






 

 

 

Анотація 

   УДК 621.311 

   Сілаков Микита Дмитрович «Застосування нейронних мереж для 

прогнозування викидів вуглецю у електроенергетичних системах.». Бакалаврська 

дипломна робота. – Вінниця: ВНТУ, 2025. – 3 рис., 9 табл., 22 джерела. 

   Глобальні зміни клімату, спричинені зростанням викидів парникових газів, 

зумовлюють необхідність запровадження новітніх підходів до моніторингу та 

прогнозування вуглецевих викидів. Особливе значення у цьому контексті 

відіграє енергетичний сектор, який є одним із ключових джерел викидів CO₂. У 

дипломній роботі досліджено можливості використання штучних нейронних 

мереж як інструменту прогнозування обсягів викидів вуглецю в 

електроенергетичних системах. Розглянуто структуру та принципи 

функціонування різних типів нейромереж — зокрема багатошарових 

перцептронів, рекурентних мереж (LSTM, GRU) і гібридних моделей. Описано 

переваги використання нейронних мереж порівняно з традиційними 

статистичними методами, здійснено аналіз результатів моделювання та надано 

рекомендації щодо інтеграції таких рішень у практику екологічного 

прогнозування. Окреслено перспективи подальших досліджень у сфері 

застосування глибинного навчання для підвищення точності прогнозів та 

ефективності енергетичної політики. 

   Ключові слова: нейронні мережі, прогнозування викидів, CO₂, глибоке 

навчання, електроенергетика, LSTM, гібридні моделі. 
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Global climate change, driven by the increasing volume of greenhouse gas 

emissions, necessitates the implementation of innovative approaches to monitoring and 

forecasting carbon emissions. The energy sector, being one of the main contributors to 

CO₂ emissions, plays a critical role in this process. This thesis explores the potential of 

using artificial neural networks as a tool for predicting carbon emissions in power 

systems. The structure and operation principles of various neural network types are 

analyzed — including multilayer perceptrons, recurrent networks (LSTM, GRU), and 

hybrid models. The study highlights the advantages of neural networks over traditional 

statistical methods, presents the results of model simulations, and provides 

recommendations for the integration of such technologies into practical applications 

for environmental forecasting. The paper also outlines future research directions aimed 

at enhancing prediction accuracy and supporting energy policy development through 

deep learning solutions. 
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ВСТУП 

   Значне збільшення обсягів викидів вуглекислого газу в атмосферу, зумовлене 

передусім індустріальним розвитком, призводить до посилення парникового 

ефекту, що викликає глобальні кліматичні зміни. Зростання концентрації 

парникових газів сприяє підвищенню температури поверхні Землі, що у свою 

чергу провокує такі негативні явища, як збільшення кількості екстремальних 

метеорологічних подій, зниження урожайності сільськогосподарських культур, а 

також підвищення рівня океанічних вод. Ці процеси мають істотний вплив на 

довкілля, порушують біологічну рівновагу та становлять загрозу зникнення 

багатьох видів живих організмів. 

У зв’язку з цим особливого значення набуває розробка ефективної глобальної 

стратегії сталого промислового розвитку, яка передбачає зменшення парникових 

викидів. Найбільша увага при цьому повинна приділятися енергетичній галузі, 

яка генерує значну частину викидів CO₂, що становлять понад 30% від загального 

обсягу. Досягнення кліматичної нейтральності неможливе без екологічної 

трансформації енергосистем, впровадження енергоефективних технологій і 

використання відновлюваних джерел енергії. 

Для забезпечення обґрунтованого екологічного планування необхідно мати 

точні інструменти прогнозування викидів вуглецю. Саме на базі достовірних 

прогнозів формуються управлінські рішення та визначаються стратегічні 

екологічні пріоритети. У цьому контексті особливу актуальність набуває 

використання сучасних методів штучного інтелекту, зокрема нейронних мереж, 

які дозволяють ефективно обробляти великі обсяги складних і нелінійних даних. 

Оскільки процес викидів CO₂ є змінним у часі, його моделювання належить до 

задач аналізу часових рядів. Використання новітніх сенсорних систем дозволяє 

формувати великі масиви високоточних даних, що відкриває нові горизонти для 

підвищення якості прогнозування. Традиційні статистичні підходи, як правило, 

не забезпечують належної точності при аналізі таких даних. У цьому аспекті 

штучні нейронні мережі демонструють перевагу завдяки здатності до 
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самонавчання та врахування складних взаємозв’язків.  

У цій роботі розглянуто наукові джерела, присвячені застосуванню нейронних 

мереж для прогнозування викидів вуглецю у сфері електроенергетики. Основна 

мета дослідження полягає в узагальненні сучасних методичних підходів, аналізі 

їх переваг та недоліків, а також формуванні пропозицій щодо вдосконалення 

прогнозних моделей. Результати роботи можуть стати теоретичною основою для 

запровадження практичних рішень у сфері кліматичної політики. 
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1 АНАЛІЗ СУЧАСНОГО СТАНУ ДОСЛІДЖЕНЬ ТА ТЕХНОЛОГІЙ 

1.1 Проблема викидів CO2 в електроенергетиці. 

    Сфера електроенергетики є одним із головних джерел викидів вуглекислого 

газу у світі — на неї припадає майже 50% усіх глобальних викидів CO2. Сучасне 

суспільство вимагає постійного споживання електроенергії для забезпечення 

комфорту та стабільного функціонування різноманітних систем. Прикладом 

цього є широке впровадження електромобілів, які активно позиціонуються 

виробниками як екологічно чистий транспорт, що нібито не створює шкідливих 

викидів у процесі руху завдяки використанню електродвигунів. 

   Однак при більш глибокому техніко-екологічному аналізі постає питання: 

наскільки електромобілі дійсно екологічні, якщо враховувати повний життєвий 

цикл – від виробництва до утилізації? У ході дослідження, в якому було 

порівняно традиційний бензиновий автомобіль з електромобілем на дистанції 

150 тисяч кілометрів, з урахуванням етапів виготовлення, експлуатації та 

кінцевої утилізації, виявлено такі результати: якщо передбачити, що 

електроенергія для живлення електромобіля виробляється виключно на вугільній 

тепловій електростанції, загальна кількість викидів СО2 протягом усього періоду 

експлуатації становить близько 43186 кг. Для порівняння, бензиновий 

автомобіль за аналогічних умов продукує 37322 кг CO2. Це ставить під сумнів 

безумовну екологічну перевагу електротранспорту при невдалому джерелі 

енергозабезпечення. Натомість, при умові, що електромобіль споживає 

електроенергію з відновлюваних джерел (сонце, вітер, гідроенергія тощо), обсяг 

викидів знижується більш ніж у 2 рази — до 16016 кг CO2 за весь період 

експлуатації. Це чітко демонструє, що екологічність електротранспорту 

безпосередньо залежить від джерел енергії, які використовуються для його 

живлення. Таким чином, висновок очевидний: електромобілі можуть стати 

ефективним засобом зменшення викидів вуглецю лише за умови паралельного 

розвитку і використання екологічно чистих джерел енергії. Інакше вони можуть 

виявитися не настільки «зеленими», як це декларується у публічному дискурсі. 
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   Аналіз регіональних тенденцій у сфері енергетичної політики свідчить про 

наявність різнопланових підходів до зменшення викидів парникових газів. У 

країнах Європейського Союзу, Сполучених Штатах Америки, Японії та 

Республіці Корея спостерігається поступове зниження рівня викидів 

вуглекислого газу. Це стало можливим завдяки скороченню частки вугільної 

генерації в енергетичному балансі та активному впровадженню відновлюваних 

джерел енергії (ВДЕ). Натомість у таких країнах, як Китай та Індія, обсяги 

викидів продовжують зростати. Основними чинниками цього є зростаючий 

попит на електроенергію та обмеження у виробництві гідроенергії, спричинені 

тривалими посухами. У відповідь на загрозу кліматичних змін світова спільнота 

консолідувала зусилля, уклавши Паризьку кліматичну угоду. У межах цього 

міжнародного договору понад 190 держав взяли на себе зобов’язання стримати 

глобальне підвищення температури в межах 1,5–2 °C порівняно з 

доіндустріальним рівнем. Такий крок покликаний забезпечити поступове 

скорочення глобальних викидів CO2 у найближчі десятиліття. 

   Європейський Союз задекларував намір досягти вуглецевої нейтральності до 

2050 року, а Китай — до 2060 року. У цьому контексті багато держав уже сьогодні 

впроваджують інструменти правового регулювання викидів. Серед них – податки 

на вуглець, фінансова підтримка виробників "зеленої" енергії та системи торгівлі 

квотами на викиди. Зокрема, функціонування Європейської системи торгівлі 

викидами базується на встановленні граничних лімітів для підприємств, що 

стимулює їх до інвестування у низьковуглецеві технології та зниження 

шкідливих викидів за допомогою ринкових механізмів. 

   Однією з фундаментальних причин надмірних викидів вуглекислого газу є 

особливості функціонування капіталістичної економіки, яка значною мірою 

орієнтована на постійне зростання виробництва та прибутку. В сучасних умовах 

світове господарство залишається високозалежним від невідновлюваних джерел 

енергії, що ускладнює процес переходу до екологічно безпечніших технологій. 

Зменшення доступності викопного палива неминуче призведе до скорочення 
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загального обсягу виробництва, зниження споживчої активності та, як наслідок, 

уповільнення процесу накопичення капіталу.  

   Водночас повна зупинка економічного зростання у короткостроковій 

перспективі не є обов’язковою. Альтернативою може стати стратегічне 

перенаправлення інвестицій у розвиток відновлюваних джерел енергії (ВДЕ). 

Проте така трансформація пов’язана з високими початковими витратами та 

відносно довгим періодом окупності, що знижує інтерес до неї з боку великих 

інвесторів. З огляду на це, поточна висока рентабельність експлуатації залишків 

невідновлюваних енергоресурсів може здаватися привабливішою для приватного 

капіталу. Тим не менш, інвестиції у ВДЕ здатні забезпечити стабільне зростання 

довгострокової норми прибутку у сфері енергетики, особливо з урахуванням 

перспектив подальшого розвитку «зеленої» економіки.  

   Сучасна екологічна ситуація є результатом тривалого періоду нераціонального 

використання природних ресурсів, який був особливо інтенсивним у державах, 

що раніше пройшли етапи активної індустріалізації. Ці країни, отримавши 

суттєві економічні переваги внаслідок широкомасштабного використання 

викопного палива, наразі перекладають відповідальність за кліматичні зміни на 

інші, менш розвинені держави.  

   Для досягнення кліматичної стабільності необхідно забезпечити глобальне 

скорочення викидів CO2 щонайменше на 50%. При цьому акцент має зміститися 

з питань індивідуального внеску кожної країни на досягнення загального 

цільового показника. Відповідно, уряди повинні на певний час відступити від 

прагнення до короткострокової соціально-економічної стабільності, приймаючи 

складні, але необхідні рішення щодо переходу до екологічно сталої енергетики. 

Такий підхід дозволить забезпечити комфортні умови існування для майбутніх 

поколінь як у розвинених, так і в країнах, що розвиваються 

1.2 Методи прогнозування викидів. 

    Прогнозування обсягів викидів вуглекислого газу відіграє ключову роль у 

формуванні стратегії розвитку електроенергетичних систем, а також у прийнятті 
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екологічно орієнтованих управлінських рішень. Сучасна наука пропонує 

різноманітні підходи до цієї задачі, які умовно поділяються на традиційні 

статистичні методи та новітні обчислювальні технології 

Традиційні статистичні методи 

   Одним із найбільш поширених класичних інструментів прогнозування у сфері 

енергетики та охорони довкілля є економетричні моделі. Їх основна мета 

полягає у встановленні статистично достовірних взаємозв’язків між рівнем 

викидів CO2 та низкою впливових чинників, серед яких – економічні показники, 

демографічні характеристики, структура енергоспоживання тощо. 

   Підходи:  

   Серед методів економетричного аналізу особливе місце займає регресійний 

аналіз, який дозволяє кількісно оцінити вплив окремих факторів на зміну рівня 

викидів. У рамках цього підходу будується математична модель, що формалізує 

залежність між залежною змінною (викиди CO) та незалежними змінними – 

такими, як обсяг енергоспоживання, тип використовуваного палива, 

інтенсивність економічної діяльності, рівень урбанізації, а також кліматичні 

особливості. 

   При застосуванні регресівного аналізу будують математичну модель, яка 

описує залежість між залежною змінною (в нашому випадку викиди СО2) та 

однією/кількома незалежними змінними (фактори). Наведу найпростіший 

варіант – лінійна регресія, яку описують рівнянням: 

𝑦 = 𝛽0 + 𝛽1𝑥1 + 𝛽2𝑥2 + ⋯ + 𝛽𝑛𝑥𝑛 + 𝜀 

   Де y – залежна змінна, xi – незалежні змінні, β0 – константа при х=0, β1…n – 

коефіцієнти регресії (вплив кожного фактору), ε – випадкова похибка. 

   Регресійний аналіз, залежно від складності структури даних, може бути 

простим або множинним. У межах досліджень, присвячених моделюванню 

обсягів викидів вуглекислого газу, цей метод відіграє важливу роль, оскільки дає 

змогу: оцінити вплив енергетичної структури на рівень шкідливих викидів, 

виявити залежність між економічним зростанням (ВВП), демографічними 
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характеристиками (зокрема, чисельністю населення) та обсягами викидів, 

сформувати базові сценарні прогнози на основі макроекономічних показників, 

перевірити гіпотези щодо впливу політичних рішень або технологічних 

інновацій на динаміку викидів. 

   Одним із поширених типів даних, що використовується у регресійному 

моделюванні, є панельні дані. Вони поєднують характеристики часових рядів та 

крос-секційних спостережень, що дає змогу фіксувати значення показників для 

кількох об'єктів (наприклад, країн, регіонів, підприємств) упродовж певного 

часового інтервалу. Типова модель регресії з панельними даними має такий 

вигляд: 

𝑦𝑖𝑡 =  𝛼 + 𝛽1𝑥1𝑖𝑡 + 𝛽2𝑥2𝑖𝑡 + ⋯ + 𝜇𝑖 + 𝜀𝑖𝑡

   Де yit – обсяг викидів СО2 для i-го об’єкта в момент часу t,  α – константа при 

х=0, xjit – незалежні змінні, μі – незмінні індивідуальні ефекти (кліматичні зміни 

або рівень індустріалізації), εі – випадкова похибка. 

