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Abstract. Purpose. The purpose of the work is to develop and study an intelligent system for adaptive control of the 
microclimate and energy consumption of a smart house, focused on increasing the energy efficiency of residential 
buildings under conditions of limited primary energy resources and increasing requirements for the quality of the indoor 
environment, by combining the predictive capabilities of regression analysis with the interpretability and robustness of 
fuzzy decision-making logic.
Method. An intelligent system architecture was used, which includes the level of data collection of IoT sensors, the 
analytical level of forecasting microclimate parameters and energy consumption, and the level of adaptive control of 
HVAC equipment. To forecast temperature, humidity, CO₂ concentration, and energy costs, multiple linear regression 
models with recursive identification of parameters were used, which ensures adaptation to changes in the inertial 
properties of the building and its modes of use. The synthesized fuzzy decision-making system implements multi-
criteria coordination of predicted deviations of comfort parameters and energy constraints, forming incremental control 
effects in real time.
Results. Based on simulation and experimental analysis, the effectiveness of the proposed approach was assessed in 
comparison with traditional control algorithms and systems that use only predictive models without fuzzy inference. 
The results obtained confirm the reduction of total energy consumption while simultaneously increasing the stability 
of microclimate parameters and increasing the proportion of time spent in the comfort zone. It is shown that the 
integration of forecasting with fuzzy logic allows reducing fluctuations in control signals, reducing the duration of 
transient processes and increasing the system’s resistance to measurement noise and model uncertainty.
Scientific novelty. The scientific novelty of the work lies in the formalization and practical implementation of a hybrid 
regression-fuzzy model of adaptive microclimate control, which provides proactive decision-making with explicit 
consideration of energy constraints and predictive uncertainty in the conditions of real building operation.
Practical importance. The practical significance of the results obtained lies in the possibility of using the proposed 
information technology in the development of energy-efficient control systems for smart homes and other cyber-
physical objects of building infrastructure, as well as in creating the prerequisites for further integration with renewable 
energy systems, energy storage, and intelligent energy management.
Key words: smart home; microclimate; energy consumption; hybrid models; fuzzy logic; multiple linear regression; 
adaptive control; IoT.

Анотація. Мета. Метою роботи є розробка та дослідження інтелектуальної системи адаптивного керування 
мікрокліматом і енергоспоживанням розумного будинку, орієнтованої на підвищення енергоефективності жит-
лових будівель за умов обмеженого ресурсу первинної енергії та зростаючих вимог до якості внутрішнього 
середовища, шляхом поєднання прогнозних можливостей регресійного аналізу з інтерпретованістю та робаст-
ністю нечіткої логіки прийняття рішень.
Методика. Використано архітектуру інтелектуальної системи, що включає рівень збору даних IoT-сенсорів, 
аналітичний рівень прогнозування параметрів мікроклімату й енергоспоживання та рівень адаптивного керу-
вання HVAC-обладнанням. Для прогнозування температури, вологості, концентрації CO₂ та енергетичних 
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витрат використано множинні лінійні регресійні моделі з рекурсивною ідентифікацією параметрів, що забезпе-
чує адаптацію до змін інерційних властивостей будівлі та режимів її використання. Синтезована нечітка систе-
ма прийняття рішень реалізує багатокритеріальне узгодження прогнозованих відхилень параметрів комфорту 
та енергетичних обмежень, формуючи інкрементні керувальні впливи у режимі реального часу.
Результати. На основі імітаційно-експериментального аналізу проведено оцінку ефективності запропонова-
ного підходу у порівнянні з традиційними алгоритмами керування та системами, що використовують лише 
прогнозні моделі без нечіткого висновування. Отримані результати підтверджують зниження сумарного енер-
госпоживання при одночасному підвищенні стабільності параметрів мікроклімату й збільшенні частки часу 
перебування у зоні комфорту. Показано, що інтеграція прогнозування з нечіткою логікою дозволяє зменшити 
коливання керувальних сигналів, скоротити тривалість перехідних процесів і підвищити стійкість системи до 
шумів вимірювань та модельної невизначеності.
Наукова новизна. Наукова новизна роботи полягає у формалізації та практичній реалізації гібридної регресійно-
нечіткої моделі адаптивного керування мікрокліматом, що забезпечує випереджувальне прийняття рішень з явним 
урахуванням енергетичних обмежень і прогнозної невизначеності в умовах реальної експлуатації будівель.
Практична значущість. Практичне значення отриманих результатів полягає у можливості використання запро-
понованої інформаційної технології при розробленні енергоефективних систем керування розумними будин-
ками та іншими кіберфізичними об’єктами будівельної інфраструктури, а також у створенні передумов для 
подальшої інтеграції з системами відновлюваної енергетики, накопичення енергії та інтелектуального енерго-
менеджменту.
Ключові слова: розумний будинок; мікроклімат; енергоспоживання; гібридні моделі; нечітка логіка; множин-
на лінійна регресія; адаптивне керування; IoT.

ПОСТАНОВКА ЗАДАЧІ
Стрімкий розвиток інформаційно-комунікаційних 

технологій, зростання вартості енергетичних ресур-
сів і посилення вимог до енергоефективності будівель 
зумовлюють актуальність створення інтелектуальних 
систем керування мікрокліматом у розумних будин-
ках. Системи опалення, вентиляції та кондиціонуван-
ня повітря є основними споживачами енергії в жит-
ловому секторі, тоді як комфортні умови проживання 
визначаються складною взаємодією температурних, 
вологісних і газових параметрів внутрішнього серед-
овища, а також поведінкових факторів користувачів. 
За цих умов традиційні алгоритми керування, що 
ґрунтуються на фіксованих уставках або класичних 
регуляторах, не забезпечують достатньої адаптив-
ності до динамічних зовнішніх збурень, змін режимів 
експлуатації та обмежень доступного енергоресурсу.

Проблема полягає у необхідності одночасного 
досягнення двох взаємопов’язаних, але часто супер-
ечливих цілей: підтримання нормативних показників 
мікрокліматичного комфорту та мінімізації енергос-
поживання. Застосування лише аналітичних матема-
тичних моделей, зокрема регресійних, дозволяє отри-
мувати кількісні прогнози стану системи, проте такі 
моделі є чутливими до невизначеностей, шумів вимі-
рювань і неформалізованих факторів, пов’язаних із 
суб’єктивним комфортом. Натомість нечіткі системи 
керування здатні ефективно враховувати лінгвістич-
ні правила й експертні знання, однак без прогнозної 
складової вони залишаються переважно реактивними 
та не оптимізують енергетичні витрати в довгостро-
ковій перспективі.

АНАЛІЗ ОСТАННІХ ДОСЛІДЖЕНЬ  
І ПУБЛІКАЦІЙ

Аналіз сучасних літературних джерел дозволяє 
переконатись, що інтелектуалізація керування мікро-
кліматом і енергоспоживанням у розумних будин-
ках розвивається у напрямі поєднання даних IoT-
моніторингу, прогнозних моделей та інтерпретова-
них механізмів прийняття рішень, здатних працювати 
за невизначеності та змінної поведінки мешканців. 
У роботі М. Альгассаб [1] показано, що нечіткі меха-
нізми прийняття рішень можуть ефективно врахову-
вати уподобання користувача, присутність і цінові / 
енергетичні обмеження при керуванні енергоспожи-
ванням житлових будівель. Концептуально близький 
підхід пропонують М. Мартінес-Рохас та ін. [2], під-
креслюючи інтерпретованість і модульність нечітко-
го керування енергоменеджментом у smart-building 
з опорою на стандартизований опис нечітких моде-
лей, що важливо для відтворюваності та переноси-
мості рішень у кіберфізичних системах. У той же час 
М.  Горжалчані з колегами [3] доводять перспектив-
ність поєднання нечітких систем з алгоритмами опти-
мізації для прогнозування та керування енергоспо-
живанням у житлових будівлях, підкреслюючи роль 
інтерпретованих моделей як альтернативи «чорним 
скринькам» у задачах енергоефективності.

Окремий науковий кластер становлять прогнозно- 
оптимізаційні підходи, де ключовим є випереджу-
вальне керування на основі моделей. В. Чжен, З. Юу, 
С.  Ван [4] показують, що економічний MPC здатен 
істотно покращувати співвідношення «комфорт-
витрати», однак вимагає коректної ідентифікації 



23

КОРАБЛЕБУДУВАННЯ №1   2026АВТОМАТИЗАЦIЯ ТА КОМП’ЮТЕРНО-IНТЕГРОВАНI ТЕХНОЛОГIЇ

моделі та чутливий до неповноти даних. У контексті 
якості повітря А. Андерсен та М. Джраді [5] розви-
вають MPC-керування IAQ із мінімізацією експлуата-
ційних витрат, що актуалізує задачу точного коротко-
строкового прогнозу CO₂ та інших показників. Значну 
увагу приділено фактору присутності: такі дослідни-
ки як Й.  Кім, А.  Шлютер, З.  Надь [6] доводять, що 
прогнозування рівня заповненості за екологічними 
сенсорами (CO₂, температура, вологість, погода) 
є придатним шляхом до енергоефективного керуван-
ня HVAC без інвазивних / неприватних методів. Поді-
бну логіку в прикладній задачі вентиляції розвивають 
В. Мотузене, Е. Юодіс та Й. Бєльскус [7], у науковій 
розвідці яких прогнозування CO₂/присутності вико-
ристовується для підвищення ефективності керуван-
ня VAV-системами та зменшення реактивності.

Дослідження прогнозування CO₂ як ключового 
індикатора IAQ показують поступ від реактивних 
схем до прогностично-керованих. О. Дудкіна та ін. [8] 
порівнюють здатність ML-алгоритмів прогнозувати 
CO₂ у публічних будівлях як основу для своєчасного 
керування вентиляцією. Х. Ша, З. Ма, С. Сетхувенка-
траман, В. Лі [9] представили підхід реального часу, 
який дозволяє прогнозувати CO₂ із оптимізованим 
керуванням вентиляцією, підкреслюючи обмеження 
традиційних реактивних стратегій, що спрацьовують 
лише після перевищення порога. Для підвищення 
точності прогнозу CO₂ З. Дай, Ю. Чжан та Х. Ван [10] 
показують важливість інтеграції факторів, пов’язаних 
із присутністю та мікрокліматом, що методично узго-
джується з використанням багатовимірних регресо-
рів у прогнозному блоці розумного будинку. Пара-
лельно розвивається прогнозування температури / 
вологості. Так, Ф. Олдевюртель з колегами [11] уза-
гальнює сучасні підходи до короткострокового про-
гнозу параметрів внутрішнього середовища, фіксую-
чи потребу у збалансуванні точності та обчислюваль-
ної придатності для real-time застосувань. Наукова 
розвідка Г. Лю, К. Чень, С. Лі має яскраво виражений 
прикладний характер [12]. Ці науковці емпірично 
довели ефективність гібридних прогнозних моделей 
для задач керування HVAC, в яких швидке та точне 
передбачення стану прямо впливає на якість керуван-
ня. Разом з цим Ф. Асьоне з колегами [13] звертає ува-
гу на ризик «псевдорозумності»: надмірна орієнтація 
на точність підтримання температури може не гаран-
тувати економії енергії та призводити до небажаного 
циклування обладнання, що підкреслює необхідність 
багатокритеріальної логіки прийняття рішень. У цьо-
му контексті актуальними є інтерпретовані гібридні 
регресійні підходи, зокрема А. Афрам та Ф. Джанабі- 
Шаріфі [14] демонструють, що поєднання лінійної 
інтерпретованості з «підсилювальними» компонен-
тами може забезпечувати приріст точності без втра-
ти прозорості моделі. Для енергетичних прогнозів 
у HVAC-контурі К. Ван та співавт. [15] узагальнюють 

тенденцію до використання ML-моделей для про-
гнозування енергоспоживання як інструмента ефек-
тивного енергоменеджменту, а С.  Мовех та ін. [16] 
демонструють потенціал інтеграції ML-підходів із 
керувальними стратегіями для зниження енергетич-
них витрат при збереженні комфорту. В оглядовому 
матеріалі Р. Фелеса, А. Гонсалес-Відаля, Ф. Хіменеса 
[17] систематизовано сучасні підходи до інтелекту-
ального HVAC-керування у житлових будівлях, під-
креслюючи практичну цінність комбінування адап-
тивних, нечітких і прогнозних компонентів у єдиній 
системній архітектурі.

ВІДОКРЕМЛЕННЯ НЕВИРІШЕНИХ  
РАНІШЕ ЧАСТИН ЗАГАЛЬНОЇ ПРОБЛЕМИ

Усі розглянуті джерела вказують на єдиний науко-
вий тренд: підвищення енергоефективності та якості 
мікроклімату досягається не окремими «точковими» 
алгоритмами, а інтеграцією прогнозування, ураху-
вання присутності та інтерпретованого прийняття 
рішень. Однак питання побудови цілісної науково-
практичної інформаційної технології для розумно-
го будинку, у якій регресійний прогноз параметрів 
мікроклімату та енергоспоживання системно узго-
джується нечітким механізмом багатокритеріально-
го керування в режимі реального часу, залишається 
недостатньо вирішеним і потребує подальшого опра-
цювання.

МЕТА ДОСЛІДЖЕННЯ
Метою роботи є розроблення та експеримен-

тальна перевірка інтелектуальної системи адаптив-
ного керування мікрокліматом і енергоспоживанням 
розумного будинку на основі гібридних регресійно-
нечітких моделей.

МЕТОДИ, ОБ’ЄКТ  
ТА ПРЕДМЕТ ДОСЛІДЖЕННЯ

Об’єктом дослідження є процеси керування 
мікрокліматом і енергоспоживанням у розумному 
будинку в умовах змінних зовнішніх збурень, неви-
значеності поведінки мешканців та обмеженого енер-
гетичного ресурсу.

Предмет дослідження. Предметом дослідження 
є методи та алгоритми інтелектуального адаптивного 
керування параметрами мікроклімату й енергоспожи-
вання розумного будинку на основі гібридного поєд-
нання регресійного прогнозування та нечіткої логіки 
прийняття рішень.

Методи дослідження. У роботі використано мето-
ди системного аналізу для формалізації архітектури 
інтелектуальної системи керування, методи теорії 
керування та ідентифікації динамічних систем для 
побудови адаптивних регресійних моделей прогно-
зування параметрів мікроклімату й енергоспоживан-
ня, методи множинної лінійної регресії з рекурсив-
ною оцінкою параметрів для онлайн-адаптації до 
змін режимів експлуатації будівлі, методи нечіткої 
логіки та нечіткого висновування типу Mamdani для 
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багатокритеріального узгодження вимог комфорту 
та енергоефективності, а також імітаційно-експери-
ментальні методи для оцінки ефективності запропо-
нованого підходу шляхом порівняння з традиційними 
алгоритмами керування за показниками якості мікро-
клімату та енергетичних витрат.

ОСНОВНИЙ МАТЕРІАЛ
Цифрова трансформація житлової інфраструкту-

ри та зростання вартості енергетичних ресурсів акту-
алізують завдання інтелектуального керування мікро-
кліматом у розумних будинках. Традиційні алгорит-
ми керування, засновані на фіксованих правилах або 
класичних регуляторах, не забезпечують належної 
адаптивності в умовах змінної поведінки користува-
чів, нестабільних кліматичних факторів та обмежено-
го енергоресурсу. У цьому контексті перспективним 
є застосування методів штучного інтелекту, здатних 
поєднувати аналітичну точність математичних моде-
лей із гнучкістю експертних правил.

У рамках дослідження пропонується багаторів-
нева інтелектуальна система адаптивного керуван-
ня мікрокліматом і енергоспоживанням розумного 
будинку на основі гібридних регресійно-нечітких 
моделей, архітектура якої наведена на рисунку 1.

На рисунку 1 подано трирівневу архітектуру інте-
лектуальної системи адаптивного керування мікро-
кліматом і енергоспоживанням розумного будинку, де 
інформаційні потоки організовані за принципом «дані 

→ аналітика → керування» із замкненим контуром 
зворотного зв’язку. На рівні збору даних формуєть-
ся первинний вимірювальний простір стану будівлі: 
сенсори температури та вологості забезпечують без-
перервний моніторинг тепловологісних параметрів 
внутрішнього середовища, сенсори CO₂ виступають 
проксі-індикатором якості повітрообміну та непря-
мо відображають інтенсивність присутності людей, 
а лічильники енергоспоживання реєструють фактич-
ні витрати електричної енергії (та / або теплової, за 
наявності відповідних вузлів обліку) для подальшої 
оптимізації. Сукупність цих джерел утворює багато-
вимірний часовий ряд, який після базової фільтрації 
та синхронізації слугує вхідним вектором ознак для 
аналітичного рівня; таким чином забезпечується 
репрезентативність даних для одночасної оцінки ком-
форту та енергоефективності.

Аналітичний рівень реалізує обчислювальне 
ядро, у межах якого поєднано прогнозну складову 
та механізм прийняття рішень. Модуль множинної 
лінійної регресії виконує ідентифікацію та коротко-
строкове прогнозування ключових параметрів (тем-
ператури / вологості / CO₂ та очікуваних енергетичних 
витрат) на основі поточних і лагових спостережень, 
що забезпечує кількісну оцінку тенденцій і дозво-
ляє компенсувати інерційність будівельних кон-
струкцій та HVAC-обладнання. Паралельно нечітка 
логіка відображає експертні уявлення про тепловий 

 
Рис. 1. Архітектура багаторівневої інтелектуальної системи адаптивного керування мікрокліматом  

і енергоспоживанням розумного будинку на основі гібридних регресійно-нечітких моделей
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комфорт і допустимі режими витрат енергії у вигляді 
лінгвістичних змінних і правил типу «якщо-то», що 
є критично важливим за наявності невизначеностей, 
неповних даних і нечітко формалізованих уподобань 
користувача. Центральний гібридний модуль аналізу 
інтегрує результати регресійного прогнозу з нечітким 
висновуванням: прогнозовані параметри підвищують 
проактивність керування (перехід від реактивного до 
випереджувального режиму), тоді як нечіткий меха-
нізм забезпечує робастність та узгодження супереч-
ливих критеріїв, зокрема мінімізації енергоспоживан-
ня при дотриманні заданих меж комфорту. Виходом 
аналітичного рівня є узгоджений набір керувальних 
впливів, що інтерпретується як оптимізована команда 
для виконавчих підсистем.

Рівень керування відображає виконавчу части-
ну кіберфізичної системи та включає підсистеми 
опалення й кондиціювання, вентиляцію та контур 
оцінки інтегральних показників «енергоефектив-
ність-комфорт». Сформовані керувальні впливи пере-
творюються на конкретні уставки та режими роботи 
обладнання (наприклад, зміна температурних уста-
вок, інтенсивності повітрообміну, керування комп-
ресором або клапанами / вентиляторами), після чого 
фізичний об’єкт реагує зміною мікрокліматичних 
параметрів і структури енергоспоживання. Отримані 
зміни знову вимірюються сенсорною підсистемою та 
повертаються на вхід аналітичного рівня, формуючи 
замкнений контур зворотного зв’язку, у межах якого 
система безперервно коригує рішення відповідно до 
зовнішніх збурень (погодні умови, тепловиділення, 
відкривання вікон / дверей) та внутрішніх факторів 
(присутність і поведінка мешканців). У результаті 
така архітектура забезпечує одночасно керованість, 
адаптивність і інтерпретованість: регресійна ком-
понента дає кількісно обґрунтоване прогнозування, 
нечітка компонента – стійке багатокритеріальне узго-
дження рішень, а їх інтеграція дозволяє мінімізувати 
енергетичні витрати без деградації показників мікро-
кліматичного комфорту.

