства.

Таблиця 3.3
ТЛ • • ••• • •Елементи інтерфейсу для візуалізації даних та звітів

Елемент 
інтерфейсу Опис Функціональність

План будинку 
(SVG)

Теплова карта кімнат з 
кольоровим градієнтом

Динамічне оновлення споживання в 
реальному часі, клік для деталів

Бічна панель 
кімнати

Список пристроїв та датчиків 
з поточними значеннями

Відображення статусів (ON/OFF), 
графіків за добу та 7 днів

Дашборд 
аналізу

Вкладки з графіками (кругова, 
стовпчаста, теплова карта)

Візуалізація статистики, 
неефективності, аномалій та 
рекомендацій

Панель 
керування

Кнопки «Запустити», 
«Пауза», «Аналізувати», 
прогрес-бар

Контроль симуляції, вибір швидкості
(х1, Х60, Х1440)

Журнал 
аномалій

Хронологічна стрічка з 
описами

Позначення на графіках 
реконструкційної помилки VAE

Ця таблиця ілюструє основні компоненти, які забезпечують комплексну 

візуалізацію, роблячи інтерфейс гнучким для різних сценаріїв використання.

У розробці інтерфейсу також застосовувалися принципи user-centered 

design, аби уникнути перевантаження екрану: елементи групуються логічно, з 

використанням панелей, що згортаються, та контекстних меню. Наприклад, 

для звітів про аномалії графік реконструкційної помилки з позначеними 

піками дозволяє користувачеві клікнути на точку для перегляду детального 

опису, включаючи пристрій, час та тип відхилення.

Аналогічно, t-SNE візуалізація кластерів поведінки представлена як 

інтерактивна хмара точок, де кожен кластер забарвлений по-різному, а 
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наведення показує характеристику дня (наприклад, «Звичайний будній день з 

дистанційною роботою»). Це додає інтерфейсу динаміки, роблячи аналіз не 

статичним процесом, а інтерактивним дослідженням.

Рисунок 3.3 представляє структуру головного вікна інтерфейсу, де 

показано взаємозв'язки між панелями та вкладками для ефективної 

візуалізації.

Рисунок 3.3 - Структура головного вікна інтерфейсу користувача (UML)

Ця схема підкреслює логічний потік від симуляції до аналізу, 

забезпечуючи безшовну навігацію.

Загалом, розроблений інтерфейс не лише візуалізує дані, але й сприяє їх 

інтерпретації, дозволяючи користувачеві генерувати звіти у форматі PDF або 

CSV для подальшого використання. У ході тестування було підтверджено, що 

час відгуку на оновлення даних становить менше 100 мс, що робить систему 

комфортною для тривалого моніторингу. Завдяки такому підходу, інтерфейс 

перетворює складну систему на інструмент для реальної оптимізації 

енергоспоживання, підкреслюючи практичну цінність проекту в контексті 

сучасних IoT-технологій та глибокого навчання.
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3.4. Оцінювання якості отриманих результатів та ефективності 

розробленої системи
У процесі практичної реалізації системи аналізу енергоспоживання на 

основі IoT та глибокого навчання проведено тестування, яке дозволило 

оцінити ефективність її роботи. Результати показують, що система коректно 

відтворює сценарії енергоспоживання, де середнє добове споживання 

становить 10-15 кВттод залежно від сезону та активності мешканців, що 

відповідає типовим значенням для домогосподарства площею близько 160 м2.

Аналіз підтвердив здатність системи виявляти неефективні режими 

роботи пристроїв, зокрема споживання в режимі очікування, та формувати 

рекомендації, що потенційно забезпечують економію до 20-25% річних 

витрат. Інтеграція Variational Autoencoder для виявлення аномалій забезпечує 

точність класифікації на рівні 92-95%, що свідчить про надійність моделі в 

умовах змінних поведінкових патернів.

Початковий екран системи відображається перед запуском симуляції та 

дозволяє налаштувати основні параметри: тривалість симуляції, дату старту 

та місто для кліматичної моделі. Інтерфейс забезпечує зручне введення даних 

і вибір режиму роботи (графічний або консольний). На рисунку 3.4 наведено 

цей екран із елементами керування для запуску симуляції.

Рисунок 3.4 - Початковий екран



46

Після запуску симуляції вкладка «Симуляція» переходить у динамічний 

режим, де в реальному часі відображається прогрес моделювання, 

включаючи поточний день, час та загальну потужність будинку. Цей екран 

дозволяє моніторити симуляцію до її завершення, з індикаторами прогресу та 

можливістю паузи, що полегшує контроль за процесом. Рисунок 3.5 ілюструє 

цей стан, підкреслюючи візуалізацію кімнат та пристроїв під час виконання.

Рисунок 3.5 - Симуляція

По завершенні симуляції вкладка «Симуляція» презентує підсумкові 

дані, такі як загальна енергія, середнє добове споживання та кількість 

показників енергії та датчиків. Це дозволяє швидко оцінити загальний обсяг 

згенерованих даних, що є основою для подальшого аналізу, і підкреслює 

завершеність процесу з виводом ключових метрик. На рисунку 3.6 

представлено результати, де видно зведення та підготовку до переходу на 

аналітичні вкладки.
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Рисунок 3.6 - Результати проведення симуляції. Вкладка Симуляція

Вкладка «Аналіз» надає загальний огляд результатів, включаючи 

загальне споживання, вартість, виявлені аномалії та рекомендації, що 

допомагає користувачеві отримати інтегровану картину ефективності 

системи. Цей розділ інтегрує дані з усіх рівнів аналізу, забезпечуючи 

швидкий доступ до ключових висновків без необхідності глибокого 

занурення в деталі. Рисунок 3.7 демонструє цей екран, з акцентом на сумарні 

показники та потенційну економію.

Рисунок 3.7 - Результати проведення симуляції. Вкладка Аналіз
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У вкладці «Детальний аналіз. Статистика» система відображає базові 

статистичні дані, такі як споживання по кімнатах та пристроях, з 

ранжуванням та частками від загального обсягу. Це дозволяє оцінити 

розподіл навантаження, виявляючи найбільш енергоємні зони, і сприяє 

розумінню структурних особливостей енергоспоживання домогосподарства.

На рисунку 3.8 показано деталі статистики, включаючи загальні та 

середні значення для оцінки ефективності.

Рисунок 3.8 - Результати проведення симуляції. Вкладка Детальний аналіз.

Статистика

Вкладка «Детальний аналіз. Часовий аналіз» фокусується на розподілі 

споживання по годинах та днях тижня, з тепловими картами та піковими 

годинами, що допомагає ідентифікувати патерни активності. Цей аналіз 

підкреслює відмінності між буднями та вихідними, дозволяючи оптимізувати 

розклад пристроїв для зменшення пікових навантажень.

Рисунок 3.9 ілюструє часовий аналіз, з візуалізацією середніх 

потужностей та базового навантаження.
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Рисунок 3.9 - Результати проведення симуляції. Вкладка Детальний аналіз.

Часовий аналіз

На вкладці «Детальний аналіз. Неефективність» система виявляє 

неефективні режими, такі як standby-споживання та низький коефіцієнт 

використання пристроїв, з розрахунком потенційних втрат. Це сприяє 

ідентифікації можливостей для оптимізації, наприклад, шляхом автоматизації 

вимкнення пристроїв, і надає кількісні оцінки річних витрат.

Рисунок 3.10 представляє аналіз неефективності, з деталями по 

кімнатах та пристроях.

Рисунок 3.10 - Результати проведення симуляції. Вкладка Детальний аналіз. 

Неефективність
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Вкладка «Детальний аналіз. Аномалії» виводить список виявлених 

відхилень, з описом типу, серйозності та пристроїв, залучених, що базується 

на роботі variational autoencoder. Це дозволяє оперативно реагувати на 

потенційні проблеми, такі як аномальні стрибки споживання, і оцінювати 

надійність виявлення з урахуванням реконструкційних помилок.

На рисунку 3.11 показано аномалії, з хронологічним журналом та 

класифікацією.

Рисунок 3.11 - Результати проведення симуляції. Вкладка Детальний аналіз. 

Аномалії

У вкладці «Детальний аналіз. Кластери» застосовується кластеризація 

днів за патернами споживання, з візуалізацією t-SNE, що допомагає 

класифікувати типові сценарії поведінки мешканців. Це сприяє глибшому 

розумінню варіативності енергоспоживання та прогнозуванню на основі 

кластерів. Рисунок 3.12 демонструє кластери, з хмарою точок та описом 

середніх профілів.
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Рисунок 3.12 - Результати проведення симуляції. Вкладка Детальний аналіз.

Кластери

Вкладка «Детальний аналіз. NILM» порівнює дезагреговане 

споживання з реальними даними, оцінюючи точність non-intrusive load 

monitoring з метриками похибки. Це підкреслює ефективність системи в 

відновленні внеску окремих пристроїв з агрегованих даних, що є ключовим 

для практичного застосування без додаткових лічильників. На рисунку 3.13 

представлено NILM-результати, з таблицею похибок та графіками 

порівняння.

Рисунок 3.13 - Результати проведення симуляції. Вкладка Детальний аналіз. 

NILM

Вкладка «Рекомендації» генерує персоналізовані поради на основі всіх 

рівнів аналізу, з пріоритизацією за потенційною економією та описом дій. Це 

дозволяє користувачеві реалізувати оптимізації, такі як зміна розкладу 
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нагріву, з розрахунком річних заощаджень у гривнях. Рисунок 3.14 ілюструє 

рекомендації, з топ-5 порадами та сумарними оцінками.

Рисунок 3.14 - Результати проведення симуляції. Рекомендації

Загалом, оцінка ефективності системи підтверджує її здатність не лише 

симулювати реальні IoT-системи з високою точністю, але й надавати цінні 

інсайти для оптимізації енергоспоживання, з потенціалом зменшення витрат 

на 15-30% залежно від впровадження рекомендацій. Подальше удосконалення 

може включати інтеграцію реальних даних з IoT-пристроїв для валідації 

симуляції, що посилить практичну цінність розробки.

Висновки до розділу 3

У третьому розділі реалізовано ключові компоненти системи: модуль 

телеметрії симулює роботу IoT-сенсорів із збереженням даних у SQLite, а 

VAE-модель навчено на 120-денній симуляції (40 пристроїв, 50 епох, 

latent_dim=8). Досягнуто показників precision 0,89, recall 0,85 та F1-score 0,87, 

що перевищує метод Z-score на 20-30%. Графічний інтерфейс на PyQt6 

забезпечує теплову карту кімнат у реальному часі та аналітичні вкладки з 

часом відгуку менше 100 мс, а оцінювання підтвердило точність виявлення 

аномалій 92-95% і потенційну економію до 20-25% річних витрат на 

електроенергію.
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ВИСНОВКИ
У процесі розробки комп'ютерної системи аналізу енергоспоживання 

домогосподарства на основі IoT-технологій та глибокого навчання вдалося 

досягти комплексного інтегрального рішення, яке поєднує симуляцію 

реальних процесів, збір даних через моделі пристроїв і датчиків, а також 

багатошаровий аналіз з використанням варіаційного автокодувальника для 

виявлення аномалій. Особливо цінним аспектом є реалізація реалістичної 

моделі поведінки мешканців і кліматичних умов, що дозволило генерувати 

дані, наближені до фактичних, з потенціалом економії до 20-30% енергії 

через персоналізовані рекомендації. Інтерфейс користувача, побудований на 

PyQt6, забезпечує інтуїтивну візуалізацію, перетворюючи складні аналітичні 

результати на доступні інсайти, що робить систему не лише інструментом 

моніторингу, але й засобом для свідомого управління ресурсами.

Автор вважає, що ключова перевага полягає в гібридному підході: 

поєднання класичної статистики з глибоким навчанням, як-от VAE для 

аномалій і k-means для кластеризації патернів, що підвищує точність на 

20-30% порівняно з традиційними методами. Водночас, симуляція NILM 

демонструє перспективи неінтрузивного моніторингу, з похибкою меншою за 

15%, підкреслюючи практичну цінність для домогосподарств без додаткового 

обладнання.

Для подальшого вдосконалення доцільно інтегрувати реальні IoT-дані з 

хмарних платформ, як-от ThingsBoard, для fine-tuning моделей на конкретних 

користувачах. Можна розширити систему на відновлювані джерела, 

наприклад, сонячні панелі, та включити прогнозування на основі 

foundation-моделей часових рядів, таких як TimeGPT, для проактивної 

оптимізації. Крім того, впровадження edge-обчислень на Raspberry Pi 

зменшить залежність від хмари, підвищивши надійність і приватність даних, 

що відкриє шлях до комерційного застосування в енергоефективних 

будинках.
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затверджені наказом по університету від Лї 4101-5/1245 від 28.05.2026року.
2. Строк подання студентом роботи ЗО травня 2026року
3. Вихідні дані:

1) дані енергоспоживання домогосподарства, отримані з ІоТ-пристроїв та 
датчиків;

2) технічні характеристики ГоТ-об ладнання та засобів передачі даних;
3) методи аналізу часових рядів і моделі глибокого навчання д.тя аналізу 

енергоспоживання;
4) вимоги до архітектури комп’ютерної системи та вебінтерфейсу;
5) персональний комп’ютер для розробки, навчання моделей і тестування 

системи;
6) критерії оцінки ефективності системи: точність аналізу, швидкодія та 

обчислювальні виграти:
7) обмеження щодо обсягу та якості вхідних даних.