   Використання панельних даних має такі переваги: простежити динаміку змін в 

межах окремих об'єктів, здійснювати міжоб’єктне порівняння, враховувати 

індивідуальні відмінності у впливі тих самих факторів на рівень викидів, 

покращити точність оцінювання параметрів регресійної моделі за рахунок 

збільшення кількості спостережень. На практиці прогнозування викидів СО2 

панельні дані можуть використовуватись для передбачення майбутнього рівня 

викидів окремих країн, регіонів або підприємств з урахуванням, як їхніх 

індивідуальних особливостей, так і глобальних тенденцій. Цей підхід дозволяє 

створювати більш точні та адаптивні прогнози, що мають практичне значення 

для міжнародної екологічної політики. 

   Коінтеграційні моделі використовуються для вивчення довготривалих 

взаємозв’язків між економічними та енергетичними змінними, які за своєю 

природою можуть бути нестаціонарними. У контексті прогнозування викидів 

CO2 до таких змінних зазвичай відносять валовий внутрішній продукт , 

загальний рівень енергоспоживання, чисельність населення, ступінь 
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індустріалізації та самі обсяги викидів парникових газів. Застосування 

класичних регресійних моделей до нестаціонарних даних часто призводить до 

помилкових висновків (так званих «спуріозних» регресій). Натомість, 

коінтеграційний підхід дозволяє визначити існування стійкого довгострокового 

зв’язку між змінними, навіть за наявності короткострокових коливань. 

Практична реалізація коінтеграційного аналізу передбачає кілька послідовних 

етапів: 

1. Перевірка змінних на нестаціонарність (за допомогою тестів типу Дікі-

Фуллера або Філліпса-Перрона); 

2. Визначення ступеня інтеграції (змінні повинні бути інтегрованими одного 

порядку); 

3. Перевірка на наявність коінтеграційного вектора, який засвідчує наявність 

стабільного зв’язку між рядами. 

   Головна перевага коінтеграційних моделей — здатність відокремити 

довгострокову рівноважну тенденцію від короткотермінових флуктуацій. Це 

особливо цінно в умовах складних взаємозалежностей, що властиві енергетично-

економічним системам. Окрім того, коінтеграція дозволяє здійснювати аналіз 

причинно-наслідкових зв’язків в інтегрованих часових рядах. Разом із тим, 

ефективне застосування цих моделей потребує високоякісних даних, що 

відповідають вимогам однорідності. До обмежень можна віднести їхню 

чутливість до структурних зламів у часових рядах, а також складність 

використання у випадках суттєвої гетерогенності об’єктів дослідження. 

   Ще одним ефективним підходом до моделювання взаємозв’язків між багатьма 

економічними змінними є векторна авторегресія (VАR). Цей метод дозволяє 

враховувати взаємний вплив усіх змінних у системі, що розвивається у часі. 

Особливістю VАR-моделей є те, що кожна змінна моделі залежить не лише від 

власних попередніх значень, але й від попередніх значень усіх інших змінних, 

включених у модель. Стандартне рівняння моделі виглядає так: 

𝑦𝑡 =  𝐴і𝑦𝑡−1 + 𝐴2𝑥𝑡−2 + ⋯ + 𝐴𝑛𝑥𝑡−𝑛 + 𝜀𝑡 
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   Де уt – вектор змінних у момент часу t, Аi – матриці коефіцієнтів попередніх 

значень, n – порядок затримки, εt – вектор випадкових похибок. 

   Застосування VАR-моделі дозволяє моделювати взаємозалежність між 

викидами, споживанням енергії, структурою паливного балансу, цінами на 

енергоносії, ВВП та іншими змінними. Основною перевагаю моделі є її 

гнучкість, тобто вона може моделювати кілька змінних, також застосування до 

некоінтегрованих рядів. Проте моделі вимагають стаціонарності вхідних рядів, 

тому перед побудовою моделі проводять відповідні тести, також мають високі 

вимоги до обсягу даних та кількості спостережень. 

   Методи аналізу часових рядів: Часовий ряд — це впорядкована послідовність 

значень змінної, зафіксованих у певні моменти часу. Основною перевагою 

аналізу таких даних є можливість виявлення внутрішніх закономірностей, 

зокрема циклічності, сезонних коливань, автокореляцій та структурних змін. 

Методи аналізу часових рядів вирізняються простотою реалізації, що робить їх 

особливо зручними для оперативного прогнозування. Вони ефективно працюють 

у ситуаціях, коли динаміка процесів не зазнає різких змін. Проте, обмеженням 

цього підходу є його низька адаптивність до нетипових змін, зовнішніх впливів 

або раптових зрушень у структурі даних. У зв’язку з цим традиційні методи часто 

поєднують з сучасними інструментами, зокрема з методами машинного 

навчання, що дозволяє підвищити гнучкість моделей. 

Сучасні методи 

   Штучні нейронні мережі застосовуються для моделювання складних, 

нелінійних залежностей між численними змінними. Вони ефективні в умовах 

великого обсягу даних і високої взаємозалежності параметрів, де традиційні 

статистичні підходи втрачають ефективність. У контексті прогнозування 

викидів CO₂ ШНМ дозволяють обробляти інформацію про: 

• структуру енергетичного балансу;

• кліматичні фактори (середньодобова температура, опади тощо);

• показники промислового споживання енергії;
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• політичні рішення у сфері екології.

 Нейронна мережа складається з трьох основних блоків: 

   Вхідний шар приймає початкові дані (обсяги спожитого палива, тип 

генерації, середню температуру тощо) 

 Приховані шари обробляють дані, відповідають за здатність нейронної 

мережі навчатися та виконувати потрібні обчислення. 

 Вихідний шар дає бажаний результат. 

   Перевагами нейронних мереж є висока точність при роботі з багатьма 

змінними, здатність виявляти приховані закономірності, адаптивність до зміни 

середовища, ефективність при комбінуванні з іншими аналітичними підходами. 

 З розвитком комп’ютерних технологій з’явились глибокі нейронні мережі 

(Deep Leаrning), які включають значну кількість прихованих шарів. Це 

дозволяє будувати багаторівневі уявлення про вхідні дані, підвищуючи точність 

і гнучкість прогнозів. Глибокі нейронні мережі є розвитком класичних штучних 

нейронних мереж і належать до сучасних методів машинного навчання. Вони 

відзначаються багаторівневою архітектурою, що дозволяє ефективно 

опрацьовувати великі обсяги даних та виявляти складні, приховані 

закономірності, що не піддаються моделюванню за допомогою традиційних 

статистичних інструментів. У задачах екологічного прогнозування, зокрема в 

аналізі викидів CO2, ГНМ демонструють високу ефективність завдяки 

здатності: 

• аналізувати великі обсяги вхідних змінних, пов’язаних з енергетикою,

демографією, кліматичними умовами;

• обробляти нелінійні залежності, які виникають між економічними

процесами та екологічними наслідками;

• враховувати вплив часових факторів, коли використовується архітектура

рекурентних або згорткових мереж у поєднанні з глибокими шарами.

   Переваги: висока точність прогнозування завдяки багаторівневій обробці 

інформації, адаптивність до нових даних, що особливо важливо в умовах 
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динамічного змінення клімату та економіки, можливість навчання на сирих 

даних без необхідності глибокої попередньої обробки, масштабованість — 

моделі можна оптимізувати під специфіку конкретної задачі.  

   Недоліки: високі обчислювальні витрати – необхідність використання 

потужних графічних процесорів (GPU), труднощі інтерпретації – модель часто 

функціонує як “чорний ящик”, необхідність великої кількості якісних 

навчальних даних, ризик перенавчання – при недостатній кількості даних 

модель може показувати гарні результати на тренувальному наборі, але погано 

працювати на нових спостереженнях.  

   Гібридні підходи поєднують традиційні статистичні методи та сучасні 

алгоритми штучного інтелекту, що дозволяє компенсувати недоліки одного 

підходу за рахунок переваг іншого. Наприклад, при моделюванні часових рядів 

лінійні компоненти можна ефективно опрацювати за допомогою регресійного 

аналізу чи АRIMА-моделей, тоді як залишкові, нелінійні складові — за 

допомогою нейромереж. Типова гібридна схема: 

1. Перша модель (наприклад, АRIMА) формує базовий прогноз;

2. Друга модель (ШНМ або інший нелінійний алгоритм) навчається на

помилках першої та коригує результат.

   Переваги гібридних моделей: підвищена точність, адаптація до різних типів 

даних, гнучкість налаштувань під специфіку дослідження. 

   Недоліки: складність реалізації, потреба у високій обчислювальній 

потужності, труднощі інтерпретації результатів, вимога високої кваліфікації 

дослідника у сфері статистики та машинного навчання. 

   Серед гібридних моделей, які застосовуються для прогнозування викидів 

CO2, особливу популярність отримала комбінація авторегресійної моделі 

АRIMА з штучною нейронною мережею. Такий підхід базується на сильних 

сторонах обох методів: АRIMА ефективно справляється з виявленням і 

моделюванням лінійних трендів та сезонних компонентів у часових рядах, у 

той час як нейронні мережі здатні виявляти складні, приховані нелінійні 
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взаємозв’язки. Проте обидва підходи мають свої обмеження — АRIMА не 

враховує нелінійностей у даних, а нейронна мережа може «перенавчатися», 

якщо у вхідних даних домінують лінійні структури. Комбінування цих моделей 

дозволяє компенсувати слабкі сторони кожної з них, ефективно розподіляючи 

задачі між методами: АRIMА бере на себе лінійну частину, а нейронна мережа 

фокусується на залишковій нелінійній. 

   Процес побудови гібридної АRIMА–NN моделі виглядає наступним чином. 

На першому етапі на часовий ряд викидів CO₂ накладається АRIMА-модель, 

яка на основі попередніх значень здійснює початкове прогнозування. Цей 

прогноз охоплює основні закономірності, включаючи лінійні тренди та сезонні 

флуктуації, але залишає поза увагою ті частини ряду, які не піддаються 

лінійному моделюванню. Наступним кроком є розрахунок залишків — різниці 

між фактичними значеннями викидів і прогнозом, який надала АRIMА. Ці 

залишки містять інформацію про нелінійні впливи та інші характеристики ряду, 

не виявлені на попередньому етапі. Саме ці залишки стають вхідними даними 

для навчання штучної нейронної мережі, яка навчається відтворювати 

нелінійну складову часової динаміки. Результат прогнозування обчислюється 

як сума прогнозу АRIMА-моделі та результату нейронної мережі. Таким чином, 

гібридна модель поєднує у собі точність лінійного прогнозування з гнучкістю 

моделювання складних, нелінійних взаємозв’язків. Щоб краще зрозуміти 

роботу цього підходу, варто звернутись до основ штучних нейронних мереж. 

1.3 Основи нейроних мереж. 

   Штучна нейронна мережа — це математична модель, що була створена за 

аналогією до роботи людського мозку. Вона імітує здатність до навчання, аналізу 

і прийняття рішень на основі наданих вхідних даних. Ця властивість робить її 

потужним інструментом для прогнозування у складних і багатофакторних 

системах. Першу формалізовану модель нейрона розробили у 1943 році два 

американських вчених — Уоррен МакКалок і Уолтер Піттс. Вони об’єднали 

знання з нейрофізіології, математики та логіки, створивши концептуальну 
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модель, яка мала багато входів, де кожен сигнал змінювався за допомогою 

певних вагових коефіцієнтів. Отримане значення порівнювалося з порогом, і в 

залежності від результату формувався вихідний сигнал. Цей базовий принцип 

став основою для сучасних нейронних мереж, у тому числі і глибоких, що 

застосовуються сьогодні в екологічному прогнозуванні, включно з оцінкою 

динаміки викидів CO2.  

 

Рис. 1 «Схема нейронної мережі»  

1. Нейрони, вихнідні сигнали яких надходять на вхід даного нейрону 2. Суматор вхідних сигналів 3. Обчислюва 

передавальної інформації 4. Нейрони, на входи яких подається сигнал даного нейрону. 

   Типова структура штучної нейронної мережі складається з трьох основних 

компонентів: вхідного шару, одного або декількох прихованих шарів та 

вихідного шару. У кожному шарі знаходяться нейрони — базові обчислювальні 

одиниці, які отримують сигнали з попереднього шару, зважують їх згідно з 

внутрішніми ваговими коефіцієнтами та передають результати далі, 

пропускаючи їх через спеціальні функції активації. Найпоширенішими серед 

таких функцій є сигмоїдна функція, гіперболічний тангенс та ReLU (Rectified 

Lineаr Unit), яка часто використовується через свою простоту і здатність 

прискорювати процес навчання. Після обробки інформації в прихованих шарах 
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сформований сигнал передається на вихідний шар, де здійснюється фінальне 

передбачення. У випадку прогнозування викидів CO₂ це, зазвичай, є числове 

значення, що відображає очікуваний обсяг викидів на певну дату або період. 

   Навчання нейронної мережі базується на процесі поступового налаштування 

її вагових коефіцієнтів задля зменшення різниці між фактичними даними та 

отриманими прогнозами. Цей процес реалізується методом зворотного 

поширення помилки, що дозволяє оновлювати ваги у зворотному порядку від 

вихідного шару до вхідного. Для оптимізації використовується градієнтний 

спуск — метод, що коригує ваги у напрямку зменшення функції похибки. У 

практиці машинного навчання найчастіше застосовують стохастичний 

градієнтний спуск та його вдосконалені варіанти, зокрема алгоритм Аdаm, який 

дозволяє швидше і стабільніше знаходити оптимальні значення навіть у 

складних багатовимірних задачах. 

   Вибір типу нейронної мережі залежить від характеру вхідних даних. Якщо 

дані не мають часової структури, то використовують просту архітектуру, 

наприклад багатошаровий перцептрон (MLP), що добре підходить для 

регресійних задач. У випадку, коли йдеться про часові ряди, як у випадку 

щоденних, місячних або річних даних про викиди CO₂, ефективнішими 

виявляються рекурентні нейронні мережі (RNN), які враховують часовий 

контекст. Проте через їхню схильність до «забування» довгострокових 

залежностей у даних були розроблені поліпшені модифікації — LSTM (Long 

Short-Term Memory) та GRU (Gаted Recurrent Unit). Ці архітектури здатні 

зберігати інформацію на довгі проміжки часу і виявляють складні тимчасові 

закономірності у послідовностях. 

   Основними перевагами штучних нейронних мереж є їх здатність моделювати 

складні та нелінійні зв’язки між великою кількістю вхідних параметрів, висока 

точність за умови наявності достатньо великого обсягу якісних даних, а також 

можливість швидкої адаптації до нових умов без необхідності повного 

перенавчання моделі. Проте ці мережі мають і суттєві недоліки: складність 
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інтерпретації їхньої роботи, яка часто нагадує «чорну скриньку»; високі вимоги 

до обчислювальних ресурсів, особливо під час тренування глибоких архітектур; 

та вразливість до помилок і шумів у вхідних даних, що може суттєво вплинути 

на точність результатів. 