Нехай система керування працює у дискретному 
часі Нехай система керування працює у дискретному часі 𝑘𝑘𝑘𝑘 ∈ ℕ з кроком 𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥. Стан 

внутрішнього середовища описується вектором 
𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (1) 

де 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – температура, 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – відносна вологість,  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – концентрація CO2. Вектор 
керувальних впливів (уставок / режимів HVAC) задається як 

𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (2) 
де 𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ характеризує інтенсивність / уставку опалення, 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 – охолодження / кондиціювання, 

 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣 – вентиляцію (витрата повітря або відсоток відкриття заслінки / швидкість вентилятора). 
Зовнішні збурення подаються вектором 

𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (3) 
а енергетичні вимірювання – величиною 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) (потужність) або 𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑘𝑘𝑘𝑘) (енергія за інтервал 

Δt). Для врахування присутності мешканців вводиться латентний індикатор / оцінка 
заповненості 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘), який може бути отриманий непрямо з 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) та його приростів або з 
окремих IoT-датчиків. 

Формально задача прогнозування в системі полягає у побудові відображення 
𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑓𝑓𝑓𝑓 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘)),𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑔𝑔𝑔𝑔 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘)), (4) 

де 𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) – однокроковий прогноз параметрів мікроклімату, 𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) – оцінка / прогноз 
енергоспоживання (потужності), а 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘) – вектори регресорів, сформовані зі 
спостережень і керувань. 

У відповідності до обраної архітектури «множинна лінійна регресія + нечітка логіка» 
прогнозні моделі доцільно подати як множинні лінійні моделі з лагами (ARX / ARIMAX-
типу), що добре узгоджується з короткостроковим прогнозом і реалізацією в реальному 
часі. Для кожної цільової змінної 𝑧𝑧𝑧𝑧 ∈ {𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖} задаємо модель: 

𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑖𝑖𝑖𝑖
(𝑦𝑦𝑦𝑦)⊤ 𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑖𝑖𝑖𝑖=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑗𝑗𝑗𝑗
(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,ℓ
(𝑤𝑤𝑤𝑤)⊤ 𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − ℓ)𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧

ℓ=0 +
∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑚𝑚𝑚𝑚

(𝑜𝑜𝑜𝑜)  𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧
𝑚𝑚𝑚𝑚=0 , (5) 

де 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧 – порядки лагів, 𝛽𝛽𝛽𝛽 – параметри моделі, 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧 – похибка. У компактній формі 
для всього вектора 𝑦𝑦𝑦𝑦: 

𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑏𝑏𝑏𝑏0 + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑦𝑦𝑦𝑦 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑤𝑤𝑤𝑤 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝜀𝜀𝜀𝜀(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1), (6) 
де 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1), . . .  ]⊤ та аналогічно для 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜, а матриці 𝐵𝐵𝐵𝐵 узгоджені 

за розмірністю. 
Оскільки енерговитрати залежать як від керувань, так і від різниці «внутрішнє-

зовнішнє», вводиться регресор теплового навантаження 
𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (7) 

та формалізується модель потужності (або енергії за крок) у вигляді MLR: 
𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑗𝑗𝑗𝑗

(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑖𝑖𝑖𝑖

(𝛥𝛥𝛥𝛥)⊤ [𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)]⊤𝑝𝑝𝑝𝑝𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑖𝑖𝑖𝑖=0 +

∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑚𝑚𝑚𝑚
(𝑜𝑜𝑜𝑜) 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑃𝑃𝑃𝑃

𝑚𝑚𝑚𝑚=0 ,  (8) 
де 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘) – похибка. Якщо доступні роздільні лічильники (HVAC / вентиляція / інші 

споживачі), доцільно виділити компоненти: 
𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (9) 

та прогнозувати 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 окремо з різними наборами регресорів; це підвищує 
інтерпретованість і точність. 

 

 з кроком Нехай система керування працює у дискретному часі 𝑘𝑘𝑘𝑘 ∈ ℕ з кроком 𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥. Стан 
внутрішнього середовища описується вектором 

𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (1) 
де 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – температура, 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – відносна вологість,  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – концентрація CO2. Вектор 

керувальних впливів (уставок / режимів HVAC) задається як 
𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (2) 

де 𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ характеризує інтенсивність / уставку опалення, 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 – охолодження / кондиціювання, 
 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣 – вентиляцію (витрата повітря або відсоток відкриття заслінки / швидкість вентилятора). 
Зовнішні збурення подаються вектором 

𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (3) 
а енергетичні вимірювання – величиною 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) (потужність) або 𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑘𝑘𝑘𝑘) (енергія за інтервал 

Δt). Для врахування присутності мешканців вводиться латентний індикатор / оцінка 
заповненості 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘), який може бути отриманий непрямо з 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) та його приростів або з 
окремих IoT-датчиків. 

Формально задача прогнозування в системі полягає у побудові відображення 
𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑓𝑓𝑓𝑓 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘)),𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑔𝑔𝑔𝑔 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘)), (4) 

де 𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) – однокроковий прогноз параметрів мікроклімату, 𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) – оцінка / прогноз 
енергоспоживання (потужності), а 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘) – вектори регресорів, сформовані зі 
спостережень і керувань. 

У відповідності до обраної архітектури «множинна лінійна регресія + нечітка логіка» 
прогнозні моделі доцільно подати як множинні лінійні моделі з лагами (ARX / ARIMAX-
типу), що добре узгоджується з короткостроковим прогнозом і реалізацією в реальному 
часі. Для кожної цільової змінної 𝑧𝑧𝑧𝑧 ∈ {𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖} задаємо модель: 

𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑖𝑖𝑖𝑖
(𝑦𝑦𝑦𝑦)⊤ 𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑖𝑖𝑖𝑖=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑗𝑗𝑗𝑗
(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,ℓ
(𝑤𝑤𝑤𝑤)⊤ 𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − ℓ)𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧

ℓ=0 +
∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑚𝑚𝑚𝑚

(𝑜𝑜𝑜𝑜)  𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧
𝑚𝑚𝑚𝑚=0 , (5) 

де 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧 – порядки лагів, 𝛽𝛽𝛽𝛽 – параметри моделі, 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧 – похибка. У компактній формі 
для всього вектора 𝑦𝑦𝑦𝑦: 

𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑏𝑏𝑏𝑏0 + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑦𝑦𝑦𝑦 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑤𝑤𝑤𝑤 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝜀𝜀𝜀𝜀(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1), (6) 
де 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1), . . .  ]⊤ та аналогічно для 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜, а матриці 𝐵𝐵𝐵𝐵 узгоджені 

за розмірністю. 
Оскільки енерговитрати залежать як від керувань, так і від різниці «внутрішнє-

зовнішнє», вводиться регресор теплового навантаження 
𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (7) 

та формалізується модель потужності (або енергії за крок) у вигляді MLR: 
𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑗𝑗𝑗𝑗

(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑖𝑖𝑖𝑖

(𝛥𝛥𝛥𝛥)⊤ [𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)]⊤𝑝𝑝𝑝𝑝𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑖𝑖𝑖𝑖=0 +

∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑚𝑚𝑚𝑚
(𝑜𝑜𝑜𝑜) 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑃𝑃𝑃𝑃

𝑚𝑚𝑚𝑚=0 ,  (8) 
де 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘) – похибка. Якщо доступні роздільні лічильники (HVAC / вентиляція / інші 

споживачі), доцільно виділити компоненти: 
𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (9) 

та прогнозувати 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 окремо з різними наборами регресорів; це підвищує 
інтерпретованість і точність. 

 

. Стан внутрішнього середови-
ща описується вектором

Нехай система керування працює у дискретному часі 𝑘𝑘𝑘𝑘 ∈ ℕ з кроком 𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥. Стан 
внутрішнього середовища описується вектором 

𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (1) 
де 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – температура, 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – відносна вологість,  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – концентрація CO2. Вектор 

керувальних впливів (уставок / режимів HVAC) задається як 
𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (2) 

де 𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ характеризує інтенсивність / уставку опалення, 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 – охолодження / кондиціювання, 
 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣 – вентиляцію (витрата повітря або відсоток відкриття заслінки / швидкість вентилятора). 
Зовнішні збурення подаються вектором 

𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (3) 
а енергетичні вимірювання – величиною 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) (потужність) або 𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑘𝑘𝑘𝑘) (енергія за інтервал 

Δt). Для врахування присутності мешканців вводиться латентний індикатор / оцінка 
заповненості 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘), який може бути отриманий непрямо з 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) та його приростів або з 
окремих IoT-датчиків. 

Формально задача прогнозування в системі полягає у побудові відображення 
𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑓𝑓𝑓𝑓 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘)),𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑔𝑔𝑔𝑔 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘)), (4) 

де 𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) – однокроковий прогноз параметрів мікроклімату, 𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) – оцінка / прогноз 
енергоспоживання (потужності), а 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘) – вектори регресорів, сформовані зі 
спостережень і керувань. 

У відповідності до обраної архітектури «множинна лінійна регресія + нечітка логіка» 
прогнозні моделі доцільно подати як множинні лінійні моделі з лагами (ARX / ARIMAX-
типу), що добре узгоджується з короткостроковим прогнозом і реалізацією в реальному 
часі. Для кожної цільової змінної 𝑧𝑧𝑧𝑧 ∈ {𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖} задаємо модель: 

𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑖𝑖𝑖𝑖
(𝑦𝑦𝑦𝑦)⊤ 𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑖𝑖𝑖𝑖=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑗𝑗𝑗𝑗
(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,ℓ
(𝑤𝑤𝑤𝑤)⊤ 𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − ℓ)𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧

ℓ=0 +
∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑚𝑚𝑚𝑚

(𝑜𝑜𝑜𝑜)  𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧
𝑚𝑚𝑚𝑚=0 , (5) 

де 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧 – порядки лагів, 𝛽𝛽𝛽𝛽 – параметри моделі, 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧 – похибка. У компактній формі 
для всього вектора 𝑦𝑦𝑦𝑦: 

𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑏𝑏𝑏𝑏0 + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑦𝑦𝑦𝑦 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑤𝑤𝑤𝑤 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝜀𝜀𝜀𝜀(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1), (6) 
де 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1), . . .  ]⊤ та аналогічно для 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜, а матриці 𝐵𝐵𝐵𝐵 узгоджені 

за розмірністю. 
Оскільки енерговитрати залежать як від керувань, так і від різниці «внутрішнє-

зовнішнє», вводиться регресор теплового навантаження 
𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (7) 

та формалізується модель потужності (або енергії за крок) у вигляді MLR: 
𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑗𝑗𝑗𝑗

(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑖𝑖𝑖𝑖

(𝛥𝛥𝛥𝛥)⊤ [𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)]⊤𝑝𝑝𝑝𝑝𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑖𝑖𝑖𝑖=0 +

∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑚𝑚𝑚𝑚
(𝑜𝑜𝑜𝑜) 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑃𝑃𝑃𝑃

𝑚𝑚𝑚𝑚=0 ,  (8) 
де 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘) – похибка. Якщо доступні роздільні лічильники (HVAC / вентиляція / інші 

споживачі), доцільно виділити компоненти: 
𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (9) 

та прогнозувати 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 окремо з різними наборами регресорів; це підвищує 
інтерпретованість і точність. 

 

            (1)
де 

Нехай система керування працює у дискретному часі 𝑘𝑘𝑘𝑘 ∈ ℕ з кроком 𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥. Стан 
внутрішнього середовища описується вектором 

𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (1) 
де 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – температура, 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – відносна вологість,  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – концентрація CO2. Вектор 

керувальних впливів (уставок / режимів HVAC) задається як 
𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (2) 

де 𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ характеризує інтенсивність / уставку опалення, 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 – охолодження / кондиціювання, 
 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣 – вентиляцію (витрата повітря або відсоток відкриття заслінки / швидкість вентилятора). 
Зовнішні збурення подаються вектором 

𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (3) 
а енергетичні вимірювання – величиною 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) (потужність) або 𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑘𝑘𝑘𝑘) (енергія за інтервал 

Δt). Для врахування присутності мешканців вводиться латентний індикатор / оцінка 
заповненості 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘), який може бути отриманий непрямо з 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) та його приростів або з 
окремих IoT-датчиків. 

Формально задача прогнозування в системі полягає у побудові відображення 
𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑓𝑓𝑓𝑓 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘)),𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑔𝑔𝑔𝑔 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘)), (4) 

де 𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) – однокроковий прогноз параметрів мікроклімату, 𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) – оцінка / прогноз 
енергоспоживання (потужності), а 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘) – вектори регресорів, сформовані зі 
спостережень і керувань. 

У відповідності до обраної архітектури «множинна лінійна регресія + нечітка логіка» 
прогнозні моделі доцільно подати як множинні лінійні моделі з лагами (ARX / ARIMAX-
типу), що добре узгоджується з короткостроковим прогнозом і реалізацією в реальному 
часі. Для кожної цільової змінної 𝑧𝑧𝑧𝑧 ∈ {𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖} задаємо модель: 

𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑖𝑖𝑖𝑖
(𝑦𝑦𝑦𝑦)⊤ 𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑖𝑖𝑖𝑖=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑗𝑗𝑗𝑗
(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,ℓ
(𝑤𝑤𝑤𝑤)⊤ 𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − ℓ)𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧

ℓ=0 +
∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑚𝑚𝑚𝑚

(𝑜𝑜𝑜𝑜)  𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧
𝑚𝑚𝑚𝑚=0 , (5) 

де 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧 – порядки лагів, 𝛽𝛽𝛽𝛽 – параметри моделі, 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧 – похибка. У компактній формі 
для всього вектора 𝑦𝑦𝑦𝑦: 

𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑏𝑏𝑏𝑏0 + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑦𝑦𝑦𝑦 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑤𝑤𝑤𝑤 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝜀𝜀𝜀𝜀(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1), (6) 
де 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1), . . .  ]⊤ та аналогічно для 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜, а матриці 𝐵𝐵𝐵𝐵 узгоджені 

за розмірністю. 
Оскільки енерговитрати залежать як від керувань, так і від різниці «внутрішнє-

зовнішнє», вводиться регресор теплового навантаження 
𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (7) 

та формалізується модель потужності (або енергії за крок) у вигляді MLR: 
𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑗𝑗𝑗𝑗

(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑖𝑖𝑖𝑖

(𝛥𝛥𝛥𝛥)⊤ [𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)]⊤𝑝𝑝𝑝𝑝𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑖𝑖𝑖𝑖=0 +

∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑚𝑚𝑚𝑚
(𝑜𝑜𝑜𝑜) 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑃𝑃𝑃𝑃

𝑚𝑚𝑚𝑚=0 ,  (8) 
де 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘) – похибка. Якщо доступні роздільні лічильники (HVAC / вентиляція / інші 

споживачі), доцільно виділити компоненти: 
𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (9) 

та прогнозувати 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 окремо з різними наборами регресорів; це підвищує 
інтерпретованість і точність. 

 

 – температура, 

Нехай система керування працює у дискретному часі 𝑘𝑘𝑘𝑘 ∈ ℕ з кроком 𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥. Стан 
внутрішнього середовища описується вектором 

𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (1) 
де 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – температура, 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – відносна вологість,  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – концентрація CO2. Вектор 

керувальних впливів (уставок / режимів HVAC) задається як 
𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (2) 

де 𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ характеризує інтенсивність / уставку опалення, 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 – охолодження / кондиціювання, 
 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣 – вентиляцію (витрата повітря або відсоток відкриття заслінки / швидкість вентилятора). 
Зовнішні збурення подаються вектором 

𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (3) 
а енергетичні вимірювання – величиною 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) (потужність) або 𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑘𝑘𝑘𝑘) (енергія за інтервал 

Δt). Для врахування присутності мешканців вводиться латентний індикатор / оцінка 
заповненості 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘), який може бути отриманий непрямо з 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) та його приростів або з 
окремих IoT-датчиків. 

Формально задача прогнозування в системі полягає у побудові відображення 
𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑓𝑓𝑓𝑓 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘)),𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑔𝑔𝑔𝑔 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘)), (4) 

де 𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) – однокроковий прогноз параметрів мікроклімату, 𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) – оцінка / прогноз 
енергоспоживання (потужності), а 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘) – вектори регресорів, сформовані зі 
спостережень і керувань. 

У відповідності до обраної архітектури «множинна лінійна регресія + нечітка логіка» 
прогнозні моделі доцільно подати як множинні лінійні моделі з лагами (ARX / ARIMAX-
типу), що добре узгоджується з короткостроковим прогнозом і реалізацією в реальному 
часі. Для кожної цільової змінної 𝑧𝑧𝑧𝑧 ∈ {𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖} задаємо модель: 

𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑖𝑖𝑖𝑖
(𝑦𝑦𝑦𝑦)⊤ 𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑖𝑖𝑖𝑖=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑗𝑗𝑗𝑗
(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,ℓ
(𝑤𝑤𝑤𝑤)⊤ 𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − ℓ)𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧

ℓ=0 +
∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑚𝑚𝑚𝑚

(𝑜𝑜𝑜𝑜)  𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧
𝑚𝑚𝑚𝑚=0 , (5) 

де 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧 – порядки лагів, 𝛽𝛽𝛽𝛽 – параметри моделі, 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧 – похибка. У компактній формі 
для всього вектора 𝑦𝑦𝑦𝑦: 

𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑏𝑏𝑏𝑏0 + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑦𝑦𝑦𝑦 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑤𝑤𝑤𝑤 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝜀𝜀𝜀𝜀(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1), (6) 
де 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1), . . .  ]⊤ та аналогічно для 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜, а матриці 𝐵𝐵𝐵𝐵 узгоджені 

за розмірністю. 
Оскільки енерговитрати залежать як від керувань, так і від різниці «внутрішнє-

зовнішнє», вводиться регресор теплового навантаження 
𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (7) 

та формалізується модель потужності (або енергії за крок) у вигляді MLR: 
𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑗𝑗𝑗𝑗

(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑖𝑖𝑖𝑖

(𝛥𝛥𝛥𝛥)⊤ [𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)]⊤𝑝𝑝𝑝𝑝𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑖𝑖𝑖𝑖=0 +

∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑚𝑚𝑚𝑚
(𝑜𝑜𝑜𝑜) 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑃𝑃𝑃𝑃

𝑚𝑚𝑚𝑚=0 ,  (8) 
де 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘) – похибка. Якщо доступні роздільні лічильники (HVAC / вентиляція / інші 

споживачі), доцільно виділити компоненти: 
𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (9) 

та прогнозувати 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 окремо з різними наборами регресорів; це підвищує 
інтерпретованість і точність. 

 

 – відносна вологість, 

Нехай система керування працює у дискретному часі 𝑘𝑘𝑘𝑘 ∈ ℕ з кроком 𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥. Стан 
внутрішнього середовища описується вектором 

𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (1) 
де 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – температура, 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – відносна вологість,  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – концентрація CO2. Вектор 

керувальних впливів (уставок / режимів HVAC) задається як 
𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (2) 

де 𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ характеризує інтенсивність / уставку опалення, 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 – охолодження / кондиціювання, 
 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣 – вентиляцію (витрата повітря або відсоток відкриття заслінки / швидкість вентилятора). 
Зовнішні збурення подаються вектором 

𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (3) 
а енергетичні вимірювання – величиною 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) (потужність) або 𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑘𝑘𝑘𝑘) (енергія за інтервал 

Δt). Для врахування присутності мешканців вводиться латентний індикатор / оцінка 
заповненості 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘), який може бути отриманий непрямо з 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) та його приростів або з 
окремих IoT-датчиків. 

Формально задача прогнозування в системі полягає у побудові відображення 
𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑓𝑓𝑓𝑓 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘)),𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑔𝑔𝑔𝑔 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘)), (4) 

де 𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) – однокроковий прогноз параметрів мікроклімату, 𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) – оцінка / прогноз 
енергоспоживання (потужності), а 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘) – вектори регресорів, сформовані зі 
спостережень і керувань. 