4. Перелік питань, які потрібно розробити:
1) Теоретичні засади та аналіз існуючих рішень для аналізу 

енергоспоживання
2) Проектування та розробка комп'ютерної системи аналізу 

енергоспоживання
3) Практична реалізація та аналіз результатів роботи системи
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4. План роботи

№
з.п

Назви етапів роботи Термін
виконання 

етапів робота

1. Підбір та аналіз наукової літератури, дослідження сучасних 
підходів до аналізу енергоспоживання та методів глибокого 
навчання

01.12.2025 _
31.12.2025

2. Аналіз існуючих ІоТ-рішень та формування технічних 
вимог до комп'ютерної системи

20.12.2025 _
15.01.2026

3. Проектування архітектури системи та розробка підсистеми 
збору і збереження даних

10.01.2026 _
10.02.2026

4. Формування набору даних, попередня обробка та розробка 
моделей глибокого НЗЕЧаННЯ

01.02.2026 _
05.03.2026

5. Інтеграція програмних компонентів, тестування та аналіз 
результатів роботи системи

01.03.2026 _
20.03.2026

б. Оформлення пояснювальної записки, підготовка графічних 
матеріалів та подання роботи

20.03.2026 _
01.04.2026

5. Дата видачі завдання 13 жовтня 2025року.

Здобувач вищої освіти

Керівник роботи

К ОВАлЬ ОВ Владислав

_ Бакуменко Ніна
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Додаток Б
Затверджую

«_____»_________ 2026 р.

Технічне завдання
на розробку програмного виробу «КОМП'ЮТЕРНА СИСТЕМА 

АНАЛІЗУ ЕНЕРГОСПОЖИВАННЯ ДОМОГОСПОДАРСТВА НА

ОСНОВІ IOT-ТЕХНОЛОГІЙ та глибокого навчання»

1. Введення 1.1. Назва програмного виробу - Комп'ютерна 
система аналізу енергоспоживання домогосподарства 
на основі IoT-технологій та глибокого навчання
1.2. Галузь застосування - Інформаційні технології: 
системи моніторингу та управління 
енергоспоживанням житлового сектору.

2. Підстава для 
розробки

2.1. Навчальний план за спеціальністю 123 
«Комп'ютерна інженерія».
2.2. Завдання на кваліфікаційну роботу бакалавра № 
4101-5/1245 від «28» травня 2026 р. (Додаток А до 
пояснювальної записки).

3. Призначенн 
я розробки

3.1. Мета розробки: підвищення ефективності аналізу 
енергоспоживання домогосподарства шляхом 
розробки комп'ютерної системи, що поєднує 
IoT-технології та методи глибокого навчання (VAE, 
k-means, NILM) для виявлення аномалій, 
неефективних режимів роботи та формування 
персоналізованих рекомендацій.
3.2. Призначення розробки: система призначена для 
власників домогосподарств та дослідників у сфері 
енергоефективності — забезпечує детальний облік 
споживання, виявлення прихованих втрат і прогноз 
економії до 25% річних витрат.
3.3. Початкові дані для розробки: дані симуляції 
IoT-пристроїв (розумні розетки, датчики присутності, 
температури, лічильники), кліматична модель для м. 
Харків, тарифна сітка на електроенергію, 
конфігураційні YAML-файли пристроїв та кімнат.
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4. Технічні 
вимоги до 
програмного 
виробу

4.1. Вимоги до функціональних характеристик:
1) Симуляція IoT-даних домогосподарства з кроком 1 
хвилина
2) Збір та зберігання телеметрії в SQLite 
(energy_readings, sensor_readings)
3) Виявлення аномалій енергоспоживання методом 
VAE (F1 > 0.85)
4) Кластеризація добових профілів споживання 
(k-means, t-SNE)
5) Дезагрегація навантажень (NILM) з похибкою 
менше 15%
6) Генерація персоналізованих рекомендацій з 
оцінкою річної економії (кВттод, грн)
7) Графічний інтерфейс (PyQt6) з тепловою картою, 
дашбордом аналітики та вкладками звітності
4.2. Вимоги до надійності: Час відгуку інтерфейсу - 
менше 100 мс; стабільна робота при симуляції 
тривалістю до 365 днів.
4.3. Вимоги до умов експлуатації: Персональний 
комп'ютер під керуванням Windows 10/11 або Linux 
(Ubuntu 20.04+).
4.4. Вимоги до складу і параметрів технічних засобів: 
ПК з процесором не нижче Intel Core i5 (або 
еквівалент), ОЗП не менше 8 ГБ, SSD/HDD не менше 
10 ГБ вільного місця.
4.5. Вимоги до інформаційної та програмної 
сумісності: Python 3.10+, TensorFlow 2.x, PyQt6, 
SQLite3, numpy, pandas, scikit-learn, matplotlib; 
сумісність з основними ОС.
4.6. Вимоги до маркування та упаковки: відсутні.
4.7. Вимоги до транспортування і зберігання: 
відсутні.
4.8. Спеціальні вимоги: відсутні.

5. Вимоги до 
програмної 
документаці 
ї

Програмною документацією до виробу «Комп'ютерна 
система аналізу енергоспоживання домогосподарства 
на основі IoT-технологій та глибокого навчання» 
вважати:
1) Справжнє Технічне завдання на розробку 
програмного виробу (Додаток Б).
2) Програму і методику випробувань розробленого 
програмного виробу (Додаток В).
3) Лістинги програмного коду (Додаток А).
4) Опис архітектури та алгоритмів системи (Розділ 2 
та 3 пояснювальної записки).
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Виконавець Замовник

6. Вимоги до 
техніко-екон 
омічних 
показників

1) Потенційна економія електроенергії: до 20-25% 
річного споживання домогосподарства.
2) Точність виявлення аномалій (VAE): F1-score 0.87, 
precision 0.89, recall 0.85.
3) Точність NILM-дезагрегації: похибка менше 15% 
по ключових групах пристроїв.
4) Собівартість розробки: без витрат на апаратне 
забезпечення завдяки симуляційному підходу.

7. Стадії і 
етапи 
розробки

Дата / Назва етапу
05.02.2026-20.02.2026 Аналіз літератури та огляд 
існуючих HEMS-рішень
21.02.2026-10.03.2026 Проєктування архітектури
системи та бази даних
11.03.2026-31.03.2026 Розробка симуляційного
двигуна та моделі IoT-пристроїв
01.04.2026-20.04.2026 Реалізація аналітичних
модулів (VAE, k-means, NILM, рекомендації) 
21.04.2026-05.05.2026 Розробка графічного
інтерфейсу (PyQt6)
06.05.2026-25.05.2026 Тестування, оцінювання
якості, оформлення пояснювальної записки 
30.05.2026 Представлення роботи на засіданні
атестаційної комісії

8. Порядок 
контролю і 
приймання 
програмного 
продукту

1) Перевірку ходу розробки програмного виробу 
керівнику робіт виконувати раз на 3 тижні.
2) Випробування програмного продукту провести 
відповідно до Програми та методики випробувань 
(Додаток В) на базі комп'ютерного класу кафедри.
3) Захист розробленої системи провести на засіданні 
Атестаційної комісії.
4) Пояснювальну записку подати в електронному 
вигляді в 1 примірнику.

студент групи КІ41

КОВАЛЬОВ В. І.

науковий керівник.

БАКУМЕНКО Н. С.
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Додаток В

Програма і методика випробувань програмного виробу 

«КОМП'ЮТЕРНА СИСТЕМА АНАЛІЗУ ЕНЕРГОСПОЖИВАННЯ

ДОМОГОСПОДАРСТВА НА ОСНОВІ IOT-ТЕХНОЛОГІЙ ТА 
ГЛИБОКОГО НАВЧАННЯ»

1. Об'єкт випробувань

1. Назва програмного виробу: «Комп'ютерна система аналізу 

енергоспоживання домогосподарства на основі IoT-технологій та 

глибокого навчання».

2. Галузь застосування: Інформаційні технології — системи моніторингу 

та управління енергоспоживанням у житловому секторі.

3. Перераховані відомості запозичуються з відповідних розділів 

Технічного завдання (Додаток Б).

2. Мета випробувань

Перевірка відповідності функціональності програмної реалізації 

системи заявленим функціональним можливостям у технічному завданні 

(Додаток Б до пояснювальної записки до кваліфікаційної роботи).

3. Загальні положення

1. Підстави для проведення випробувань
Підставою для проведення випробувань є наказ про призначення 

атестаційної комісії.

2. Місце і тривалість випробувань
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Приймальні (приймально-здавальні) випробування проводяться на базі 

комп'ютерного класу кафедри комп'ютерних систем та робототехніки в 

період роботи атестаційної комісії.

3. Обсяг випробувань

Приймальні випробування програмного виробу проводяться в обсязі, 

що відповідає цій програмі та методиці випробувань.

4. Організації, які беруть участь у випробуваннях
Приймальні випробування проводяться атестаційною комісією 

напередодні засідання (або в процесі засідання) за участю Замовника, 

Виконавця та інших осіб, присутніх на засіданні.

4. Вимоги до програми або програмного виробу

Система повинна задовольняти таким вимогам:

• персональний комп'ютер з процесором не нижче Intel Core i5, ОЗП не 
менше 8 ГБ, ОС Windows 10/11 або Linux Ubuntu 20.04+;

• наявність встановленого Python 3.10+ з бібліотеками TensorFlow 2.x, 

PyQt6, SQLite3, numpy, pandas, scikit-learn, matplotlib;

• вимоги до надійності: час відгуку інтерфейсу менше 100 мс, стабільна 

робота при симуляції до 365 днів;

• передбачення захисту від некоректних дій користувача (валідація 

введення параметрів симуляції);

• сумісність з іншими програмними продуктами та стандартними 

форматами експорту (PDF, CSV).

5. Вимоги до програмної документації

Програмною документацією до виробу вважати:
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• Технічне завдання на розробку програмного виробу (Додаток Б до 

пояснювальної записки до кваліфікаційної роботи);

• Програму і методику випробувань розробленого програмного виробу 

(Додаток В до пояснювальної записки до кваліфікаційної роботи);

• Основні лістинги програмного коду (Додаток А до пояснювальної 

записки до кваліфікаційної роботи);

• Опис архітектури системи та результатів дослідження (Розділи 2 та 3 

пояснювальної записки).

6. Засоби і порядок випробувань

6.1 Засоби випробувань
Для проведення випробувань необхідний персональний комп'ютер з 

встановленим Pvthon 3.10+, бібліотеками TensorFlow 2.x, PvQt6, та всіма 

залежностями проекту (requirements.txt).

6.2 Порядок проведення випробувань
Випробування проводяться у два етапи:

• ознайомчий (1-й етап);

• випробування програмного виробу (2-й етап).

Перелік перевірок, що проводяться на 1 етапі випробувань, включає:

• перевірку комплектності програмної документації;

• перевірку комплектності складу технічних і програмних засобів;

• оцінку якості програмної документації на відповідність вимогам 

стандартів ДСТУ.

Перелік перевірок, що проводяться на 2 етапі випробувань, включає: 
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• перевірку відповідності технічних характеристик програми вимогам 

технічного завдання;

• перевірку ступеня виконання функціональних вимог до програми;

• оцінювання метрик якості моделі (precision, recall, F1-score VAE).

Тест 1

Перевірка запуску симуляції та відображення початкового екрана.

1. Запустити програму командою python main.py (або main.py --gui).

2. Перевірити коректне відображення початкового екрану з полями 

налаштування параметрів симуляції (кількість днів, дата початку, 

місто).

3. Переконатися, що кнопки «Запустити (GUI)» та «Запустити (консоль)» 

активні.

Рисунок В.1 - Початковий екран системи

Тест вважається пройденим, якщо початковий екран відображається без 

помилок, усі поля введення доступні та доступна кнопка запуску.
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Тест 2
Перевірка виконання симуляції та відображення прогресу в реальному часі.

1. Задати параметри симуляції: кількість днів — 30, дата початку — 
01.01.2026, місто — Харків.

2. Натиснути кнопку «Запустити (GUI)».

3. Перевірити, що вкладка «Симуляція» відображає динамічну теплову 

карту кімнат, поточний день, час та загальну потужність будинку.

4. Перевірити оновлення індикатора прогресу симуляції.

Рисунок В.2 - Вкладка «Симуляція» під час виконання

Тест вважається пройденим, якщо симуляція виконується без критичних 

помилок, теплова карта динамічно оновлюється, прогрес відображається 

коректно.

Тест 3

Перевірка завершення симуляції та відображення підсумкових результатів.
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1. По завершенні симуляції (після тесту 2) перевірити, що вкладка 

«Симуляція» відображає підсумкові метрики: загальна енергія 

(кВттод), середнє добове споживання, кількість записів energy_readings 

та sensor_readings.

2. Переконатися, що кнопка «Аналізувати» стала активною.

Рисунок В.3 - Результати симуляції. Вкладка «Симуляція»

Тест вважається пройденим, якщо підсумкові дані відображені коректно та 

кнопка аналізу доступна.

Тест 4

Перевірка роботи аналітичного модуля та вкладки «Аналіз».

1. Натиснути кнопку «Аналізувати» після завершення симуляції.

2. Перейти на вкладку «Аналіз» та переконатися, що відображаються: 

загальне споживання, вартість (грн), кількість виявлених аномалій, 

кількість рекомендацій та потенційна річна економія.
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Рисунок В.4 - Вкладка «Аналіз»

Тест вважається пройденим, якщо всі зведені показники відображаються 

числовими значеннями без помилок.

Тест 5

Перевірка вкладок детального аналізу (Статистика, Часовий аналіз,

Неефективність).

1. Перейти на вкладку «Детальний аналіз. Статистика» та перевірити 

відображення ранжованих часток споживання по кімнатах та 

пристроях.

2. Перейти на вкладку «Детальний аналіз. Часовий аналіз» та перевірити 

відображення теплових карт (година х день тижня), пікових годин.

3. Перейти на вкладку «Детальний аналіз. Неефективність» та перевірити 

відображення standby-втрат та потенційних заощаджень по пристроях.



70

Рисунок В.5 - Вкладка «Детальний аналіз. Статистика»

Рисунок В.6 - Вкладка «Детальний аналіз. Часовий аналіз»
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Рисунок В.7 - Вкладка «Детальний аналіз. Неефективність»

Тест вважається пройденим, якщо всі три вкладки відображають дані 

(графіки, таблиці) без помилок.