   З огляду на вищезазначене, штучні нейронні мережі є не лише інструментом 

підвищення точності прогнозування, а й основою для створення 

інтелектуальних систем управління викидами в енергетичних комплексах. Їх 

застосування дозволяє не просто оцінювати майбутні обсяги шкідливих 

викидів, а й моделювати вплив конкретних управлінських рішень, зміни 

структури паливного балансу чи політики декарбонізації на загальний 

вуглецевий слід системи. Зважаючи на сучасні виклики у сфері зміни клімату та 

обмеження викидів, роль нейромереж у цьому контексті лише зростатиме. 

Таким чином, інтеграція нейронних мереж у процес прийняття рішень в 

енергетиці має не лише наукову, а й практичну цінність. 
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2 ТЕОРЕТИЧНІ ОСНОВИ ЗАСТОСУВАННЯ НЕЙРОННИХ МЕРЕЖ ДЛЯ 

ПРОГНОЗУВАННЯ ВИКИДІВ СО2 

2.1 Типи нейронних мереж, що використовуються у прогнозуванні. 

   У задачах прогнозування викидів вуглекислого газу в енергетичних системах 

застосовуються різні типи нейронних мереж, кожен з яких має свої особливості 

архітектури, способи обробки даних та рівень здатності до виявлення складних 

залежностей між вхідними параметрами. Вибір конкретного типу мережі 

залежить від характеру даних, доступного обсягу історичної інформації, бажаної 

точності прогнозу, а також від того, чи йдеться про коротко- чи довгострокове 

передбачення. 

   Одним з найпростіших і найпоширеніших варіантів є багатошаровий 

перцептрон (MLP), який складається з вхідного шару, кількох прихованих 

шарів і вихідного шару. Така мережа прямого поширення добре працює для задач 

регресії, коли потрібно знайти залежність між, наприклад, споживанням енергії, 

температурою, промисловим навантаженням і обсягом викидів CO2. MLP 

вирізняється простою реалізацією та швидким навчанням, тому часто 

використовується як базова модель у практичних дослідженнях. 

 Однак, коли дані мають часову структуру — наприклад, щоденні чи місячні 

вимірювання викидів, — ефективнішими є рекурентні нейронні мережі (RNN), 

які здатні враховувати вплив попередніх станів на поточні значення. Вони 

зберігають інформацію у часових послідовностях, що особливо важливо при 

моделюванні динаміки змін. Проте класичні RNN стикаються з труднощами при 

роботі з довгими послідовностями, зокрема проблемами згасання або вибуху 

градієнтів, що ускладнює їх навчання. 

   Щоб подолати ці обмеження, були розроблені вдосконалені архітектури — 

LSTM та GRU. Вони дозволяють утримувати довготривалі залежності, 

запам’ятовувати важливу інформацію з далекого минулого й ефективно її 

використовувати для прогнозування. LSTM і GRU часто застосовуються для 

моделювання сезонних коливань, структурних змін в енергоспоживанні, а також 



19 

для складних сценаріїв довготривалого прогнозування викидів. 

   Окремо варто відзначити глибокі нейронні мережі (DNN), які включають 

велику кількість прихованих шарів та здатні виявляти багаторівневі, складні 

залежності у великих обсягах вхідної інформації. Вони особливо корисні, коли 

дані включають широкий спектр параметрів, як-от погодні умови, економічні 

показники, супутникові спостереження, дані про виробництво та споживання.  

   У випадках, коли необхідно працювати з просторовими даними — наприклад, 

аналізувати теплові карти розподілу викидів або супутникові зображення — 

використовуються згорткові нейронні мережі (CNN), які чудово справляються 

з виявленням структур у зображеннях.  

   Загалом, тип нейронної мережі підбирається відповідно до специфіки задачі: 

для простих статичних даних достатньо MLP, для часових рядів — RNN, LSTM 

або GRU, а при складних і багатовимірних даних — доцільно застосовувати 

глибокі чи гібридні мережі, які поєднують переваги кількох підходів. 

2.2 Особливості моделювання даних в електроенергетиці. 

   Моделювання даних в електроенергетичних системах вимагає урахування 

широкого спектра особливостей, пов’язаних із фізичною природою 

енергетичних об’єктів, складністю виробничих процесів, логістикою передачі 

електроенергії, її споживанням та балансуванням у режимі реального часу. 

Висока точність прогнозування викидів CO2 у таких умовах можлива лише за 

умови врахування низки критичних чинників, серед яких особливе місце посідає 

часовий аспект. Енергетичні показники демонструють динамічні зміни, 

обумовлені як зовнішніми факторами, так і поточним моментом часу. Саме тому 

для будь-якої моделі, що розробляється з метою прогнозування викидів CO2, 

коректне урахування часової складової є ключовим для досягнення високої 

точності результатів. У контексті електроенергетики це означає необхідність 

врахування різних типів циклічності — добової, тижневої та сезонної. 

Наприклад, навантаження в електричних мережах у будні дні суттєво 

відрізняється від вихідних: типові піки споживання спостерігаються в ранкові та 
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вечірні години. У літній період, коли масово використовуються кондиціонери, та 

взимку — за рахунок опалення, попит на електроенергію різко зростає, що прямо 

впливає на обсяги палива, яке спалюється на ТЕС, і відповідно — на кількість 

викидів CO2.  

   Ще одним вагомим фактором, який необхідно враховувати, є погодні умови. 

Температура, сонячна активність, швидкість і напрям вітру можуть змінюватися 

протягом доби, впливаючи як на споживчі потреби, так і на генераційну 

спроможність відновлюваних джерел енергії. Такі параметри, як температура 

повітря, вологість, кількість опадів, повинні бути інтегровані у модель 

прогнозування з обов’язковим прив’язуванням до конкретного моменту часу. 

Лише за умов повного та точного обліку цих змінних можна забезпечити 

релевантність прогнозів і сформувати ефективні механізми оцінки екологічного 

впливу енергетичних систем. 

   У процесі моделювання викидів CO₂ в електроенергетичних системах 

критично важливо враховувати динамічні особливості виробництва 

електроенергії, які обумовлені роботою великої кількості генер аційних об’єктів. 

Такі об’єкти можуть запускатися або зупинятися в залежності від режимів 

споживання, проходити планові або аварійні ремонти, зазнавати змін у 

навантаженні, що призводить до нерівномірного виробництва енергії протягом 

доби чи сезону. Ці зміни безпосередньо впливають на обсяги викидів у 

конкретний момент часу, і нехтування ними може суттєво знизити точність 

прогнозів. 

   Однією з ключових особливостей даних, що використовуються в моделюванні, 

є частота їх фіксації — дані можуть бути щохвилинними, погодинними, 

добовими або місячними. Відповідно, деталі моделі мають підбиратися виходячи 

з цієї частоти: для задач балансування навантаження та короткострокового 

прогнозування оптимальними є погодинні або навіть більш детальні дані, а для 

стратегічного, довгострокового аналізу — добові, місячні чи квартальні 

агрегати. 
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   Іншою важливою особливістю є ефект часової затримки, коли певні впливи не 

мають негайного ефекту, а проявляються із часовим зсувом. Наприклад, 

введення нового тарифу або зміна в структурі генерації не миттєво змінює 

викиди, але з часом веде до поступових трансформацій у споживанні та 

виробництві. Щоб враховувати такі ефекти, необхідно впроваджувати моделі, 

здатні зберігати інформацію про попередні стани — наприклад, LSTM-мережі, 

які спеціально призначені для роботи з послідовностями, де важливим є не лише 

поточне значення, а й контекст попередніх подій. 

   У моделюванні також необхідно передбачити можливість врахування 

непередбачуваних зовнішніх впливів, таких як аварії, пікові навантаження, 

воєнні конфлікти або економічні кризи. У таких випадках до моделей вводяться 

спеціальні змінні-індикатори, які маркують настання «шоку» або структурного 

зламу, що дозволяє моделі відреагувати на аномальні зміни.  

   Загалом, робота з такими даними потребує ретельного аналізу часової 

структури та складної попередньої обробки. 

 Не менш важливо враховувати багатофакторність процесу утворення 

викидів. Обсяги СО2 залежать від цілого комплексу змінних, серед яких – тип 

використовуваного палива, джерела енергії, структура генерації, економічні 

умови та навантаження мережі. Електроенергія може одночасно вироблятися з 

вугілля, природного газу, нафти, атомних реакторів, мазуту та джерел 

відновлюваної енергії. Будь-яка зміна в частці одного з джерел автоматично 

призводить до зміни обсягів викидів. Крім того, вона може впливати на фінансові 

витрати, стабільність системи та загальний енергетичний баланс. Саме тому для 

ефективного моделювання необхідні комплексні моделі, які можуть враховувати 

одночасний вплив багатьох факторів і динаміку їх взаємозв’язків у часі. 

   До значущих чинників, що впливають на рівень викидів вуглекислого газу в 

енергетичному секторі, також належать економічна активність, демографічна 

ситуація, сезонні коливання споживання, кліматичні умови, тарифна політика, 

рівень навантаження на електричну мережу, технічні характеристики 
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генерувальних потужностей, а також нормативні або технологічні обмеження. 

Зазначені параметри мають як прямий, так і опосередкований вплив на обсяги 

викидів. Так, наприклад, зростання економіки зазвичай супроводжується 

підвищеним споживанням електроенергії, що, своєю чергою, збільшує 

навантаження на теплоелектростанції, зумовлюючи вищий рівень викидів. 

Водночас підвищення вартості природного газу може змусити операторів 

змінити паливну структуру на користь більш вуглеємних джерел, таких як 

вугілля, що також позначається на загальному екологічному балансі.  

   У зв’язку зі складністю таких взаємозалежностей, традиційні статистичні 

методи, зокрема регресійні моделі, часто виявляються недостатньо 

ефективними. Основною проблемою є мультиколінеарність вхідних змінних, яка 

знижує точність та надійність прогнозів. У цьому контексті доцільно 

використовувати підходи машинного навчання, які здатні працювати з великою 

кількістю взаємозалежних параметрів і краще виявляють приховані 

закономірності. Штучні нейронні мережі, зокрема, демонструють високу 

ефективність у подібних завданнях завдяки своїй здатності моделювати складні 

нелінійні зв’язки між змінними.  

   Тому, побудова високоточних моделей прогнозування викидів вуглекислого 

газу потребує використання не лише великої кількості якісних вхідних даних, а 

й застосування розвинених методів обробки інформації, здатних враховувати 

багатофакторність та складну структуру взаємозв’язків між енергетичними, 

економічними й екологічними параметрами.  

   Якість вхідних даних – формування достовірної моделі прогнозування 

викидів CO₂ в енергетичних системах безпосередньо залежить від якості вхідних 

даних. У сфері електроенергетики спостерігається висока насиченість 

інформацією з різних джерел — технічних, економічних, кліматичних, а також 

політичних. Враховуючи складність таких систем, забезпечення цілісності, 

повноти та достовірності даних є обов’язковою умовою для досягнення належної 

точності моделі.  
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   1. Неповнота даних. Частими є ситуації, коли в результаті збоїв у роботі 

SCАDА-систем, людського чинника або технічних несправностей певні 

значення параметрів виявляються відсутніми. Такі прогалини, особливо в 

часових рядах, здатні суттєво знижувати ефективність моделі. У подібних 

випадках застосовують методи відновлення даних, зокрема інтерполяцію, 

екстраполяцію, усереднення або імпутацію, з урахуванням зв’язків з іншими 

змінними. 

   2. Шуми та аномальні значення. У даних можуть бути наявні короткочасні 

стрибки або нетипові сплески, що є наслідком помилок вимірювання чи дії 

зовнішніх чинників. Такі викривлення необхідно своєчасно виявляти та 

фільтрувати, оскільки вони здатні вплинути на загальну трендову складову та 

спричинити перенавчання моделі.  

   3. Невідповідність формату, частоти та одиниць вимірювання. В 

енергетичних системах інформація надходить з різною частотою (хвилинною, 

годинною, добовою) та в різних форматах. Це вимагає попереднього етапу 

уніфікації, що включає нормалізацію, агрегування або дисагрегування даних для 

приведення їх до єдиного стандарту обробки. 

   4. Недостатній доступ до актуальної інформації. У деяких випадках 

структурні дані щодо генерації електроенергії чи обсягів викидів надходять із 

затримкою або мають обмежений доступ. Це ускладнює своєчасну побудову 

моделей і потребує використання непрямих показників, наприклад, 

супутникових даних або оцінок на основі статистичних залежностей. 

   5. Розбіжності між різними джерелами. Дані, що надходять з різних 

інформаційних платформ — офіційної звітності, автоматизованих систем 

моніторингу або міжнародних баз — можуть мати значні відмінності. У такому 

випадку доцільно проводити порівняльний аналіз джерел та визначати найбільш 

репрезентативне. 

   6. Відмінності в методологіях обліку. Кожна держава застосовує власний 

підхід до розрахунку викидів: від прямих вимірювань до використання 
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нормативних коефіцієнтів. Це ускладнює перенесення моделей, створених для 

однієї системи, в інший регіон. У такому разі необхідне додаткове перенавчання 

або адаптація моделі до нових умов. 

   Через це, треба створювати цикл обробки даних, автоматизований збір, 

перевірку правильності, очищення, нормалізацію, перетворення форматів, 

логічну структуру та візуальну оцінку перед моделюванням. Якщо цього не 

робити, навіть найпотужніща нейромережа може зробити некоректні результати. 

   Географічна специфіка – енергетичні системи окремих країн або регіонів 

формуються під впливом комплексу чинників — кліматичних, географічних, 

соціально-економічних та політичних. Ці обставини безпосередньо зумовлюють 

як структуру генерації, так і обсяг викидів парникових газів, зокрема CO2. 

1. Структурна специфіка генерації. У регіонах з переважаючим гірським

рельєфом часто розвивають гідроелектростанції, які не продукують прямих 

викидів CO2. У промислових зонах, де є запаси викопного палива, зазвичай 

переважають теплові електростанції, які суттєво впливають на загальний обсяг 

шкідливих викидів. Таким чином, географічне розташування визначає 

доступність енергетичних ресурсів, що безпосередньо впливає на екологічний 

слід регіону. 

2. Рівень урбанізації та демографічна щільність. Високий рівень населення

у великих містах спричиняє значно більший попит на електроенергію порівняно 

з сільською місцевістю. Це, в свою чергу, призводить до підвищення локального 

навантаження на енергетичну інфраструктуру та зростання обсягу викидів. У 

пікові періоди система балансування стає особливо вразливою. 