У відповідності до обраної архітектури «множинна лінійна регресія + нечітка логіка» 
прогнозні моделі доцільно подати як множинні лінійні моделі з лагами (ARX / ARIMAX-
типу), що добре узгоджується з короткостроковим прогнозом і реалізацією в реальному 
часі. Для кожної цільової змінної 𝑧𝑧𝑧𝑧 ∈ {𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖} задаємо модель: 

𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑖𝑖𝑖𝑖
(𝑦𝑦𝑦𝑦)⊤ 𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑖𝑖𝑖𝑖=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑗𝑗𝑗𝑗
(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,ℓ
(𝑤𝑤𝑤𝑤)⊤ 𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − ℓ)𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧

ℓ=0 +
∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑚𝑚𝑚𝑚

(𝑜𝑜𝑜𝑜)  𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧
𝑚𝑚𝑚𝑚=0 , (5) 

де 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧 – порядки лагів, 𝛽𝛽𝛽𝛽 – параметри моделі, 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧 – похибка. У компактній формі 
для всього вектора 𝑦𝑦𝑦𝑦: 

𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑏𝑏𝑏𝑏0 + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑦𝑦𝑦𝑦 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑤𝑤𝑤𝑤 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝜀𝜀𝜀𝜀(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1), (6) 
де 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1), . . .  ]⊤ та аналогічно для 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜, а матриці 𝐵𝐵𝐵𝐵 узгоджені 

за розмірністю. 
Оскільки енерговитрати залежать як від керувань, так і від різниці «внутрішнє-

зовнішнє», вводиться регресор теплового навантаження 
𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (7) 

та формалізується модель потужності (або енергії за крок) у вигляді MLR: 
𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑗𝑗𝑗𝑗

(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑖𝑖𝑖𝑖

(𝛥𝛥𝛥𝛥)⊤ [𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)]⊤𝑝𝑝𝑝𝑝𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑖𝑖𝑖𝑖=0 +

∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑚𝑚𝑚𝑚
(𝑜𝑜𝑜𝑜) 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑃𝑃𝑃𝑃

𝑚𝑚𝑚𝑚=0 ,  (8) 
де 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘) – похибка. Якщо доступні роздільні лічильники (HVAC / вентиляція / інші 

споживачі), доцільно виділити компоненти: 
𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (9) 

та прогнозувати 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 окремо з різними наборами регресорів; це підвищує 
інтерпретованість і точність. 

 

 – 
концентрація CO2. Вектор керувальних впливів (уста-
вок / режимів HVAC) задається як

Нехай система керування працює у дискретному часі 𝑘𝑘𝑘𝑘 ∈ ℕ з кроком 𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥. Стан 
внутрішнього середовища описується вектором 

𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (1) 
де 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – температура, 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – відносна вологість,  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – концентрація CO2. Вектор 

керувальних впливів (уставок / режимів HVAC) задається як 
𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (2) 

де 𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ характеризує інтенсивність / уставку опалення, 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 – охолодження / кондиціювання, 
 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣 – вентиляцію (витрата повітря або відсоток відкриття заслінки / швидкість вентилятора). 
Зовнішні збурення подаються вектором 

𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (3) 
а енергетичні вимірювання – величиною 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) (потужність) або 𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑘𝑘𝑘𝑘) (енергія за інтервал 

Δt). Для врахування присутності мешканців вводиться латентний індикатор / оцінка 
заповненості 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘), який може бути отриманий непрямо з 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) та його приростів або з 
окремих IoT-датчиків. 

Формально задача прогнозування в системі полягає у побудові відображення 
𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑓𝑓𝑓𝑓 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘)),𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑔𝑔𝑔𝑔 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘)), (4) 

де 𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) – однокроковий прогноз параметрів мікроклімату, 𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) – оцінка / прогноз 
енергоспоживання (потужності), а 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘) – вектори регресорів, сформовані зі 
спостережень і керувань. 

У відповідності до обраної архітектури «множинна лінійна регресія + нечітка логіка» 
прогнозні моделі доцільно подати як множинні лінійні моделі з лагами (ARX / ARIMAX-
типу), що добре узгоджується з короткостроковим прогнозом і реалізацією в реальному 
часі. Для кожної цільової змінної 𝑧𝑧𝑧𝑧 ∈ {𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖} задаємо модель: 

𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑖𝑖𝑖𝑖
(𝑦𝑦𝑦𝑦)⊤ 𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑖𝑖𝑖𝑖=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑗𝑗𝑗𝑗
(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,ℓ
(𝑤𝑤𝑤𝑤)⊤ 𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − ℓ)𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧

ℓ=0 +
∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑚𝑚𝑚𝑚

(𝑜𝑜𝑜𝑜)  𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧
𝑚𝑚𝑚𝑚=0 , (5) 

де 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧 – порядки лагів, 𝛽𝛽𝛽𝛽 – параметри моделі, 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧 – похибка. У компактній формі 
для всього вектора 𝑦𝑦𝑦𝑦: 

𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑏𝑏𝑏𝑏0 + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑦𝑦𝑦𝑦 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑤𝑤𝑤𝑤 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝜀𝜀𝜀𝜀(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1), (6) 
де 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1), . . .  ]⊤ та аналогічно для 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜, а матриці 𝐵𝐵𝐵𝐵 узгоджені 

за розмірністю. 
Оскільки енерговитрати залежать як від керувань, так і від різниці «внутрішнє-

зовнішнє», вводиться регресор теплового навантаження 
𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (7) 

та формалізується модель потужності (або енергії за крок) у вигляді MLR: 
𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑗𝑗𝑗𝑗

(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑖𝑖𝑖𝑖

(𝛥𝛥𝛥𝛥)⊤ [𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)]⊤𝑝𝑝𝑝𝑝𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑖𝑖𝑖𝑖=0 +

∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑚𝑚𝑚𝑚
(𝑜𝑜𝑜𝑜) 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑃𝑃𝑃𝑃

𝑚𝑚𝑚𝑚=0 ,  (8) 
де 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘) – похибка. Якщо доступні роздільні лічильники (HVAC / вентиляція / інші 

споживачі), доцільно виділити компоненти: 
𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (9) 

та прогнозувати 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 окремо з різними наборами регресорів; це підвищує 
інтерпретованість і точність. 

 

               (2)
де 

Нехай система керування працює у дискретному часі 𝑘𝑘𝑘𝑘 ∈ ℕ з кроком 𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥. Стан 
внутрішнього середовища описується вектором 

𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (1) 
де 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – температура, 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – відносна вологість,  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – концентрація CO2. Вектор 

керувальних впливів (уставок / режимів HVAC) задається як 
𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (2) 

де 𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ характеризує інтенсивність / уставку опалення, 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 – охолодження / кондиціювання, 
 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣 – вентиляцію (витрата повітря або відсоток відкриття заслінки / швидкість вентилятора). 
Зовнішні збурення подаються вектором 

𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (3) 
а енергетичні вимірювання – величиною 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) (потужність) або 𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑘𝑘𝑘𝑘) (енергія за інтервал 

Δt). Для врахування присутності мешканців вводиться латентний індикатор / оцінка 
заповненості 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘), який може бути отриманий непрямо з 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) та його приростів або з 
окремих IoT-датчиків. 

Формально задача прогнозування в системі полягає у побудові відображення 
𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑓𝑓𝑓𝑓 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘)),𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑔𝑔𝑔𝑔 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘)), (4) 

де 𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) – однокроковий прогноз параметрів мікроклімату, 𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) – оцінка / прогноз 
енергоспоживання (потужності), а 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘) – вектори регресорів, сформовані зі 
спостережень і керувань. 

У відповідності до обраної архітектури «множинна лінійна регресія + нечітка логіка» 
прогнозні моделі доцільно подати як множинні лінійні моделі з лагами (ARX / ARIMAX-
типу), що добре узгоджується з короткостроковим прогнозом і реалізацією в реальному 
часі. Для кожної цільової змінної 𝑧𝑧𝑧𝑧 ∈ {𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖} задаємо модель: 

𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑖𝑖𝑖𝑖
(𝑦𝑦𝑦𝑦)⊤ 𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑖𝑖𝑖𝑖=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑗𝑗𝑗𝑗
(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,ℓ
(𝑤𝑤𝑤𝑤)⊤ 𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − ℓ)𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧

ℓ=0 +
∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑚𝑚𝑚𝑚

(𝑜𝑜𝑜𝑜)  𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧
𝑚𝑚𝑚𝑚=0 , (5) 

де 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧 – порядки лагів, 𝛽𝛽𝛽𝛽 – параметри моделі, 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧 – похибка. У компактній формі 
для всього вектора 𝑦𝑦𝑦𝑦: 

𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑏𝑏𝑏𝑏0 + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑦𝑦𝑦𝑦 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑤𝑤𝑤𝑤 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝜀𝜀𝜀𝜀(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1), (6) 
де 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1), . . .  ]⊤ та аналогічно для 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜, а матриці 𝐵𝐵𝐵𝐵 узгоджені 

за розмірністю. 
Оскільки енерговитрати залежать як від керувань, так і від різниці «внутрішнє-

зовнішнє», вводиться регресор теплового навантаження 
𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (7) 

та формалізується модель потужності (або енергії за крок) у вигляді MLR: 
𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑗𝑗𝑗𝑗

(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑖𝑖𝑖𝑖

(𝛥𝛥𝛥𝛥)⊤ [𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)]⊤𝑝𝑝𝑝𝑝𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑖𝑖𝑖𝑖=0 +

∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑚𝑚𝑚𝑚
(𝑜𝑜𝑜𝑜) 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑃𝑃𝑃𝑃

𝑚𝑚𝑚𝑚=0 ,  (8) 
де 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘) – похибка. Якщо доступні роздільні лічильники (HVAC / вентиляція / інші 

споживачі), доцільно виділити компоненти: 
𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (9) 

та прогнозувати 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 окремо з різними наборами регресорів; це підвищує 
інтерпретованість і точність. 

 

 характеризує інтенсивність / уставку опалення, 

Нехай система керування працює у дискретному часі 𝑘𝑘𝑘𝑘 ∈ ℕ з кроком 𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥. Стан 
внутрішнього середовища описується вектором 

𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (1) 
де 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – температура, 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – відносна вологість,  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – концентрація CO2. Вектор 

керувальних впливів (уставок / режимів HVAC) задається як 
𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (2) 

де 𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ характеризує інтенсивність / уставку опалення, 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 – охолодження / кондиціювання, 
 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣 – вентиляцію (витрата повітря або відсоток відкриття заслінки / швидкість вентилятора). 
Зовнішні збурення подаються вектором 

𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (3) 
а енергетичні вимірювання – величиною 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) (потужність) або 𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑘𝑘𝑘𝑘) (енергія за інтервал 

Δt). Для врахування присутності мешканців вводиться латентний індикатор / оцінка 
заповненості 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘), який може бути отриманий непрямо з 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) та його приростів або з 
окремих IoT-датчиків. 

Формально задача прогнозування в системі полягає у побудові відображення 
𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑓𝑓𝑓𝑓 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘)),𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑔𝑔𝑔𝑔 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘)), (4) 

де 𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) – однокроковий прогноз параметрів мікроклімату, 𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) – оцінка / прогноз 
енергоспоживання (потужності), а 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘) – вектори регресорів, сформовані зі 
спостережень і керувань. 

У відповідності до обраної архітектури «множинна лінійна регресія + нечітка логіка» 
прогнозні моделі доцільно подати як множинні лінійні моделі з лагами (ARX / ARIMAX-
типу), що добре узгоджується з короткостроковим прогнозом і реалізацією в реальному 
часі. Для кожної цільової змінної 𝑧𝑧𝑧𝑧 ∈ {𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖} задаємо модель: 

𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑖𝑖𝑖𝑖
(𝑦𝑦𝑦𝑦)⊤ 𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑖𝑖𝑖𝑖=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑗𝑗𝑗𝑗
(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,ℓ
(𝑤𝑤𝑤𝑤)⊤ 𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − ℓ)𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧

ℓ=0 +
∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑚𝑚𝑚𝑚

(𝑜𝑜𝑜𝑜)  𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧
𝑚𝑚𝑚𝑚=0 , (5) 

де 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧 – порядки лагів, 𝛽𝛽𝛽𝛽 – параметри моделі, 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧 – похибка. У компактній формі 
для всього вектора 𝑦𝑦𝑦𝑦: 

𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑏𝑏𝑏𝑏0 + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑦𝑦𝑦𝑦 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑤𝑤𝑤𝑤 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝜀𝜀𝜀𝜀(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1), (6) 
де 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1), . . .  ]⊤ та аналогічно для 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜, а матриці 𝐵𝐵𝐵𝐵 узгоджені 

за розмірністю. 
Оскільки енерговитрати залежать як від керувань, так і від різниці «внутрішнє-

зовнішнє», вводиться регресор теплового навантаження 
𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (7) 

та формалізується модель потужності (або енергії за крок) у вигляді MLR: 
𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑗𝑗𝑗𝑗

(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑖𝑖𝑖𝑖

(𝛥𝛥𝛥𝛥)⊤ [𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)]⊤𝑝𝑝𝑝𝑝𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑖𝑖𝑖𝑖=0 +

∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑚𝑚𝑚𝑚
(𝑜𝑜𝑜𝑜) 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑃𝑃𝑃𝑃

𝑚𝑚𝑚𝑚=0 ,  (8) 
де 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘) – похибка. Якщо доступні роздільні лічильники (HVAC / вентиляція / інші 

споживачі), доцільно виділити компоненти: 
𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (9) 

та прогнозувати 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 окремо з різними наборами регресорів; це підвищує 
інтерпретованість і точність. 

 

 – охолодження / кондиціювання, 

Нехай система керування працює у дискретному часі 𝑘𝑘𝑘𝑘 ∈ ℕ з кроком 𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥. Стан 
внутрішнього середовища описується вектором 

𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (1) 
де 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – температура, 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – відносна вологість,  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – концентрація CO2. Вектор 

керувальних впливів (уставок / режимів HVAC) задається як 
𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (2) 

де 𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ характеризує інтенсивність / уставку опалення, 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 – охолодження / кондиціювання, 
 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣 – вентиляцію (витрата повітря або відсоток відкриття заслінки / швидкість вентилятора). 
Зовнішні збурення подаються вектором 

𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (3) 
а енергетичні вимірювання – величиною 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) (потужність) або 𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑘𝑘𝑘𝑘) (енергія за інтервал 

Δt). Для врахування присутності мешканців вводиться латентний індикатор / оцінка 
заповненості 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘), який може бути отриманий непрямо з 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) та його приростів або з 
окремих IoT-датчиків. 

Формально задача прогнозування в системі полягає у побудові відображення 
𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑓𝑓𝑓𝑓 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘)),𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑔𝑔𝑔𝑔 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘)), (4) 

де 𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) – однокроковий прогноз параметрів мікроклімату, 𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) – оцінка / прогноз 
енергоспоживання (потужності), а 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘) – вектори регресорів, сформовані зі 
спостережень і керувань. 

У відповідності до обраної архітектури «множинна лінійна регресія + нечітка логіка» 
прогнозні моделі доцільно подати як множинні лінійні моделі з лагами (ARX / ARIMAX-
типу), що добре узгоджується з короткостроковим прогнозом і реалізацією в реальному 
часі. Для кожної цільової змінної 𝑧𝑧𝑧𝑧 ∈ {𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖} задаємо модель: 

𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑖𝑖𝑖𝑖
(𝑦𝑦𝑦𝑦)⊤ 𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑖𝑖𝑖𝑖=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑗𝑗𝑗𝑗
(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,ℓ
(𝑤𝑤𝑤𝑤)⊤ 𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − ℓ)𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧

ℓ=0 +
∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑚𝑚𝑚𝑚

(𝑜𝑜𝑜𝑜)  𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧
𝑚𝑚𝑚𝑚=0 , (5) 

де 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧 – порядки лагів, 𝛽𝛽𝛽𝛽 – параметри моделі, 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧 – похибка. У компактній формі 
для всього вектора 𝑦𝑦𝑦𝑦: 

𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑏𝑏𝑏𝑏0 + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑦𝑦𝑦𝑦 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑤𝑤𝑤𝑤 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝜀𝜀𝜀𝜀(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1), (6) 
де 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1), . . .  ]⊤ та аналогічно для 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜, а матриці 𝐵𝐵𝐵𝐵 узгоджені 

за розмірністю. 
Оскільки енерговитрати залежать як від керувань, так і від різниці «внутрішнє-

зовнішнє», вводиться регресор теплового навантаження 
𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (7) 

та формалізується модель потужності (або енергії за крок) у вигляді MLR: 
𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑗𝑗𝑗𝑗

(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑖𝑖𝑖𝑖

(𝛥𝛥𝛥𝛥)⊤ [𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)]⊤𝑝𝑝𝑝𝑝𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑖𝑖𝑖𝑖=0 +

∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑚𝑚𝑚𝑚
(𝑜𝑜𝑜𝑜) 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑃𝑃𝑃𝑃

𝑚𝑚𝑚𝑚=0 ,  (8) 
де 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘) – похибка. Якщо доступні роздільні лічильники (HVAC / вентиляція / інші 

споживачі), доцільно виділити компоненти: 
𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (9) 

та прогнозувати 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 окремо з різними наборами регресорів; це підвищує 
інтерпретованість і точність. 

 

 – вентиляцію 
(витрата повітря або відсоток відкриття заслінки / 
швидкість вентилятора). Зовнішні збурення подають-
ся вектором

Нехай система керування працює у дискретному часі 𝑘𝑘𝑘𝑘 ∈ ℕ з кроком 𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥. Стан 
внутрішнього середовища описується вектором 

𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (1) 
де 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – температура, 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – відносна вологість,  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – концентрація CO2. Вектор 

керувальних впливів (уставок / режимів HVAC) задається як 
𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (2) 

де 𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ характеризує інтенсивність / уставку опалення, 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 – охолодження / кондиціювання, 
 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣 – вентиляцію (витрата повітря або відсоток відкриття заслінки / швидкість вентилятора). 
Зовнішні збурення подаються вектором 

𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (3) 
а енергетичні вимірювання – величиною 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) (потужність) або 𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑘𝑘𝑘𝑘) (енергія за інтервал 

Δt). Для врахування присутності мешканців вводиться латентний індикатор / оцінка 
заповненості 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘), який може бути отриманий непрямо з 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) та його приростів або з 
окремих IoT-датчиків. 

Формально задача прогнозування в системі полягає у побудові відображення 
𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑓𝑓𝑓𝑓 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘)),𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑔𝑔𝑔𝑔 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘)), (4) 

де 𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) – однокроковий прогноз параметрів мікроклімату, 𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) – оцінка / прогноз 
енергоспоживання (потужності), а 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘) – вектори регресорів, сформовані зі 
спостережень і керувань. 

У відповідності до обраної архітектури «множинна лінійна регресія + нечітка логіка» 
прогнозні моделі доцільно подати як множинні лінійні моделі з лагами (ARX / ARIMAX-
типу), що добре узгоджується з короткостроковим прогнозом і реалізацією в реальному 
часі. Для кожної цільової змінної 𝑧𝑧𝑧𝑧 ∈ {𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖} задаємо модель: 

𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑖𝑖𝑖𝑖
(𝑦𝑦𝑦𝑦)⊤ 𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑖𝑖𝑖𝑖=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑗𝑗𝑗𝑗
(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,ℓ
(𝑤𝑤𝑤𝑤)⊤ 𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − ℓ)𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧

ℓ=0 +
∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑚𝑚𝑚𝑚

(𝑜𝑜𝑜𝑜)  𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧
𝑚𝑚𝑚𝑚=0 , (5) 

де 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧 – порядки лагів, 𝛽𝛽𝛽𝛽 – параметри моделі, 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧 – похибка. У компактній формі 
для всього вектора 𝑦𝑦𝑦𝑦: 

𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑏𝑏𝑏𝑏0 + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑦𝑦𝑦𝑦 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑤𝑤𝑤𝑤 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝜀𝜀𝜀𝜀(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1), (6) 
де 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1), . . .  ]⊤ та аналогічно для 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜, а матриці 𝐵𝐵𝐵𝐵 узгоджені 

за розмірністю. 
Оскільки енерговитрати залежать як від керувань, так і від різниці «внутрішнє-

зовнішнє», вводиться регресор теплового навантаження 
𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (7) 

та формалізується модель потужності (або енергії за крок) у вигляді MLR: 
𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑗𝑗𝑗𝑗

(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑖𝑖𝑖𝑖

(𝛥𝛥𝛥𝛥)⊤ [𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)]⊤𝑝𝑝𝑝𝑝𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑖𝑖𝑖𝑖=0 +

∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑚𝑚𝑚𝑚
(𝑜𝑜𝑜𝑜) 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑃𝑃𝑃𝑃

𝑚𝑚𝑚𝑚=0 ,  (8) 
де 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘) – похибка. Якщо доступні роздільні лічильники (HVAC / вентиляція / інші 

споживачі), доцільно виділити компоненти: 
𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (9) 

та прогнозувати 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 окремо з різними наборами регресорів; це підвищує 
інтерпретованість і точність. 