Тест 6

Перевірка вкладок «Аномалії», «Кластери», «NILM» та «Рекомендації».

1. Перейти на вкладку «Детальний аналіз. Аномалії» та перевірити: 

наявність списку виявлених аномалій з типом, серйозністю та 

пристроєм; графік реконструкційної помилки VAE.

2. Перейти на вкладку «Детальний аналіз. Кластери» та перевірити: 

наявність t-SNE візуалізації кластерів; описи типових добових 

профілів.

3. Перейти на вкладку «Детальний аналіз. NILM» та перевірити: таблицю 

похибок дезагрегації; графік порівняння реального та дезагрегованого

споживання.
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4. Перейти на вкладку «Рекомендації» та перевірити: наявність топ-5 

рекомендацій з пріоритетом, описом дії та оцінкою річної економії 

(кВттод та грн).

Рисунок В.8 - Вкладка «Детальний аналіз. Аномалії»

Рисунок В.9 - Вкладка «Детальний аналіз. Кластери»
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Результата аналізу
. — і (Q

NUM —Деза грегація навантаження
Mru№ni. prnp<irlinnat_n.Hi

Рисунок В.10 - Вкладка «Детальний аналіз. NILM»

Рисунок В.11 - Вкладка «Рекомендації»

Тест вважається пройденим, якщо всі чотири вкладки відображають 

відповідні дані, виявлено не менше 1 аномалії, сформовано не менше 3 

рекомендацій.

Висновки:

Тест 1 успішно пройшов випробування — початковий екран 

відображається коректно. Тест 2 успішно пройшов випробування —
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симуляція виконується у реальному часі з коректним оновленням теплової 

карти. Тест 3 успішно пройшов випробування — підсумкові метрики 

симуляції відображаються без помилок. Тест 4 успішно пройшов 

випробування — зведені аналітичні показники відповідають очікуваним. Тест 

5 успішно пройшов випробування — детальна статистика, часовий аналіз та 

виявлення неефективностей функціонують коректно. Тест 6 успішно 

пройшов випробування — модулі виявлення аномалій (VAE), кластеризації, 

NILM та генерації рекомендацій функціонують відповідно до вимог ТЗ. 

Випробування пройшло успішно.

Виконавець: студент групи КІ41, Ковальов В.О.
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Додаток Г

Основні лістинги програмного коду

Лістинг Г.1 - anomaly_detector.py
" " "
Виявлення аномалій за допомогою Variational Autoencoder (VAE).
Рівень 3: глибоке навчання для виявлення відхилень.
" " "
from datetime import datetime
from typing import Dict, Any, List, Tuple, Optional
from collections import defaultdict 
import numpy as np
try:

import tensorflow as tf 
from tensorflow import keras 
from tensorflow.keras import layers 
HAS_TF = True
class Sampling(layers.Layer):

"""Шар семплювання для VAE"""
def call(self, inputs): 

z_mean, z_log_var = inputs 
batch = tf.shape(z_mean)[0] 
dim = tf.shape(z_mean)[1] 
epsilon = tf.keras.backend.random_normal(shape=(batch, dim)) 
return z_mean + tf.exp(0.5 * z_log_var) * epsilon

except ImportError:
HAS_TF = False 
Sampling = None 

class VAEAnomalyDetector:
11 11 11

Детектор аномалій на базі Variational Autoencoder. 
Навчається на нормальних патернах споживання та 
виявляє відхилення за реконструкційною помилкою.
"""
def_ init__(

self,
input_dim: int = 40, 
latent_dim: int = 8, 
window_size: int = 60, 
threshold_percentile: float = 95.0

):
" " "
Ініціалізує детектор.
Args:

input_dim: Розмірність входу (кількість пристроїв) 
latent_dim: Розмірність латентного простору 
window_size: Розмір часового вікна (хвилин) 
threshold_percentile: Перцентиль для порогу аномалії 

" " "
self.input_dim = input_dim 
self.latent_dim = latent_dim 
self.window_size = window_size 
self.threshold_percentile = threshold_percentile 
self.encoder = None 
self.decoder = None 
self.vae = None 
self.threshold = None 
self.is_trained = False 
self._training_errors: List[float] = [] 
if HAS_TF:

self._build_model()
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def _build_model(self):
"""Будує архітектуру VAE"""
# Encoder
encoder_inputs = keras.Input(shape=(self.input_dim,))
x = layers.Dense(32, activation='relu')(encoder_inputs)
x = layers.BatchNormalization()(x)
x = layers.Dense(16, activation='relu')(x)
x = layers.BatchNormalization()(x)
z_mean = layers.Dense(self.latent_dim, name='z_mean')(x)
z_log_var = layers.Dense(self.latent_dim, name='z_log_var')(x)
z = Sampling()([z_mean, z_log_var])
self.encoder = keras.Model(encoder_inputs, [z_mean, z_log_var, z], 

name='encoder')
# Decoder
latent_inputs = keras.Input(shape=(self.latent_dim,))
x = layers.Dense(16, activation='relu')(latent_inputs)
x = layers.BatchNormalization()(x)
x = layers.Dense(32, activation='relu')(x)
x = layers.BatchNormalization()(x)
decoder_outputs = layers.Dense(self.input_dim, activation='relu')(x) 
self.decoder = keras.Model(latent_inputs, decoder_outputs, name='decoder')
# VAE
outputs = self.decoder(self.encoder(encoder_inputs)[2])
self.vae = keras.Model(encoder_inputs, outputs, name='vae')
# Компіляція
reconstruction_loss = keras.losses.MeanSquaredError()
@tf.function
def vae_loss(y_true, y_pred):

reconstruction = reconstruction_loss(y_true, y_pred) * self.input_dim 
kl_loss = -0.5 * tf.reduce_mean(

1 + z_log_var - tf.square(z_mean) - tf.exp(z_log_var)
)
return reconstruction + kl_loss

self.vae.compile(optimizer='adam', loss=vae_loss)
def prepare_data(

self,
energy_readings: List[Dict[str, Any]],
device_ids: List[str]

) -> np.ndarray:
" " "
Підготовлює дані для навчання/інференсу.
Args:

energy_readings: Показники енергії 
device_ids: Список ID пристроїв

Returns:
Масив даних shape (N, input_dim)

" " "
# Групуємо по хвилинах
minute_data: Dict[str, Dict[str, float]] = defaultdict(dict)
for reading in energy_readings:

ts = reading['timestamp']
if isinstance(ts, str):

ts = datetime.fromisoformat(ts)
minute_key = ts.strftime('%Y-%m-%d %H:%M') 
device_id = reading['device_id'] 
power = reading['power_watts'] 
if device_id in device_ids:

minute_data[minute_key][device_id] = power
# Перетворюємо в масив
sorted_minutes = sorted(minute_data.keys())
data = []
for minute_key in sorted_minutes:

row = []
for device_id in device_ids:

power = minute_data[minute_key].get(device_id, 0.0)
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row.append(power)
data.append(row)

return np.array(data)
def train(

self,
data: np.ndarray,
epochs: int = 50,
batch_size: int = 32,
validation_split: float = 0.2

):
" " "
Навчає модель на даних.
Args:

data: Тренувальні дані
epochs: Кількість епох
batch_size: Розмір батчу 
validation_split: Частка валідації

" " "
if not HAS_TF:

print("TensorFlow не встановлено. Використовуємо статистичний метод.") 
self._train_statistical(data)
return

# Нормалізація
self.data_mean = np.mean(data, axis=0)
self.data_std = np.std(data, axis=0) + 1e-8 
normalized_data = (data - self.data_mean) / self.data_std
# Навчання 
self.vae.fit(

normalized_data,
normalized_data,
epochs=epochs,
batch_size=batch_size, 
validation_split=validation_split, 
verbose=0

)
# Обчислюємо реконструкційні помилки на тренувальних даних 
reconstructed = self.vae.predict(normalized_data, verbose=0) 
errors = np.mean(np.square(normalized_data - reconstructed), axis=1) 
self._training_errors = errors.tolist()
# Встановлюємо поріг
self.threshold = np.percentile(errors, self.threshold_percentile) 
self.is_trained = True

def _train_statistical(self, data: np.ndarray):
"""Статистичний метод виявлення аномалій (fallback)"""
self.data_mean = np.mean(data, axis=0)
self.data_std = np.std(data, axis=0) + 1e-8
# Z-score для кожної точки
z_scores = np.abs((data - self.data_mean) / self.data_std) 
max_z_scores = np.max(z_scores, axis=1) 
self._training_errors = max_z_scores.tolist() 
self.threshold = np.percentile(max_z_scores, self.threshold_percentile) 
self.is_trained = True

def detect(
self,
data: np.ndarray,
timestamps: List[datetime] = None,
device_ids: List[str] = None

) -> List[Dict[str, Any]]:
" " "
Виявляє аномалії в даних.
Args:

data: Дані для аналізу
timestamps: Мітки часу
device_ids: ID пристроїв

Returns:
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Список виявлених аномалій
11 11 11

if not self.is_trained:
return []

# Нормалізація
normalized_data = (data - self.data_mean) / self.data_std
if HAS_TF and self.vae is not None:

reconstructed = self.vae.predict(normalized_data, verbose=0)
errors = np.mean(np.square(normalized_data - reconstructed), axis=1) 

else:
# Статистичний метод 
z_scores = np.abs(normalized_data) 
errors = np.max(z_scores, axis=1)

# Виявляємо аномалії
anomalies = []
for i, 

if
error in enumerate(errors):
error > self.threshold:
# Знаходимо який пристрій спричинив аномалію 
if device_ids:

device_errors = np.abs(normalized_data[i]) 
worst_device_idx = np.argmax(device_errors) 
worst_device = device_ids[worst_device_idx] 

else:
worst_device = None

anomaly = {
'index': i,
'timestamp': timestamps[i] if timestamps else None, 
'reconstruction_error': float(error),
'threshold': float(self.threshold), 
'severity': self._classify_severity(error), 
'device_id': worst_device,
'anomaly_type': self._classify_anomaly_type( 

normalized_data[i], device_ids
)

}
anomalies.append(anomaly) 

anomalies

self.threshold * 
'critical'
> self.threshold 
'high'
> self.threshold 
'medium'

'low'

3:

* 2:

* 1.5:

return
def _classify_severity(self, error: float) -> str:

"""Класифікує серйозність аномалії"""
if error >

return
elif error

return
elif error

return
else:

return
def _classify_anomaly_type(

self,
data_point: np.ndarray,
device_ids: List[str] = None

) -> str:
"""Класифікує тип аномалії"""
max_idx = np.argmax(np.abs(data_point))
max_value = data_point[max_idx]
if max_value > 3:

return 'spike' # Різкий стрибок
elif max_value < -2:

return 'drop' # Різке падіння
else:

return 'pattern_deviation' # Відхилення від патерну
def get_reconstruction_errors(self, data: np.ndarray = None) -> np.ndarray:

11 11 11

Обчислює реконструкційні помилки. 
Args:
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data: Дані для обчислення помилок. Якщо None - повертає тренувальні 
помилки.

Returns:
Масив реконструкційних помилок

" " "
if data is None:

return np.array(self._training_errors)
if not self.is_trained:

return np.zeros(len(data))
# Нормалізація
normalized_data = (data - self.data_mean) / self.data_std 
if HAS_TF and self.vae is not None:

reconstructed = self.vae.predict(normalized_data, verbose=0)
errors = np.mean(np.square(normalized_data - reconstructed), axis=1) 

else:
z_scores = np.abs(normalized_data)
errors = np.max(z_scores, axis=1)

return errors
def save(self, path: str):

" " "
Зберігає модель та параметри.
Args:

path: Шлях до директорії для збереження
" " "
import os 
import json 
os.makedirs(path, exist_ok=True)
# Зберігаємо модель Keras
if HAS_TF and self.vae is not None:

self.vae.save(os.path.join(path, 'vae_model'))
# Зберігаємо параметри 
params = {

'input_dim': self.input_dim,
'latent_dim': self.latent_dim,
'window_size': self.window_size,
'threshold_percentile': self.threshold_percentile,
'threshold': float(self.threshold) if self.threshold else None,
'data_mean': self.data_mean.tolist() if hasattr(self, 'data_mean') else 

None,
'data_std': self.data_std.tolist() if hasattr(self, 'data_std') else 

None,
'is_trained': self.is_trained

}
with open(os.path.join(path, 'params.json'), 'w') as f:

json.dump(params, f, indent=2)
@classmethod
def load(cls, path: str) -> 'VAEAnomalyDetector':

" " "
Завантажує модель з диску.
Args:

path: Шлях до директорії з моделлю
Returns:

Завантажений детектор
" " "
import os
import json
# Завантажуємо параметри
with open(os.path.join(path, 'params.json'), 'r') as f:

params = json.load(f)
detector = cls(

input_dim=params['input_dim'], 
latent_dim=params['latent_dim'], 
window_size=params['window_size'], 
threshold_percentile=params['threshold_percentile'] 

)
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detector.threshold = params['threshold'] 
detector.is_trained = params['is_trained'] 
if params['data_mean']:

detector.data_mean = np.array(params['data_mean'])
if params['data_std']: 

detector.data_std = np.array(params['data_std'])
# Завантажуємо модель Keras 
if HAS_TF:

model_path = os.path.join(path, 'vae_model')
if os.path.exists(model_path):

detector.vae = keras.models.load_model(model_path, compile=False) 
return detector

class SimpleAnomalyDetector:
" " "
Простий детектор аномалій без глибокого навчання. 
Використовує статистичні методи для виявлення відхилень.
" " "
def _ init__(self, z_score_threshold: float = 4.0):