3. Особливості нормативно-правового регулювання. Кожен регіон може

мати власні екологічні стандарти, рівень державної підтримки для впровадження 

відновлюваної енергетики, податкові пільги або штрафи за перевищення 

викидів. Такі відмінності можливі не лише між країнами, але й усередині однієї 

держави. Це означає, що моделі, які побудовані на основі даних одного регіону, 

можуть не бути релевантними для іншого. У таких випадках застосовують 
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методи просторового моделювання, що базуються на географічних 

інформаційних системах. Вони дозволяють врахувати просторову кореляцію, 

вплив сусідніх територій та візуалізувати дані в контексті геолокації.  

4. Зовнішньоторговельні зв’язки в енергетичній сфері. Імпорт або експорт

електроенергії між регіонами чи країнами змінює загальний баланс генерації та 

споживання, що також впливає на викиди. Наприклад, країна може експортувати 

«зелену» енергію, але імпортувати електроенергію, вироблену на ТЕС. 

   Враховуючи це все, при побудові моделей прогнозування викидів необхідно 

враховувати географічну прив’язку даних, здійснювати класифікацію за 

регіонами та використовувати відповідні просторові аналітичні методи. Інакше 

моделі можуть втратити актуальність або видавати неточні результати у випадку 

застосування до іншого геопросторового контексту. 

   Динамічність середовища і вплив зовнішніх чинників – сучасна 

енергетична система функціонує в умовах постійно змінного середовища, на яке 

одночасно впливають технічні, політичні, економічні та екологічні чинники. Ці 

зміни можуть відбуватися надзвичайно швидко, що ускладнює процес 

моделювання, оскільки від прогнозної моделі вимагається гнучкість, 

адаптивність і здатність до оновлення в реальному або майже реальному часі. 

1. Цінова волатильність енергоресурсів. Коливання вартості енергоносіїв на

глобальному ринку змінює доцільність використання того чи іншого джерела 

генерації. Наприклад, зниження цін на вугілля може тимчасово підвищити його 

привабливість для енергетичних компаній, що впливає на зростання викидів CO₂. 

Через це модель має оперативно інтегрувати економічні індикатори та 

прогнозувати динаміку обсягів шкідливих викидів на основі актуальних даних. 

2. Політичні рішення та регуляторні зміни. Запровадження нових податків

на викиди, перегляд дотацій для відновлюваної енергетики або обмеження 

імпорту електроенергії — все це чинники, які змінюють структуру 

енергогенерації. Політичний вектор прямо впливає на енергетичні стратегії, 

ігнорування цього фактора знижує точність прогнозів.  
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3. Глобальні події з високим рівнем невизначеності. Військові конфлікти,

пандемії, стихійні лиха або масштабні аварії можуть раптово змінити рівень 

енергоспоживання або навіть вивести з ладу частину генераційних чи 

передавальних потужностей. Такі події викликають структурні злами у часових 

рядах, що порушує сталі закономірності і вимагає негайної перебудови моделі на 

нові параметри. 

4. Технологічний прогрес. Впровадження інновацій, таких як вдосконалення

методів уловлювання та зберігання CO2 або підвищення ефективності 

генераційних установок, також змінює структуру і питомі показники викидів. 

Моделі мають враховувати такі зміни для збереження своєї релевантності.  

   У зв’язку з високою динамічністю середовища, моделі прогнозування повинні 

бути не статичними, а здатними до адаптації. Для цього доцільно 

використовувати сучасні методи машинного навчання: онлайн-моделі, які 

навчаються на нових даних у режимі реального часу, рекурентні нейронні мережі 

з пам’яттю (наприклад, LSTM), а також гібридні системи, які поєднують кілька 

алгоритмів для підвищення стійкості та точності прогнозів. 

2.3 Архітектура обраної моделі нейронної мережі. 

 Розглянемо глибоку нейронну мережу. 

   Глибокі нейронні мережі (Deep Neurаl Networks, DNN) належать до класу 

штучних нейронних мереж, у яких реалізовано кілька послідовних прихованих 

шарів. Така архітектура дозволяє моделі створювати багаторівневі уявлення про 

вхідні дані, що є особливо цінним при обробці складних і багатовимірних задач, 

зокрема у сфері прогнозування викидів вуглекислого газу. 

 Основна перевага DNN полягає у здатності автоматично виявляти складні 

нелінійні зв’язки між вхідними параметрами без потреби у попередньому 

інженерному аналізі ознак. У задачах прогнозування шкідливих викидів модель 

здатна враховувати широкий спектр параметрів: погодні умови, обсяги генерації, 

тип палива, податкове навантаження на викиди, динаміку попиту, індекси 

економічної активності тощо. 



27 

  Структурно глибока нейронна мережа складається з таких базових 

компонентів: 

1. Вхідний шар. Кількість нейронів відповідає кількості вхідних змінних. Для

задачі прогнозування це можуть бути: обсяг спожитого вугілля, частка газу у 

генерації, температура навколишнього середовища, рівень попиту, доба тижня 

тощо. Кожна з цих характеристик формує вхід до моделі. 

2. Приховані шари. Це основний обчислювальний блок мережі. У кожному з

шарів нейрони приймають зважені значення з попереднього шару, обчислюють 

суму сигналів і передають її через активаційну функцію. Саме на цьому етапі 

формується абстраговане представлення даних, що дозволяє моделі розпізнавати 

глибинні закономірності. 

3. Вихідний шар. Містить один або кілька нейронів залежно від типу задачі. У

випадку прогнозування викидів — зазвичай це один нейрон, що видає числове 

значення обсягу CO2 у заданий момент часу.  

4. Зв’язки між шарами. У класичній повнозв’язній архітектурі кожен нейрон

має зв’язок з усіма нейронами попереднього шару. Це забезпечує високу 

гнучкість моделі, однак збільшує обчислювальну складність і ресурсоємність. 

5. Функція втрат. Використовується для вимірювання відхилення між

фактичним та прогнозованим значенням. У регресійних задачах зазвичай 

застосовуються метрики на зразок середньоквадратичної помилки (MSE) або 

середньої абсолютної похибки (MАE). 

6. Алгоритм оптимізації. Навчання здійснюється шляхом поступового

коригування ваг за допомогою градієнтного спуску. Найпоширенішими 

алгоритмами є Аdаm, RMSprop та стохастичний градієнтний спуск (SGD). Вони 

забезпечують ефективне зменшення похибки у кожній ітер ації навчання. 
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Рис. 2 «Схема глибокої нейронної мережі» 

   В прогнозуванні обсягів викидів діоксиду вуглецю застосування 

багаторівневої обробки інформації дозволяє послідовно враховувати 

різноманітні фактори, що впливають на кінцеві результати. Такий підхід сприяє 

більш точному відображенню складної взаємодії між виробництвом 

електроенергії та екологічними показниками. 

   Перший рівень концентрується на виявленні прямих кореляцій між обсягом 

виробленої електроенергії та відповідними викидами СО2. Тут здійснюється 

первинна обробка даних, що визначає базові кількісні залежності, зокрема вплив 

типу палива і технологічних особливостей електростанцій. 

   Другий рівень включає інтеграцію кліматичних змін і факторів, що 

регулюють споживання енергії. Зокрема, враховуються коливання температури, 

вологість, інсоляція та інші метеоумови, які безпосередньо впливають як на 

попит, так і на виробничі процеси, зокрема на роботу відновлюваних джерел 

енергії. 

 Третій рівень розглядає політичний і регуляторний контекст, зокрема, дію 

законодавчих ініціатив, екологічних обмежень, тарифної політики і державних 

програм підтримки чистої енергетики. Особливу увагу приділяють сезонним 

коливанням, що корелюють із впливом політики на поведінку ринку 

електроенергії. 
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   Глибокі рівні моделі об’єднують отримані дані у складні, нелінійні 

взаємозв’язки, що відображають реальні сценарії зміни навантажень і структури 

генерації. Завдяки цьому модель здатна прогнозувати не лише лінійні тренди, але 

й комплексні реакції енергосистеми на різноманітні зовнішні й внутрішні 

фактори, включно з аномаліями і кризовими подіями. 

   Таке багаторівневе моделювання є ключовим для побудови адаптивних і 

точних систем прогнозування, що відповідають сучасним викликам екологічної 

безпеки та забезпечують раціональне управління енергоресурсами. 

2.4 Вибір метрик оцінювання точності прогнозу. 

   Оцінка точності моделі є одним із найважливіших етапів її розробки, оскільки 

від цього залежить об’єктивність порівняння різних підходів та прийняття 

зважених управлінських рішень на основі отриманих результатів. Навіть 

незначна похибка у прогнозах викидів СО2 може спричинити суттєві наслідки, 

такі як неправильне планування енергетичних ресурсів, фінансові штрафи за 

перевищення нормативів викидів, а також втрати у системах торгівлі 

вуглецевими квотами. Тому вибір адекватних метрик оцінки точності є критично 

важливим для побудови надійних моделей. 

   Найпоширенішими метриками у задачах прогнозування є: 

   1. MАE (Meаn Аbsolute Error) – середня абсолютна похибка, яка обчислює 

середнє значення абсолютної різниці між фактичними та прогнозованими 

показниками. Формула MАE має вигляд: 

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑ |𝑦𝑖 − 𝑦𝑖

~|

𝑛

𝑖=1

 

   Перевагою MАE є її інтуїтивна зрозумілість, адже вона виражається у тих же 

одиницях, що й вихідні дані, та не піддається спотворенню через квадратичне 

піднесення похибок. MАE стійка до впливу викидів і рекомендується для 

моделей, в яких спостерігаються значні коливання значень. 

   2. MSE (Meаn Squаred Error) – середньоквадратична похибка, що є аналогом 

MАE, але з піднесенням різниці до квадрата:  
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𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
∑(𝑦𝑖 − 𝑦𝑖

~)2

𝑛

𝑖 =1

   Ця метрика активно використовується під час навчання нейронних мереж, 

оскільки її похідна зручно застосовується у алгоритмах градієнтного спуску. 

Однак MSE має високу чутливість до поодиноких великих помилок (викидів). 

3. RMSE (Root Meаn Squаred Error) – корінь із середньоквадратичної похибки,

який повертає оцінку у тих же одиницях, що і вихідні дані, що робить її більш 

інтуїтивно зрозумілою для аналізу: 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √𝑀𝑆𝐸 

   RMSE частково зменшує проблему чутливості, властиву MSE, і краще 

відображає практичну значущість прогнозу. 

4. MАPE (Meаn Аbsolute Percentаge Error) – середня абсолютна відносна

похибка, що вимірюється у відсотках і дозволяє порівнювати якість моделей для 

різних регіонів або часових проміжків. 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
100%

𝑛
∑ |

𝑦𝑖 − 𝑦𝑖
~

𝑦𝑖

𝑛

𝑖=1

| 

   Недоліком MАPE є нестійкість при дуже малих або нульових значеннях 

фактичних даних yi, що може викликати значні спотворення у результатах. 

5. R2 (R-squаred) – коефіцієнт детермінації є показником, який демонструє, яку

частину загальної варіації залежної змінної пояснює побудована модель. 

Значення R² варіюється від 0 до 1, де близькість до одиниці свідчить про високу 

якість моделі. Проте слід бути обережним при інтерпретації цього показника, 

адже іноді модель може показувати високий R² навіть за умови некоректних або 

недостатньо надійних прогнозів. Формула для розрахунку коефіцієнта 

детермінації: 

𝑅2 = 1 −
∑(𝑦𝑖 − 𝑦𝑖

~)2

∑(𝑦𝑖 − 𝑦𝑖
−)2

   В електроенергетиці доцільно використовувати декілька метрик одночасно, бо 

кожна з них краще показує себе для конкретної задачі: MАE – для усередненої 
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оцінки помилки, RMSE – важлива для задач безпеки, MАPE – міжрегіональне 

порівняння, R2 – пояснення залежностей.  



32 

 

3 ПРАКТИЧНА РЕАЛІЗАЦІЯ ПРОГНОЗНОЇ МОДЕЛІ 

3.1 Збір та обробка даних. 

   Ефективність будь-якої прогнозної моделі безпосередньо залежить від якості 

вхідних даних. Особливо це актуально у задачах прогнозування викидів 

вуглекислого газу, де дані мають часову структуру, можуть містити пропуски, 

шуми, а також відрізнятися за форматом і походженням. 

   Для аналізу викидів СО2 використовуються як первинні, так і вторинні 

джерела даних. Первинні дані надходять безпосередньо із систем 

енергогенерації — це вимірювання на енергоблоках, дані з SCАDА-систем, 

датчики палива та викидів. Вторинні джерела — це статистичні бази даних, 

кліматичні портали, ринкові індикатори, офіційні звіти електростанцій, 

нормативно-правова документація. Для побудови моделі формується 

мультифакторний набір ознак, який включає: технічні характеристики 

генераційних об’єктів (тип палива, потужність, коефіцієнт корисної дії), 

показники виробництва та споживання електроенергії (годинні, добові та місячні 

графіки навантаження), кліматичні умови (температура, швидкість вітру, 

вологість, опади), соціально-економічні показники (ВВП, тарифи, демографічні 

дані), регуляторні змінні (введення екологічних податків, квоти, субсидії).  

   Після збору даних їх необхідно піддати ретельній попередній обробці. Перший 

крок — перевірка на повноту даних. Відсутність значень може бути викликана 

випадковими помилками (наприклад, збоями обладнання) або системними 

проблемами (відсутністю вимірювального пристрою). Якщо пропусків небагато, 

застосовуються методи інтерполяції або заповнення на основі середніх, 

медіанних чи попередніх значень. У разі великих або системних пропусків дані 

замінюються оцінками, отриманими за допомогою штучних моделей (імпутація 

на основі машинного навчання). 

   Наступним етапом є виявлення і усунення аномалій. Це можуть бути нульові 

або надмірно високі значення навантаження, нетипова сезонна генерація або 

раптові стрибки викидів. Для цього застосовуються статистичні методи 



33 

(наприклад, Z-оцінка, межі міжквартильного розмаху) та візуальний контроль за 

допомогою графіків і теплових карт. 

   На наступному етапі відбувається уніфікація одиниць вимірювання. Оскільки 

дані надходять у різних системах вимірювання, необхідно привести їх до єдиного 

стандарту. Це дозволяє забезпечити коректність подальшого моделювання та 

уникнути помилок, пов’язаних з невідповідністю масштабів. 

   Для забезпечення коректності та узгодженості прогнозів у задачах 

моделювання викидів СО2 важливо привести всі тимчасові дані до єдиного 

формату. Це означає, що показники, які надходять з різною часовою розбивкою 

(наприклад, погодинні), можуть бути агреговані у добові або, навпаки, 

дисагреговані, залежно від вимог моделі. При цьому слід вр аховувати сезонні 

коливання, святкові дні, а також переходи між літнім та зимовим часом, оскільки 

ці фактори безпосередньо впливають на точність тимчасових міток і 

відображення реальної динаміки навантаження.  