 

             (3)
а енергетичні вимірювання – величиною 

Нехай система керування працює у дискретному часі 𝑘𝑘𝑘𝑘 ∈ ℕ з кроком 𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥. Стан 
внутрішнього середовища описується вектором 

𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (1) 
де 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – температура, 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – відносна вологість,  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – концентрація CO2. Вектор 

керувальних впливів (уставок / режимів HVAC) задається як 
𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (2) 

де 𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ характеризує інтенсивність / уставку опалення, 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 – охолодження / кондиціювання, 
 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣 – вентиляцію (витрата повітря або відсоток відкриття заслінки / швидкість вентилятора). 
Зовнішні збурення подаються вектором 

𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (3) 
а енергетичні вимірювання – величиною 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) (потужність) або 𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑘𝑘𝑘𝑘) (енергія за інтервал 

Δt). Для врахування присутності мешканців вводиться латентний індикатор / оцінка 
заповненості 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘), який може бути отриманий непрямо з 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) та його приростів або з 
окремих IoT-датчиків. 

Формально задача прогнозування в системі полягає у побудові відображення 
𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑓𝑓𝑓𝑓 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘)),𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑔𝑔𝑔𝑔 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘)), (4) 

де 𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) – однокроковий прогноз параметрів мікроклімату, 𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) – оцінка / прогноз 
енергоспоживання (потужності), а 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘) – вектори регресорів, сформовані зі 
спостережень і керувань. 

У відповідності до обраної архітектури «множинна лінійна регресія + нечітка логіка» 
прогнозні моделі доцільно подати як множинні лінійні моделі з лагами (ARX / ARIMAX-
типу), що добре узгоджується з короткостроковим прогнозом і реалізацією в реальному 
часі. Для кожної цільової змінної 𝑧𝑧𝑧𝑧 ∈ {𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖} задаємо модель: 

𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑖𝑖𝑖𝑖
(𝑦𝑦𝑦𝑦)⊤ 𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑖𝑖𝑖𝑖=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑗𝑗𝑗𝑗
(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,ℓ
(𝑤𝑤𝑤𝑤)⊤ 𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − ℓ)𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧

ℓ=0 +
∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑚𝑚𝑚𝑚

(𝑜𝑜𝑜𝑜)  𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧
𝑚𝑚𝑚𝑚=0 , (5) 

де 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧 – порядки лагів, 𝛽𝛽𝛽𝛽 – параметри моделі, 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧 – похибка. У компактній формі 
для всього вектора 𝑦𝑦𝑦𝑦: 

𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑏𝑏𝑏𝑏0 + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑦𝑦𝑦𝑦 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑤𝑤𝑤𝑤 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝜀𝜀𝜀𝜀(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1), (6) 
де 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1), . . .  ]⊤ та аналогічно для 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜, а матриці 𝐵𝐵𝐵𝐵 узгоджені 

за розмірністю. 
Оскільки енерговитрати залежать як від керувань, так і від різниці «внутрішнє-

зовнішнє», вводиться регресор теплового навантаження 
𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (7) 

та формалізується модель потужності (або енергії за крок) у вигляді MLR: 
𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑗𝑗𝑗𝑗

(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑖𝑖𝑖𝑖

(𝛥𝛥𝛥𝛥)⊤ [𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)]⊤𝑝𝑝𝑝𝑝𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑖𝑖𝑖𝑖=0 +

∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑚𝑚𝑚𝑚
(𝑜𝑜𝑜𝑜) 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑃𝑃𝑃𝑃

𝑚𝑚𝑚𝑚=0 ,  (8) 
де 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘) – похибка. Якщо доступні роздільні лічильники (HVAC / вентиляція / інші 

споживачі), доцільно виділити компоненти: 
𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (9) 

та прогнозувати 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 окремо з різними наборами регресорів; це підвищує 
інтерпретованість і точність. 

 

 
(потужність) або 

Нехай система керування працює у дискретному часі 𝑘𝑘𝑘𝑘 ∈ ℕ з кроком 𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥. Стан 
внутрішнього середовища описується вектором 

𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (1) 
де 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – температура, 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – відносна вологість,  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – концентрація CO2. Вектор 

керувальних впливів (уставок / режимів HVAC) задається як 
𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (2) 

де 𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ характеризує інтенсивність / уставку опалення, 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 – охолодження / кондиціювання, 
 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣 – вентиляцію (витрата повітря або відсоток відкриття заслінки / швидкість вентилятора). 
Зовнішні збурення подаються вектором 

𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (3) 
а енергетичні вимірювання – величиною 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) (потужність) або 𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑘𝑘𝑘𝑘) (енергія за інтервал 

Δt). Для врахування присутності мешканців вводиться латентний індикатор / оцінка 
заповненості 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘), який може бути отриманий непрямо з 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) та його приростів або з 
окремих IoT-датчиків. 

Формально задача прогнозування в системі полягає у побудові відображення 
𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑓𝑓𝑓𝑓 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘)),𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑔𝑔𝑔𝑔 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘)), (4) 

де 𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) – однокроковий прогноз параметрів мікроклімату, 𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) – оцінка / прогноз 
енергоспоживання (потужності), а 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘) – вектори регресорів, сформовані зі 
спостережень і керувань. 

У відповідності до обраної архітектури «множинна лінійна регресія + нечітка логіка» 
прогнозні моделі доцільно подати як множинні лінійні моделі з лагами (ARX / ARIMAX-
типу), що добре узгоджується з короткостроковим прогнозом і реалізацією в реальному 
часі. Для кожної цільової змінної 𝑧𝑧𝑧𝑧 ∈ {𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖} задаємо модель: 

𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑖𝑖𝑖𝑖
(𝑦𝑦𝑦𝑦)⊤ 𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑖𝑖𝑖𝑖=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑗𝑗𝑗𝑗
(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,ℓ
(𝑤𝑤𝑤𝑤)⊤ 𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − ℓ)𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧

ℓ=0 +
∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑚𝑚𝑚𝑚

(𝑜𝑜𝑜𝑜)  𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧
𝑚𝑚𝑚𝑚=0 , (5) 

де 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧 – порядки лагів, 𝛽𝛽𝛽𝛽 – параметри моделі, 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧 – похибка. У компактній формі 
для всього вектора 𝑦𝑦𝑦𝑦: 

𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑏𝑏𝑏𝑏0 + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑦𝑦𝑦𝑦 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑤𝑤𝑤𝑤 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝜀𝜀𝜀𝜀(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1), (6) 
де 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1), . . .  ]⊤ та аналогічно для 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜, а матриці 𝐵𝐵𝐵𝐵 узгоджені 

за розмірністю. 
Оскільки енерговитрати залежать як від керувань, так і від різниці «внутрішнє-

зовнішнє», вводиться регресор теплового навантаження 
𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (7) 

та формалізується модель потужності (або енергії за крок) у вигляді MLR: 
𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑗𝑗𝑗𝑗

(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑖𝑖𝑖𝑖

(𝛥𝛥𝛥𝛥)⊤ [𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)]⊤𝑝𝑝𝑝𝑝𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑖𝑖𝑖𝑖=0 +

∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑚𝑚𝑚𝑚
(𝑜𝑜𝑜𝑜) 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑃𝑃𝑃𝑃

𝑚𝑚𝑚𝑚=0 ,  (8) 
де 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘) – похибка. Якщо доступні роздільні лічильники (HVAC / вентиляція / інші 

споживачі), доцільно виділити компоненти: 
𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (9) 

та прогнозувати 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 окремо з різними наборами регресорів; це підвищує 
інтерпретованість і точність. 

 

 (енергія за інтервал Δt). Для 

врахування присутності мешканців вводиться латент-
ний індикатор / оцінка заповненості 

Нехай система керування працює у дискретному часі 𝑘𝑘𝑘𝑘 ∈ ℕ з кроком 𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥. Стан 
внутрішнього середовища описується вектором 

𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (1) 
де 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – температура, 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – відносна вологість,  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – концентрація CO2. Вектор 

керувальних впливів (уставок / режимів HVAC) задається як 
𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (2) 

де 𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ характеризує інтенсивність / уставку опалення, 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 – охолодження / кондиціювання, 
 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣 – вентиляцію (витрата повітря або відсоток відкриття заслінки / швидкість вентилятора). 
Зовнішні збурення подаються вектором 

𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (3) 
а енергетичні вимірювання – величиною 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) (потужність) або 𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑘𝑘𝑘𝑘) (енергія за інтервал 

Δt). Для врахування присутності мешканців вводиться латентний індикатор / оцінка 
заповненості 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘), який може бути отриманий непрямо з 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) та його приростів або з 
окремих IoT-датчиків. 

Формально задача прогнозування в системі полягає у побудові відображення 
𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑓𝑓𝑓𝑓 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘)),𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑔𝑔𝑔𝑔 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘)), (4) 

де 𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) – однокроковий прогноз параметрів мікроклімату, 𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) – оцінка / прогноз 
енергоспоживання (потужності), а 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘) – вектори регресорів, сформовані зі 
спостережень і керувань. 

У відповідності до обраної архітектури «множинна лінійна регресія + нечітка логіка» 
прогнозні моделі доцільно подати як множинні лінійні моделі з лагами (ARX / ARIMAX-
типу), що добре узгоджується з короткостроковим прогнозом і реалізацією в реальному 
часі. Для кожної цільової змінної 𝑧𝑧𝑧𝑧 ∈ {𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖} задаємо модель: 

𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑖𝑖𝑖𝑖
(𝑦𝑦𝑦𝑦)⊤ 𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑖𝑖𝑖𝑖=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑗𝑗𝑗𝑗
(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,ℓ
(𝑤𝑤𝑤𝑤)⊤ 𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − ℓ)𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧

ℓ=0 +
∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑚𝑚𝑚𝑚

(𝑜𝑜𝑜𝑜)  𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧
𝑚𝑚𝑚𝑚=0 , (5) 

де 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧 – порядки лагів, 𝛽𝛽𝛽𝛽 – параметри моделі, 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧 – похибка. У компактній формі 
для всього вектора 𝑦𝑦𝑦𝑦: 

𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑏𝑏𝑏𝑏0 + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑦𝑦𝑦𝑦 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑤𝑤𝑤𝑤 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝜀𝜀𝜀𝜀(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1), (6) 
де 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1), . . .  ]⊤ та аналогічно для 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜, а матриці 𝐵𝐵𝐵𝐵 узгоджені 

за розмірністю. 
Оскільки енерговитрати залежать як від керувань, так і від різниці «внутрішнє-

зовнішнє», вводиться регресор теплового навантаження 
𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (7) 

та формалізується модель потужності (або енергії за крок) у вигляді MLR: 
𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑗𝑗𝑗𝑗

(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑖𝑖𝑖𝑖

(𝛥𝛥𝛥𝛥)⊤ [𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)]⊤𝑝𝑝𝑝𝑝𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑖𝑖𝑖𝑖=0 +

∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑚𝑚𝑚𝑚
(𝑜𝑜𝑜𝑜) 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑃𝑃𝑃𝑃

𝑚𝑚𝑚𝑚=0 ,  (8) 
де 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘) – похибка. Якщо доступні роздільні лічильники (HVAC / вентиляція / інші 

споживачі), доцільно виділити компоненти: 
𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (9) 

та прогнозувати 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 окремо з різними наборами регресорів; це підвищує 
інтерпретованість і точність. 

 

, який може 
бути отриманий непрямо з 

Нехай система керування працює у дискретному часі 𝑘𝑘𝑘𝑘 ∈ ℕ з кроком 𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥. Стан 
внутрішнього середовища описується вектором 

𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (1) 
де 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – температура, 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – відносна вологість,  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – концентрація CO2. Вектор 

керувальних впливів (уставок / режимів HVAC) задається як 
𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (2) 

де 𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ характеризує інтенсивність / уставку опалення, 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 – охолодження / кондиціювання, 
 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣 – вентиляцію (витрата повітря або відсоток відкриття заслінки / швидкість вентилятора). 
Зовнішні збурення подаються вектором 

𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (3) 
а енергетичні вимірювання – величиною 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) (потужність) або 𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑘𝑘𝑘𝑘) (енергія за інтервал 

Δt). Для врахування присутності мешканців вводиться латентний індикатор / оцінка 
заповненості 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘), який може бути отриманий непрямо з 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) та його приростів або з 
окремих IoT-датчиків. 

Формально задача прогнозування в системі полягає у побудові відображення 
𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑓𝑓𝑓𝑓 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘)),𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑔𝑔𝑔𝑔 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘)), (4) 

де 𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) – однокроковий прогноз параметрів мікроклімату, 𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) – оцінка / прогноз 
енергоспоживання (потужності), а 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘) – вектори регресорів, сформовані зі 
спостережень і керувань. 

У відповідності до обраної архітектури «множинна лінійна регресія + нечітка логіка» 
прогнозні моделі доцільно подати як множинні лінійні моделі з лагами (ARX / ARIMAX-
типу), що добре узгоджується з короткостроковим прогнозом і реалізацією в реальному 
часі. Для кожної цільової змінної 𝑧𝑧𝑧𝑧 ∈ {𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖} задаємо модель: 

𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑖𝑖𝑖𝑖
(𝑦𝑦𝑦𝑦)⊤ 𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑖𝑖𝑖𝑖=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑗𝑗𝑗𝑗
(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,ℓ
(𝑤𝑤𝑤𝑤)⊤ 𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − ℓ)𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧

ℓ=0 +
∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑚𝑚𝑚𝑚

(𝑜𝑜𝑜𝑜)  𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧
𝑚𝑚𝑚𝑚=0 , (5) 

де 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧 – порядки лагів, 𝛽𝛽𝛽𝛽 – параметри моделі, 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧 – похибка. У компактній формі 
для всього вектора 𝑦𝑦𝑦𝑦: 

𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑏𝑏𝑏𝑏0 + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑦𝑦𝑦𝑦 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑤𝑤𝑤𝑤 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝜀𝜀𝜀𝜀(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1), (6) 
де 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1), . . .  ]⊤ та аналогічно для 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜, а матриці 𝐵𝐵𝐵𝐵 узгоджені 

за розмірністю. 
Оскільки енерговитрати залежать як від керувань, так і від різниці «внутрішнє-

зовнішнє», вводиться регресор теплового навантаження 
𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (7) 

та формалізується модель потужності (або енергії за крок) у вигляді MLR: 
𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑗𝑗𝑗𝑗

(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑖𝑖𝑖𝑖

(𝛥𝛥𝛥𝛥)⊤ [𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)]⊤𝑝𝑝𝑝𝑝𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑖𝑖𝑖𝑖=0 +

∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑚𝑚𝑚𝑚
(𝑜𝑜𝑜𝑜) 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑃𝑃𝑃𝑃

𝑚𝑚𝑚𝑚=0 ,  (8) 
де 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘) – похибка. Якщо доступні роздільні лічильники (HVAC / вентиляція / інші 

споживачі), доцільно виділити компоненти: 
𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (9) 

та прогнозувати 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 окремо з різними наборами регресорів; це підвищує 
інтерпретованість і точність. 

 

 та його приростів 
або з окремих IoT-датчиків.

Формально задача прогнозування в системі поля-
гає у побудові відображення

Нехай система керування працює у дискретному часі 𝑘𝑘𝑘𝑘 ∈ ℕ з кроком 𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥. Стан 
внутрішнього середовища описується вектором 

𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (1) 
де 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – температура, 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – відносна вологість,  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – концентрація CO2. Вектор 

керувальних впливів (уставок / режимів HVAC) задається як 
𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (2) 

де 𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ характеризує інтенсивність / уставку опалення, 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 – охолодження / кондиціювання, 
 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣 – вентиляцію (витрата повітря або відсоток відкриття заслінки / швидкість вентилятора). 
Зовнішні збурення подаються вектором 

𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (3) 
а енергетичні вимірювання – величиною 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) (потужність) або 𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑘𝑘𝑘𝑘) (енергія за інтервал 

Δt). Для врахування присутності мешканців вводиться латентний індикатор / оцінка 
заповненості 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘), який може бути отриманий непрямо з 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) та його приростів або з 
окремих IoT-датчиків. 

Формально задача прогнозування в системі полягає у побудові відображення 
𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑓𝑓𝑓𝑓 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘)),𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑔𝑔𝑔𝑔 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘)), (4) 

де 𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) – однокроковий прогноз параметрів мікроклімату, 𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) – оцінка / прогноз 
енергоспоживання (потужності), а 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘) – вектори регресорів, сформовані зі 
спостережень і керувань. 

У відповідності до обраної архітектури «множинна лінійна регресія + нечітка логіка» 
прогнозні моделі доцільно подати як множинні лінійні моделі з лагами (ARX / ARIMAX-
типу), що добре узгоджується з короткостроковим прогнозом і реалізацією в реальному 
часі. Для кожної цільової змінної 𝑧𝑧𝑧𝑧 ∈ {𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖} задаємо модель: 

𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑖𝑖𝑖𝑖
(𝑦𝑦𝑦𝑦)⊤ 𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑖𝑖𝑖𝑖=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑗𝑗𝑗𝑗
(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,ℓ
(𝑤𝑤𝑤𝑤)⊤ 𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − ℓ)𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧

ℓ=0 +
∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑚𝑚𝑚𝑚

(𝑜𝑜𝑜𝑜)  𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧
𝑚𝑚𝑚𝑚=0 , (5) 

де 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧 – порядки лагів, 𝛽𝛽𝛽𝛽 – параметри моделі, 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧 – похибка. У компактній формі 
для всього вектора 𝑦𝑦𝑦𝑦: 

𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑏𝑏𝑏𝑏0 + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑦𝑦𝑦𝑦 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑤𝑤𝑤𝑤 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝜀𝜀𝜀𝜀(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1), (6) 
де 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1), . . .  ]⊤ та аналогічно для 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜, а матриці 𝐵𝐵𝐵𝐵 узгоджені 

за розмірністю. 
Оскільки енерговитрати залежать як від керувань, так і від різниці «внутрішнє-

зовнішнє», вводиться регресор теплового навантаження 
𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (7) 

та формалізується модель потужності (або енергії за крок) у вигляді MLR: 
𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑗𝑗𝑗𝑗

(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑖𝑖𝑖𝑖

(𝛥𝛥𝛥𝛥)⊤ [𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)]⊤𝑝𝑝𝑝𝑝𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑖𝑖𝑖𝑖=0 +

∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑚𝑚𝑚𝑚
(𝑜𝑜𝑜𝑜) 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑃𝑃𝑃𝑃

𝑚𝑚𝑚𝑚=0 ,  (8) 
де 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘) – похибка. Якщо доступні роздільні лічильники (HVAC / вентиляція / інші 

споживачі), доцільно виділити компоненти: 
𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (9) 

та прогнозувати 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 окремо з різними наборами регресорів; це підвищує 
інтерпретованість і точність. 

 

         (4)
де 

Нехай система керування працює у дискретному часі 𝑘𝑘𝑘𝑘 ∈ ℕ з кроком 𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥. Стан 
внутрішнього середовища описується вектором 

𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (1) 
де 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – температура, 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – відносна вологість,  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – концентрація CO2. Вектор 

керувальних впливів (уставок / режимів HVAC) задається як 
𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (2) 

де 𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ характеризує інтенсивність / уставку опалення, 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 – охолодження / кондиціювання, 
 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣 – вентиляцію (витрата повітря або відсоток відкриття заслінки / швидкість вентилятора). 
Зовнішні збурення подаються вектором 

𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (3) 
а енергетичні вимірювання – величиною 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) (потужність) або 𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑘𝑘𝑘𝑘) (енергія за інтервал 

Δt). Для врахування присутності мешканців вводиться латентний індикатор / оцінка 
заповненості 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘), який може бути отриманий непрямо з 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) та його приростів або з 
окремих IoT-датчиків. 