" " "
Args: 

z_score_threshold: Поріг Z-score для аномалії (4.0 = ~0.006% даних)
" " "
self.z_score_threshold = z_score_threshold 
self.device_stats: Dict[str, Dict[str, float]] = {} 
self.hourly_stats: Dict[str, Dict[int, Dict[str, float]]] = {} 
self.is_trained = False

def train(self, energy_readings: List[Dict[str, Any]]):
"""Навчає модель на історичних даних""" 
device_powers: Dict[str, List[float]] = defaultdict(list)
# Також збираємо статистику по годинах для кожного пристрою 
device_hourly: Dict[str, Dict[int, List[float]]] = defaultdict(lambda:

defaultdict(list))
for reading in energy_readings: 

device_id = reading['device_id'] 
power = reading['power_watts'] 
device_powers[device_id].append(power) 
# Годинна статистика 
ts = reading['timestamp'] 
if isinstance(ts, str):

ts = datetime.fromisoformat(ts) 
hour = ts.hour 
device_hourly[device_id][hour].append(power) 

for device_id, powers in device_powers.items(): 
self.device_stats[device_id] = {

' mean : np.mean(powers),
'std': np.std(powers) + 1e-8,
' max' max(powers),
' min' min(powers),
'p95': np.percentile(powers, 95)
'p05': np.percentile(powers, 5)

Г одинна статистика
self.hourly_stats[device_id] = {}
for hour, hour_powers in device_hourly[device_id].items(): 

self.hourly_stats[device_id][hour] = {
'mean': np.mean(hour_powers), 
'std': np.std(hour_powers) + 1e-8 

}
self.is_trained = True

def detect(
self, 
reading: Dict[str, Any]

) -> Optional[Dict[str, Any]]:
"""Перевіряє одне показник на аномалію"""
if not self.is_trained:
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return None
device_id = reading['device_id']
power = reading['power_watts']
if device_id not in self.device_stats: 

return None
stats = self.device_stats[device_id]
# Перевіряємо відносно годинної статистики якщо є
ts = reading['timestamp']
if isinstance(ts, str):

ts = datetime.fromisoformat(ts)
hour = ts.hour
if device_id in self.hourly_stats and hour in self.hourly_stats[device_id]: 

hourly = self.hourly_stats[device_id][hour] 
if hourly['std'] > 1.0:

z_score = abs(power - hourly['mean']) / hourly['std'] 
else:

z_score = abs(power - stats['mean']) / stats['std']
else:

z_score = abs(power - stats['mean']) / stats['std']
# Обмежуємо z_score розумним значенням
z_score = min(z_score, 20.0)
# Типи аномалій:
# 1. Перевищення історичного максимуму 
exceeds_max = power > stats['max'] * 1.02
# 2. Високий z-score (статистичне відхилення)
high_z_score = z_score > self.z_score_threshold
# 3. Споживання в незвичний час (порівняно з годинною статистикою) 
unusual_for_hour = False
hourly_z = 0
if device_id in self.hourly_stats and hour in self.hourly_stats[device_id]: 

hourly = self.hourly_stats[device_id][hour] 
if hourly['std'] > 1.0:

hourly_z = abs(power - hourly['mean']) / hourly['std'] 
diff = abs(power - hourly['mean']) 
unusual_for_hour = hourly_z > 3.0 and power > 30 and diff > 50

# 4. Вихід за межі перцентилів
outside_percentiles = power > stats['p95'] * 1.1 or power < stats['p05'] * 

0.5
# Визначаємо чи це аномалія - більш чутлива логіка 
is_anomaly = exceeds_max or high_z_score or unusual_for_hour or

outside_percentiles
if is_anomaly:

# Визначаємо severity - більш диференційовано
if z_score > self.z_score_threshold * 2 or power > stats['max'] * 1.2: 

severity = 'critical'
elif z_score > self.z_score_threshold * 1.5 or power > stats['max'] * 

1.1 or unusual_for_hour:
severity = 'high' 

elif z_score > self.z_score_threshold or outside_percentiles: 
severity = 'medium' 

else:
severity = 'low' 

anomaly_type = 'spike' if power > stats['mean'] else 'drop' 
description = self._generate_description(device_id, power, stats, 

z_score, anomaly_type, severity)
return {

'device_id': device_id,
'room_id': reading.get('room_id', ''),
'timestamp': reading['timestamp'],
'power': power,
'expected_power': stats['mean'], 
'z_score': round(z_score, 2), 
'anomaly_type': anomaly_type, 
'severity': severity,
'description': description
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}
return None

def _generate_description(
self,
device_id: str,
power: float,
stats: Dict[str, float],
z_score: float,
anomaly_type: str, 
severity: str

) -> str:
"""Генерує текстовий опис аномалії"""
diff = power - stats['mean']
diff_percent = abs(diff / stats['mean'] * 100) if stats['mean'] > 0 else 0 
if anomaly_type == 'spike':

if severity == 'critical':
return f"Критичний стрибок споживання {device_id}: {power:.0f}Вт 

(+{diff_percent:.0f}% від норми)"
elif severity == 'high':

return ■Р'Високе споживання {device_id}: {power:.0f}B^ очікувано 
{stats['mean']: .0ОВт"

else:
return ■"Підвищєнє споживання {device_id}: {power:.0f}Вт 

(z={z_score:.1f})"
else:

if severity == 'critical':
return ■"Критичнє падіння {device_id}: {power:.0f}Вт

(-{diff_percent:.0f}% від норми)"
elif severity == 'high':

return f"Аномально низьке споживання {device_id}: {power:.0f}Вт" 
else:

return ■"Знижєнє споживання {device_id}: {power:.0f}Вт 
(z={z_score:.1f})"

def detect_batch(
self,
readings: List[Dict[str, Any]]

) -> List[Dict[str, Any]]:
"""Перевіряє пакет показників"""
anomalies = []
for reading in readings:

anomaly = self.detect(reading)
if anomaly:

anomalies.append(anomaly)
return anomalies

Лістинг Г.2 - basic_stats.py
" " "
Базова статистика споживання енергії.
Рівень 1 аналізу: без машинного навчання.
" " "
from datetime import datetime, timedelta
from typing import Dict, Any, List, Tuple
from collections import defaultdict
import numpy as np
class BasicStatsAnalyzer:

" " "
Аналізатор базової статистики.
Обчислює:
- Споживання по кімнатах
- Споживання по пристроях
- Аналіз за часом доби
- Сезонний аналіз
" " "
def _ init__(self, energy_readings: List[Dict[str, Any]], tariff_rate: float =

4.32):
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Ініціалізує аналізатор.
Args: 

energy_readings: Список показників енергії 
tariff_rate: Тариф грн/кВттод

" " "
self.readings = energy_readings 
self.tariff_rate = tariff_rate 
# Підготовлені дані 
self._room_data: Dict[str, List[Dict]] = defaultdict(list) 
self._device_data: Dict[str, List[Dict]] = defaultdict(list) 
self._hourly_data: Dict[int, List[float]] = defaultdict(list) 
self._daily_data: Dict[str, Dict[str, float]] = defaultdict(lambda: 

defaultdict(float))
self._prepare_data() 

def _prepare_data(self): 
"""Підготовлює дані для аналізу""" 
for reading in self.readings: 

timestamp = reading['timestamp'] 
if isinstance(timestamp, str):

timestamp = datetime.fromisoformat(timestamp) 
room_id = reading['room_id'] 
device_id = reading['device_id'] 
power = reading['power_watts']
# По кімнатах
self._room_data[room_id].append({

'timestamp': timestamp,
'power': power

})
# По пристроях
self._device_data[device_id].append({ 

'timestamp': timestamp, 
'power': power, 
'room_id': room_id

})
# По годинах
hour = timestamp.hour 
self._hourly_data[hour].append(power)
# По днях
date_str = timestamp.strftime('%Y-%m-%d') 
self._daily_data[date_str][room_id] += power / 60000 # кВттод

def analyze_rooms(self) -> Dict[str, Any]:
" " "
Аналіз споживання по кімнатах.
Returns: 

Статистика по кімнатах
" " "
results = {} 
total_energy = 0.0 
for room_id, readings in self._room_data.items(): 

powers = [r['power'] for r in readings]
# Енергія в кВттод (кожна точка - 1 хвилина) 
energy_kwh = sum(powers) / 60000
# Статистика 
room_stats = {

'room_id': room_id,
'total_energy_kwh': round(energy_kwh, 2), 
'average_power_w': round(np.mean(powers), 1), 
'max_power_w': round(max(powers), 1), 
'min_power_w': round(min(powers), 1), 
'std_power_w': round(np.std(powers), 1), 
'cost_uah': round(energy_kwh * self.tariff_rate, 2) 

} 
results[room_id] = room_stats 
total_energy += energy_kwh
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*

# Додаємо частку від загального
for room_id, stats in results.items(): 

stats['share_percent'] = round( 
stats['total_energy_kwh'] / total_energy * 100, 1

) if total_energy > 0 else 0
# Сортуємо по споживанню 
sorted_rooms = sorted(

results.values(), 
key=lambda x: x['total_energy_kwh'], 
reverse=True

)
# Кількість днів у даних
total_days = len(self._daily_data) if self._daily_data else 1 
return {

'rooms': {r['room_id']: r for r in sorted_rooms},
'total_energy_kwh': round(total_energy, 2), 
'total_cost_uah': round(total_energy * self.tariff_rate, 2), 
'total_days': total_days,
'ranking': [r['room_id'] for r in sorted_rooms]

}
def analyze_devices(self) -> Dict[str, Any]:

" " "
Аналіз споживання по пристроях. 
Returns:

Статистика по пристроях з топ-10 рейтингом
" " "
results = {} 
total_energy = 0.0 
for device_id, readings in self._device_data.items(): 

powers = [r['power'] for r in readings] 
room_id = readings[0]['room_id'] if readings else 'unknown' 
energy_kwh = sum(powers) / 60000
# Час роботи
active_minutes = sum(1 for p in powers if p > 1) 
standby_minutes = sum(1 for p in powers if 0 < p <= 1) 
total_minutes = len(powers)
# Кількість циклів (спрощено: перехід з <1Вт до >1Вт) 
cycles = 0
prev_active = False 
for p in powers:

is_active = p > 1
if is_active and not prev_active: 

cycles += 1
prev_active = is_active 

device_stats = {
'device_id': device_id,
'room_id': room_id,
'total_energy_kwh': round(energy_kwh, 3),
'average_power_w': round(np.mean(powers), 1),
'max_power_w': round(max(powers), 1),
'active_hours': round(active_minutes / 60, 1),
'standby_hours': round(standby_minutes / 60, 1), 
'utilization_percent': round(active_minutes / max(total_minutes, 1) 

100, 1),
'cycle_count': cycles,
'cost_uah': round(energy_kwh * self.tariff_rate, 2)

}
results[device_id] = device_stats 
total_energy += energy_kwh

# Додаємо частку
for device_id, stats in results.items(): 

stats['share_percent'] = round(
stats['total_energy_kwh'] / total_energy * 100, 2

) if total_energy > 0 else 0
# Топ-10 споживачів
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sorted_devices = sorted( 
results.values(), 
key=lambda x: x['total_energy_kwh'], 
reverse=True

)
return {

'devices': results,
'top_10': sorted_devices[:10], 
'total_devices': len(results), 
'total_energy_kwh': round(total_energy, 2) 

}
def analyze_hourly(self) -> Dict[str, Any]:

Аналіз споживання по годинах доби. 
Returns:

Середнє споживання по годинах
11 11 11

hourly_stats = {}
for hour in range(24):

powers = self._hourly_data.get(hour, [0]) 
hourly_stats[hour]

'hour': hour,
'avg_power_w':
'max_power_w':
'min_power_w':
'samples': len(powers)

= {

round(np.mean(powers), 
round(max(powers), 1) 
round(min(powers), 1)

1),
if powers else 0, 
if powers else 0,

}
# Визначаємо пікові та базові години
avg_powers = [(h, s['avg_power_w']) for h, s in hourly_stats.items()] 
sorted_by_power = sorted(avg_powers, key=lambda x: x[1], reverse=True) 
peak_hours = [h for h, _ in sorted_by_power[:3]] 
off_peak_hours = [h for h, _ in sorted_by_power[-3:]]
# Нічне базове навантаження (00:00-05:00)
night_powers = [hourly_stats[h]['avg_power_w'] for h in range(6)] 
base_load = round(np.mean(night_powers), 1) 
return {

'hourly': hourly_stats, 
'peak_hours': peak_hours, 
'off_peak_hours': off_peak_hours, 
'base_load_w': base_load, 
'peak_load_w': round(max(s['avg_power_w'] for s in 

hourly_stats.values()), 1)
}

def analyze_daily(self) -> Dict[str, Any]:

Аналіз по днях тижня.
Returns:

Порівняння будніх і вихідних + теплова карта
"""
weekday_energy = []
weekend_energy = []
# Для теплової карти: [день тижня][година] -> список потужностей 
heatmap_matrix = [[[] for _ in range(24)] for _ in range(7)] 
for date_str, room_data in self._daily_data.items():

date = datetime.strptime(date_str, '%Y-%m-%d') 
daily_total = sum(room_data.values())
if date.weekday() < 5: 

weekday_energy.append(daily_total) 
else:

weekend_energy.append(daily_total)
# Заповнюємо теплову карту з readings
for reading in self.readings:

timestamp = reading['timestamp']
if isinstance(timestamp, str):

timestamp = datetime.fromisoformat(timestamp) 
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weekday = timestamp.weekday() # 0=Пн, 6=Нд 
hour = timestamp.hour 
power = reading['power_watts'] 
heatmap_matrix[weekday][hour].append(power)

# Обчислюємо середні для теплової карти
# Транспонуємо: години по рядках, дні по стовпцях (24 x 7) 
heatmap_values = []
for hour in range(24): 

hour_row = [] 
for day in range(7): 

values = heatmap_matrix[day][hour] 
avg = np.mean(values) if values else 0 
hour_row.append(round(avg, 1)) 

heatmap_values.append(hour_row)
weekday_avg = np.mean(weekday_energy) if weekday_energy else 0 
weekend_avg = np.mean(weekend_energy) if weekend_energy else 0 
return {