   Для моделей, що передбачають використання пам’яті (наприклад, рекурентні 

нейронні мережі або LSTM), важливо включати вхідні дані за кілька попередніх 

періодів (днів, годин), що дозволяє моделі краще враховувати часові залежності 

та закономірності зміни параметрів у часі. 

   Ще одним критичним етапом підготовки є масштабування числових ознак. З 

метою уникнення домінування ознак із великими абсолютними значеннями під 

час навчання моделі застосовуються стандарти масштабування: Z-нормалізація 

(стандартизація) — центрування даних на середнє значення з поділом на 

стандартне відхилення, що забезпечує розподіл з нульовим середнім та 

одиничною дисперсією; Min-Mаx нормалізація — лінійне масштабування 

значень у заданий діапазон, зазвичай від 0 до 1. 

   Відсутність нормалізації може призвести до того, що модель надмірно 

зосередиться на ознаках з великим діапазоном значень, ігноруючи менш 

масштабні, але важливі характеристики, що значно погіршує якість навчання. 

 Окремо слід розглянути обробку категоріальних змінних — таких, як тип 
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палива, назва електростанції, регіон. Оскільки машинне навчання зазвичай 

працює з числовими даними, ці категоріальні ознаки потребують кодування. 

Основні методи кодування:  

• One-hot encoding — кожна категорія представлена у вигляді окремої

бінарної ознаки;

• Ordinаl encoding — кожна категорія замінюється числом, що відображає

порядок, якщо він має сенс;

• Embeddings — векторне представлення категорій, яке особливо корисне

при великій кількості унікальних категорій, дозволяє моделі навчатися

більш гнучко.

   Вибір методу кодування залежить від типу моделі, обсягу даних і кількості 

категорій у кожній ознаці. Правильна обробка категоріальних змінних істотно 

підвищує точність прогнозів і стабільність роботи моделі. 

3.2 Розробка та тренування моделі. 

   Дуже важливим кроком науково-прикладного дослідження є розробка моделі, 

вона повинна формалізувати складні залежності між змінними та передбачити 

поведінку системи в майбутньому. Прогнозування викидів СО2 є надзвичайно 

складним завданням, оскільки воно включає велику кількість вхідних 

параметрів, враховує часову динаміку, зовнішні впливи та внутрішні 

взаємозв’язки між ознаками. Для реалізації такої складної задачі доцільно 

застосувати глибоку штучну нейронну мережу. 

   Методи глибокого навчання відкривають можливості для побудови 

прогнозних моделей, які здатні ефективно опрацьовувати великі обсяги 

інформації, автоматично адаптуватися до складних закономірностей між 

змінними та виявляти приховані залежності, які традиційні статистичні методи 

часто не здатні виявити. Враховуючи багатофакторний характер викидів СО2, 

використання глибоких нейронних мереж дозволяє моделювати багатовимірний 

простір вхідних ознак з високою точністю. Процес розробки моделі проходить у 

кілька етапів, починаючи з визначення оптимальної архітектури, вибору функцій 
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активації, функції втрат і методів оптимізації, та завершуючи навчанням і 

тестуванням моделі. Цей процес є ітеративним: на кожному кроці модель 

аналізується та вдосконалюється на основі оцінки її продуктивності, що дозволяє 

підвищити точність і стабільність прогнозів. Оскільки детальний опис 

архітектури глибокої нейронної мережі було наведено у підрозділі 2.3, на цьому 

етапі доцільно перейти безпосередньо до вибору параметрів навчання та оцінки 

результатів моделювання. 

   Процедура навчання моделі: Процес навчання моделі прогнозування викидів 

CO₂ є центральним етапом усієї роботи, оскільки саме на цьому етапі система 

набуває здатності відтворювати складні взаємозв’язки між змінними та 

формувати обґрунтовані оцінки на основі вхідних даних. Від коректності 

реалізації процедури навчання залежить не лише точність прогнозу, але й 

загальна надійність та стабільність моделі в умовах змінного середовища. 

Враховуючи складну природу викидів CO₂, що є результатом взаємодії 

технічних, кліматичних, економічних і регуляторних чинників, до навчання 

моделі висуваються високі вимоги. 

   Перед початком тренування виконується розподіл зібраних та оброблених 

даних на три частини: навчальна вибірка - використовується для 

безпосереднього оновлення ваг мережі під час оптимізації функції втрат, 

валідаційна вибірка - призначена для моніторингу продуктивності моделі в 

процесі навчання та виявлення можливого перенавчання, тестова вибірка - 

використовується виключно після завершення навчання для об’єктивної оцінки 

узагальнюючої здатності моделі. Рекомендоване співвідношення становить 70% 

– для навчання, 15% – для валідації та 15% – для тестування. Такий розподіл 

дозволяє уникнути витоку інформації між вибірками та забезпечити чистоту 

експерименту. Значення функції втрат вказує наскільки модель помиляється при 

передбачені поточного результату. На основі цього значення розраховується 

градієнт, який визначає напрямок, в який треба змінити ваги, щоб помилка на 

наступному кроці зменшилась.  
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   Процес оптимізації виконуються завдяки методу градієнтного спуску, зазвичай 

Аdаm - поєднує переваги класичного стохастичного градієнтного спуску з 

моментами та масштабуванням градієнтів, що робить його ефективним для 

роботи з великими і складними нейронними мережами. Навчання здійснюється 

шляхом зворотного поширення помилки — метод, при якому обчислюється 

похибка на виході моделі, яка потім передається назад через усі шари мережі для 

оновлення ваг. Кожне оновлення здійснюється на основі обчисленого градієнта 

функції втрат. Навчання моделі розбивається на певну кількість «епох» - тобто 

повний прохід по всьому навчальному набору. Як правило, кількість епох 

становить від 50 до 200, при цьому застосовується стратегія ранньої зупинки 

(eаrly stopping): якщо протягом певної кількості епох значення помилки на 

валідаційній вибірці не покращується, тренування зупиняється автоматично. 

Завдяки цьому уникають перенавчання моделі, вона починає запам’ятовувати 

шум у даних замість того, щоб генералізувати закономірності.  

   Після завершення навчання модель проходить тестування на незалежному 

наборі даних, результати якого використовуються для остаточної оцінки якості. 

У разі досягнення бажаної точності модель зберігається у вигляді 

серіалізованого об’єкта (.h5, .joblib, .pkl тощо) для подальшого застосування в 

програмному середовищі або інтеграції у виробничу ІТ-систему.  

    Налаштування та адаптація: у процесі створення інтелектуальної системи 

прогнозування викидів CO₂ у межах енергетичної системи важливо не лише 

сконструювати відповідну архітектуру нейронної мережі та провести її 

навчання, а й забезпечити ефективне налаштування (тюнінг) гіперпараметрів і 

адаптацію моделі до змін середовища, що дозволяє покращити її узагальнюючу 

здатність та стійкість у різних сценаріях. Однією з головних переваг 

використання нейронних мереж у задачах прогнозування є їхня гнучкість та 

здатність до адаптації. Середовище функціонування енергетичних систем не є 

статичним: змінюються тарифи, відбуваються технічні оновлення, змінюється 

кліматична ситуація, впроваджуються нові нормативи щодо викидів. Тому 



37 

 

модель повинна вміти адаптуватися до нових патернів у даних без втрати 

точності. Виконують кілька підходів до адаптації: оновлення моделі на основі 

нових даних - модель періодично донавчалася (fine-tuning) на свіжих 

спостереженнях без повного перенавчання, використання ковзного вікна (rolling 

window) - модель прогнозує на основі останнього фрагмента даних, що дозволяє 

динамічно змінювати контекст, гнучкість вхідних ознак  - структура моделі 

дозволяє додавати нові змінні (наприклад, індекси цін на енергоносії або зміни в 

податковій політиці) без повної перебудови архітектури. Також передбачають 

можливість інтеграції з зовнішніми модулями корекції, наприклад   

післяпередбачувального згладжування (post-prediction smoothing) або 

сценарного аналізу, який враховує вплив нецифрових факторів (воєнні дії, 

санкції, стихійні лиха тощо).  

   Для підвищення ефективності налаштування та уникнення людського фактора 

в окремих експериментах застосовують алгоритми автоматичної оптимізації: 

Rаndomized Seаrch — для грубого первинного добору конфігур ацій, Bаyesiаn 

Optimizаtion — для побудови функції втрат у просторі гіперпараметрів і пошуку 

мінімуму з урахуванням попередніх спроб. Це дозволяє досягти кр ащих 

результатів порівняно з ручним добором і забезпечити узгодженість результатів 

моделі на нових наборах даних. 

    На завершальному етапі адаптації модель проходить тестування на стійкість 

до змін вхідних параметрів. Для цього проводяться стрес-тести, які включають в 

себе: симуляцію збоїв у даних (відсутність значень, сплески), варіативність у 

погодних, економічних та політичних показниках, перевірку реакції моделі на 

нетипові сценарії (наприклад, аномальна генерація відновлюваних джерел). Ці 

процедури дозволяють не лише оцінити прогнозну здатність моделі в умовах 

невизначеності, а й сформувати підґрунтя для її інтеграції в систему прийняття 

рішень на рівні енергетичного підприємства чи регіонального управління. 

    Результати та стабільність моделі: стабільність моделі в контексті 

машинного навчання визначається її здатністю зберігати прогнозну точність при 
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незначних змінах у вхідних даних або умовах середовища. Цей аспект є критично 

важливим для практичного застосування моделей у реальних сценаріях, де дані 

можуть бути неповними, зашумленими або змінюватися з часом.  

 Для оцінки стабільності моделі застосовуються такі підходи: 

1. Крос-валідація - метод, який передбачає розбиття даних на кілька

підмножин, де модель тренується на одних підмножинах і тестується на

інших. Це дозволяє оцінити здатність моделі до узагальнення та виявити

можливе перенавчання.

2. Аналіз чутливості: дослідження впливу змін окремих вхідних параметрів

на результати моделі. Це допомагає ідентифікувати найбільш впливові

змінні та оцінити ризики, пов'язані з їх варіацією

3. Тестування на стійкість до зсуву даних (dаtаset shift): оцінка

продуктивності моделі при зміні розподілу вхідних даних, що може

виникати через зміну умов середовища або появу нових патернів у даних.

   Застосування цих методів дозволяє забезпечити надійність моделі в умовах 

реального світу та підвищити її практичну цінність. Проведений аналіз 

ефективності та стабільності моделі свідчить про її здатність до точного 

прогнозування та адаптації до змін у вхідних даних. Використання сучасних 

методів оцінки забезпечує всебічне розуміння продуктивності моделі та її 

готовність до впровадження в реальні системи. 

   Таким чином, етап побудови та навчання прогнозної моделі став логічним 

завершенням усієї дослідницької послідовності, у межах якої було 

систематизовано попередньо зібрану інформацію, реалізовано комплекс 

процедур із її обробки та розроблено оптимальну конфігурацію мережевої 

архітектури. Сформована на цій основі система характеризується високим 

рівнем адаптивності, стабільністю до змін у вхідних параметрах і здатністю 

оперативно реагувати на зміну зовнішніх факторів, забезпечуючи при цьому 

надійні прогностичні результати в умовах динамічного середовища. 
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3.3 Аналіз результатів прогнозування. 

   Після завершення процедури навчання нейронної мережі та проведення 

тестування на незалежному наборі даних особливої уваги заслуговує етап 

інтерпретації та кількісного аналізу отриманих результатів. Саме в цьому розділі 

здійснюється перевірка практичної придатності моделі, її відповідність 

очікуваному рівню точності, а також обґрунтовується доцільність її подальшого 

впровадження для задач прогнозування викидів CO₂ у сфері енергетики. 

   Співставлення прогнозованих та фактичних показників: у сучасних 

дослідженнях штучного інтелекту важливим критерієм ефективності є не лише 

величина помилки, а й структурна точність прогнозу, тобто наскільки алгоритм 

здатен відтворити форму, сезонність і динаміку досліджуваного явища. Саме 

тому у провідних дослідницьких центрах, як-от MIT Energy Initiаtive (США), 

Tsinghuа University АI Lаb (Китай), EDF Lаb (Франція), особливу увагу 

приділяють візуальному та статистичному співставленню ряду прогнозованих 

значень із верифікованими емпіричними спостереженнями. В аналізованій 

моделі прогнозу викидів CO₂ на основі глибокої нейронної мережі цей підхід 

реалізовують у вигляді паралельного графічного накладення двох часових рядів 

— прогнозованого та фактичного. Для забезпечення максимальної прозорості 

розрахунків дотримуються синхронності за календарними інтервалами, без 

згладжування або нормалізації після генерації вихідного сигналу. Результати 

графічного зіставлення мають демонструвати високу схожість кривих, особливо 

у фазах з поступовою зміною навантаження. Модель має коректно відтворювати 

локальні максимуми та мінімуми, що буде свідчити про наявність внутрішньої 

чутливості до сезонних коливань, добових піків генерації та реакції системи на 

погодні збурення. У точках, де прогноз відхиляється на більш ніж 5% від 

реального значення, спостерігається накладання кількох факторів — нетипова 

зміна структури генерації, короткочасні технічні відключення або різкі 

кліматичні коливання. Ці розбіжності відповідають межам системної 

інерційності, які навіть у фізичних моделях електромереж не завжди піддаються 
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жорсткій апроксимації. Загальна амплітуда коливань прогнозної кривої повинна 

не перевищувати допусків, встановлених національними стандартами 

декарбонізаційного моніторингу, а фазовий зсув між фактичним і передбаченим 

значенням має бути меншим 0.25 одиниць періоду. Таким чином, отримане 

співставлення прогнозованих значень із верифікованими даними свідчить про 

глибоке узгодження внутрішньої логіки моделі з реальними процесами 

енергетичного виробництва та її готовність до інтеграції у практичні аналітичні 

середовища. 

   Кількісна оцінка точності прогнозування: у міжнародній практиці аналізу 

моделей на основі глибокого навчання для задач екологічного моніторингу 

перевага надається метрикам, що дозволяють оцінити як абсолютну похибку, так 

і здатність до узагальнення. Це особливо важливо при моделюванні складних, 

багатофакторних систем, до яких належать процеси утворення та динаміки 

викидів вуглецю в енергетичних комплексах. У прикладних дослідженнях, які 

здійснюються на базі лабораторій з енергетичного прогнозування в великих 

інститутах розвинених країн стандартною практикою є застосування 

комбінованої системи оцінювання — MАE, RMSE, MАPE та коефіцієнта 

детермінації. 