Формально задача прогнозування в системі полягає у побудові відображення 
𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑓𝑓𝑓𝑓 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘)),𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑔𝑔𝑔𝑔 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘)), (4) 

де 𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) – однокроковий прогноз параметрів мікроклімату, 𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) – оцінка / прогноз 
енергоспоживання (потужності), а 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘) – вектори регресорів, сформовані зі 
спостережень і керувань. 

У відповідності до обраної архітектури «множинна лінійна регресія + нечітка логіка» 
прогнозні моделі доцільно подати як множинні лінійні моделі з лагами (ARX / ARIMAX-
типу), що добре узгоджується з короткостроковим прогнозом і реалізацією в реальному 
часі. Для кожної цільової змінної 𝑧𝑧𝑧𝑧 ∈ {𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖} задаємо модель: 

𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑖𝑖𝑖𝑖
(𝑦𝑦𝑦𝑦)⊤ 𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑖𝑖𝑖𝑖=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑗𝑗𝑗𝑗
(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,ℓ
(𝑤𝑤𝑤𝑤)⊤ 𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − ℓ)𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧

ℓ=0 +
∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑚𝑚𝑚𝑚

(𝑜𝑜𝑜𝑜)  𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧
𝑚𝑚𝑚𝑚=0 , (5) 

де 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧 – порядки лагів, 𝛽𝛽𝛽𝛽 – параметри моделі, 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧 – похибка. У компактній формі 
для всього вектора 𝑦𝑦𝑦𝑦: 

𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑏𝑏𝑏𝑏0 + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑦𝑦𝑦𝑦 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑤𝑤𝑤𝑤 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝜀𝜀𝜀𝜀(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1), (6) 
де 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1), . . .  ]⊤ та аналогічно для 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜, а матриці 𝐵𝐵𝐵𝐵 узгоджені 

за розмірністю. 
Оскільки енерговитрати залежать як від керувань, так і від різниці «внутрішнє-

зовнішнє», вводиться регресор теплового навантаження 
𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (7) 

та формалізується модель потужності (або енергії за крок) у вигляді MLR: 
𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑗𝑗𝑗𝑗

(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑖𝑖𝑖𝑖

(𝛥𝛥𝛥𝛥)⊤ [𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)]⊤𝑝𝑝𝑝𝑝𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑖𝑖𝑖𝑖=0 +

∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑚𝑚𝑚𝑚
(𝑜𝑜𝑜𝑜) 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑃𝑃𝑃𝑃

𝑚𝑚𝑚𝑚=0 ,  (8) 
де 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘) – похибка. Якщо доступні роздільні лічильники (HVAC / вентиляція / інші 

споживачі), доцільно виділити компоненти: 
𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (9) 

та прогнозувати 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 окремо з різними наборами регресорів; це підвищує 
інтерпретованість і точність. 

 

 – однокроковий прогноз параметрів мікро-
клімату, 

Нехай система керування працює у дискретному часі 𝑘𝑘𝑘𝑘 ∈ ℕ з кроком 𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥. Стан 
внутрішнього середовища описується вектором 

𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (1) 
де 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – температура, 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – відносна вологість,  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – концентрація CO2. Вектор 

керувальних впливів (уставок / режимів HVAC) задається як 
𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (2) 

де 𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ характеризує інтенсивність / уставку опалення, 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 – охолодження / кондиціювання, 
 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣 – вентиляцію (витрата повітря або відсоток відкриття заслінки / швидкість вентилятора). 
Зовнішні збурення подаються вектором 

𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (3) 
а енергетичні вимірювання – величиною 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) (потужність) або 𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑘𝑘𝑘𝑘) (енергія за інтервал 

Δt). Для врахування присутності мешканців вводиться латентний індикатор / оцінка 
заповненості 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘), який може бути отриманий непрямо з 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) та його приростів або з 
окремих IoT-датчиків. 

Формально задача прогнозування в системі полягає у побудові відображення 
𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑓𝑓𝑓𝑓 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘)),𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑔𝑔𝑔𝑔 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘)), (4) 

де 𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) – однокроковий прогноз параметрів мікроклімату, 𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) – оцінка / прогноз 
енергоспоживання (потужності), а 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘) – вектори регресорів, сформовані зі 
спостережень і керувань. 

У відповідності до обраної архітектури «множинна лінійна регресія + нечітка логіка» 
прогнозні моделі доцільно подати як множинні лінійні моделі з лагами (ARX / ARIMAX-
типу), що добре узгоджується з короткостроковим прогнозом і реалізацією в реальному 
часі. Для кожної цільової змінної 𝑧𝑧𝑧𝑧 ∈ {𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖} задаємо модель: 

𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑖𝑖𝑖𝑖
(𝑦𝑦𝑦𝑦)⊤ 𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑖𝑖𝑖𝑖=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑗𝑗𝑗𝑗
(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,ℓ
(𝑤𝑤𝑤𝑤)⊤ 𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − ℓ)𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧

ℓ=0 +
∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑚𝑚𝑚𝑚

(𝑜𝑜𝑜𝑜)  𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧
𝑚𝑚𝑚𝑚=0 , (5) 

де 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧 – порядки лагів, 𝛽𝛽𝛽𝛽 – параметри моделі, 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧 – похибка. У компактній формі 
для всього вектора 𝑦𝑦𝑦𝑦: 

𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑏𝑏𝑏𝑏0 + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑦𝑦𝑦𝑦 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑤𝑤𝑤𝑤 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝜀𝜀𝜀𝜀(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1), (6) 
де 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1), . . .  ]⊤ та аналогічно для 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜, а матриці 𝐵𝐵𝐵𝐵 узгоджені 

за розмірністю. 
Оскільки енерговитрати залежать як від керувань, так і від різниці «внутрішнє-

зовнішнє», вводиться регресор теплового навантаження 
𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (7) 

та формалізується модель потужності (або енергії за крок) у вигляді MLR: 
𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑗𝑗𝑗𝑗

(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑖𝑖𝑖𝑖

(𝛥𝛥𝛥𝛥)⊤ [𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)]⊤𝑝𝑝𝑝𝑝𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑖𝑖𝑖𝑖=0 +

∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑚𝑚𝑚𝑚
(𝑜𝑜𝑜𝑜) 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑃𝑃𝑃𝑃

𝑚𝑚𝑚𝑚=0 ,  (8) 
де 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘) – похибка. Якщо доступні роздільні лічильники (HVAC / вентиляція / інші 

споживачі), доцільно виділити компоненти: 
𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (9) 

та прогнозувати 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 окремо з різними наборами регресорів; це підвищує 
інтерпретованість і точність. 

 

 – оцінка / прогноз енергоспоживання 
(потужності), а 

Нехай система керування працює у дискретному часі 𝑘𝑘𝑘𝑘 ∈ ℕ з кроком 𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥. Стан 
внутрішнього середовища описується вектором 

𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (1) 
де 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – температура, 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – відносна вологість,  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – концентрація CO2. Вектор 

керувальних впливів (уставок / режимів HVAC) задається як 
𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (2) 

де 𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ характеризує інтенсивність / уставку опалення, 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 – охолодження / кондиціювання, 
 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣 – вентиляцію (витрата повітря або відсоток відкриття заслінки / швидкість вентилятора). 
Зовнішні збурення подаються вектором 

𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (3) 
а енергетичні вимірювання – величиною 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) (потужність) або 𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑘𝑘𝑘𝑘) (енергія за інтервал 

Δt). Для врахування присутності мешканців вводиться латентний індикатор / оцінка 
заповненості 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘), який може бути отриманий непрямо з 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) та його приростів або з 
окремих IoT-датчиків. 

Формально задача прогнозування в системі полягає у побудові відображення 
𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑓𝑓𝑓𝑓 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘)),𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑔𝑔𝑔𝑔 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘)), (4) 

де 𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) – однокроковий прогноз параметрів мікроклімату, 𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) – оцінка / прогноз 
енергоспоживання (потужності), а 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘) – вектори регресорів, сформовані зі 
спостережень і керувань. 

У відповідності до обраної архітектури «множинна лінійна регресія + нечітка логіка» 
прогнозні моделі доцільно подати як множинні лінійні моделі з лагами (ARX / ARIMAX-
типу), що добре узгоджується з короткостроковим прогнозом і реалізацією в реальному 
часі. Для кожної цільової змінної 𝑧𝑧𝑧𝑧 ∈ {𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖} задаємо модель: 

𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑖𝑖𝑖𝑖
(𝑦𝑦𝑦𝑦)⊤ 𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑖𝑖𝑖𝑖=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑗𝑗𝑗𝑗
(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,ℓ
(𝑤𝑤𝑤𝑤)⊤ 𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − ℓ)𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧

ℓ=0 +
∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑚𝑚𝑚𝑚

(𝑜𝑜𝑜𝑜)  𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧
𝑚𝑚𝑚𝑚=0 , (5) 

де 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧 – порядки лагів, 𝛽𝛽𝛽𝛽 – параметри моделі, 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧 – похибка. У компактній формі 
для всього вектора 𝑦𝑦𝑦𝑦: 

𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑏𝑏𝑏𝑏0 + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑦𝑦𝑦𝑦 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑤𝑤𝑤𝑤 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝜀𝜀𝜀𝜀(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1), (6) 
де 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1), . . .  ]⊤ та аналогічно для 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜, а матриці 𝐵𝐵𝐵𝐵 узгоджені 

за розмірністю. 
Оскільки енерговитрати залежать як від керувань, так і від різниці «внутрішнє-

зовнішнє», вводиться регресор теплового навантаження 
𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (7) 

та формалізується модель потужності (або енергії за крок) у вигляді MLR: 
𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑗𝑗𝑗𝑗

(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑖𝑖𝑖𝑖

(𝛥𝛥𝛥𝛥)⊤ [𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)]⊤𝑝𝑝𝑝𝑝𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑖𝑖𝑖𝑖=0 +

∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑚𝑚𝑚𝑚
(𝑜𝑜𝑜𝑜) 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑃𝑃𝑃𝑃

𝑚𝑚𝑚𝑚=0 ,  (8) 
де 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘) – похибка. Якщо доступні роздільні лічильники (HVAC / вентиляція / інші 

споживачі), доцільно виділити компоненти: 
𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (9) 

та прогнозувати 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 окремо з різними наборами регресорів; це підвищує 
інтерпретованість і точність. 

 

 – вектори регресорів, 
сформовані зі спостережень і керувань.

У відповідності до обраної архітектури «мно-
жинна лінійна регресія + нечітка логіка» прогнозні 
моделі доцільно подати як множинні лінійні моде-
лі з лагами (ARX / ARIMAX-типу), що добре узго-
джується з короткостроковим прогнозом і реаліза-
цією в реальному часі. Для кожної цільової змінної 

Нехай система керування працює у дискретному часі 𝑘𝑘𝑘𝑘 ∈ ℕ з кроком 𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥. Стан 
внутрішнього середовища описується вектором 

𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (1) 
де 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – температура, 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – відносна вологість,  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – концентрація CO2. Вектор 

керувальних впливів (уставок / режимів HVAC) задається як 
𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (2) 

де 𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ характеризує інтенсивність / уставку опалення, 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 – охолодження / кондиціювання, 
 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣 – вентиляцію (витрата повітря або відсоток відкриття заслінки / швидкість вентилятора). 
Зовнішні збурення подаються вектором 

𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (3) 
а енергетичні вимірювання – величиною 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) (потужність) або 𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑘𝑘𝑘𝑘) (енергія за інтервал 

Δt). Для врахування присутності мешканців вводиться латентний індикатор / оцінка 
заповненості 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘), який може бути отриманий непрямо з 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) та його приростів або з 
окремих IoT-датчиків. 

Формально задача прогнозування в системі полягає у побудові відображення 
𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑓𝑓𝑓𝑓 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘)),𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑔𝑔𝑔𝑔 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘)), (4) 

де 𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) – однокроковий прогноз параметрів мікроклімату, 𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) – оцінка / прогноз 
енергоспоживання (потужності), а 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘) – вектори регресорів, сформовані зі 
спостережень і керувань. 

У відповідності до обраної архітектури «множинна лінійна регресія + нечітка логіка» 
прогнозні моделі доцільно подати як множинні лінійні моделі з лагами (ARX / ARIMAX-
типу), що добре узгоджується з короткостроковим прогнозом і реалізацією в реальному 
часі. Для кожної цільової змінної 𝑧𝑧𝑧𝑧 ∈ {𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖} задаємо модель: 

𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑖𝑖𝑖𝑖
(𝑦𝑦𝑦𝑦)⊤ 𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑖𝑖𝑖𝑖=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑗𝑗𝑗𝑗
(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,ℓ
(𝑤𝑤𝑤𝑤)⊤ 𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − ℓ)𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧

ℓ=0 +
∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑚𝑚𝑚𝑚

(𝑜𝑜𝑜𝑜)  𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧
𝑚𝑚𝑚𝑚=0 , (5) 

де 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧 – порядки лагів, 𝛽𝛽𝛽𝛽 – параметри моделі, 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧 – похибка. У компактній формі 
для всього вектора 𝑦𝑦𝑦𝑦: 

𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑏𝑏𝑏𝑏0 + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑦𝑦𝑦𝑦 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑤𝑤𝑤𝑤 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝜀𝜀𝜀𝜀(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1), (6) 
де 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1), . . .  ]⊤ та аналогічно для 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜, а матриці 𝐵𝐵𝐵𝐵 узгоджені 

за розмірністю. 
Оскільки енерговитрати залежать як від керувань, так і від різниці «внутрішнє-

зовнішнє», вводиться регресор теплового навантаження 
𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (7) 

та формалізується модель потужності (або енергії за крок) у вигляді MLR: 
𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑗𝑗𝑗𝑗

(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑖𝑖𝑖𝑖

(𝛥𝛥𝛥𝛥)⊤ [𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)]⊤𝑝𝑝𝑝𝑝𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑖𝑖𝑖𝑖=0 +

∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑚𝑚𝑚𝑚
(𝑜𝑜𝑜𝑜) 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑃𝑃𝑃𝑃

𝑚𝑚𝑚𝑚=0 ,  (8) 
де 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘) – похибка. Якщо доступні роздільні лічильники (HVAC / вентиляція / інші 

споживачі), доцільно виділити компоненти: 
𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (9) 

та прогнозувати 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 окремо з різними наборами регресорів; це підвищує 
інтерпретованість і точність. 

 

 задаємо модель:
𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,0 + �𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑖𝑖𝑖𝑖

(𝑦𝑦𝑦𝑦)⊤ 𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)
𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑖𝑖𝑖𝑖=0

+ �𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑗𝑗𝑗𝑗
(𝑢𝑢𝑢𝑢)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)

𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑗𝑗𝑗𝑗=0

+ �𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,ℓ
(𝑤𝑤𝑤𝑤)⊤ 𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − ℓ)

𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧

ℓ=0

+ � 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑚𝑚𝑚𝑚
(𝑜𝑜𝑜𝑜)  𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1)

𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑚𝑚𝑚𝑚=0

, 

 

  (5)

де 

Нехай система керування працює у дискретному часі 𝑘𝑘𝑘𝑘 ∈ ℕ з кроком 𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥. Стан 
внутрішнього середовища описується вектором 

𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (1) 
де 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – температура, 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – відносна вологість,  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – концентрація CO2. Вектор 

керувальних впливів (уставок / режимів HVAC) задається як 
𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (2) 

де 𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ характеризує інтенсивність / уставку опалення, 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 – охолодження / кондиціювання, 
 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣 – вентиляцію (витрата повітря або відсоток відкриття заслінки / швидкість вентилятора). 
Зовнішні збурення подаються вектором 

𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (3) 
а енергетичні вимірювання – величиною 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) (потужність) або 𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑘𝑘𝑘𝑘) (енергія за інтервал 

Δt). Для врахування присутності мешканців вводиться латентний індикатор / оцінка 
заповненості 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘), який може бути отриманий непрямо з 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) та його приростів або з 
окремих IoT-датчиків. 

Формально задача прогнозування в системі полягає у побудові відображення 
𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑓𝑓𝑓𝑓 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘)),𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑔𝑔𝑔𝑔 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘)), (4) 

де 𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) – однокроковий прогноз параметрів мікроклімату, 𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) – оцінка / прогноз 
енергоспоживання (потужності), а 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘) – вектори регресорів, сформовані зі 
спостережень і керувань. 

У відповідності до обраної архітектури «множинна лінійна регресія + нечітка логіка» 
прогнозні моделі доцільно подати як множинні лінійні моделі з лагами (ARX / ARIMAX-
типу), що добре узгоджується з короткостроковим прогнозом і реалізацією в реальному 
часі. Для кожної цільової змінної 𝑧𝑧𝑧𝑧 ∈ {𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖} задаємо модель: 

𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑖𝑖𝑖𝑖
(𝑦𝑦𝑦𝑦)⊤ 𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑖𝑖𝑖𝑖=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑗𝑗𝑗𝑗
(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,ℓ
(𝑤𝑤𝑤𝑤)⊤ 𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − ℓ)𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧

ℓ=0 +
∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑚𝑚𝑚𝑚

(𝑜𝑜𝑜𝑜)  𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧
𝑚𝑚𝑚𝑚=0 , (5) 

де 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧 – порядки лагів, 𝛽𝛽𝛽𝛽 – параметри моделі, 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧 – похибка. У компактній формі 
для всього вектора 𝑦𝑦𝑦𝑦: 

𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑏𝑏𝑏𝑏0 + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑦𝑦𝑦𝑦 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑤𝑤𝑤𝑤 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝜀𝜀𝜀𝜀(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1), (6) 
де 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1), . . .  ]⊤ та аналогічно для 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜, а матриці 𝐵𝐵𝐵𝐵 узгоджені 

за розмірністю. 
Оскільки енерговитрати залежать як від керувань, так і від різниці «внутрішнє-

зовнішнє», вводиться регресор теплового навантаження 
𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (7) 

та формалізується модель потужності (або енергії за крок) у вигляді MLR: 
𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑗𝑗𝑗𝑗

(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑖𝑖𝑖𝑖

(𝛥𝛥𝛥𝛥)⊤ [𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)]⊤𝑝𝑝𝑝𝑝𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑖𝑖𝑖𝑖=0 +

∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑚𝑚𝑚𝑚
(𝑜𝑜𝑜𝑜) 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑃𝑃𝑃𝑃

𝑚𝑚𝑚𝑚=0 ,  (8) 
де 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘) – похибка. Якщо доступні роздільні лічильники (HVAC / вентиляція / інші 

споживачі), доцільно виділити компоненти: 
𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (9) 

та прогнозувати 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 окремо з різними наборами регресорів; це підвищує 
інтерпретованість і точність. 

 

 – порядки лагів, 

Нехай система керування працює у дискретному часі 𝑘𝑘𝑘𝑘 ∈ ℕ з кроком 𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥. Стан 
внутрішнього середовища описується вектором 

𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (1) 
де 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – температура, 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – відносна вологість,  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – концентрація CO2. Вектор 

керувальних впливів (уставок / режимів HVAC) задається як 
𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (2) 

де 𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ характеризує інтенсивність / уставку опалення, 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 – охолодження / кондиціювання, 
 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣 – вентиляцію (витрата повітря або відсоток відкриття заслінки / швидкість вентилятора). 
Зовнішні збурення подаються вектором 

𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (3) 
а енергетичні вимірювання – величиною 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) (потужність) або 𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑘𝑘𝑘𝑘) (енергія за інтервал 

Δt). Для врахування присутності мешканців вводиться латентний індикатор / оцінка 
заповненості 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘), який може бути отриманий непрямо з 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) та його приростів або з 
окремих IoT-датчиків. 