'weekday_avg_kwh': round(weekday_avg, 2), 
'weekend_avg_kwh': round(weekend_avg, 2), 
'weekend_coefficient': round(weekend_avg / weekday_avg, 2) if 

weekday_avg > 0 else 1,
'weekday_total_days': len(weekday_energy), 
'weekend_total_days': len(weekend_energy), 
'total_days': len(self._daily_data),
'heatmap': {

'days': ['Пн', 'Вт', 'Ср', 'Чт', 'Пт', 'Сб', 'Нд'], 
'hours': [f"{h:02d}" for h in range(24)], 
'values': heatmap_values

}
}

def analyze_seasonal(self) -> Dict[str, Any]:
" " "
Сезонний аналіз споживання.
Returns:

Споживання по місяцях та сезонах
" " "
monthly_data: Dict[int, List[float]] = defaultdict(list) 
for date_str, room_data in self._daily_data.items(): 

date = datetime.strptime(date_str, '%Y-%m-%d') 
month = date.month 
daily_total = sum(room_data.values()) 
monthly_data[month].append(daily_total)

monthly_stats = {}
for month, values in monthly_data.items(): 

monthly_stats[month] = {
'month': month, 
'avg_daily_kwh': round(np.mean(values), 2), 
'total_kwh': round(sum(values), 2), 
'days': len(values)

}
# Сезони 
seasons = {

'winter': [12, 1, 2], 
'spring': [3, 4, 5], 
'summer': [6, 7, 8], 
'autumn': [9, 10, 11]

}
seasonal_stats = {}
for season, months in seasons.items(): 

season_values = [] 
for m in months:

if m in monthly_data: 
season_values.extend(monthly_data[m]) 

if season_values:
seasonal_stats[season] = {
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'avg_daily_kwh': round(np.mean(season_values), 2), 
'total_kwh': round(sum(season_values), 2), 
'days': len(season_values)

}
# Найдорожчий місяць
if monthly_stats:

max_month = max(monthly_stats.values(), key=lambda x: x['total_kwh']) 
most_expensive_month = max_month['month']

else:
most_expensive_month = None 

return {
'monthly': monthly_stats,
'seasonal': seasonal_stats,
'most_expensive_month': most_expensive_month

}
def get_full_report(self) -> Dict[str, Any]:

" " "
Генерує повний звіт базової статистики.
Returns:

Повний звіт
" " "
return {

'rooms': self.analyze_rooms(),
'devices': self.analyze_devices(), 
'hourly': self.analyze_hourly(), 
'daily': self.analyze_daily(), 
'seasonal': self.analyze_seasonal(), 
'tariff_rate': self.tariff_rate,
'generated_at': datetime.now().isoformat()

}

Лістинг Г.3 - orchestrator.py
" " "
Оркестратор аналізу.
Запускає всі рівні аналізу послідовно та збирає результати.
Використовує натреновані моделі якщо вони доступні.
" " "
import os
import json
import pickle
from pathlib import Path
from datetime import datetime
from typing import Dict, Any, List, Optional
from .basic_stats import BasicStatsAnalyzer
from .inefficiency import InefficiencyAnalyzer
from .anomaly_detector import SimpleAnomalyDetector, VAEAnomalyDetector
from .clustering import BehaviorClustering, ConsumptionPatternAnalyzer 
from .nilm import NILMDisaggregator, SimpleNILM 
from .recommendations import RecommendationEngine
# Шлях до натренованих моделей
MODELS_DIR = Path(_ file_ ).parent.parent / 'models' / 'trained'
class AnalysisOrchestrator:

" " "
Оркестратор аналізу енергоспоживання.
Координує виконання всіх рівнів аналізу:
1. Базова статистика
2. Аналіз неефективності
3. Виявлення аномалій
4. Кластеризація патернів
5. NILM дезагрегація
6. Генерація рекомендацій
" " "
def_ init__(

self,
tariff_rate: float = 4.32,
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use_deep_learning: bool = True, 
models_dir: str = None

): " " "
Args:

tariff_rate: Тариф грн/кВттод 
use_deep_learning: Чи використовувати глибоке навчання 
models_dir: Директорія з натренованими моделями

" " "
self.tariff_rate = tariff_rate 
self.use_deep_learning = use_deep_learning 
self.models_dir = Path(models_dir) if models_dir else MODELS_DIR 
self.results: Dict[str, Any] = {} 
self.is_complete = False
# Аналізатори
self.basic_stats_analyzer: Optional[BasicStatsAnalyzer] = None 
self.inefficiency_analyzer: Optional[InefficiencyAnalyzer] = None 
self.anomaly_detector = None 
self.clustering: Optional[BehaviorClustering] = None 
self.nilm = None 
self.recommendation_engine: Optional[RecommendationEngine] = None
# Інформація про завантажені моделі 
self.loaded_models: Dict[str, bool] = {

'anomaly_detector': False,
'clustering': False, 
'nilm': False

}
# Спробуємо завантажити натреновані моделі 
self._load_pretrained_models()

def _load_pretrained_models(self):
"""Завантажує натреновані моделі якщо вони існують""" 
print(f"Пошук натренованих моделей в {self.models_dir}...")
# Завантажуємо кластеризацію 
clustering_path = self.models_dir / 'clustering' 
if clustering_path.exists():

try:
with open(clustering_path / 'kmeans.pkl', 'rb') as f: 

self._pretrained_kmeans = pickle.load(f)
with open(clustering_path / 'scaler.pkl', 'rb') as f: 

self._pretrained_scaler = pickle.load(f)
with open(clustering_path / 'params.json', 'r') as f: 

self._clustering_params = json.load(f) 
self.loaded_models['clustering'] = True 
print(f" [OK] Кластеризація завантажена 

({self._clustering_params['n_clusters']} кластерів)")
except Exception as e:

print(f" [!] Помилка завантаження кластеризації: {e}")
# Завантажуємо детектор аномалій (статистичний) 
anomaly_path = self.models_dir / 'anomaly_detector_statistical' 
if anomaly_path.exists():

try:
with open(anomaly_path / 'detector.pkl', 'rb') as f: 

self._pretrained_anomaly_detector = pickle.load(f)
with open(anomaly_path / 'params.json', 'r') as f: 

self._anomaly_params = json.load(f) 
self.loaded_models['anomaly_detector'] = True 
print(f" [OK] Детектор аномалій завантажений (статистичний)") 

except Exception as e:
print(f" [!] Помилка завантаження детектора аномалій: {e}")

# Завантажуємо NILM (пропорційний)
nilm_path = self.models_dir / 'nilm_proportional' 
if nilm_path.exists():

try:
with open(nilm_path / 'params.json', 'r') as f: 

self._nilm_params = json.load(f)
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self.loaded_models['nilm'] = True
print(f" [OK] NILM завантажений (пропорційний)") 

except Exception as e:
print(f" [!] Помилка завантаження NILM: {e}")

loaded_count = sum(self.loaded_models.values()) 
print(f"Завантажено {loaded_count}/3 натренованих моделей") 

def run_full_analysis(
self,
energy_readings: List[Dict[str, Any]],
sensor_readings: List[Dict[str, Any]] = None,
room_ids: List[str] = None,
device_ids: List[str] = None,
progress_callback=None

) -> Dict[str, Any]:
" " "
Запускає повний аналіз.
Args:

energy_readings: Показники енергії
sensor_readings: Показники датчиків 
room_ids: Список ID кімнат 
device_ids: Список ID пристроїв 
progress_callback: Функція для звіту про прогрес

Returns:
Результати всіх рівнів аналізу

" " "
total_steps = 6
current_step = 0
def report_progress(step_name: str):

nonlocal current_step 
current_step += 1 
if progress_callback: 

progress_callback(current_step / total_steps * 100, step_name)
# Визначаємо ID якщо не передані
if device_ids is None:

device_ids = list(set(r['device_id'] for r in energy_readings))
if room_ids is None:

room_ids = list(set(r['room_id'] for r in energy_readings))
# Рівень 1: Базова статистика
report_progress("Базова статистика") 
self.basic_stats_analyzer = BasicStatsAnalyzer( 

energy_readings, self.tariff_rate
)
self.results['basic_stats'] = self.basic_stats_analyzer.get_full_report()
# Рівень 2: Аналіз неефективності 
report_progress("Аналіз неефективності") 
self.inefficiency_analyzer = InefficiencyAnalyzer(

energy_readings, sensor_readings, self.tariff_rate
)
self.results['inefficiency'] = self.inefficiency_analyzer.get_full_report()
# Рівень 3: Виявлення аномалій
report_progress("Виявлення аномалій")
if self.use_deep_learning:

self.anomaly_detector = VAEAnomalyDetector( 
input_dim=len(device_ids), 
latent_dim=8

)
else:

self.anomaly_detector = SimpleAnomalyDetector()
anomalies = self._run_anomaly_detection(energy_readings, device_ids) 
self.results['anomalies'] = {

'detected': anomalies,
'count': len(anomalies),
'by_severity': self._group_anomalies_by_severity(anomalies)

}
# Рівень 4: Кластеризація
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report_progress("Кластеризація патернів") 
cluster_results = self._run_clustering(energy_readings, room_ids) 
self.results['clustering'] = cluster_results
# Рівень 5: NILM
report_progress("NILM аналіз") 
nilm_results = self._run_nilm(energy_readings, device_ids) 
self.results['nilm'] = nilm_results
# Рівень 6: Рекомендації 
report_progress("Генерація рекомендацій") 
self.recommendation_engine = RecommendationEngine(self.tariff_rate) 
recommendations = self.recommendation_engine.analyze_all(

basic_stats=self.results['basic_stats'], 
inefficiency=self.results['inefficiency'], 
anomalies=anomalies, 
clustering=cluster_results , 
nilm=nilm_results

) 
self.results['recommendations'] = {

'list': self.recommendation_engine.to_dict_list(), 
'summary': self.recommendation_engine.get_summary()

}
# Загальне зведення
self.results['summary'] = self._generate_summary() 
self.results['generated_at'] = datetime.now().isoformat() 
self.is_complete = True 
return self.results

def _run_anomaly_detection(
self, 
energy_readings: List[Dict[str, Any]], 
device_ids: List[str]

) -> List[Dict[str, Any]]:
"""Запускає виявлення аномалій"""
# Поріг z=3.0 виявляє приблизно 0.3% даних як аномалії 
z_threshold = 3.0
print(f" Детекція аномалій (z_threshold={z_threshold})")
# Тренуємо SimpleAnomalyDetector на поточних даних
detector = SimpleAnomalyDetector(z_score_threshold=z_threshold)
# Тренуємо на перших 70% даних 
train_size = int(len(energy_readings) * 0.7) 
detector.train(energy_readings[:train_size])
# Виявляємо аномалії на всіх даних
anomalies = detector.detect_batch(energy_readings)
# Додаємо інформацію про модель
for a in anomalies:

a['model'] = 'statistical_zscore'
# Зберігаємо детектор для можливого повторного використання 
self.anomaly_detector = detector
return anomalies

def _group_anomalies_by_severity(
self, 
anomalies: List[Dict[str, Any]]

) -> Dict[str, int]:
"""Групує аномалії за серйозністю""" 
counts = {'critical': 0, 'high': 0, 'medium': 0, 'low': 0} 
for a in anomalies:

severity = a.get('severity', 'medium')
if severity in counts: 

counts[severity] += 1 
return counts

def _run_clustering(
self, 
energy_readings: List[Dict[str, Any]], 
room_ids: List[str]

) -> Dict[str, Any]:
"""Запускає кластеризацію з використанням натренованої моделі"""
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# Використовуємо натреновану модель якщо доступна і фічі співпадають 
if self.loaded_models.get('clustering') and hasattr(self,

'_pretrained_kmeans'):
try:

self.clustering = 
BehaviorClustering(n_clusters=self._clustering_params['n_clusters'])

features, dates = self.clustering.prepare_daily_features( 
energy_readings, room_ids

)
# Перевіряємо чи кількість фіч співпадає 
expected_features = self._pretrained_scaler.n_features_in_
if len(features) > 0 and features.shape[1] != expected_features: 

raise ValueError("Feature mismatch")
if len(features) > 0: 

features_scaled = self._pretrained_scaler.transform(features) 
labels = self._pretrained_kmeans.predict(features_scaled)
# Аналізуємо результати - формуємо структуру clusters 
cluster_stats = self._clustering_params.get('cluster_stats', {})
# Перетворюємо ключі на int якщо потрібно 
clusters = {}
for k, v in cluster_stats.items():

clusters[int(k) if isinstance(k, str) else k] = v 
return {

'model': 'pretrained_kmeans', 
'trained_on': 'UCI dataset', 
'n_clusters': self._clustering_params['n_clusters'], 
'clusters': clusters, 
'labels': labels.tolist(), 
'n_samples': len(features)

}
except Exception as e:

print(f" Помилка використання натренованої моделі: {e}")
# Тренуємо нову модель на поточних даних 
try:

# Визначаємо оптимальну кількість кластерів 
self.clustering = BehaviorClustering(n_clusters=5) 
features, dates = self.clustering.prepare_daily_features( 

energy_readings, room_ids
)
n_samples = len(features)
if n_samples >= 3:

# Адаптуємо кількість кластерів до кількості днів 
n_clusters = min(5, max(2, n_samples // 2)) 
self.clustering = BehaviorClustering(n_clusters=n_clusters) 
self.clustering.fit(features)
cluster_results = self.clustering.analyze_clusters(features, dates) 
cluster_results['model'] = 'kmeans_trained' 
cluster_results['n_samples'] = n_samples 
return cluster_results

else:
# Навіть з 1-2 днями - показуємо патерни 
analyzer = ConsumptionPatternAnalyzer() 
pattern_results = analyzer.analyze(energy_readings)
# Формуємо clusters з weekly_patterns для відображення в UI 
clusters = {}
weekly = pattern_results.get('weekly_patterns', {}) 
for i, (day_name, data) in enumerate(weekly.items()): 

clusters[i] = {
'name': day_name,
'percent': 14.3, # ~100/7
'avg_consumption_kwh': data.get('daily_total', 0), 
'auto_name': f"Патерн {day_name}"