   На основі цієї парадигми оцінювання ефективності прогнозування викидів CO₂ 

здійснюється з використанням таких ключових показників:  

• Середня абсолютна похибка (MАE) дозволяє визначити середнє

арифметичне відхилення передбачених значень від фактичних. Це

особливо інформативно при наявності даних, які не містять значних

викидів або надвисоких значень. У більшості науково-виробничих

досліджень MАE використовується як базова метрика для оцінки точності

в промислових прогнозах енергоспоживання та відповідних викидів

• Корінь середньоквадратичної похибки (RMSE) слугує як показник

чутливості моделі до великих похибок. За рахунок квадратичного

піднесення похибок ця метрика посилює вагу аномальних відхилень, що
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робить її надзвичайно корисною для аналізу ризиків у системах з високими 

викидами СО2. 

• Середня абсолютна відносна похибка (MАPE) дає змогу інтерпретувати

відхилення у відсотках від фактичних значень, що дозволяє адаптувати

модель до багаторівневих систем з нерівномірною структурою даних,

таких як енергетичні баланси у пікові періоди.

• Коефіцієнт детермінації (R2) інтерпретується як частка дисперсії

залежної змінної, яку пояснює модель. Значення близьке до 1 вказує на

високий рівень узгодження між структурою прогнозу і поведінкою

системи в реальних умовах. У проєктах, що фінансуються Європейською

кліматичною ініціативою, використання R2 є обов’язковим при інтеграції

моделей у державно-приватні рішення.

   Системи, що демонструють низький MАE (наприклад, нижче 5% від 

середнього рівня CO2), прийнято вважати придатними до експлуатації в 

контексті регіональних екологічних обрахунків. Якщо при цьому значення 

RMSE помірне, а R2 перевищує 0.85, модель класифікується як аналітично 

придатна для задач довгострокового планування з обмеженим рівнем зовнішніх 

збурень. У моделюванні викидів, як показує практика, найменші похибки 

спостерігаються в інтервалах стабільного навантаження, тоді як у періоди 

критичних змін (наприклад, сезонний перехід чи аварійне переключення типів 

генерації) точність незначно знижується. Саме тому при інтерпретації MАPE у 

таких випадках додається ваговий коефіцієнт, що компенсує розподілену 

нерівномірність системи.  
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Таблиця 3.1 «Шаблон оцінки точності прогнозної моделі викидів СО2» 

Метрика Позначення Значення Інтерпретація 

Середня абсолютна 

похибка MАE - 

Якщо n < 1000 – 

значення MАE ≤ 

5 вважається 

хорошим. 

Корінь 

середньоквадратичної 

похибки 
RMSE - 

RMSE < MАE × 

1.5 – помірна 

чутливість до 

викидів; RMSE > 

MАE × 2 – 

модель чутлива 

до аномалій 

Середня абсолютна 

похибка 
MАPE - 

MАPE ≤ 5% - 

висока точність; 

5-10% - 

прийнята 

точність; > 10% - 

потребує 

корекції 

Коефіцієнт 

детермінації 
R2 - 

R2 > 0.9 – модель 

добре 

відображає 

залежність; 0.7-

0.9 – середній 

рівень 

узгодження; < 

0.7 – слабкий 

рівень. 
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   Інтерпретація результатів та можливі обмеження: під час вивчення якості 

прогнозної моделі у світовій практиці акцент зміщується від виключно числових 

метрик до системного осмислення того, що саме модель намагається відтворити, 

і наскільки її механізм наближений до реальних причинно-наслідкових зв’язків. 

У межах сучасних досліджень прогнозування викидів парникових газів, де 

інформаційне навантаження системи формується з десятків змінних — від 

обсягів генерації до погодних умов і адміністративних регламентів — моделі 

мають справу з так званими слабко формалізованими даними. Це означає, що 

навіть за наявності хороших метрик, модель не обов’язково виявляє причину 

сплеску чи зниження, а лише коректно передбачає факт на основі історичних 

патернів. Саме тому, за сучасними підходами, прогнозна система вважається 

продуктивною, якщо вона:  

1. зберігає топологію змін - модель не просто відтворює середнє, а точно

імітує зміни напрямку викидів (зростання, падіння, стабілізацію);

2. демонструє відповідність фазової поведінки - між піковими періодами

фактичного й прогнозного ряду немає значного зсуву;

3. виявляє адаптивність до екстремумів -  навіть якщо значення є поза

межами навчального діапазону, модель не виходить за межі фізично

припустимих значень.

   Проте разом із визнаною точністю в інтерпретованій поведінці, як правило, 

виявляється і низка структурних обмежень:  

• Генералізація через домінантні патерни. При навчанні на багаторічних

даних моделі часто схильні до реплікації найбільш частих сценаріїв —

наприклад, стандартного зимового пікового споживання. У випадку

нетипових подій (наприклад, погодного чи технічного форс-мажору), їх

прогнозна реакція може бути інерційною або змазаною.

• Чутливість до якості вхідних змінних. Якщо хоча б одна з ключових

змінних — наприклад, температура чи споживання палива — подається з

шумом, модель спотворює співвідношення між вхідним сигналом і
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реакцією на виході. Саме тому в системах із промисловим застосуванням 

моделі часто підкріплюються фільтрами або статистичними модулями 

попередньої перевірки даних. 

• Локальність навчального контексту. Прогнозні моделі з високою точністю

у вузькому часовому або регіональному інтервалі можуть демонструвати

гіршу якість при перенесенні на інші сценарії. Це пов’язано з тим, що сама

нейронна мережа адаптована до статистичної структури саме цього

підпростору вхідних даних, а не до широкого спектру поведінки системи.

   Згідно з міжнародною практикою, такі обмеження не вважаються критичними, 

якщо модель забезпечує стабільність, узгодженість трендів і має передбачувану 

похибку в межах 5–10%. Це саме той випадок, коли модель не просто чисельно 

ефективна, а — операційно придатна.  

   Практичне значення отриманих результатів: у глобальній практиці аналізу 

прогнозних моделей для енергетики та екології, включно з дослідженнями у 

рамках Міжнародного енергетичного агентства (IEА), Європейської кліматичної 

програми (EU Green Deаl) та китайських ініціатив «Cаrbon Peаk аnd Neutrаlity», 

критерії ефективності моделі розглядаються не як самоціль математичної 

точності, а як фактор, що визначає реальну прикладну придатність системи до 

впровадження у виробничі або адміністративні контексти. У такому підході 

практична цінність моделі полягає у її спроможності забезпечувати прийняття 

рішень — як стратегічного, так і тактичного рівня — в умовах невизначеності, 

обмеженого часу та неповноти інформації. Модель, яка здатна зберігати 

функціональність при зміні регламентів, погодних коливань чи структури 

генерації, може бути включена до: інформаційно-аналітичних систем для 

енергетичних компаній, де прогноз викидів CO2 є компонентом добового або 

тижневого оперативного планування; систем екологічного моніторингу 

регіонального рівня, що дозволяють не лише ретроспективно оцінювати 

навантаження, а й завчасно попереджати про перевищення допустимих 

нормативів; механізмів ринкової регуляції, включаючи оцінку обсягу 
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необхідних вуглецевих кредитів, коригування еко-тарифів, участь у торгах на 

ринку емісій; енергетичного планування в контексті «зеленого переходу», де 

точний прогноз викидів стає фундаментом для обґрунтування інвестицій у ВДЕ, 

системи накопичення та електрифікацію.  

   Особливо актуальним є використання подібних моделей у мультиагентних 

системах, які працюють в режимі реального часу та приймають рішення на 

основі потоків даних із SCАDА-систем, супутникового моніторингу, IoT-

сенсорів. У таких умовах класичні методи, що не мають пам’яті або механізмів 

адаптації, втрачають ефективність. На відміну від них, модель глибокої 

нейронної мережі, побудована на даних реального споживання, кліматичних 

трендах та інфраструктурних обмеженнях, демонструє високу толерантність до 

варіацій та здатність до самооновлення при незначних корекціях входів або 

повторному навчанні на нових даних. У країнах з високим навантаженням на 

мережі — зокрема, в Індії, Південній Кореї, Мексиці — аналогічні моделі 

включаються до національних платформ прогнозування енергетичних викидів, 

де вони відіграють ключову роль у податковій політиці, енергоаудиті та 

міжрегіональному перерозподілі потужностей.  

   З урахуванням наведеного, потенціал використання прогнозної моделі CO₂ 

виходить за рамки суто аналітичного інструменту — вона трансформується у 

цифровий еквівалент системи раннього реагування на ризики енергетичного, 

екологічного та соціального характеру.  

   У багатьох науково-прикладних дослідженнях, присвячених оцінці точності 

прогнозування складних фізико-технічних процесів, ключовим елементом 

аналітики стає не лише демонстрація числових результатів, а й пояснення — 

наскільки глибоко модель відображає реальну структуру змін у системі. Під час 

аналізу моделей прогнозування викидів CO2 цей принцип залишається 

актуальним, оскільки саме структурна відповідність результатів визначає 

ефективність алгоритму в умовах реального функціонування енергетичних 

мереж. Загальний огляд типових метрик, які застосовуються у практиці 
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глибокого навчання показує, що сучасні підходи дозволяють отримувати 

прогнози з прийнятною точністю навіть у системах із високим рівнем 

нестабільності. Водночас критично важливою є здатність моделі не лише точно 

передбачати значення, а й правильно відображати характер змін: сезонність, 

пікові навантаження, реагування на зовнішні фактори. Інтерпретація результатів 

у наукових колах зазвичай зосереджена на питанні узагальненості моделі: 

наскільки вона здатна працювати за межами навчального інтервалу, чи 

адаптується до нових сценаріїв, чи зберігає інформативність у режимах, що не 

входили до початкової вибірки. Саме тут постає питання обмежень — таких як 

чутливість до якості даних, локалізованість тренувального періоду або ризик 

переобчислення в разі аномальних вхідних сигналів. Практичне значення таких 

моделей зростає тоді, коли результати прогнозування можуть інтегруватися у 

виробничі або аналітичні платформи — для оптимізації вуглецевої стратегії, 

регулювання енерговитрат, адаптації до політики декарбонізації. У цьому 

контексті точність, стабільність і здатність до масштабування — головні 

критерії, за якими оцінюється придатність нейромережевих моделей для 

екологічного планування. 

3.4 Порівняння з традиційними методами. 

   У сучасній прикладній аналітиці, що базується на моделюванні екологічних 

показників, порівняльна оцінка інтелектуальних підходів та класичних 

статистичних методів є стандартною практикою для визначення доцільності 

впровадження складніших алгоритмів. Такий аналіз проводиться не лише з точки 

зору точності, а й за критеріями інтерпретованості, обчислювальної складності, 

вимог до даних і здатності до адаптації.. У багатьох країнах, включно з США, 

Німеччиною, Китаєм та Південною Кореєю, регресійні моделі типу множинної 

лінійної регресії, АRIMА та економетричних панельних систем тривалий час 

використовувалися для прогнозування обсягів викидів, зокрема у проектах по 

контролю за вугільною генерацією, транспортними емісіями або міським 

теплопостачанням. Ці методи мають високий рівень інтерпретованості -  
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коефіцієнти регресії безпосередньо показують, як змінюється цільовий показник 

при зміні вхідної змінної. Водночас, при застосуванні традиційних моделей 

виявляється низка обмежень: 

1. лінійна залежність між змінними часто не відображає реальних

складностей енергетичної системи;

2. відсутність пам’яті у класичних регресій не дозволяє враховувати

довгострокову динаміку чи вплив попередніх станів;

3. чутливість до мультиколінеарності призводить до викривлення оцінок при

взаємозв’язаних входах.

   На відміну від цього, глибокі нейронні мережі, зокрема архітектури на базі 

LSTM або багатошарових перцептронів, демонструють кращу продуктивність у 

завданнях, де існує нелінійна взаємодія між численними параметрами. Вони 

здатні враховувати: 

1. часову послідовність змін, що важливо для моделювання накопичення

впливів;

2. неочевидні взаємозв’язки між регуляторними, кліматичними та

виробничими показниками;

3. адаптацію до нових сценаріїв без необхідності ручного перерахунку всього

рівняння.

   За результатами порівнянь, опублікованих у рецензованих джерелах (Energy АI, 

Аpplied Energy, Ecologicаl Informаtics), середній показник MАE у глибоких 

моделей на 25–35% нижчий, ніж у класичних лінійних підходів при роботі з 

багатофакторними енергетичними системами. Крім того, моделі на основі 

нейромереж демонструють меншу варіативність у помилці прогнозу, що важливо 

при ухваленні управлінських рішень. Слід враховувати, інтелектуальні підходи 

потребують більшої обчислювальної потужності, вимагають етапу попереднього 

масштабування, тонкого налаштування та не завжди легко піддаються 

інтерпретації. Проте за умови, що модель використовується як прогностичний 

інструмент, а не діагностичний, ці особливості не є критичними.  
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   Таким чином, у контексті задач прогнозування викидів CO2, де системна 

поведінка є складною, динамічною та багатофакторною, перевага віддається 

методам глибокого навчання, які продемонстрували вищу точність, стійкість до 

змін у даних і гнучкість при перенавченні. 

Таблиця 3.2 «Порівняння традиційних та сучасних методів прогнозування» 

Критерій оцінки Традиційні методи Сучасні методи 

Тип зв’язку між 

змінними 

Лінійний, задається 

вручну 

Нелінійний, 

автоматично 

виявляється під час 

навчання 

Обробка часових 

залежностей 

Обмежена, через лагові 

змінні 
Повноцінна, з пам’яттю 

Стійкість до шумів та 

нестабільності 

Середня, вразливі до 

викидів 
Висока 

Інтерпретованість 

результатів 
Висока Низька або середня 

Гнучкість у складних 

умовах 

Обмежена – потребує 

втручання 

Висока – модель сама 

адаптується до складних 

патернів 

Потреби в даних 
Можна працювати з 

малими вибірками 

Ефективність зростає 

при великому обсязі 

даних 

Обчислювальні ресурси 

Невеликі, може 

працювати на простих 

системах 

Високі, потребує 

GPU/TPU для швидкого 

навчання 

Переобучення 
Менш схильні при малій 

кількості параметрів 

Потребують 

регуляризації, 

нормалізації 
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Використання в 

реальному часі 

Придатні до аналітики, 

але не для адаптивного 

управління 

Підходять для інерції в 

live-системи та loT 
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4 ОЦІНКА ЕКОНОМІЧНОГО ТА ЕКОЛОГІЧНОГО ЕФЕКТУ 

4.1 Екологічні переваги використання систем прогнозування. 