Формально задача прогнозування в системі полягає у побудові відображення 
𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑓𝑓𝑓𝑓 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘)),𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑔𝑔𝑔𝑔 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘)), (4) 

де 𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) – однокроковий прогноз параметрів мікроклімату, 𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) – оцінка / прогноз 
енергоспоживання (потужності), а 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘) – вектори регресорів, сформовані зі 
спостережень і керувань. 

У відповідності до обраної архітектури «множинна лінійна регресія + нечітка логіка» 
прогнозні моделі доцільно подати як множинні лінійні моделі з лагами (ARX / ARIMAX-
типу), що добре узгоджується з короткостроковим прогнозом і реалізацією в реальному 
часі. Для кожної цільової змінної 𝑧𝑧𝑧𝑧 ∈ {𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖} задаємо модель: 

𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑖𝑖𝑖𝑖
(𝑦𝑦𝑦𝑦)⊤ 𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑖𝑖𝑖𝑖=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑗𝑗𝑗𝑗
(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,ℓ
(𝑤𝑤𝑤𝑤)⊤ 𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − ℓ)𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧

ℓ=0 +
∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑚𝑚𝑚𝑚

(𝑜𝑜𝑜𝑜)  𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧
𝑚𝑚𝑚𝑚=0 , (5) 

де 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧 – порядки лагів, 𝛽𝛽𝛽𝛽 – параметри моделі, 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧 – похибка. У компактній формі 
для всього вектора 𝑦𝑦𝑦𝑦: 

𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑏𝑏𝑏𝑏0 + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑦𝑦𝑦𝑦 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑤𝑤𝑤𝑤 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝜀𝜀𝜀𝜀(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1), (6) 
де 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1), . . .  ]⊤ та аналогічно для 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜, а матриці 𝐵𝐵𝐵𝐵 узгоджені 

за розмірністю. 
Оскільки енерговитрати залежать як від керувань, так і від різниці «внутрішнє-

зовнішнє», вводиться регресор теплового навантаження 
𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (7) 

та формалізується модель потужності (або енергії за крок) у вигляді MLR: 
𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑗𝑗𝑗𝑗

(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑖𝑖𝑖𝑖

(𝛥𝛥𝛥𝛥)⊤ [𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)]⊤𝑝𝑝𝑝𝑝𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑖𝑖𝑖𝑖=0 +

∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑚𝑚𝑚𝑚
(𝑜𝑜𝑜𝑜) 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑃𝑃𝑃𝑃

𝑚𝑚𝑚𝑚=0 ,  (8) 
де 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘) – похибка. Якщо доступні роздільні лічильники (HVAC / вентиляція / інші 

споживачі), доцільно виділити компоненти: 
𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (9) 

та прогнозувати 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 окремо з різними наборами регресорів; це підвищує 
інтерпретованість і точність. 

 

 – параметри моделі, 

Нехай система керування працює у дискретному часі 𝑘𝑘𝑘𝑘 ∈ ℕ з кроком 𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥. Стан 
внутрішнього середовища описується вектором 

𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (1) 
де 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – температура, 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – відносна вологість,  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – концентрація CO2. Вектор 

керувальних впливів (уставок / режимів HVAC) задається як 
𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (2) 

де 𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ характеризує інтенсивність / уставку опалення, 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 – охолодження / кондиціювання, 
 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣 – вентиляцію (витрата повітря або відсоток відкриття заслінки / швидкість вентилятора). 
Зовнішні збурення подаються вектором 

𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (3) 
а енергетичні вимірювання – величиною 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) (потужність) або 𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑘𝑘𝑘𝑘) (енергія за інтервал 

Δt). Для врахування присутності мешканців вводиться латентний індикатор / оцінка 
заповненості 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘), який може бути отриманий непрямо з 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) та його приростів або з 
окремих IoT-датчиків. 

Формально задача прогнозування в системі полягає у побудові відображення 
𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑓𝑓𝑓𝑓 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘)),𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑔𝑔𝑔𝑔 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘)), (4) 

де 𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) – однокроковий прогноз параметрів мікроклімату, 𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) – оцінка / прогноз 
енергоспоживання (потужності), а 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘) – вектори регресорів, сформовані зі 
спостережень і керувань. 

У відповідності до обраної архітектури «множинна лінійна регресія + нечітка логіка» 
прогнозні моделі доцільно подати як множинні лінійні моделі з лагами (ARX / ARIMAX-
типу), що добре узгоджується з короткостроковим прогнозом і реалізацією в реальному 
часі. Для кожної цільової змінної 𝑧𝑧𝑧𝑧 ∈ {𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖} задаємо модель: 

𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑖𝑖𝑖𝑖
(𝑦𝑦𝑦𝑦)⊤ 𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑖𝑖𝑖𝑖=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑗𝑗𝑗𝑗
(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,ℓ
(𝑤𝑤𝑤𝑤)⊤ 𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − ℓ)𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧

ℓ=0 +
∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑚𝑚𝑚𝑚

(𝑜𝑜𝑜𝑜)  𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧
𝑚𝑚𝑚𝑚=0 , (5) 

де 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧 – порядки лагів, 𝛽𝛽𝛽𝛽 – параметри моделі, 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧 – похибка. У компактній формі 
для всього вектора 𝑦𝑦𝑦𝑦: 

𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑏𝑏𝑏𝑏0 + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑦𝑦𝑦𝑦 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑤𝑤𝑤𝑤 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝜀𝜀𝜀𝜀(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1), (6) 
де 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1), . . .  ]⊤ та аналогічно для 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜, а матриці 𝐵𝐵𝐵𝐵 узгоджені 

за розмірністю. 
Оскільки енерговитрати залежать як від керувань, так і від різниці «внутрішнє-

зовнішнє», вводиться регресор теплового навантаження 
𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (7) 

та формалізується модель потужності (або енергії за крок) у вигляді MLR: 
𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑗𝑗𝑗𝑗

(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑖𝑖𝑖𝑖

(𝛥𝛥𝛥𝛥)⊤ [𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)]⊤𝑝𝑝𝑝𝑝𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑖𝑖𝑖𝑖=0 +

∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑚𝑚𝑚𝑚
(𝑜𝑜𝑜𝑜) 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑃𝑃𝑃𝑃

𝑚𝑚𝑚𝑚=0 ,  (8) 
де 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘) – похибка. Якщо доступні роздільні лічильники (HVAC / вентиляція / інші 

споживачі), доцільно виділити компоненти: 
𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (9) 

та прогнозувати 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 окремо з різними наборами регресорів; це підвищує 
інтерпретованість і точність. 

 

 – похибка. У компактній формі для всього вектора :

Нехай система керування працює у дискретному часі 𝑘𝑘𝑘𝑘 ∈ ℕ з кроком 𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥. Стан 
внутрішнього середовища описується вектором 

𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (1) 
де 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – температура, 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – відносна вологість,  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – концентрація CO2. Вектор 

керувальних впливів (уставок / режимів HVAC) задається як 
𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (2) 

де 𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ характеризує інтенсивність / уставку опалення, 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 – охолодження / кондиціювання, 
 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣 – вентиляцію (витрата повітря або відсоток відкриття заслінки / швидкість вентилятора). 
Зовнішні збурення подаються вектором 

𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (3) 
а енергетичні вимірювання – величиною 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) (потужність) або 𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑘𝑘𝑘𝑘) (енергія за інтервал 

Δt). Для врахування присутності мешканців вводиться латентний індикатор / оцінка 
заповненості 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘), який може бути отриманий непрямо з 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) та його приростів або з 
окремих IoT-датчиків. 

Формально задача прогнозування в системі полягає у побудові відображення 
𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑓𝑓𝑓𝑓 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘)),𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑔𝑔𝑔𝑔 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘)), (4) 

де 𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) – однокроковий прогноз параметрів мікроклімату, 𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) – оцінка / прогноз 
енергоспоживання (потужності), а 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘) – вектори регресорів, сформовані зі 
спостережень і керувань. 

У відповідності до обраної архітектури «множинна лінійна регресія + нечітка логіка» 
прогнозні моделі доцільно подати як множинні лінійні моделі з лагами (ARX / ARIMAX-
типу), що добре узгоджується з короткостроковим прогнозом і реалізацією в реальному 
часі. Для кожної цільової змінної 𝑧𝑧𝑧𝑧 ∈ {𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖} задаємо модель: 

𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑖𝑖𝑖𝑖
(𝑦𝑦𝑦𝑦)⊤ 𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑖𝑖𝑖𝑖=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑗𝑗𝑗𝑗
(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,ℓ
(𝑤𝑤𝑤𝑤)⊤ 𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − ℓ)𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧

ℓ=0 +
∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑚𝑚𝑚𝑚

(𝑜𝑜𝑜𝑜)  𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧
𝑚𝑚𝑚𝑚=0 , (5) 

де 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧 – порядки лагів, 𝛽𝛽𝛽𝛽 – параметри моделі, 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧 – похибка. У компактній формі 
для всього вектора 𝑦𝑦𝑦𝑦: 

𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑏𝑏𝑏𝑏0 + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑦𝑦𝑦𝑦 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑤𝑤𝑤𝑤 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝜀𝜀𝜀𝜀(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1), (6) 
де 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1), . . .  ]⊤ та аналогічно для 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜, а матриці 𝐵𝐵𝐵𝐵 узгоджені 

за розмірністю. 
Оскільки енерговитрати залежать як від керувань, так і від різниці «внутрішнє-

зовнішнє», вводиться регресор теплового навантаження 
𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (7) 

та формалізується модель потужності (або енергії за крок) у вигляді MLR: 
𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑗𝑗𝑗𝑗

(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑖𝑖𝑖𝑖

(𝛥𝛥𝛥𝛥)⊤ [𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)]⊤𝑝𝑝𝑝𝑝𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑖𝑖𝑖𝑖=0 +

∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑚𝑚𝑚𝑚
(𝑜𝑜𝑜𝑜) 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑃𝑃𝑃𝑃

𝑚𝑚𝑚𝑚=0 ,  (8) 
де 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘) – похибка. Якщо доступні роздільні лічильники (HVAC / вентиляція / інші 

споживачі), доцільно виділити компоненти: 
𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (9) 

та прогнозувати 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 окремо з різними наборами регресорів; це підвищує 
інтерпретованість і точність. 

 

 (6)
де 

Нехай система керування працює у дискретному часі 𝑘𝑘𝑘𝑘 ∈ ℕ з кроком 𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥. Стан 
внутрішнього середовища описується вектором 

𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (1) 
де 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – температура, 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – відносна вологість,  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – концентрація CO2. Вектор 

керувальних впливів (уставок / режимів HVAC) задається як 
𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (2) 

де 𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ характеризує інтенсивність / уставку опалення, 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 – охолодження / кондиціювання, 
 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣 – вентиляцію (витрата повітря або відсоток відкриття заслінки / швидкість вентилятора). 
Зовнішні збурення подаються вектором 

𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (3) 
а енергетичні вимірювання – величиною 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) (потужність) або 𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑘𝑘𝑘𝑘) (енергія за інтервал 

Δt). Для врахування присутності мешканців вводиться латентний індикатор / оцінка 
заповненості 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘), який може бути отриманий непрямо з 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) та його приростів або з 
окремих IoT-датчиків. 

Формально задача прогнозування в системі полягає у побудові відображення 
𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑓𝑓𝑓𝑓 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘)),𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑔𝑔𝑔𝑔 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘)), (4) 

де 𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) – однокроковий прогноз параметрів мікроклімату, 𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) – оцінка / прогноз 
енергоспоживання (потужності), а 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘) – вектори регресорів, сформовані зі 
спостережень і керувань. 

У відповідності до обраної архітектури «множинна лінійна регресія + нечітка логіка» 
прогнозні моделі доцільно подати як множинні лінійні моделі з лагами (ARX / ARIMAX-
типу), що добре узгоджується з короткостроковим прогнозом і реалізацією в реальному 
часі. Для кожної цільової змінної 𝑧𝑧𝑧𝑧 ∈ {𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖} задаємо модель: 

𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑖𝑖𝑖𝑖
(𝑦𝑦𝑦𝑦)⊤ 𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑖𝑖𝑖𝑖=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑗𝑗𝑗𝑗
(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,ℓ
(𝑤𝑤𝑤𝑤)⊤ 𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − ℓ)𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧

ℓ=0 +
∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑚𝑚𝑚𝑚

(𝑜𝑜𝑜𝑜)  𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧
𝑚𝑚𝑚𝑚=0 , (5) 

де 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧 – порядки лагів, 𝛽𝛽𝛽𝛽 – параметри моделі, 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧 – похибка. У компактній формі 
для всього вектора 𝑦𝑦𝑦𝑦: 

𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑏𝑏𝑏𝑏0 + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑦𝑦𝑦𝑦 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑤𝑤𝑤𝑤 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝜀𝜀𝜀𝜀(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1), (6) 
де 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1), . . .  ]⊤ та аналогічно для 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜, а матриці 𝐵𝐵𝐵𝐵 узгоджені 

за розмірністю. 
Оскільки енерговитрати залежать як від керувань, так і від різниці «внутрішнє-

зовнішнє», вводиться регресор теплового навантаження 
𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (7) 

та формалізується модель потужності (або енергії за крок) у вигляді MLR: 
𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑗𝑗𝑗𝑗

(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑖𝑖𝑖𝑖

(𝛥𝛥𝛥𝛥)⊤ [𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)]⊤𝑝𝑝𝑝𝑝𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑖𝑖𝑖𝑖=0 +

∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑚𝑚𝑚𝑚
(𝑜𝑜𝑜𝑜) 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑃𝑃𝑃𝑃

𝑚𝑚𝑚𝑚=0 ,  (8) 
де 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘) – похибка. Якщо доступні роздільні лічильники (HVAC / вентиляція / інші 

споживачі), доцільно виділити компоненти: 
𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (9) 

та прогнозувати 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 окремо з різними наборами регресорів; це підвищує 
інтерпретованість і точність. 

 

 та аналогічно для 

Нехай система керування працює у дискретному часі 𝑘𝑘𝑘𝑘 ∈ ℕ з кроком 𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥. Стан 
внутрішнього середовища описується вектором 

𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (1) 
де 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – температура, 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – відносна вологість,  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – концентрація CO2. Вектор 

керувальних впливів (уставок / режимів HVAC) задається як 
𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (2) 

де 𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ характеризує інтенсивність / уставку опалення, 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 – охолодження / кондиціювання, 
 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣 – вентиляцію (витрата повітря або відсоток відкриття заслінки / швидкість вентилятора). 
Зовнішні збурення подаються вектором 

𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (3) 
а енергетичні вимірювання – величиною 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) (потужність) або 𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑘𝑘𝑘𝑘) (енергія за інтервал 

Δt). Для врахування присутності мешканців вводиться латентний індикатор / оцінка 
заповненості 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘), який може бути отриманий непрямо з 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) та його приростів або з 
окремих IoT-датчиків. 

Формально задача прогнозування в системі полягає у побудові відображення 
𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑓𝑓𝑓𝑓 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘)),𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑔𝑔𝑔𝑔 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘)), (4) 

де 𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) – однокроковий прогноз параметрів мікроклімату, 𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) – оцінка / прогноз 
енергоспоживання (потужності), а 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘) – вектори регресорів, сформовані зі 
спостережень і керувань. 

У відповідності до обраної архітектури «множинна лінійна регресія + нечітка логіка» 
прогнозні моделі доцільно подати як множинні лінійні моделі з лагами (ARX / ARIMAX-
типу), що добре узгоджується з короткостроковим прогнозом і реалізацією в реальному 
часі. Для кожної цільової змінної 𝑧𝑧𝑧𝑧 ∈ {𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖} задаємо модель: 

𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑖𝑖𝑖𝑖
(𝑦𝑦𝑦𝑦)⊤ 𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑖𝑖𝑖𝑖=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑗𝑗𝑗𝑗
(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,ℓ
(𝑤𝑤𝑤𝑤)⊤ 𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − ℓ)𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧

ℓ=0 +
∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑚𝑚𝑚𝑚

(𝑜𝑜𝑜𝑜)  𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧
𝑚𝑚𝑚𝑚=0 , (5) 

де 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧 – порядки лагів, 𝛽𝛽𝛽𝛽 – параметри моделі, 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧 – похибка. У компактній формі 
для всього вектора 𝑦𝑦𝑦𝑦: 

𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑏𝑏𝑏𝑏0 + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑦𝑦𝑦𝑦 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑤𝑤𝑤𝑤 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝜀𝜀𝜀𝜀(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1), (6) 
де 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1), . . .  ]⊤ та аналогічно для 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜, а матриці 𝐵𝐵𝐵𝐵 узгоджені 

за розмірністю. 
Оскільки енерговитрати залежать як від керувань, так і від різниці «внутрішнє-

зовнішнє», вводиться регресор теплового навантаження 
𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (7) 

та формалізується модель потужності (або енергії за крок) у вигляді MLR: 
𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑗𝑗𝑗𝑗

(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑖𝑖𝑖𝑖

(𝛥𝛥𝛥𝛥)⊤ [𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)]⊤𝑝𝑝𝑝𝑝𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑖𝑖𝑖𝑖=0 +

∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑚𝑚𝑚𝑚
(𝑜𝑜𝑜𝑜) 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑃𝑃𝑃𝑃

𝑚𝑚𝑚𝑚=0 ,  (8) 
де 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘) – похибка. Якщо доступні роздільні лічильники (HVAC / вентиляція / інші 

споживачі), доцільно виділити компоненти: 
𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (9) 

та прогнозувати 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 окремо з різними наборами регресорів; це підвищує 
інтерпретованість і точність. 

 

,  
а матриці 

Нехай система керування працює у дискретному часі 𝑘𝑘𝑘𝑘 ∈ ℕ з кроком 𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥. Стан 
внутрішнього середовища описується вектором 

𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (1) 
де 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – температура, 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – відносна вологість,  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – концентрація CO2. Вектор 

керувальних впливів (уставок / режимів HVAC) задається як 
𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (2) 

де 𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ характеризує інтенсивність / уставку опалення, 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 – охолодження / кондиціювання, 
 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣 – вентиляцію (витрата повітря або відсоток відкриття заслінки / швидкість вентилятора). 
Зовнішні збурення подаються вектором 

𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (3) 
а енергетичні вимірювання – величиною 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) (потужність) або 𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑘𝑘𝑘𝑘) (енергія за інтервал 

Δt). Для врахування присутності мешканців вводиться латентний індикатор / оцінка 
заповненості 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘), який може бути отриманий непрямо з 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) та його приростів або з 
окремих IoT-датчиків. 

Формально задача прогнозування в системі полягає у побудові відображення 
𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑓𝑓𝑓𝑓 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘)),𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑔𝑔𝑔𝑔 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘)), (4) 

де 𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) – однокроковий прогноз параметрів мікроклімату, 𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) – оцінка / прогноз 
енергоспоживання (потужності), а 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘) – вектори регресорів, сформовані зі 
спостережень і керувань. 