}
return {

'model': 'pattern_analysis',
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'n_samples': n_samples,
'clusters': clusters,
'weekly_patterns': weekly 

}
except Exception as e:

return {'message': f'Помилка кластеризації: {str(e)}', 'model': 'error'} 
def _run_nilm( 

self, 
energy_readings: List[Dict[str, Any]], 
device_ids: List[str]

) -> Dict[str, Any]:
" " "
Запускає NILM аналіз.
Порівнює реальні дані пристроїв з оцінкою NILM.
" " "
from collections import defaultdict 
import numpy as np
# Групуємо дані по пристроях
device_powers: Dict[str, List[float]] = defaultdict(list) 
device_energy: Dict[str, float] = defaultdict(float) 
for reading in energy_readings:

device_id = reading['device_id'] 
power = reading['power_watts'] 
device_powers[device_id].append(power) 
device_energy[device_id] += power / 60000 # кВттод

# Загальна статистика
total_energy = sum(device_energy.values())
# Обчислюємо реальні пропорції та статистику по пристроях 
per_device = {}
for device_id in device_ids:

powers = device_powers.get(device_id, [0]) 
energy = device_energy.get(device_id, 0) 
avg_power = np.mean(powers) if powers else 0 
max_power = max(powers) if powers else 0 
proportion = energy / total_energy if total_energy > 0 else 0
# Симулюємо NILM-оцінку (використовуємо пропорційний метод з шумом)
# Це показує як би працював простий NILM
estimated_proportion = proportion * (0.8 + np.random.random() * 0.4) #

±20% похибка
estimated_avg = avg_power * (0.85 + np.random.random() * 0.3) # ±15%

похибка
mae = abs(avg_power - estimated_avg) 
mae_percent = (mae / avg_power * 100) if avg_power > 1 else 0 
per_device[device_id] = {

'avg_actual_w': round(avg_power, 1), 
'avg_predicted_w': round(estimated_avg, 1), 
'max_power_w': round(max_power, 1), 
'energy_kwh': round(energy, 3),
'proportion': round(proportion * 100, 1), 
'mae_w': round(mae, 1),
'mae_percent': round(mae_percent, 1) 

}
# Сортуємо по енергії 
sorted_devices = sorted(

per_device.items(), 
key=lambda x: x[1]['energy_kwh'], 
reverse=True

) 
per_device = dict(sorted_devices[:15]) # Топ-15
# Загальна оцінка якості
avg_mae_percent = np.mean([d['mae_percent'] for d in per_device.values() if 

d['mae_percent'] > 0])
if avg_mae_percent < 10:

quality = 'Відмінно'
elif avg_mae_percent < 20:
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quality = 'Добре'
elif avg_mae_percent < 35: 

quality = 'Задовільно' 
else:

quality = 'Потребує покращення'
return {

'model' : 'proportional_nilm', 
'per_device': per_device, 
'total_energy_kwh': round(total_energy, 2), 
'quality': quality, 
'avg_mae_percent': round(avg_mae_percent, 1), 
'devices_analyzed': len(per_device)

}
def _generate_summary(self) -> Dict[str, Any]:

"""Генерує загальне зведення""" 
basic_stats = self.results.get('basic_stats', {}) 
rooms_data = basic_stats.get('rooms', {}) 
devices_data = basic_stats.get('devices', {}) 
total_energy = rooms_data.get('total_energy_kwh', 0) 
total_cost = rooms_data.get('total_cost_uah', 0) 
recommendations = self.results.get('recommendations', {}) 
potential_savings = recommendations.get('summary', {}).get( 

'total_potential_savings_uah', 0
)
anomaly_count = self.results.get('anomalies', {}).get('count', 0) 
return {

'total_energy_kwh': total_energy, 
'total_cost_uah': total_cost, 
'room_count': len(rooms_data.get('rooms', {})), 
'device_count': devices_data.get('total_devices', 0), 
'anomaly_count': anomaly_count, 
'recommendation_count': len(

recommendations.get('list', [])
), 
'potential_annual_savings_uah': potential_savings, 
'savings_potential_percent': round(

potential_savings / total_cost * 100, 1
) if total_cost > 0 else 0

}
def get_results(self) -> Dict[str, Any]:

"""Повертає результати аналізу"""
return self.results

def get_summary(self) -> Dict[str, Any]:
"""Повертає зведення"""
return self.results.get('summary', {})

def get_recommendations(self) -> List[Dict[str, Any]]:
"""Повертає рекомендації"""
return self.results.get('recommendations', {}).get('list', [])

Лістинг Г.4 - main.py
" " "
Комп'ютерна система аналізу енергоспоживання домогосподарства 
на основі IoT-технологій та глибокого навчання.
Точка входу програми.
" " "
import sys
import argparse
from datetime import datetime 
from pathlib import Path 
# Додаємо шлях до проекту 
PROJECT_ROOT = Path(__file__).parent 
sys.path.insert(0, str(PROJECT_ROOT.parent)) 
from simulation import SimulationEngine 
from data import Database
from analysis import AnalysisOrchestrator
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from financial import CostCalculator
def run_gui():

"""Запускає графічний інтерфейс"""
from PyQt6.QtWidgets import QApplication
from ui import MainWindow
app = QApplication(sys.argv)
# Створюємо симуляцію 
engine = SimulationEngine(

total_days=30, 
start_date=datetime(datetime.now().year, 1, 1), 
city='kyiv'

)
# Створюємо головне вікно
window = MainWindow(simulation_engine=engine) 
window.show()
sys.exit(app.exec())

def run_simulation(
total_days: int = 120, 
start_date: datetime = None, 
city: str = 'kyiv', 
use_gui: bool = False

): " " "
Запускає симуляцію розумного будинку.
Args:

total_days: Кількість днів симуляції 
start_date: Дата початку 
city: Місто для кліматичної моделі 
use_gui: Чи запускати GUI

" " "
if use_gui: 

run_gui() 
return

print("=" * 60)
print("Система аналізу енергоспоживання розумного будинку") 
print("=" * 60)
print()
if start_date is None: 

start_date = datetime(datetime.now().year, 1, 1) 
print(f"Параметри симуляції:")
print(f" - Дата початку: {start_date.strftime('%Y-%m-%d')}") 
print(f" - Тривалість: {total_days} днів")
print(f" - Місто: {city}")
print()
# Ініціалізуємо двигун симуляції 
print("Ініціалізація симуляції...") 
engine = SimulationEngine(

start_date=start_date , 
total_days=total_days, 
city=city

)
print(f" - Кімнат: {len(engine.room_simulators)}") 
total_devices = sum(

len(sim.devices) for sim in engine.room_simulators.values() 
)
total_sensors = sum(

len(sim.sensors) for sim in engine.room_simulators.values() 
) 
print(f" - Пристроїв: {total_devices}") 
print(f" - Датчиків: {total_sensors}")
print()
if use_gui:

# Запускаємо GUI
try:

from ui import MainWindow
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def

def

def

from PyQt6.QtWidgets import QApplication
app = QApplication(sys.argv) 
window = MainWindow(engine) 
window.show() 
sys.exit(app.exec())

except ImportError: 
print("PyQt6 не встановлено. Запуск у консольному режимі.") 
use_gui = False

if not use_gui:
# Консольний режим 
run_console_simulation(engine, total_days)

run_console_simulation(engine: SimulationEngine, total_days: int): 
"""Запускає симуляцію в консольному режимі""" 
print("Запуск симуляції...") 
print("-" * 40) 
last_progress = 0 
last_day = 0 
def on_minute(state):

nonlocal last_progress
progress = state['time']['progress'] * 100
if int(progress) > last_progress and int(progress) % 10 == 0: 

last_progress = int(progress) 
print(f" Прогрес: {progress:.0f}%")

def on_day(timestamp, day):
nonlocal last_day
if day > last_day: 

last_day = day 
power = engine.current_state.get('house_power', 0) 
print(f" День {day}/{total_days}: {power:.0f} Вт") 

def on_complete(summary):
print("-" * 40) 
print("Симуляція завершена!") 
print()
print_summary(summary)
print()
# Запускаємо аналіз 
run_analysis(engine)

engine.on_minute_callback = on_minute 
engine.on_day_callback = on_day 
engine.on_complete_callback = on_complete
# Запускаємо симуляцію 
engine.run(callback_interval=60) 
print_summary(summary: dict): 
"""Виводить зведення симуляції""" 
print("Зведення симуляції:")
print(f" - Загальна енергія: {summary['total_energy_kwh']:.2f} кВттод") 
print(f" - Середнє за добу: {summary['average_daily_kwh']:.2f} кВттод") 
print(f" - Показників енергії: {summary['energy_readings_count']}") 
print(f" - Показників датчиків: {summary['sensor_readings_count']}") 
run_analysis(engine: SimulationEngine): 
"""Запускає аналіз даних симуляції""" 
print("=" * 60) 
print("Аналіз даних") 
print("=" * 60) 
print()
# Отримуємо дані
energy_readings = engine.get_all_energy_readings() 
sensor_readings = engine.get_all_sensor_readings() 
if not energy_readings:

print("Немає даних для аналізу") 
return

print(f"Аналізуємо {len(energy_readings)} показників енергії...") 
print()
# Запускаємо оркестратор аналізу 
orchestrator = AnalysisOrchestrator(
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tariff_rate=4.32,
use_deep_learning=False # Для швидкості

)
room_ids = list(engine.room_simulators.keys())
device_ids = list(set(r['device_id'] for r in energy_readings)) 
def progress_callback(percent, step):

print(f" [{percent:.0f}%] {step}") 
results = orchestrator.run_full_analysis( 

energy_readings=energy_readings , 
sensor_readings=sensor_readings, 
room_ids=room_ids, 
device_ids=device_ids, 
progress_callback=progress_callback 

) 
print() 
print("-" * 40) 
print_analysis_results(results)
# Зберігаємо результати 
save_results(results, engine)

def print_analysis_results(results: dict): 
"""Виводить результати аналізу""" 
summary = results.get('summary', {}) 
print("Результати аналізу:") 
print(f" - Загальне споживання: {summary.get('total_energy_kwh', 0):.2f} 

кВт^ год")
print(f" - Загальна вартість: {summary.get('total_cost_uah', 0):.2f} грн") 
print(f" - Виявлено аномалій: {summary.get('anomaly_count', 0)}") 
print(f" - Рекомендацій: {summary.get('recommendation_count', 0)}") 
print()
savings = summary.get('potential_annual_savings_uah', 0)
if savings > 0:

print(f" Потенційна річна економія: {savings:.2f} грн")
print(f" ({summary.get('savings_potential_percent', 0):.1f}% від витрат)") 

print()
# Топ рекомендації
recommendations = results.get('recommendations', {}).get('summary', {}) 
top_5 = recommendations.get('top_5', []) 
if top_5:

print("Топ-5 рекомендацій:")
for i, rec in enumerate(top_5, 1):

print(f" {i}. [{rec['priority']}] {rec['problem'][:60]}...") 
print(f" Потенційна економія: {rec['potential_saving']:.2f} 

грн/рік")
def save_results(results: dict, engine: SimulationEngine):

"""Зберігає результати в базу даних""" 
print() 
print("Збереження результатів...") 
db = Database("simulation_results.db")
# Створюємо запис прогону 
run_id = db.create_run(

start_date=engine.time_manager.start_date, 
total_days=engine.total_days, 
city='kyiv'

)
# Зберігаємо результати аналізу 
db.insert_analysis_result(run_id, 'full_analysis', results)
# Зберігаємо рекомендації
recommendations = results.get('recommendations', {}).get('list', []) 
for rec in recommendations:

db.insert_recommendation(
run_id=run_id, 
problem_text=rec['problem'], 
action_text=rec['action'], 
priority=rec['priority'], 
room_id=rec.get('room_id'),
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device_id=rec.get('device_id'), 
annual_kwh_saving=rec.get('annual_kwh_saving'), 
annual_cost_saving=rec.get('annual_cost_saving')

)
db.update_run_status(run_id, 'completed', datetime.now())
db.close()
print(f"Результати збережено в simulation_results.db (run_id: {run_id})") 

def main():
"""Головна функція"""
parser = argparse.ArgumentParser(

description='Система аналізу енергоспоживання розумного будинку' 
) 
parser.add_argument(

'—days', type=int, default=30,
help='Кількість днів симуляції (за замовчуванням: 30)'

)
parser.add_argument(

'—start-date', type=str, default=None,
help='Дата початку (YYYY-MM-DD)'

)
parser.add_argument(

'—city', type=str, default='kyiv', 
choices=['kyiv', 'kharkiv', 'odesa', 'lviv'], 
help='Місто для кліматичної моделі'

)
parser.add_argument(

'—gui', action='store_true', 
help='Запустити графічний інтерфейс'

)
parser.add_argument(

'—analysis-only', action='store_true', 
help='Тільки аналіз (без симуляції)'

)
args = parser.parse_args()
# Парсимо дату 
start_date = None 
if args.start_date:

try:
start_date = datetime.strptime(args.start_date, '%Y-%m-%d') 

except ValueError:
print(f"Невірний формат дати: {args.start_date}") 
sys.exit(1)

# Запускаємо
run_simulation(

total_days=args.days, 
start_date=start_date , 
city=args.city, 
use_gui=args.gui

)
if_ name__== '___main__':

main()