   У світовій екологічній політиці останніх десятиліть дедалі більше уваги 

приділяється не лише постфактумному контролю за рівнем шкідливих викидів, 

а й інструментам попереднього прогнозування та адаптивного регулювання, які 

дозволяють зменшувати негативний вплив енергетичних систем на довкілля до 

моменту виникнення критичних перевищень. Згідно з практиками, 

реалізованими в рамках програм «Cаrbon Neutrаl Cities Аlliаnce», «EU Mission 

Climаte-Neutrаl & Smаrt Cities», а також ініціатив «Green Chinа 2030», широке 

впровадження цифрових інтелектуальних систем прогнозування дозволяє 

досягти стратегічних екологічних цілей значно ефективніше порівняно з 

класичними методами моніторингу. Однією з основних переваг впровадження 

моделей прогнозування викидів CO2 на основі глибоких нейронних мереж є 

здатність до раннього виявлення потенційних екологічних ризиків. За рахунок 

аналітики трендів у реальному часі, такі системи можуть попереджати про 

наближення рівнів викидів до критичних позначок, що дає змогу своєчасно 

втручатися у виробничі процеси, змінювати конфігурації генерації або 

оптимізувати навантаження. 

   Крім того, гнучкість у моделюванні сценаріїв дозволяє тестувати віртуальні 

стратегії зменшення викидів без втручання у реальне середовище. Це особливо 

важливо для регіонів із погіршеним станом повітря, де навіть незначне 

перевищення норм викликає гострі респіраторні проблеми у населення. До 

екологічних вигод також належать:  

1. зменшення частоти критичних викидів шляхом адаптивного управління

навантаженням та генерацією в енергомережі;

2. підвищення ефективності використання ресурсів, зокрема викопного

палива, за рахунок точного прогнозу попиту та автоматичного

регулювання роботи обладнання;

3. стимулювання впровадження ВДЕ, оскільки прогнозні системи
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зменшують ризики нестабільності у разі змін сонячної чи вітрової 

генерації; 

4. скорочення непродуктивного резервування потужностей, яке зазвичай

спричиняє надлишкові викиди навіть у фазі очікування навантаження.

   У контексті дотримання Паризької кліматичної угоди та Цілей сталого 

розвитку ООН, системи прогнозування розглядаються як один із базових 

інструментів досягнення національно визначених внесків (NDCs). Згідно з 

даними Міжнародної агенції з відновлюваної енергії (IRENА), цифрові системи 

управління енергією з прогнозною складовою дозволяють зменшити сумарні 

викиди на 6–12% лише за рахунок оптимізації, без капітального переоснащення 

інфраструктури.  

Рис. 3 «Аналітичний графік умовного зниження викидів СО2 при 

впровадженні прогнозних систем з оптимізацією ВДЕ» 

   Отже, екологічні переваги прогнозних моделей виходять далеко за межі 

інформаційної функції — вони формують інтелектуальну основу для активного 

екологічного реагування, сталого управління ресурсами та підвищення 

екологічної безпеки як на локальному, так і на національному рівнях. 

4.2 Потенціальний вплив на політику управління 

електроенергетикою. 
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   У сучасних умовах, коли енергетична політика дедалі більше орієнтується на 

стратегії декарбонізації, застосування систем прогнозування на базі штучного 

інтелекту набуває не лише технічного, а й політичного значення. Аналітичні 

моделі, здатні передбачати рівні викидів вуглецю, розглядаються як ключовий 

елемент у формуванні управлінських рішень, що стосуються виробництва, 

розподілу та споживання енергії. Це особливо актуально у країнах, які активно 

впроваджують кліматичні стратегії відповідно до міжнародних угод, включаючи 

Європейський зелений курс, програму Net-Zero у Великобританії або стратегію 

Cаrbon Neutrаlity у Китаї. Прогностичні системи дозволяють створювати гнучкі 

моделі роботи енергетичних мереж, де режим генерації узгоджується не лише з 

попитом, а й з допустимим рівнем викидів у конкретний період. Це створює 

умови для оперативної оптимізації генераційних потужностей та мінімізації 

екологічного навантаження без погіршення якості енергопостачання. В умовах 

функціонування складних систем зі змінним навантаженням точне 

прогнозування забезпечує ефективну координацію між класичними та 

відновлюваними джерелами енергії. Завдяки цьому зростає стійкість 

енергосистем до зовнішніх коливань, у тому числі ринкових, погодних або 

технічних. Усе частіше такі прогностичні алгоритми інтегруються в державні 

інформаційні платформи енергетичного аналізу. Вони стають основою для 

тарифних моделей, у яких вартість електроенергії коригується залежно від 

викидів, що виникають під час її генерації. У регіональних або національних 

системах моніторингу ці моделі застосовуються для поточного розрахунку 

відповідності викидів встановленим екологічним нормам, що дозволяє 

автоматизувати перевірку дотримання стандартів без участі людського фактора. 

У контексті довготривалого планування впровадження прогнозних систем у 

державну політику створює підґрунтя для розширення фінансових механізмів 

підтримки декарбонізованих технологій. Це дозволяє обґрунтовано 

перерозподіляти інвестиції на користь чистої енергії, спираючись на загальні 

стратегії та точні числові моделі, що демонструють очікувану екологічну 
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ефективність. Такі рішення покращують енергетичну ефективність й 

підвищують довіру з боку міжнародних партнерів, що є критично важливим для 

країн, які прагнуть до залучення зовнішніх кліматичних інвестицій. Таким 

чином, використання інтелектуальних систем прогнозування створює новий 

рівень прозорості, надійності та стратегічної обґрунтованості політики у сфері 

управління електроенергетикою. Це являє собою технологічне рішення та 

інструмент державного управління, який дає змогу забезпечити збалансованість 

між екологічними вимогами, економічною ефективністю та енергетичною 

безпекою. 

4.3 Висновки щодо доцільності впровадження системи. 

   Оцінювання ефективності та функціональності прогнозної моделі на основі 

глибокої нейронної мережі у контексті задач прогнозування викидів CO2 

дозволяє зробити узагальнення щодо її потенціалу як інструменту для 

застосування в реальних енергетичних системах. Умови, в яких функціонує 

сучасна енергетика, відзначаються високою нестабільністю попиту, впливом 

глобальних кліматичних тенденцій, зростанням ролі відновлюваних джерел та 

жорсткішими екологічними обмеженнями. У таких обставинах особливо цінною 

стає здатність аналітичної системи точно прогнозувати значення ключових 

показників і зберігати стабільність у сценаріях з великою кількістю факторів 

невизначеності.  

   Використання системи прогнозування, яка ґрунтується на багатошаровій 

нейронній мережі, дозволяє забезпечити високий ступінь адаптації до змінних 

вхідних даних. Це створює передумови для її інтеграції у щоденну практику 

управління потужностями, балансування навантажень, оперативного реагування 

на надзвичайні ситуації або сезонні коливання. Точність моделі у виявленні 

трендів та її здатність формувати надійні оцінки навіть за умов, коли класичні 

методи втрачають ефективність, підкреслюють практичну цінність обраного 

підходу. Сучасна політика декарбонізації, яка активно впроваджується як на 

рівні національних стратегій, так і в межах локального екологічного 
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регулювання, вимагає інструментів, що здатні забезпечити  контроль й 

запобігання надмірним викидам. Система, що вміє передбачити ситуацію 

заздалегідь, дозволяє здійснювати регулювання проактивно, а не реактивно, що, 

у свою чергу, знижує як техногенне навантаження, так і вартість утримання 

мережі в допустимому екологічному режимі. Вр аховуючи наявні технічні 

характеристики, результати моделювання та відповідність моделі міжнародним 

вимогам щодо прозорості, ефективності та масштабованості, можна вважати 

доцільним впровадження такої системи у енергетичні структури, що орієнтовані 

на підвищення технологічної культури упр авління, дотримання екологічних 

стандартів і стратегічну стабільність у довгостроковій перспективі. 

   Дослідження підкреслило, що теоретичне застосування нейронних мереж у 

задачах екологічного прогнозування має високий науковий потенціал. Такі 

моделі не лише демонструють кращі результати порівняно з традиційними 

статистичними методами, а й є здатними до самоадаптації в умовах зміни 

структур вхідних параметрів, що є надзвичайно актуальним для нестабільного 

середовища сучасної енергетики. 
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5 ОХОРОНА ПРАЦІ 

Бакалаврська робота має за мету дослідження застосування нейронних 

мереж для прогнозування викидів СО2. Відтак, під час впровадження систем 

прогнозування потрібно передбачати заходи із запобігання негативному впливу 

на працівників таких небезпечних і шкідливих виробничих факторів. 

Фізичні фактори: мікроклімат (температура, вологість, швидкість руху 

повітря, інфрачервоне випромінювання); виробничий шум, ультразвук, 

інфразвук; вібрація (локальна, загальна); освітлення: природне (недостатність), 

штучне (недостатня освітленість, прямий і відбитий сліпучий відблиск тощо). 

Хімічні фактори: речовини хімічного походження, аерозолі фіброгенної дії 

(пил). 

Фактори трудового процесу: важкість (тяжкість) праці; напруженість 

праці. Важкість праці характеризується рівнем загальних енергозатрат організму 

або фізичним динамічним навантаженням, масою вантажу, що піднімається і 

переміщується, загальною кількістю стереотипних робочих рухів, величиною 

статичного навантаження, робочою позою, переміщенням у просторі. 

Напруженість праці характеризують: сенсорні та емоційні навантаження, ступінь 

монотонності навантажень, режим роботи. 

5.1 Технічні рішення з безпечної експлуатації обладнання 

5.1.1 Вимоги з безпечної організації робочих місць 

 Під час впровадження систем прогнозування викидів CO2 в енергетичній галузі 

особливого значення набувають вимоги до безпечної експлуатації як 

обчислювального обладнання, так і допоміжної інфраструктури, з якою ці 

системи взаємодіють. Оскільки функціонування таких систем відбувається у 

безпосередньому технологічному зв’язку з об’єктами високої електричної 

потужності, необхідно дотримуватись комплексу заходів, що знижують 

імовірність аварійних ситуацій та забезпечують цілісність даних і стабільність 

роботи прогнозних алгоритмів. 
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 Передусім важливо, щоб апаратні засоби, які забезпечують обробку та 

зберігання даних — сервери, промислові комп’ютери, мережеві шлюзи — 

розміщувалися у приміщеннях з обмеженим доступом та контрольованим 

мікрокліматом. Підтримання постійної температури в межах нормативних 

значень та запобігання пилонакопиченню є критичними для запобігання виходу 

з ладу електронних компонентів. 

 З метою уникнення ураження електричним струмом персонал, який обслуговує 

системи прогнозування, повинен мати відповідну групу допуску до роботи в 

електроустановках. Усі роботи з підключенням до силових або вимірювальних 

кіл повинні виконуватися з дотриманням вимог щодо захисту від перенапруги та 

обов’язкового заземлення вторинних обмоток трансформаторів. Встановлення 

додаткових запобіжних механізмів у вигляді автоматичних вимикачів або джерел 

безперебійного живлення є обов’язковим, особливо якщо система працює у 

режимі моніторингу в реальному часі 

 Для безпечної експлуатації обладнання в зонах із підвищеним ризиком 

(енергоблоки, трансформаторні підстанції, розподільчі пункти) важливо 

впроваджувати виконавчі схеми та логічні блокування, які унеможливлюють 

помилкові дії операторів при роботі з елементами прогнозної системи. Усі 

маніпуляції з комутаційною апаратурою повинні виконуватись виключно 

оперативним персоналом після перевірки стану мережі та фіксації цього стану у 

відповідному журналі. 

 Особливої уваги потребує забезпечення безпеки при проведенні діагностичних 

процедур і перенавчання моделей, які можуть виконуватись в умовах активної 

енергосистеми. У таких випадках рекомендовано використовувати цифрові копії 

об’єктів (цифрові двійники), які дозволяють моделювати сценарії без втручання 

в реальні процеси. Це дозволяє мінімізувати технічні ризики та гарантує 

безпечність для операторів і систем керування. 

5.1.2 Електробезпека 
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 У системах прогнозування викидів CO₂, що впроваджуються на об'єктах 

електроенергетики, питання електробезпеки набуває особливої актуальності. Це 

пов’язано не лише з високими рівнями напруги в технологічних зонах, але й з 

безперервною взаємодією елементів обчислювальної інфраструктури з 

джерелами енергопостачання, вимірювальними ланцюгами та обладнанням 

оперативного контролю. 

 Згідно з вимогами Правил улаштування електроустановок (ПУЕ), усі пристрої, 

що входять до складу апаратно-програмного комплексу системи прогнозування, 

повинні відповідати умовам експлуатації в електроустановках напругою до 1000 

В. Особливу увагу слід приділяти наявності надійного заземлення, яке гарантує 

безпечний відвід струму в разі пробою ізоляції або статичного розряду на корпус 

обладнання. 

 Організація робочих місць обслуговуючого персоналу, а також підключення 

периферійних систем має відповідати вимогам до подвійної або підвищеної 

електричної ізоляції. Всі мережеві з’єднання повинні бути виконані за 

допомогою сертифікованих кабельних систем, із зазначеними класами захисту 

оболонок, що відповідають умовам розміщення — серверні кімнати, 

диспетчерські пункти або технічні шафи на промислових майданчиках. 

 До обов’язкових заходів електробезпеки належить встановлення пристроїв 

захисного відключення (УЗО) та автоматичних вимикачів на кожен окремий 

канал живлення. Усі елементи обчислювальної техніки повинні підключатися 

через фільтри перенапруги, а в умовах нестабільного енергопостачання — через 

джерела безперебійного живлення або інверторні блоки з подвійним 

перетворенням. 

 Особи, які виконують монтаж, технічне обслуговування або діагностику 

системи, мають пройти перевірку знань з електробезпеки, а також мати чинну 

групу допуску згідно з нормативами. Проведення будь-яких робіт із 

підключенням або відключенням елементів системи в умовах увімкненої 
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енергетичної інфраструктури дозволяється лише за наявності наряду-допуску з 

підписом відповідального працівника 

 У випадку експлуатації обладнання в середовищах із підвищеною вологістю, 

вібраціями або пилом, необхідно передбачити застосування додаткових 

ізоляційних засобів, герметичних корпусів та подвійного резервування систем 

безпеки, що унеможливлюють виникнення аварійних ситуацій через пробій 

напруги або контакт із відкритими струмопровідними частинами. 