У відповідності до обраної архітектури «множинна лінійна регресія + нечітка логіка» 
прогнозні моделі доцільно подати як множинні лінійні моделі з лагами (ARX / ARIMAX-
типу), що добре узгоджується з короткостроковим прогнозом і реалізацією в реальному 
часі. Для кожної цільової змінної 𝑧𝑧𝑧𝑧 ∈ {𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖} задаємо модель: 

𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑖𝑖𝑖𝑖
(𝑦𝑦𝑦𝑦)⊤ 𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑖𝑖𝑖𝑖=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑗𝑗𝑗𝑗
(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,ℓ
(𝑤𝑤𝑤𝑤)⊤ 𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − ℓ)𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧

ℓ=0 +
∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑚𝑚𝑚𝑚

(𝑜𝑜𝑜𝑜)  𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧
𝑚𝑚𝑚𝑚=0 , (5) 

де 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧 – порядки лагів, 𝛽𝛽𝛽𝛽 – параметри моделі, 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧 – похибка. У компактній формі 
для всього вектора 𝑦𝑦𝑦𝑦: 

𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑏𝑏𝑏𝑏0 + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑦𝑦𝑦𝑦 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑤𝑤𝑤𝑤 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝜀𝜀𝜀𝜀(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1), (6) 
де 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1), . . .  ]⊤ та аналогічно для 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜, а матриці 𝐵𝐵𝐵𝐵 узгоджені 

за розмірністю. 
Оскільки енерговитрати залежать як від керувань, так і від різниці «внутрішнє-

зовнішнє», вводиться регресор теплового навантаження 
𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (7) 

та формалізується модель потужності (або енергії за крок) у вигляді MLR: 
𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑗𝑗𝑗𝑗

(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑖𝑖𝑖𝑖

(𝛥𝛥𝛥𝛥)⊤ [𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)]⊤𝑝𝑝𝑝𝑝𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑖𝑖𝑖𝑖=0 +

∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑚𝑚𝑚𝑚
(𝑜𝑜𝑜𝑜) 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑃𝑃𝑃𝑃

𝑚𝑚𝑚𝑚=0 ,  (8) 
де 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘) – похибка. Якщо доступні роздільні лічильники (HVAC / вентиляція / інші 

споживачі), доцільно виділити компоненти: 
𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (9) 

та прогнозувати 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 окремо з різними наборами регресорів; це підвищує 
інтерпретованість і точність. 

 

 узгоджені за розмірністю.
Оскільки енерговитрати залежать як від керувань, 

так і від різниці «внутрішнє-зовнішнє», вводиться 
регресор теплового навантаження

Нехай система керування працює у дискретному часі 𝑘𝑘𝑘𝑘 ∈ ℕ з кроком 𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥. Стан 
внутрішнього середовища описується вектором 

𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (1) 
де 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – температура, 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – відносна вологість,  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – концентрація CO2. Вектор 

керувальних впливів (уставок / режимів HVAC) задається як 
𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (2) 

де 𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ характеризує інтенсивність / уставку опалення, 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 – охолодження / кондиціювання, 
 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣 – вентиляцію (витрата повітря або відсоток відкриття заслінки / швидкість вентилятора). 
Зовнішні збурення подаються вектором 

𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (3) 
а енергетичні вимірювання – величиною 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) (потужність) або 𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑘𝑘𝑘𝑘) (енергія за інтервал 

Δt). Для врахування присутності мешканців вводиться латентний індикатор / оцінка 
заповненості 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘), який може бути отриманий непрямо з 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) та його приростів або з 
окремих IoT-датчиків. 

Формально задача прогнозування в системі полягає у побудові відображення 
𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑓𝑓𝑓𝑓 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘)),𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑔𝑔𝑔𝑔 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘)), (4) 

де 𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) – однокроковий прогноз параметрів мікроклімату, 𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) – оцінка / прогноз 
енергоспоживання (потужності), а 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘) – вектори регресорів, сформовані зі 
спостережень і керувань. 

У відповідності до обраної архітектури «множинна лінійна регресія + нечітка логіка» 
прогнозні моделі доцільно подати як множинні лінійні моделі з лагами (ARX / ARIMAX-
типу), що добре узгоджується з короткостроковим прогнозом і реалізацією в реальному 
часі. Для кожної цільової змінної 𝑧𝑧𝑧𝑧 ∈ {𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖} задаємо модель: 

𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑖𝑖𝑖𝑖
(𝑦𝑦𝑦𝑦)⊤ 𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑖𝑖𝑖𝑖=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑗𝑗𝑗𝑗
(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,ℓ
(𝑤𝑤𝑤𝑤)⊤ 𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − ℓ)𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧

ℓ=0 +
∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑚𝑚𝑚𝑚

(𝑜𝑜𝑜𝑜)  𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧
𝑚𝑚𝑚𝑚=0 , (5) 

де 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧 – порядки лагів, 𝛽𝛽𝛽𝛽 – параметри моделі, 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧 – похибка. У компактній формі 
для всього вектора 𝑦𝑦𝑦𝑦: 

𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑏𝑏𝑏𝑏0 + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑦𝑦𝑦𝑦 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑤𝑤𝑤𝑤 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝜀𝜀𝜀𝜀(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1), (6) 
де 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1), . . .  ]⊤ та аналогічно для 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜, а матриці 𝐵𝐵𝐵𝐵 узгоджені 

за розмірністю. 
Оскільки енерговитрати залежать як від керувань, так і від різниці «внутрішнє-

зовнішнє», вводиться регресор теплового навантаження 
𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (7) 

та формалізується модель потужності (або енергії за крок) у вигляді MLR: 
𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑗𝑗𝑗𝑗

(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑖𝑖𝑖𝑖

(𝛥𝛥𝛥𝛥)⊤ [𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)]⊤𝑝𝑝𝑝𝑝𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑖𝑖𝑖𝑖=0 +

∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑚𝑚𝑚𝑚
(𝑜𝑜𝑜𝑜) 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑃𝑃𝑃𝑃

𝑚𝑚𝑚𝑚=0 ,  (8) 
де 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘) – похибка. Якщо доступні роздільні лічильники (HVAC / вентиляція / інші 

споживачі), доцільно виділити компоненти: 
𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (9) 

та прогнозувати 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 окремо з різними наборами регресорів; це підвищує 
інтерпретованість і точність. 

 

 (7)
та формалізується модель потужності (або енергії за 
крок) у вигляді MLR:

𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,0 + �𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑗𝑗𝑗𝑗
(𝑢𝑢𝑢𝑢)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)

𝑞𝑞𝑞𝑞𝑃𝑃𝑃𝑃

𝑗𝑗𝑗𝑗=0

+ �𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑖𝑖𝑖𝑖
(𝛥𝛥𝛥𝛥)⊤ [𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖),𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)]⊤

𝑝𝑝𝑝𝑝𝑃𝑃𝑃𝑃

𝑖𝑖𝑖𝑖=0

+ � 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑚𝑚𝑚𝑚
(𝑜𝑜𝑜𝑜) 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘)

𝑠𝑠𝑠𝑠𝑃𝑃𝑃𝑃

𝑚𝑚𝑚𝑚=0

,  
  (8)

де 

Нехай система керування працює у дискретному часі 𝑘𝑘𝑘𝑘 ∈ ℕ з кроком 𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥. Стан 
внутрішнього середовища описується вектором 

𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (1) 
де 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – температура, 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – відносна вологість,  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – концентрація CO2. Вектор 

керувальних впливів (уставок / режимів HVAC) задається як 
𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (2) 

де 𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ характеризує інтенсивність / уставку опалення, 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 – охолодження / кондиціювання, 
 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣 – вентиляцію (витрата повітря або відсоток відкриття заслінки / швидкість вентилятора). 
Зовнішні збурення подаються вектором 

𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (3) 
а енергетичні вимірювання – величиною 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) (потужність) або 𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑘𝑘𝑘𝑘) (енергія за інтервал 

Δt). Для врахування присутності мешканців вводиться латентний індикатор / оцінка 
заповненості 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘), який може бути отриманий непрямо з 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) та його приростів або з 
окремих IoT-датчиків. 

Формально задача прогнозування в системі полягає у побудові відображення 
𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑓𝑓𝑓𝑓 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘)),𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑔𝑔𝑔𝑔 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘)), (4) 

де 𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) – однокроковий прогноз параметрів мікроклімату, 𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) – оцінка / прогноз 
енергоспоживання (потужності), а 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘) – вектори регресорів, сформовані зі 
спостережень і керувань. 

У відповідності до обраної архітектури «множинна лінійна регресія + нечітка логіка» 
прогнозні моделі доцільно подати як множинні лінійні моделі з лагами (ARX / ARIMAX-
типу), що добре узгоджується з короткостроковим прогнозом і реалізацією в реальному 
часі. Для кожної цільової змінної 𝑧𝑧𝑧𝑧 ∈ {𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖} задаємо модель: 

𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑖𝑖𝑖𝑖
(𝑦𝑦𝑦𝑦)⊤ 𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑖𝑖𝑖𝑖=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑗𝑗𝑗𝑗
(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,ℓ
(𝑤𝑤𝑤𝑤)⊤ 𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − ℓ)𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧

ℓ=0 +
∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑚𝑚𝑚𝑚

(𝑜𝑜𝑜𝑜)  𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧
𝑚𝑚𝑚𝑚=0 , (5) 

де 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧 – порядки лагів, 𝛽𝛽𝛽𝛽 – параметри моделі, 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧 – похибка. У компактній формі 
для всього вектора 𝑦𝑦𝑦𝑦: 

𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑏𝑏𝑏𝑏0 + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑦𝑦𝑦𝑦 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑤𝑤𝑤𝑤 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝜀𝜀𝜀𝜀(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1), (6) 
де 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1), . . .  ]⊤ та аналогічно для 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜, а матриці 𝐵𝐵𝐵𝐵 узгоджені 

за розмірністю. 
Оскільки енерговитрати залежать як від керувань, так і від різниці «внутрішнє-

зовнішнє», вводиться регресор теплового навантаження 
𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (7) 

та формалізується модель потужності (або енергії за крок) у вигляді MLR: 
𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑗𝑗𝑗𝑗

(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑖𝑖𝑖𝑖

(𝛥𝛥𝛥𝛥)⊤ [𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)]⊤𝑝𝑝𝑝𝑝𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑖𝑖𝑖𝑖=0 +

∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑚𝑚𝑚𝑚
(𝑜𝑜𝑜𝑜) 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑃𝑃𝑃𝑃

𝑚𝑚𝑚𝑚=0 ,  (8) 
де 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘) – похибка. Якщо доступні роздільні лічильники (HVAC / вентиляція / інші 

споживачі), доцільно виділити компоненти: 
𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (9) 

та прогнозувати 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 окремо з різними наборами регресорів; це підвищує 
інтерпретованість і точність. 

 

 – похибка. Якщо доступні роздільні лічиль-
ники (HVAC / вентиляція / інші споживачі), доцільно 
виділити компоненти:

Нехай система керування працює у дискретному часі 𝑘𝑘𝑘𝑘 ∈ ℕ з кроком 𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥. Стан 
внутрішнього середовища описується вектором 

𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (1) 
де 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – температура, 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – відносна вологість,  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – концентрація CO2. Вектор 

керувальних впливів (уставок / режимів HVAC) задається як 
𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (2) 

де 𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ характеризує інтенсивність / уставку опалення, 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 – охолодження / кондиціювання, 
 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣 – вентиляцію (витрата повітря або відсоток відкриття заслінки / швидкість вентилятора). 
Зовнішні збурення подаються вектором 

𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (3) 
а енергетичні вимірювання – величиною 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) (потужність) або 𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑘𝑘𝑘𝑘) (енергія за інтервал 

Δt). Для врахування присутності мешканців вводиться латентний індикатор / оцінка 
заповненості 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘), який може бути отриманий непрямо з 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) та його приростів або з 
окремих IoT-датчиків. 

Формально задача прогнозування в системі полягає у побудові відображення 
𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑓𝑓𝑓𝑓 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘)),𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑔𝑔𝑔𝑔 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘)), (4) 

де 𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) – однокроковий прогноз параметрів мікроклімату, 𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) – оцінка / прогноз 
енергоспоживання (потужності), а 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘) – вектори регресорів, сформовані зі 
спостережень і керувань. 

У відповідності до обраної архітектури «множинна лінійна регресія + нечітка логіка» 
прогнозні моделі доцільно подати як множинні лінійні моделі з лагами (ARX / ARIMAX-
типу), що добре узгоджується з короткостроковим прогнозом і реалізацією в реальному 
часі. Для кожної цільової змінної 𝑧𝑧𝑧𝑧 ∈ {𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖} задаємо модель: 

𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑖𝑖𝑖𝑖
(𝑦𝑦𝑦𝑦)⊤ 𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑖𝑖𝑖𝑖=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑗𝑗𝑗𝑗
(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,ℓ
(𝑤𝑤𝑤𝑤)⊤ 𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − ℓ)𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧

ℓ=0 +
∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑚𝑚𝑚𝑚

(𝑜𝑜𝑜𝑜)  𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧
𝑚𝑚𝑚𝑚=0 , (5) 

де 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧 – порядки лагів, 𝛽𝛽𝛽𝛽 – параметри моделі, 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧 – похибка. У компактній формі 
для всього вектора 𝑦𝑦𝑦𝑦: 

𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑏𝑏𝑏𝑏0 + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑦𝑦𝑦𝑦 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑤𝑤𝑤𝑤 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝜀𝜀𝜀𝜀(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1), (6) 
де 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1), . . .  ]⊤ та аналогічно для 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜, а матриці 𝐵𝐵𝐵𝐵 узгоджені 

за розмірністю. 
Оскільки енерговитрати залежать як від керувань, так і від різниці «внутрішнє-

зовнішнє», вводиться регресор теплового навантаження 
𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (7) 

та формалізується модель потужності (або енергії за крок) у вигляді MLR: 
𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑗𝑗𝑗𝑗

(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑖𝑖𝑖𝑖

(𝛥𝛥𝛥𝛥)⊤ [𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)]⊤𝑝𝑝𝑝𝑝𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑖𝑖𝑖𝑖=0 +

∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑚𝑚𝑚𝑚
(𝑜𝑜𝑜𝑜) 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑃𝑃𝑃𝑃

𝑚𝑚𝑚𝑚=0 ,  (8) 
де 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘) – похибка. Якщо доступні роздільні лічильники (HVAC / вентиляція / інші 

споживачі), доцільно виділити компоненти: 
𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (9) 

та прогнозувати 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 окремо з різними наборами регресорів; це підвищує 
інтерпретованість і точність. 

 

            (9)
та прогнозувати 

Нехай система керування працює у дискретному часі 𝑘𝑘𝑘𝑘 ∈ ℕ з кроком 𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥. Стан 
внутрішнього середовища описується вектором 

𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (1) 
де 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – температура, 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – відносна вологість,  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 – концентрація CO2. Вектор 

керувальних впливів (уставок / режимів HVAC) задається як 
𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (2) 

де 𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ характеризує інтенсивність / уставку опалення, 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 – охолодження / кондиціювання, 
 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣 – вентиляцію (витрата повітря або відсоток відкриття заслінки / швидкість вентилятора). 
Зовнішні збурення подаються вектором 

𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘)]⊤,  (3) 
а енергетичні вимірювання – величиною 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) (потужність) або 𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑘𝑘𝑘𝑘) (енергія за інтервал 

Δt). Для врахування присутності мешканців вводиться латентний індикатор / оцінка 
заповненості 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘), який може бути отриманий непрямо з 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) та його приростів або з 
окремих IoT-датчиків. 

Формально задача прогнозування в системі полягає у побудові відображення 
𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑓𝑓𝑓𝑓 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘)),𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑔𝑔𝑔𝑔 (𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘)), (4) 

де 𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) – однокроковий прогноз параметрів мікроклімату, 𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) – оцінка / прогноз 
енергоспоживання (потужності), а 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝜙𝜙𝜙𝜙𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑘𝑘𝑘𝑘) – вектори регресорів, сформовані зі 
спостережень і керувань. 

У відповідності до обраної архітектури «множинна лінійна регресія + нечітка логіка» 
прогнозні моделі доцільно подати як множинні лінійні моделі з лагами (ARX / ARIMAX-
типу), що добре узгоджується з короткостроковим прогнозом і реалізацією в реальному 
часі. Для кожної цільової змінної 𝑧𝑧𝑧𝑧 ∈ {𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖} задаємо модель: 

𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑖𝑖𝑖𝑖
(𝑦𝑦𝑦𝑦)⊤ 𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑖𝑖𝑖𝑖=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑗𝑗𝑗𝑗
(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧

𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,ℓ
(𝑤𝑤𝑤𝑤)⊤ 𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − ℓ)𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧

ℓ=0 +
∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑧𝑧𝑧𝑧,𝑚𝑚𝑚𝑚

(𝑜𝑜𝑜𝑜)  𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧
𝑚𝑚𝑚𝑚=0 , (5) 

де 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑞𝑞𝑞𝑞𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑧𝑧𝑧𝑧, 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑧𝑧𝑧𝑧 – порядки лагів, 𝛽𝛽𝛽𝛽 – параметри моделі, 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑧𝑧𝑧𝑧 – похибка. У компактній формі 
для всього вектора 𝑦𝑦𝑦𝑦: 

𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) = 𝑏𝑏𝑏𝑏0 + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑦𝑦𝑦𝑦 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑤𝑤𝑤𝑤 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝐵𝐵𝐵𝐵𝑜𝑜𝑜𝑜 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝜀𝜀𝜀𝜀(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1), (6) 
де 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑦𝑦𝑦𝑦(𝑘𝑘𝑘𝑘) = [𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝑦𝑦𝑦𝑦⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1), . . .  ]⊤ та аналогічно для 𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑤𝑤𝑤𝑤,𝛷𝛷𝛷𝛷𝑜𝑜𝑜𝑜, а матриці 𝐵𝐵𝐵𝐵 узгоджені 

за розмірністю. 
Оскільки енерговитрати залежать як від керувань, так і від різниці «внутрішнє-

зовнішнє», вводиться регресор теплового навантаження 
𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝐻𝐻𝐻𝐻𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (7) 

та формалізується модель потужності (або енергії за крок) у вигляді MLR: 
𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑗𝑗𝑗𝑗

(𝑜𝑜𝑜𝑜)⊤ 𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑞𝑞𝑞𝑞𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑗𝑗𝑗𝑗=0 + ∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑖𝑖𝑖𝑖

(𝛥𝛥𝛥𝛥)⊤ [𝛥𝛥𝛥𝛥𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖),𝛥𝛥𝛥𝛥𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑖𝑖𝑖𝑖)]⊤𝑝𝑝𝑝𝑝𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑖𝑖𝑖𝑖=0 +

∑ 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑚𝑚𝑚𝑚
(𝑜𝑜𝑜𝑜) 𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 −𝑚𝑚𝑚𝑚) + 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑃𝑃𝑃𝑃

𝑚𝑚𝑚𝑚=0 ,  (8) 
де 𝜂𝜂𝜂𝜂(𝑘𝑘𝑘𝑘) – похибка. Якщо доступні роздільні лічильники (HVAC / вентиляція / інші 

споживачі), доцільно виділити компоненти: 
𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (9) 

та прогнозувати 𝑃𝑃𝑃𝑃ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝑃𝑃𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 окремо з різними наборами регресорів; це підвищує 
інтерпретованість і точність. 

 

 окремо з різними набора-
ми регресорів; це підвищує інтерпретованість і точ-
ність.

Оцінювання параметрів регресійних моделей 
у онлайн-режимі формалізується як задача рекурсивної 
МНК (RLS). Нехай для довільної цільової змінної маємо:

𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝜃𝜃𝜃𝜃⊤𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1) + 𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (10) 
де 𝜙𝜙𝜙𝜙 – регресор, 𝜃𝜃𝜃𝜃 – вектор параметрів. Тоді рекурсивні оновлення з коефіцієнтом 

забування 𝜆𝜆𝜆𝜆 ∈ (0,1] мають вигляд: 
𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)

𝜆𝜆𝜆𝜆+𝜙𝜙𝜙𝜙⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)
, (11) 

𝜃𝜃𝜃𝜃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝜃𝜃𝜃𝜃(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)  + 𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑘𝑘𝑘𝑘)(𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝜃𝜃𝜃𝜃⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)), (12) 
𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 1

𝜆𝜆𝜆𝜆
(𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)  − 𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝜙𝜙𝜙𝜙⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)),  (13) 

що забезпечує адаптацію до сезонності, зміни інерційності об’єкта та поведінки 
користувачів. Для векторного виходу 𝑦𝑦𝑦𝑦 параметри оцінюються або окремо для кожної 
компоненти, або у матричній постановці з блочно-діагональною структурою коварацій. 