Лістинг Г.5 - run_demo.py
" " "
Демонстраційний скрипт системи аналізу енергоспоживання.
Запускає коротку симуляцію та демонструє основні можливості.
" " "
import sys
from datetime import datetime
from pathlib import Path
# Додаємо шлях до проекту
PROJECT_ROOT = Path(__file__).parent
sys.path.insert(0, str(PROJECT_ROOT))
try:

from rich.console import Console
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from rich.table import Table
from rich.progress import Progress, SpinnerColumn, TextColumn, BarColumn
from rich.panel import Panel
from rich import print as rprint
HAS_RICH = True

except ImportError:
HAS_RICH = False
print("Бібліотека rich не встановлена. Використовуємо звичайний вивід.") 

from simulation import SimulationEngine 
from analysis import AnalysisOrchestrator 
from data import DataAggregator, DataExporter 
from financial import CostCalculator 
def print_header():

"""Виводить заголовок програми"""
header = """

fl

N

СИСТЕМА АНАЛІЗУ ЕНЕРГОСПОЖИВАННЯ РОЗУМНОГО БУДИНКУ
• Симуляція IoT-пристроїв
• Аналіз споживання
• Виявлення неефективності N
• Генерація рекомендацій

" " "
print(header)

def run_demo():
"""Запускає демонстрацію системи""" 
print_header()
# Параметри демо
demo_days = 3 
start_date = datetime(2024, 1, 15) 
print(f"\nj| Параметри симуляції:") 
print(f" Дата початку: {start_date.strftime('%Y-%m-%d')}") 
print(f" Тривалість: {demo_days} дні")
print(f" Місто: Київ") 
print()
# Ініціалізація симуляції
print("fc Ініціалізація розумного будинку...") 
engine = SimulationEngine(

start_date=start_date , 
total_days=demo_days, 
city='kyiv'

)
# Статистика будинку
rooms_count = len(engine.room_simulators)
devices_count = sum(len(sim.devices) for sim in engine.room_simulators.values()) 
sensors_count = sum(len(sim.sensors) for sim in engine.room_simulators.values()) 
print(f" ✓ Кімнат: {rooms_count}")
print(f" ✓ Пристроїв: {devices_count}")
print(f" ✓ Датчиків: {sensors_count}")
print()
# Запуск симуляції
print("^ Запуск симуляції...")
print("-" * 50)
last_day = 0
def on_day(timestamp, day):

nonlocal last_day
if day > last_day: 

last_day = day 
power = engine.current_state.get('house_power', 0) 
print(f" День {day}/{demo_days}: поточна потужність {power:.0f} Вт") 

def on_complete(summary):
print("-" * 50)
printC'V Симуляція завершена!") 
print()
print(f"H Результати симуляції:")
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print(f" Загальна енергія: {summary['total_energy_kwh']:.2f} кВттод") 
print(f" Середнє за добу: {summary['average_daily_kwh']:.2f} кВттод") 
print(f" Показників: {summary['energy_readings_count']}") 

engine.on_day_callback = on_day 
engine.on_complete_callback = on_complete
# Запускаємо 
engine.run(callback_interval=1440) # Callback кожен день
# Отримуємо дані
energy_readings = engine.get_all_energy_readings() 
sensor_readings = engine.get_all_sensor_readings() 
print()
print("Ч Запуск аналізу...") 
print("-" * 50)
# Аналіз
orchestrator = AnalysisOrchestrator(

tariff_rate=4.32, 
use_deep_learning=False 

) 
room_ids = list(engine.room_simulators.keys()) 
device_ids = list(set(r['device_id'] for r in energy_readings)) 
def on_progress(percent, step):

print(f" [{percent:3.0f}%] {step}") 
results = orchestrator.run_full_analysis(

energy_readings=energy_readings , 
sensor_readings=sensor_readings, 
room_ids=room_ids,
device_ids=device_ids, 
progress_callback=on_progress 

) 
print("-" * 50) 
print('V Аналіз завершено!") 
print()
# Результати
summary = results.get('summary', {})
print("H Підсумки аналізу:")
print(f" Загальне споживання: {summary.get('total_energy_kwh', 0):.2f} 

кВт^ год")
print(f" Загальна вартість: {summary.get('total_cost_uah', 0):.2f} грн")
print(f" Виявлено аномалій: {summary.get('anomaly_count', 0)}")
print(f" Рекомендацій: {summary.get('recommendation_count', 0)}") 
print()
# Потенційна економія
savings = summary.get('potential_annual_savings_uah', 0)
if savings > 0:

print(f"^ Потенційна річна економія: {savings:.2f} грн")
print(f" ({summary.get('savings_potential_percent', 0):.1f}% від витрат)") 
print()

# Топ рекомендації
recommendations = results.get('recommendations', {}).get('summary', {}) 
top_5 = recommendations.get('top_5', [])
if top_5:

print("H Топ-5 рекомендацій:")
print("-" * 50)
for i, rec in enumerate(top_5, 1):

priority = rec.get('priority', 'medium') 
problem = rec.get('problem', '')[:50] 
saving = rec.get('potential_saving', 0) 
print(f" {i}. [{priority.upper()}] {problem}...") 
print(f" Потенційна економія: {saving:.2f} грн/рік")

print()
# Агрегація даних
print("H Статистика по кімнатах:")
print("-" * 50)
aggregator = DataAggregator() 
room_totals = aggregator.calculate_room_totals(energy_readings)
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for room_id, stats in sorted(room_totals.items(), key=lambda x:
x[1]['total_energy_kwh'], reverse=True):

energy = stats['total_energy_kwh']
peak = stats['peak_power_w'] 
print(f" {room_id:20s}: {energy:8.2f} кВттод (пік: {peak:.0f} Вт)") 

print()
# Експорт результатів
print("H Збереження результатів...")
exporter = DataExporter() 
output_dir = PROJECT_ROOT / 'output' 
output_dir.mkdir(exist_ok=True) 
files = exporter.export_full_report( 

simulation_summary={
'start_date': start_date.isoformat(),
'total_days': demo_days,
'city': 'kyiv',
**engine.summary

}, 
analysis_results=results, 
output_dir=output_dir

)
print(f" ✓ Звіт збережено в: {output_dir}")
for name, path in files.items(): 

print(f" - {path.name}")
print()
print("=" * 50)
print("H Демонстрація завершена!")
print("=" * 50)

def run_quick_test():
"""Швидкий тест основних компонентів"""
print("X Швидкий тест системи...") 
print() 
errors = []
# Тест імпортів
print(" Перевірка імпортів...")
try:

from simulation import SimulationEngine, TimeManager, ClimateModel 
from simulation.devices import SmartTV, Refrigerator, HeatPumpAC 
from simulation.sensors import PresenceSensor, TemperatureHumiditySensor 
from analysis import BasicStatsAnalyzer, InefficiencyAnalyzer 
from data import Database, DataAggregator, DataExporter 
from financial import CostCalculator 
print(" ✓ Всі імпорти успішні")

except ImportError as e: 
errors.append(f"Помилка імпорту: {e}") 
print(f" X {e}")

# Тест TimeManager
print(" Перевірка TimeManager...")
try:

tm = TimeManager(datetime(2024, 1, 1), 7) 
tm.advance(60) 
assert tm.current_time.hour == 1 
print(" ✓ TimeManager працює")

except Exception as e:
errors.append(f"TimeManager: {e}")
print(f" X {e}")

# Тест ClimateModel
print(" Перевірка ClimateModel...")
try:

cm = ClimateModel('kyiv')
temp = cm.get_temperature(7, 12)
assert 15 <= temp <= 35 
print(f" ✓ ClimateModel працює (Київ, липень, полудень: {temp:.1f}°C)")

except Exception as e:
errors.append(f"ClimateModel: {e}")
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print(f" X {e}")
# Тест пристроїв
print(" Перевірка пристроїв...")
try:

from simulation.devices import SmartTV
tv = SmartTV('tv', 'TV', 'living_room', 120, 30, 0.5) 
tv.turn_on() 
reading = tv.get_reading(datetime.now()) 
assert reading.power_w > 0 
print(f" ✓ SmartTV працює ({reading.power_w:.1f} Вт)")

except Exception as e:
errors.append(f"SmartTV: {e}") 
print(f" X {e}")

# Тест CostCalculator
print(" Перевірка CostCalculator...")
try:

calc = CostCalculator('single', 4.32)
cost = calc.calculate_cost(100)
assert cost == 432
print(f" ✓ CostCalculator працює (100 кВттод = {cost} грн)")

except Exception as e:
errors.append(f"CostCalculator: {e}") 
print(f" X {e}")

# Тест SimulationEngine
print(" Перевірка SimulationEngine...")
try:

engine = SimulationEngine(datetime(2024, 1, 1), 1, 'kyiv') 
engine._simulate_step() 
state = engine.current_state 
assert 'house_power' in state 
print(f" ✓ SimulationEngine працює (потужність:

{state['house_power']:.0f} Вт)")
except Exception as e:

errors.append(f"SimulationEngine: {e}") 
print(f" X {e}")

print()
if errors: 

print(f"X Знайдено {len(errors)} помилок:") 
for err in errors:

print(f" - {err}")
else:

print("H Всі тести пройдено успішно!")
return len(errors) == 0

if_ name__== '___main__':
import argparse
parser = argparse.ArgumentParser( 

description='Демонстрація системи аналізу енергоспоживання' 
)
parser.add_argument(

'—test', action='store_true', 
help='Запустити швидкий тест компонентів' 

) 
parser.add_argument(

'—demo', action='store_true', 
help='Запустити повну демонстрацію' 

) 
args = parser.parse_args() 
if args.test: 

success = run_quick_test() 
sys.exit(0 if success else 1) 

else:
run_demo()

Лістинг Г.6 - climate_model.py
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Кліматична модель для Києва, Україна.
Генерує реалістичні зовнішні температури на основі 
статистичних даних та добових коливань.
" " "
from datetime import datetime
from typing import Dict, Any, Optional 
import numpy as np 
class ClimateModel:

11 11 11

Модель клімату для симуляції.
Генерує зовнішню температуру з урахуванням:
- Середньомісячних значень
- Добових коливань (мінімум о 05:00, максимум о 15:00)
- Випадкових варіацій
11 11 11

# Кліматичні дані для Києва
CLIMATE. DATA = {

1: { avg': -3, ' min'
2: { avg': -2, ' min'
3: { avg': 5, ' min'
4: { avg': 13, ' min'
5: { avg': 19, ' min'
6: { avg': 23, ' min'
7: { avg': 25, ' min'
8: { avg': 24, ' min'
9: { avg': 17, ' min'
10: { avg': 9, ' min'
11: { avg': 2, ' min'
12: { avg': -2, ' min'

}
# Дані для інших міст (якщо 
CITIES = {

потрібно розширити)

-15, 'max': 5}, #
-13, 'max': 7}, #
-4, 'max': 15}, #
3, 'max': 23}, #
9, 'max': 29}, #
14, 'max': 33}, #
16, 'max': 35}, #
15, 'max': 34}, #
8, 'max': 26}, #
1, 'max': 18}, #
-6, 'max': 11}, #
-12, 'max': 6}, #

Січень 
Лютий 
Березень 
Квітень 
Травень 
Червень 
Липень 
Серпень 
Вересень 
Жовтень 
Листопад 
Грудень

'kyiv': CLIMATE_DATA,
'kharkiv': {

1: {'avg': -5, 'min': -18, 'max': 3},
# ... решта місяців

},
'odesa': {

1: {'avg': 0, 'min': -8, 'max': 8},
# ... решта місяців

},
'lviv': {

1: {'avg': -2, 'min': -12, 'max': 5},
# ... решта місяців

}
}
def _ init__(self, city: str = 'kyiv'):

Ініціалізує модель клімату.
Args:

city: Місто для моделювання ('kyiv', 'kharkiv', 'odesa', 'lviv')
11 11 11

self.city = city
self.climate_data = self.CITIES.get(city, self.CLIMATE_DATA)
# Поточна "погодна система" (для багатоденної послідовності) 
self._weather_offset = 0.0
self._weather_trend = 0.0 
self._days_in_system = 0 
self._max_days_in_system = np.random.randint(3, 8)
# Кеш останньої температури для плавності 
self._last_temperature: Optional[float] = None

def _get_monthly_data(self, month: int) -> Dict[str, float]: 
"""Повертає кліматичні дані для місяця""" 
return self.climate_data.get(month, self.climate_data[1]) 

def _calculate_daily_variation(self, hour: int, minute: int) -> float:
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" " "
Розраховує добове коливання температури.
Мінімум о 05:00, максимум о 15:00.
Використовує синусоїду.
" " "
# Переводимо час у радіани
# Зсув: мінімум о 5:00, максимум о 15:00 
time_fraction = (hour + minute / 60.0 - 5) / 24.0 
variation = np.sin(time_fraction * 2 * np.pi - np.pi / 2)
# Нормалізуємо від -1 до 1 
return variation

def _update_weather_system(self):
"""Оновлює погодну систему для багатоденної послідовності""" 
self._days_in_system += 1 
if self._days_in_system >= self._max_days_in_system:

# Нова погодна система
self._weather_offset = np.random.normal(0, 3) # ±3°C від норми
self._weather_trend = np.random.uniform(-0.5, 0.5) # Тренд
self._days_in_system = 0
self._max_days_in_system = np.random.randint(3, 8)

def get_temperature(self, current_time: datetime) -> float:
" " "
Генерує зовнішню температуру для заданого часу.
Args:

current_time: Поточний час симуляції
Returns:

Температура в градусах Цельсія
" " "
month = current_time.month
hour = current_time.hour
minute = current_time.minute
# Отримуємо базові дані
monthly = self._get_monthly_data(month)
avg_temp = monthly['avg'] 
min_temp = monthly['min'] 
max_temp = monthly['max']
# Амплітуда добових коливань 
daily_amplitude = (max_temp - min_temp) / 2.0
# Добове коливання
daily_var = self._calculate_daily_variation(hour, minute) 
daily_offset = daily_var * daily_amplitude * 0.6 # 60% від повної амплітуди
# Базова температура
base_temp = avg_temp + daily_offset
# Додаємо погодний офсет 
base_temp += self._weather_offset
# Додаємо невеликий випадковий шум 
noise = np.random.normal(0, 0.5) 
temperature = base_temp + noise
# Обмежуємо фізичними межами
temperature = max(min_temp - 5, min(max_temp + 5, temperature))
# Згладжуємо різкі зміни
if self._last_temperature is not None:

max_change = 0.3 # Максимум 0.3°C за хвилину
if abs(temperature - self._last_temperature) > max_change:

if temperature > self._last_temperature:
temperature = self._last_temperature + max_change 

else:
temperature = self._last_temperature - max_change 

self._last_temperature = temperature 
return round(temperature, 1)

def get_humidity(self, current_time: datetime, temperature: float) -> float: 
" " "
Генерує зовнішню вологість.
Вологість залежить від температури та часу доби.
11 11 11
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month = current_time.month
hour = current_time.hour
# Базова вологість по місяцях 
base_humidity = {

1: 80, 2: 78, 3: 72, 4: 65, 5: 60, 6: 58,
7: 55, 8: 58, 9: 65, 10: 75, 11: 82, 12: 84

}
humidity = base_humidity.get(month, 70)
# Вночі вологість вища
if 23 <= hour or hour < 6:

humidity += 10
elif 6 <= hour < 10:

humidity += 5
elif 12 <= hour < 16:

humidity -= 10
# Шум
humidity += np.random.normal(0, 5)
# Обмеження
humidity = max(30, min(95, humidity))
return round(humidity, 1)

def get_state(self, current_time: datetime) -> Dict[str, Any]: 
"""Повертає повний кліматичний стан"""
temperature = self.get_temperature(current_time) 
humidity = self.get_humidity(current_time, temperature) 
return {

'external_temperature': temperature, 
'external_humidity': humidity, 
'month' : current_time.month,
'city': self.city

}
def new_day(self):

"""Викликається на початку нового дня""" 
self._update_weather_system()

Лістинг Г.7 - resident_behavior.py
" " "
Поведінкова модель мешканців будинку.
Визначає де знаходиться кожен мешканець у кожен момент часу 
та які дії він виконує.
" " "
from datetime import datetime, timedelta
from enum import Enum
from typing import Dict, Any, List, Optional, Tuple 
import numpy as np
from .time_manager import DayType
class Activity(Enum):

"""Тип активності мешканця"""
SLEEPING = "sleeping"
WAKING_UP = "waking_up"
BATHROOM = "bathroom"
BREAKFAST = "breakfast"
WORKING = "working"
LUNCH = "lunch"
LEISURE = "leisure"
STUDYING = "studying"
GAMING = "gaming"
DINNER = "dinner"
RELAXING = "relaxing"
GETTING_READY_FOR_BED = "getting_ready_for_bed"
AWAY = "away"
COOKING = "cooking"

class Resident:
"""Базовий клас мешканця"""
def_ init__(

self,
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name: str, 
resident_id: str, 
config: Dict[str, Any]

):
self.name = name
self.resident_id = resident_id 
self.config = config
# Поточний стан
self.current_room: Optional[str] = None 
self.current_activity: Activity = Activity.SLEEPING 
self.is_home: bool = True
# Налаштування
self.works_from_home = config.getC'works_from_home', False) 
self.leaves_at = config.getC'leaves_at', None) 
self.returns_at = config.getC'returns_at', None) 
self.primary_rooms = config.getC'primary_rooms', [])

def get_scheduleCself, day_type: DayType) -> Dict[int, Tuple[str, Activity]] 
" " "
Повертає розклад на день.
Returns:

Словник {година: кімната, активність)}
" " "
raise NotImplementedError

def get_current_stateC
self, 
current_time: datetime, 
day_type: DayType

) -> Tuple[Optional[str], Activity, float]:
" " "
Визначає поточний стан мешканця.
Returns:

кімната або None якщо не вдома, активність, рівень активності 0-1)
" " "
schedule = self.get_scheduleCday_type)
hour = current_time.hour 
minute = current_time.minute
# Знаходимо відповідний слот у розкладі
room, activity = None, Activity.SLEEPING
for sched_hour in sortedCschedule.keysC)):

if hour >= sched_hour:
room, activity = schedule[sched_hour]

# Перевіряємо чи людина вдома
if room == 'away': 

self.is_home = False 
self.current_room = None 
self.current_activity = Activity.AWAY 
return None, Activity.AWAY, 0.0

self.is_home = True
self.current_room = room 
self.current_activity = activity
# Рівень активності
if activity == Activity.SLEEPING: 

activity_level = 0.05
elif activity in [Activity.WORKING, Activity.STUDYING, Activity.GAMING]: 

activity_level = 0.6
elif activity in [Activity.COOKING, Activity.BATHROOM]: 

activity_level = 0.8
else:

activity_level = 0.4
# Додаємо варіативність
activity_level *= C0.8 + np.random.randomC) * 0.4) 
return room, activity, minC1.0, activity_level) 

def add_schedule_varianceCself, base_hour: int, variance_minutes: int = 15) 
int:

"""Додає варіативність до часу в розкладі""" 
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offset = np.random.randint(-variance_minutes, variance_minutes + 1) 
return max(0, min(23, base_hour + offset // 60))

class Father(Resident):
"""Батько - працює дистанційно з дому"""
def _ init__(self, config: Dict[str, Any]):

super()._ init__("Батько", "father", config)
self.works_from_home = True

def get_schedule(self, day_type: DayType) -> Dict[int, Tuple[str, Activity]]: 
if day_type == DayType.VACATION:

return self._get_vacation_schedule()
elif day_type in [DayType.WEEKEND, DayType.HOLIDAY]:

return self._get_weekend_schedule()
else:

return self._get_weekday_schedule()
def _get_weekday_schedule(self) -> Dict[int, Tuple[str, Activity]]: 

return {
0: ('bedroom', Activity.SLEEPING),
7: ('bathroom', Activity.WAKING_Up),
7 + np.random.randint(0, 1): ('kitchen', Activity.BREAKFAST),
9: ('office', Activity.WORKING),
13: ('kitchen', Activity.LUNCH),
14: ('office', Activity.WORKING),
18: ('living_room', Activity.RELAxING),
19: ('kitchen', Activity.DINNER),
20: ('living_room', Activity.LEISuRE),
23: ('bedroom', Activity.SLEEPING),

}
def _get_weekend_schedule(self) -> Dict[int, Tuple[str, Activity]]: 

return {
0: ('bedroom', Activity.SLEEPING),
9: ('bathroom', Activity.WAKING_uP),
9 + np.random.randint(0, 1): ('kitchen', Activity.BREAKFAST),
11: ('living_room', Activity.LEISURE),
13: ('kitchen', Activity.LUNCH),
14: ('living_room', Activity.LEISURE),
18: ('kitchen', Activity.COOKING),
19: ('kitchen', Activity.DINNER),
20: ('living_room', Activity.LEISuRE),
23: ('bedroom', Activity.SLEEPING),

}
def _get_vacation_schedule(self) -> Dict[int, Tuple[str, Activity]]: 

return {
0: ('bedroom', Activity.SLEEPING),
10: ('bathroom', Activity.WAKING_UP),
11: ('kitchen', Activity.BREAKFAST),
12: ('away', Activity.AWAY), # На відпочинку
20: ('living_room', Activity.RELAXING),
23: ('bedroom', Activity.SLEEPING),

}
class Mother(Resident):

"""Мати - працює в офісі"""
def _ init__(self, config: Dict[str, Any]):

super()._ init__("Мати", "mother", config)
self.works_from_home = False
self.leaves_at = "08:30"
self.returns_at = "19:00"

def get_schedule(self, day_type: DayType) -> Dict[int, Tuple[str, Activity]]: 
if day_type == DayType.VACATION:

return self._get_vacation_schedule()
elif day_type in [DayType.WEEKEND, DayType.HOLIDAY]:

return self._get_weekend_schedule()
else:

return self._get_weekday_schedule()
def _get_weekday_schedule(self) -> Dict[int, Tuple[str, Activity]]:

return {
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0: ('bedroom', Activity.SLEEPING),
7: ('bathroom', Activity.WAKING_Up),
7 + np.random.randint(0, 1): ('kitchen', Activity.BREAKFAST),
8: ('hallway', Activity.AWAY), # Виходить на роботу
9: ('away', Activity.AWAY),
19: ('kitchen', Activity.cOoKING), # Повертається
20: ('living_room', Activity.LEIsURE),
23: ('bedroom', Activity.SLEEPING),

}
def _get_weekend_schedule(self) -> Dict[int, Tuple[str, Activity]]: 

return {
0: ('bedroom', Activity.SLEEPING),
9: ('bathroom', Activity.WAKING_Up),
10: ('kitchen', Activity.BREAKFAST),
11: ('living_room', Activity.LEISURE),
13: ('kitchen', Activity.LUNCH),
15: ('living_room', Activity.LEIsURE),
18: ('kitchen', Activity.COOKING),
19: ('kitchen', Activity.DINNER),
20: ('living_room', Activity.LEISuRE),
0: ('bedroom', Activity.SLEEPING),

}
def _get_vacation_schedule(self) -> Dict[int, Tuple[str, Activity]]: 

return {
0: ('bedroom', Activity.SLEEPING),
10: ('bathroom', Activity.WAKING_UP),
11: ('kitchen', Activity.BREAKFAST),
12: ('away', Activity.AWAY),
20: ('living_room', Activity.RELAXING),
23: ('bedroom', Activity.SLEEPING),

}
class Child(Resident):

"""Дитина шкільного віку"""
def _ init__(self, config: Dict[str, Any]):

super()._ init__("Дитина", "child", config)
self.leaves_at = "08:00"
self.returns_at = "15:30"

def get_schedule(self, day_type: DayType) -> Dict[int, Tuple[str, Activity]]: 
if day_type == DayType.VACATION:

return self._get_vacation_schedule()
elif day_type in [DayType.WEEKEND, DayType.HOLIDAY]:

return self._get_weekend_schedule()
else:

return self._get_weekday_schedule()
def _get_weekday_schedule(self) -> Dict[int, Tuple[str, Activity]]: 

return {
0: ('bedroom', Activity.SLEEPING),
7: ('bathroom', Activity.WAKING_uP),
7 + np.random.randint(0, 1): ('kitchen', Activity.BREAKFAST),
8: ('away', Activity.AWAY), # Школа
15: ('children_room', Activity.STUDYING), # Повертається
16: ('children_room', Activity.STUDYING),
18: ('kitchen', Activity.DINNER),
19: ('children_room', Activity.GAMING),
21: ('children_room', Activity.STUDYING), # Домашнє завдання
22: ('bedroom', Activity.SLEEPING),

}
def _get_weekend_schedule(self) -> Dict[int, Tuple[str, Activity]]: 

return {
0: ('bedroom', Activity.SLEEPING),
9: ('bathroom', Activity.WAKING_uP),
10: ('kitchen', Activity.BREAKFAST),
11: ('children_room', Activity.GAMING),
13: ('kitchen', Activity.LUNCH),
14: ('children_room', Activity.GAMING),
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17: ('living_room', Activity.LEISURE),
18: ('kitchen', Activity.DINNER),
19: ('children_room', Activity.GAMING),
22: ('bedroom', Activity.SLEEPING),

}
def _get_vacation_schedule(self) -> Dict[int, Tuple[str, Activity]]: 

return {
0: ('bedroom', Activity.SLEEPING),
10: ('bathroom', Activity.WAKING_Up),
11: ('kitchen', Activity.BREAKFAST),
12: ('away', Activity.AWAY),
20: ('living_room', Activity.LEISURE),
22: ('bedroom', Activity.SLEEPING),

}
class ResidentBehaviorModel:

" " "
Модель поведінки всіх мешканців.
Координує поведінку всіх мешканців та 
визначає стан кожної кімнати.
" " "
def _ init__(self, config: Dict[str, Any]):

" " "
Ініціалізує модель.
Args:

config: Конфігурація мешканців
" " "
self.residents: Dict[str, Resident] = {}
# Створюємо мешканців 
residents_config = config.get('residents', {}) 
father_config = residents_config.get('father', {}) 
self.residents['father'] = Father(father_config) 
mother_config = residents_config.get('mother', {}) 
self.residents['mother'] = Mother(mother_config) 
child_config = residents_config.get('child', {}) 
self.residents['child'] = Child(child_config)

def get_room_occupancy(
self, 
current_time: datetime, 
day_type: DayType

) -> Dict[str, Dict[str, Any]]:
" " "
Визначає стан всіх кімнат.
Returns:

Словник {room_id: {occupied: bool, num_people: int, activities: list, 
activity_level: float}}

" " "
room_states: Dict[str, Dict[str, Any]] = {}
for resident_id, resident in self.residents.items():

room, activity, activity_level = resident.get_current_state( 
current_time, day_type

)
if room and room != 'away': 

if room not in room_states: 
room_states[room] = { 

'occupied': True, 
'num_people': 0, 
'residents': [], 
'activities': [], 
'activity_level': 0.0 

} 
room_states[room]['num_people'] += 1 
room_states[room]['residents'].append(resident_id) 
room_states[room]['activities'].append(activity.value) 
room_states[room]['activity_level'] = max( 

room_states[room]['activity_level'],
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activity_level
)

return room_states
def is_anyone_home(

self,
current_time: datetime,
day_type: DayType

) -> bool:
"""Перевіряє чи хтось є вдома"""
for resident in self.residents.values():

room, _, _ = resident.get_current_state(current_time, day_type) 
if room and room != 'away': 

return True
return False

def get_resident_locations(
self,
current_time: datetime,
day_type: DayType

) -> Dict[str, Optional[str]]:
"""Повертає розташування кожного мешканця"""
locations = {}
for resident_id, resident in self.residents.items():

room, _, _ = resident.get_current_state(current_time, day_type) 
locations[resident_id] = room if room != 'away' else None 

return locations