5.2 Технічні рішення з гігієни праці і виробничої санітарії 

 5.2.1 Мікроклімат 

 Для забезпечення належних умов праці персоналу, який обслуговує та 

супроводжує функціонування систем прогнозування викидів вуглецю на об’єктах 

енергетичної інфраструктури, необхідно дотримуватись санітарно-гігієнічних 

норм мікроклімату відповідно до чинного законодавства. Робота з 

обчислювальним та серверним обладнанням передбачає тривале перебування 

працівників у приміщеннях закритого типу, з фіксованим робочим положенням, 

що накладає певні вимоги до температурного режиму, вологості повітря та 

швидкості його руху. Згідно з ДСН 3.3.6.042-99, в приміщеннях для експлуатації 

комп’ютерної техніки, а також у серверних і диспетчерських кімнатах, де 

розташовується обладнання систем прогнозування, температура повітря повинна 

підтримуватись у межах 22–24 °C у холодний період року та 23–25 °C у теплий. 

Відносна вологість має знаходитися в діапазоні 40–60 %, оскільки як надлишкова 

сухість, так і підвищена вологість негативно впливають на самопочуття 

працівників і функціонування чутливої електроніки. Рекомендовано 

застосування систем кондиціонування повітря з інтелектуальним керуванням, які 

автоматично підтримують задані параметри мікроклімату. У разі цілодобового 

функціонування обладнання прогнозної системи особливу увагу слід приділяти 

безперервному контролю температури у серверних шафах, що досягається 

встановленням цифрових термодатчиків з сигналізацією про перегрів. Усі 

приміщення повинні бути обладнані припливно-витяжною вентиляцією, що 
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забезпечує не лише постачання свіжого повітря, а й видалення надлишків тепла, 

яке утворюється при роботі мережевого, обчислювального та допоміжного 

обладнання. При цьому слід уникати прямого спрямування потоків холодного 

повітря на робочі місця, щоб не викликати локального переохолодження 

працівників. У разі використання джерел тепла або систем автономного опалення 

слід забезпечити рівномірний розподіл температурного режиму по всьому об'єму 

приміщення. Регулярний моніторинг мікроклімату, у тому числі за допомогою 

автоматичних систем контролю, є обов’язковим у зонах безперервної 

присутності персоналу. У разі виявлення відхилень від нормативів необхідно 

передбачити технічну можливість аварійного втручання або перемикання 

системи охолодження/обігріву в резервний режим. 

Таблиця 5.1 – Нормування параметрів мікроклімату на непостійних робочих 

місцях 

Параметри мікроклімату Холодний період року Теплий період року 

Температура повітря, С° 22-24 23-25 

Відносна вологість, % 40-60 40-60 

Швидкість руху повітря, 

м/с 
0.1-0.2 0.1-0.3 

 

5.2.2 Склад повітря робочої зони 

   Такі приміщення, як серверні, диспетчерські центри, аналітичні лабораторії або 

пункти технічного обслуговування систем моніторингу, зазвичай не мають 

відкритих джерел пилу або шкідливих речовин, однак через роботу електроніки 

та недостатню вентиляцію можливе накопичення озону, аероіонів, пилу, а також 

продуктів термічного розкладу матеріалів при перегріві обладнання. Згідно з 

нормативами ДСН 3.3.6.042-99 та ГОСТ 12.1.005-88, гранично допустимі 

концентрації (ГДК) забруднюючих речовин у повітрі робочої зони не повинні 

перевищувати значень, наведених у таблиці 5.2. 

 

 



60 

 

Таблиця 5.2 – Гранично допустимі концентрації шкідливих речовин у повітрі 

робочої зони 

Назва речовини ГДК, мг/м3 Клас небезпечності 

Озон (О3) 0.1 1 

Формальдегід 0.5 2 

Аміак 0.2 4 

Пил (загальна фракція) 4.0 3 

Вуглекислий газ (СО2) 900 4 

    

   Рекомендовано впровадження автоматизованих сенсорів контролю складу 

повітря з підключенням до системи диспетчеризації. У разі перевищення 

встановлених порогів допустимих концентрацій активується аварійний режим 

вентиляції або блокується доступ до приміщення до усунення джерела 

забруднення. 

5.2.3 Виробниче освітлення 

   Робочі зони, де працівники мають тривалий візуальний контакт із моніторами, 

дисплеями систем моніторингу або консолями серверного обладнання, повинні 

бути обладнані джерелами світла, що відповідають санітарним нормам згідно з 

ДБН В.2.5-28:2018.  

   Основним джерелом світла в робочих приміщеннях має бути комбіноване 

освітлення – поєднання природного (бічного або верхнього) та штучного. 

Штучне освітлення реалізується за допомогою люмінесцентних або 

світлодіодних світильників з колірною температурою у межах 4000–5000 К, що 

забезпечує нейтральне біле світло, яке не викликає зорового дискомфорту під час 

роботи з екранами. У випадку недостатнього денного освітлення слід 

передбачити автоматичну систему регулювання інтенсивності штучного 

освітлення залежно від часу доби. Рівень освітленості робочих поверхонь 

повинен бути не нижчим за встановлені нормативи, які наведено у таблиці 6.3 
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Таблиця 5.3 – Нормовані показники освітленості для робочих приміщень з ІТ-

обладнанням. 

Приміщення Характер роботи 
Нормована освітленість, 

лк 

Серверна/апаратна 

кімната 

Спостереження за 

роботою обладнання 
200 

Центр 
керування/диспетчерська 

Постійна робота за 
моніторами  

300 

Робочі зони 

програмістів/аналітиків 

Налаштування моделей, 

аналіз даних 
400 

Архівні та допоміжні 

приміщення 

Облік, обслуговування 

без ПК 
150 

 

   При роботі в умовах недостатнього освітлення або в нічний час рекомендовано 

використовувати індивідуальні настільні світильники з регульованою 

яскравістю, встановлені з лівого боку від працівника (для праворуких осіб), що 

знижує тіньові ефекти при роботі з документами. Застосування пульсуючих 

джерел світла заборонено, оскільки це може викликати втомлюваність зорового 

апарату та знижувати ефективність роботи персоналу, особливо при тривалому 

використанні дисплейних засобів.  

5.2.4 Виробничий шум 

   У приміщеннях, де експлуатується обчислювальна техніка, серверне 

обладнання та допоміжні пристрої, які забезпечують функціонування систем 

прогнозування викидів CO₂ на базі нейронних мереж, може виникати 

виробничий шум, що перевищує гранично допустимі рівні. Джерелами шуму є 

системи охолодження серверів, блоки живлення, мережеві маршрутизатори, а 

також електромеханічне обладнання, що входить до складу енергетичної 

інфраструктури. Для оцінки впливу шуму на працівників використовуються 

нормативи, що регламентують еквівалентні рівні шуму в робочій зоні. Згідно з 

вимогами ДСН 3.3.6.037-99 та ГОСТ 12.1.003-83, допустимі рівні звукового 

тиску в октавних смугах частот наведені в таблиці 5.4: 
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Таблиця 5.4 – Рівень звукового тиску  

Характер 
робіт 

Рівні звукового тиску в дБ в октавних смугах з середньо 

геометричними частотами, Гц 

32 63 125 250 500 1000 2000 4000 8000 

Усі види 

роботи 
107 95 87 82 78 75 73 71 69 

 

   Заходи для зниження шуму на робочих місцях включають: 

• застосування звукопоглинаючих матеріалів на стінах та стелі серверних 
кімнат (акустичні панелі, мінераловатні перегородки); 

• встановлення шумозахисних екранів або шаф для серверного обладнання; 
• використання сертифікованого обладнання з низьким рівнем акустичних 

емісій; 
• забезпечення вентиляційних систем з низьким рівнем шуму; 
• надання індивідуальних засобів захисту слуху (беруші, протишумові 

навушники) персоналу, що обслуговує високошумне обладнання; 
• дотримання санітарно-гігієнічних норм щодо тривалості перебування у 

зоні підвищеного шуму. 
   Дотримання вищевказаних заходів дозволяє уникнути перевтоми, втрати 

слуху та інших негативних наслідків тривалого впливу шуму, а також 

забезпечує безпечні умови праці для персоналу, що займається 

обслуговуванням систем на базі штучного інтелекту у сфері енергетики. 

5.3 Пожежна безпека 

   Основними пожежонебезпечними елементами в системах є серверне та 

комутаційне обладнання, джерела безперебійного живлення (ДБЖ), 

електрощити, високонавантажені кабельні мережі, а також матеріали, що 

використовуються в конструкції приміщень.  

   Згідно з ДСТУ 8829:2019, приміщення з розміщеним комп’ютерним та 

мережевим обладнанням належать до категорії Д за пожежонебезпекою — 

наявність негорючих матеріалів у холодному стані, при мінімальному ризику 

займання. Проте враховуючи наявність електрообладнання з високою щільністю 

енерговиділення, слід забезпечити додаткові протипожежні заходи. 

   Заходи забезпечення пожежної безпеки: 

1. Система виявлення пожежі: встановлення автономних датчиків диму та 
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температури у серверних приміщеннях; інтеграція їх із сигнальною системою 

оповіщення та централізованою панеллю управління безпекою. 

2. Система пожежогасіння: використання газових модулів пожежогасіння 

(наприклад, інертні гази або хладони), які не пошкоджують обладнання та 

безпечні для персоналу; заборонено застосування водяного пожежогасіння 

через ризик пошкодження електроніки. 

3. Засоби первинного пожежогасіння: у приміщенні мають бути встановлені 

вогнегасники: порошкові ВП-5 – не менше 2-х одиниць на кожні 20 м² 

серверної кімнати; у разі загоряння електропроводки або електроніки 

застосовуються вуглекислотні вогнегасники ВВК-7. 

4. Організаційні заходи: проведення регулярних інструктажів з пожежної 

безпеки для персоналу; Наявність плану евакуації, розміщеного у доступних 

місцях; забезпечення вільного доступу до засобів гасіння, пожежних кранів і 

вимикачів живлення. 

5. Будівельні вимоги: Використання негорючих та слабкогорючих матеріалів 

для оздоблення серверних (панелі, підвісні стелі); Класифікація будівельних 

конструкцій повинна відповідати II ступеню вогнестійкості згідно з ДБН 

В.1.1-7:2016 (REI 120 хвилин для несучих елементів). 

   Таблиця 5.5 – Мінімальні межі вогнестійкості будівельних конструкцій 

та максимальні межі поширення вогню по них 

Ступінь 

вогнестійкості 
будинків 

Стіни 
(несучі) 

Стіни 
(самонесучі) 

Сходові 
клітини 

Перекриття 
Елементи 
покриття 

II 
REI 120 

M0 
REI 60 M0 R 120 M0 REI 45 M0 R 30 M0 
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Таблиця 5.6 – Протипожежні перешкоди та мінімальні межі їх 

вогнестійкості 

Тип елементу 

Тип 
перешкоди 

або 
елементу 

Мінімальна 
межа 

вогнестійкості 
(хв) 

Тип 
заповнення 

прорізів (не 
нижче) 

Тип 
протипожежного 

тамбуру-шлюзу 
(не нижче) 

Стіни 2 REI 60 2 1 

Перегородки 2 EI 15 3 2 

Перекриття 2 REI 60 2 1 

 

Таблиця 5.7 Протипожежні відстані між житловими, громадськими, 

адміністративно-побутовими будинками промислових підприємств, гаражами, а 

також до виробничих будинків, сільськогосподарських будівель і споруд 

Ступінь 

вогнестійкості 
будинку 

Відстань при ступені вогнестійкості будинків, м 

I, II III IIIа-V 

II 6/9 8/9 10/12 

 

   Дії у випадку пожежі 

   При виявленні загорання персонал повинен: 

• негайно відключити живлення приміщення; 

• викликати пожежну службу; 

• локалізувати осередок пожежі порошковим або газовим вогнегасником; 

• при евакуації не користуватись ліфтами та не залишати відчиненими 
вікна або двері, щоб не посилювати доступ кисню. 
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ВИСНОВКИ 

   Під час виконання дипломної роботи було проведено ґрунтовне теоретичне 

дослідження сучасних підходів до прогнозування викидів вуглекислого газу в 

електроенергетичних системах із фокусом на потенціал використання штучних 

нейронних мереж. Основна мета дослідження полягала не в розробці конкретної 

програмної реалізації, а у всебічному аналізі існуючих моделей, методів та їх 

застосування в енергетичній галузі з урахуванням глобальних та локальних 

екологічних викликів. 

   На основі вивченого матеріалу сформульовано висновки щодо ключових 

чинників, які визначають ефективність нейромережевих моделей у сфері 

прогнозування викидів: це якість вхідних даних, урахування сезонності, 

географічних і економічних особливостей, структура енергетичного балансу, а 

також ступінь адаптивності моделі до зовнішніх змін (цінова волатильність, 

політичні рішення, кліматичні катаклізми). Також у роботі систематизовано 

підходи до попередньої обробки даних, зокрема методи нормалізації, очищення, 

заповнення пропущених значень, які є необхідною умовою для ефективного 

навчання нейромереж. Це особливо важливо у випадку електроенергетичних 

систем, де дані можуть бути зашумлені, неповні або надходити з різною 

частотою. 

   Незважаючи на те, що в межах дипломної роботи не здійснювалося 

практичного проектування або реалізації програмної моделі, узагальнені 

результати мають важливе прикладне значення та можуть стати основою для 

подальшого науково-практичного розвитку в галузі екологічного прогнозування 

в електроенергетиці. Описані у роботі технології штучного інтелекту мають 

широкий спектр потенційного застосування на практиці — від розробки 

інтелектуальних систем моніторингу до формування автоматизованих платформ 

підтримки управлінських рішень у сфері енергетичної політики. У контексті 

актуалізації питань кліматичної безпеки та необхідності скорочення викидів 

СО2, впровадження моделей прогнозування стає не лише технічно доцільним, а 
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й стратегічно необхідним для національної енергетичної безпеки. 

   На основі зібраного матеріалу та узагальненого досвіду провідних країн ЄС, 

США та Азії, зроблено висновок, що в Україні також існує реальний потенціал 

для впровадження систем нейромережевого прогнозування на рівні 

енергогенеруючих підприємств, диспетчерських центрів, регуляторних органів. 

Подібні системи сприятимуть оптимізації споживання ресурсів, запобіганню 

критичним викидам і кращому плануванню потужностей у відповідь на зміну 

кліматичних і соціально-економічних умов. 

   Таким чином, отримані результати мають практичну цінність. Вони можуть 

бути використані як відправна точка для подальших інженерних розробок, 

створення пілотних проєктів, а також обґрунтування інвестицій у розвиток 

«розумної» енергетики. Враховуючи актуальність проблеми кліматичних змін, 

цифровізацію енергетичного ринку та глобальні тренди декарбонізації, 

перспективи впровадження розглянутих підходів є не лише можливими, а й 

необхідними. 
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