Для узгодження з нечіткою системою прийняття рішень прогнозні моделі повинні 
генерувати не лише точкові значення, а й оцінку невизначеності (щонайменше дисперсію 
похибки). Для цього використовується оцінка коварації похибки: 

𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧2(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝛼𝛼𝛼𝛼 𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧2(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)  +  (1 − 𝛼𝛼𝛼𝛼) 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑧𝑧𝑧𝑧2(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (14) 
де 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝛼𝛼𝛼𝛼 ∈ (0,1). Далі формується інтервал прогнозу: 

𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) ± 𝜅𝜅𝜅𝜅 𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (15) 
який може бути використаний у нечіткому висновуванні як міра «надійності прогнозу» 

або для обмеження агресивності керування. 
У випадку багатокрокового прогнозування для горизонту ℎ застосовується ітеративна 

схема: 
𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡 + 1) = 𝑓𝑓𝑓𝑓 (𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡), . . . ,𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡),𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡),𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡)), 𝑡𝑡𝑡𝑡 = 0, . . . ,ℎ − 1, (16) 

де прогнозні 𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡) підставляються як лагові значення, а 𝑢𝑢𝑢𝑢 визначається або з 
поточного плану керування, або з базового сценарію. Це узгоджується з проактивним 
керуванням, коли нечіткий контролер обирає уставки з урахуванням очікуваного дрейфу 
параметрів. 

Таким чином, формалізація прогнозного блоку для розроблюваної системи зводиться до 
набору адаптивних MLR / ARX-моделей для {𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖} та 𝑃𝑃𝑃𝑃 (або 𝐸𝐸𝐸𝐸), з чітко визначеними 
векторами регресорів, рекурсивною ідентифікацією параметрів і оцінкою невизначеності, 
що забезпечує коректну інтеграцію з нечіткою логікою на рівні прийняття керувальних 
рішень. 

Нечітка система прийняття рішень синтезується як інтерпретована 
багатокритеріальна система висновування типу Mamdani, інтегрована з 
прогнозним блоком регресійних моделей і орієнтована на узгодження двох 
конкуруючих цілей – забезпечення мікрокліматичного комфорту та 
мінімізація енергоспоживання за умов ресурсних обмежень. На вході нечіткої 
системи формуються нормовані показники відхилення параметрів 
мікроклімату від заданих (або нормативних) значень з урахуванням прогнозу 
на крок уперед, що дозволяє перейти від реактивного до випереджувального 
керування. Вводяться змінні помилки прогнозованого стану: 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 = 𝑇𝑇𝑇𝑇�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 +
1) − 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐻𝐻𝐻𝐻 = 𝐻𝐻𝐻𝐻�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) −𝐻𝐻𝐻𝐻𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 = 𝐶̂𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) − 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 , а також 
енергетична змінна 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 = 𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) − 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑘𝑘𝑘𝑘), де 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏 інтерпретується як 
доступна потужність/ліміт у межах стратегії економії первинної енергії. Для 
відображення динаміки вводяться похідні або прирости 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 = 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘 −
1) і 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 = 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1) які відрізняють стабільні режими від швидких  

                          (10)
де 

𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝜃𝜃𝜃𝜃⊤𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1) + 𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (10) 
де 𝜙𝜙𝜙𝜙 – регресор, 𝜃𝜃𝜃𝜃 – вектор параметрів. Тоді рекурсивні оновлення з коефіцієнтом 

забування 𝜆𝜆𝜆𝜆 ∈ (0,1] мають вигляд: 
𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)

𝜆𝜆𝜆𝜆+𝜙𝜙𝜙𝜙⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)
, (11) 

𝜃𝜃𝜃𝜃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝜃𝜃𝜃𝜃(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)  + 𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑘𝑘𝑘𝑘)(𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝜃𝜃𝜃𝜃⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)), (12) 
𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 1

𝜆𝜆𝜆𝜆
(𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)  − 𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝜙𝜙𝜙𝜙⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)),  (13) 

що забезпечує адаптацію до сезонності, зміни інерційності об’єкта та поведінки 
користувачів. Для векторного виходу 𝑦𝑦𝑦𝑦 параметри оцінюються або окремо для кожної 
компоненти, або у матричній постановці з блочно-діагональною структурою коварацій. 

Для узгодження з нечіткою системою прийняття рішень прогнозні моделі повинні 
генерувати не лише точкові значення, а й оцінку невизначеності (щонайменше дисперсію 
похибки). Для цього використовується оцінка коварації похибки: 

𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧2(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝛼𝛼𝛼𝛼 𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧2(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)  +  (1 − 𝛼𝛼𝛼𝛼) 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑧𝑧𝑧𝑧2(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (14) 
де 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝛼𝛼𝛼𝛼 ∈ (0,1). Далі формується інтервал прогнозу: 

𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) ± 𝜅𝜅𝜅𝜅 𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (15) 
який може бути використаний у нечіткому висновуванні як міра «надійності прогнозу» 

або для обмеження агресивності керування. 
У випадку багатокрокового прогнозування для горизонту ℎ застосовується ітеративна 

схема: 
𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡 + 1) = 𝑓𝑓𝑓𝑓 (𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡), . . . ,𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡),𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡),𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡)), 𝑡𝑡𝑡𝑡 = 0, . . . ,ℎ − 1, (16) 

де прогнозні 𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡) підставляються як лагові значення, а 𝑢𝑢𝑢𝑢 визначається або з 
поточного плану керування, або з базового сценарію. Це узгоджується з проактивним 
керуванням, коли нечіткий контролер обирає уставки з урахуванням очікуваного дрейфу 
параметрів. 

Таким чином, формалізація прогнозного блоку для розроблюваної системи зводиться до 
набору адаптивних MLR / ARX-моделей для {𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖} та 𝑃𝑃𝑃𝑃 (або 𝐸𝐸𝐸𝐸), з чітко визначеними 
векторами регресорів, рекурсивною ідентифікацією параметрів і оцінкою невизначеності, 
що забезпечує коректну інтеграцію з нечіткою логікою на рівні прийняття керувальних 
рішень. 

Нечітка система прийняття рішень синтезується як інтерпретована 
багатокритеріальна система висновування типу Mamdani, інтегрована з 
прогнозним блоком регресійних моделей і орієнтована на узгодження двох 
конкуруючих цілей – забезпечення мікрокліматичного комфорту та 
мінімізація енергоспоживання за умов ресурсних обмежень. На вході нечіткої 
системи формуються нормовані показники відхилення параметрів 
мікроклімату від заданих (або нормативних) значень з урахуванням прогнозу 
на крок уперед, що дозволяє перейти від реактивного до випереджувального 
керування. Вводяться змінні помилки прогнозованого стану: 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 = 𝑇𝑇𝑇𝑇�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 +
1) − 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐻𝐻𝐻𝐻 = 𝐻𝐻𝐻𝐻�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) −𝐻𝐻𝐻𝐻𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 = 𝐶̂𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) − 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 , а також 
енергетична змінна 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 = 𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) − 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑘𝑘𝑘𝑘), де 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏 інтерпретується як 
доступна потужність/ліміт у межах стратегії економії первинної енергії. Для 
відображення динаміки вводяться похідні або прирости 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 = 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘 −
1) і 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 = 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1) які відрізняють стабільні режими від швидких  

 – регресор, 
𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝜃𝜃𝜃𝜃⊤𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1) + 𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (10) 

де 𝜙𝜙𝜙𝜙 – регресор, 𝜃𝜃𝜃𝜃 – вектор параметрів. Тоді рекурсивні оновлення з коефіцієнтом 
забування 𝜆𝜆𝜆𝜆 ∈ (0,1] мають вигляд: 

𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)
𝜆𝜆𝜆𝜆+𝜙𝜙𝜙𝜙⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)

, (11) 
𝜃𝜃𝜃𝜃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝜃𝜃𝜃𝜃(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)  + 𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑘𝑘𝑘𝑘)(𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝜃𝜃𝜃𝜃⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)), (12) 

𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 1
𝜆𝜆𝜆𝜆

(𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)  − 𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝜙𝜙𝜙𝜙⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)),  (13) 
що забезпечує адаптацію до сезонності, зміни інерційності об’єкта та поведінки 

користувачів. Для векторного виходу 𝑦𝑦𝑦𝑦 параметри оцінюються або окремо для кожної 
компоненти, або у матричній постановці з блочно-діагональною структурою коварацій. 

Для узгодження з нечіткою системою прийняття рішень прогнозні моделі повинні 
генерувати не лише точкові значення, а й оцінку невизначеності (щонайменше дисперсію 
похибки). Для цього використовується оцінка коварації похибки: 

𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧2(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝛼𝛼𝛼𝛼 𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧2(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)  +  (1 − 𝛼𝛼𝛼𝛼) 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑧𝑧𝑧𝑧2(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (14) 
де 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝛼𝛼𝛼𝛼 ∈ (0,1). Далі формується інтервал прогнозу: 

𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) ± 𝜅𝜅𝜅𝜅 𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (15) 
який може бути використаний у нечіткому висновуванні як міра «надійності прогнозу» 

або для обмеження агресивності керування. 
У випадку багатокрокового прогнозування для горизонту ℎ застосовується ітеративна 

схема: 
𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡 + 1) = 𝑓𝑓𝑓𝑓 (𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡), . . . ,𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡),𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡),𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡)), 𝑡𝑡𝑡𝑡 = 0, . . . ,ℎ − 1, (16) 

де прогнозні 𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡) підставляються як лагові значення, а 𝑢𝑢𝑢𝑢 визначається або з 
поточного плану керування, або з базового сценарію. Це узгоджується з проактивним 
керуванням, коли нечіткий контролер обирає уставки з урахуванням очікуваного дрейфу 
параметрів. 

Таким чином, формалізація прогнозного блоку для розроблюваної системи зводиться до 
набору адаптивних MLR / ARX-моделей для {𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖} та 𝑃𝑃𝑃𝑃 (або 𝐸𝐸𝐸𝐸), з чітко визначеними 
векторами регресорів, рекурсивною ідентифікацією параметрів і оцінкою невизначеності, 
що забезпечує коректну інтеграцію з нечіткою логікою на рівні прийняття керувальних 
рішень. 

Нечітка система прийняття рішень синтезується як інтерпретована 
багатокритеріальна система висновування типу Mamdani, інтегрована з 
прогнозним блоком регресійних моделей і орієнтована на узгодження двох 
конкуруючих цілей – забезпечення мікрокліматичного комфорту та 
мінімізація енергоспоживання за умов ресурсних обмежень. На вході нечіткої 
системи формуються нормовані показники відхилення параметрів 
мікроклімату від заданих (або нормативних) значень з урахуванням прогнозу 
на крок уперед, що дозволяє перейти від реактивного до випереджувального 
керування. Вводяться змінні помилки прогнозованого стану: 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 = 𝑇𝑇𝑇𝑇�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 +
1) − 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐻𝐻𝐻𝐻 = 𝐻𝐻𝐻𝐻�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) −𝐻𝐻𝐻𝐻𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 = 𝐶̂𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) − 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 , а також 
енергетична змінна 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 = 𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) − 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑘𝑘𝑘𝑘), де 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏 інтерпретується як 
доступна потужність/ліміт у межах стратегії економії первинної енергії. Для 
відображення динаміки вводяться похідні або прирости 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 = 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘 −
1) і 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 = 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1) які відрізняють стабільні режими від швидких  

 – вектор параметрів. Тоді рекур-
сивні оновлення з коефіцієнтом забування 

𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝜃𝜃𝜃𝜃⊤𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1) + 𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (10) 
де 𝜙𝜙𝜙𝜙 – регресор, 𝜃𝜃𝜃𝜃 – вектор параметрів. Тоді рекурсивні оновлення з коефіцієнтом 

забування 𝜆𝜆𝜆𝜆 ∈ (0,1] мають вигляд: 
𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)

𝜆𝜆𝜆𝜆+𝜙𝜙𝜙𝜙⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)
, (11) 

𝜃𝜃𝜃𝜃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝜃𝜃𝜃𝜃(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)  + 𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑘𝑘𝑘𝑘)(𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝜃𝜃𝜃𝜃⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)), (12) 
𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 1

𝜆𝜆𝜆𝜆
(𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)  − 𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝜙𝜙𝜙𝜙⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)),  (13) 

що забезпечує адаптацію до сезонності, зміни інерційності об’єкта та поведінки 
користувачів. Для векторного виходу 𝑦𝑦𝑦𝑦 параметри оцінюються або окремо для кожної 
компоненти, або у матричній постановці з блочно-діагональною структурою коварацій. 

Для узгодження з нечіткою системою прийняття рішень прогнозні моделі повинні 
генерувати не лише точкові значення, а й оцінку невизначеності (щонайменше дисперсію 
похибки). Для цього використовується оцінка коварації похибки: 

𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧2(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝛼𝛼𝛼𝛼 𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧2(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)  +  (1 − 𝛼𝛼𝛼𝛼) 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑧𝑧𝑧𝑧2(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (14) 
де 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝛼𝛼𝛼𝛼 ∈ (0,1). Далі формується інтервал прогнозу: 

𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) ± 𝜅𝜅𝜅𝜅 𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (15) 
який може бути використаний у нечіткому висновуванні як міра «надійності прогнозу» 

або для обмеження агресивності керування. 
У випадку багатокрокового прогнозування для горизонту ℎ застосовується ітеративна 

схема: 
𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡 + 1) = 𝑓𝑓𝑓𝑓 (𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡), . . . ,𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡),𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡),𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡)), 𝑡𝑡𝑡𝑡 = 0, . . . ,ℎ − 1, (16) 

де прогнозні 𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡) підставляються як лагові значення, а 𝑢𝑢𝑢𝑢 визначається або з 
поточного плану керування, або з базового сценарію. Це узгоджується з проактивним 
керуванням, коли нечіткий контролер обирає уставки з урахуванням очікуваного дрейфу 
параметрів. 

Таким чином, формалізація прогнозного блоку для розроблюваної системи зводиться до 
набору адаптивних MLR / ARX-моделей для {𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖} та 𝑃𝑃𝑃𝑃 (або 𝐸𝐸𝐸𝐸), з чітко визначеними 
векторами регресорів, рекурсивною ідентифікацією параметрів і оцінкою невизначеності, 
що забезпечує коректну інтеграцію з нечіткою логікою на рівні прийняття керувальних 
рішень. 

Нечітка система прийняття рішень синтезується як інтерпретована 
багатокритеріальна система висновування типу Mamdani, інтегрована з 
прогнозним блоком регресійних моделей і орієнтована на узгодження двох 
конкуруючих цілей – забезпечення мікрокліматичного комфорту та 
мінімізація енергоспоживання за умов ресурсних обмежень. На вході нечіткої 
системи формуються нормовані показники відхилення параметрів 
мікроклімату від заданих (або нормативних) значень з урахуванням прогнозу 
на крок уперед, що дозволяє перейти від реактивного до випереджувального 
керування. Вводяться змінні помилки прогнозованого стану: 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 = 𝑇𝑇𝑇𝑇�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 +
1) − 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐻𝐻𝐻𝐻 = 𝐻𝐻𝐻𝐻�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) −𝐻𝐻𝐻𝐻𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 = 𝐶̂𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) − 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 , а також 
енергетична змінна 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 = 𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) − 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑘𝑘𝑘𝑘), де 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏 інтерпретується як 
доступна потужність/ліміт у межах стратегії економії первинної енергії. Для 
відображення динаміки вводяться похідні або прирости 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 = 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘 −
1) і 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 = 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1) які відрізняють стабільні режими від швидких  

 
мають вигляд:

𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝜃𝜃𝜃𝜃⊤𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1) + 𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (10) 
де 𝜙𝜙𝜙𝜙 – регресор, 𝜃𝜃𝜃𝜃 – вектор параметрів. Тоді рекурсивні оновлення з коефіцієнтом 

забування 𝜆𝜆𝜆𝜆 ∈ (0,1] мають вигляд: 
𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)

𝜆𝜆𝜆𝜆+𝜙𝜙𝜙𝜙⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)
, (11) 

𝜃𝜃𝜃𝜃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝜃𝜃𝜃𝜃(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)  + 𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑘𝑘𝑘𝑘)(𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝜃𝜃𝜃𝜃⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)), (12) 
𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 1

𝜆𝜆𝜆𝜆
(𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)  − 𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝜙𝜙𝜙𝜙⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)),  (13) 

що забезпечує адаптацію до сезонності, зміни інерційності об’єкта та поведінки 
користувачів. Для векторного виходу 𝑦𝑦𝑦𝑦 параметри оцінюються або окремо для кожної 
компоненти, або у матричній постановці з блочно-діагональною структурою коварацій. 

Для узгодження з нечіткою системою прийняття рішень прогнозні моделі повинні 
генерувати не лише точкові значення, а й оцінку невизначеності (щонайменше дисперсію 
похибки). Для цього використовується оцінка коварації похибки: 

𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧2(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝛼𝛼𝛼𝛼 𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧2(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)  +  (1 − 𝛼𝛼𝛼𝛼) 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑧𝑧𝑧𝑧2(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (14) 
де 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝛼𝛼𝛼𝛼 ∈ (0,1). Далі формується інтервал прогнозу: 

𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) ± 𝜅𝜅𝜅𝜅 𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (15) 
який може бути використаний у нечіткому висновуванні як міра «надійності прогнозу» 

або для обмеження агресивності керування. 
У випадку багатокрокового прогнозування для горизонту ℎ застосовується ітеративна 

схема: 
𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡 + 1) = 𝑓𝑓𝑓𝑓 (𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡), . . . ,𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡),𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡),𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡)), 𝑡𝑡𝑡𝑡 = 0, . . . ,ℎ − 1, (16) 

де прогнозні 𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡) підставляються як лагові значення, а 𝑢𝑢𝑢𝑢 визначається або з 
поточного плану керування, або з базового сценарію. Це узгоджується з проактивним 
керуванням, коли нечіткий контролер обирає уставки з урахуванням очікуваного дрейфу 
параметрів. 

Таким чином, формалізація прогнозного блоку для розроблюваної системи зводиться до 
набору адаптивних MLR / ARX-моделей для {𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖} та 𝑃𝑃𝑃𝑃 (або 𝐸𝐸𝐸𝐸), з чітко визначеними 
векторами регресорів, рекурсивною ідентифікацією параметрів і оцінкою невизначеності, 
що забезпечує коректну інтеграцію з нечіткою логікою на рівні прийняття керувальних 
рішень. 

Нечітка система прийняття рішень синтезується як інтерпретована 
багатокритеріальна система висновування типу Mamdani, інтегрована з 
прогнозним блоком регресійних моделей і орієнтована на узгодження двох 
конкуруючих цілей – забезпечення мікрокліматичного комфорту та 
мінімізація енергоспоживання за умов ресурсних обмежень. На вході нечіткої 
системи формуються нормовані показники відхилення параметрів 
мікроклімату від заданих (або нормативних) значень з урахуванням прогнозу 
на крок уперед, що дозволяє перейти від реактивного до випереджувального 
керування. Вводяться змінні помилки прогнозованого стану: 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 = 𝑇𝑇𝑇𝑇�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 +
1) − 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐻𝐻𝐻𝐻 = 𝐻𝐻𝐻𝐻�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) −𝐻𝐻𝐻𝐻𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 = 𝐶̂𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) − 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 , а також 
енергетична змінна 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 = 𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) − 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑘𝑘𝑘𝑘), де 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏 інтерпретується як 
доступна потужність/ліміт у межах стратегії економії первинної енергії. Для 
відображення динаміки вводяться похідні або прирости 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 = 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘 −
1) і 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 = 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1) які відрізняють стабільні режими від швидких  

                    (11)

𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝜃𝜃𝜃𝜃⊤𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1) + 𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (10) 
де 𝜙𝜙𝜙𝜙 – регресор, 𝜃𝜃𝜃𝜃 – вектор параметрів. Тоді рекурсивні оновлення з коефіцієнтом 

забування 𝜆𝜆𝜆𝜆 ∈ (0,1] мають вигляд: 
𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)

𝜆𝜆𝜆𝜆+𝜙𝜙𝜙𝜙⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)
, (11) 

𝜃𝜃𝜃𝜃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝜃𝜃𝜃𝜃(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)  + 𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑘𝑘𝑘𝑘)(𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝜃𝜃𝜃𝜃⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)), (12) 
𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 1

𝜆𝜆𝜆𝜆
(𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)  − 𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝜙𝜙𝜙𝜙⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)),  (13) 

що забезпечує адаптацію до сезонності, зміни інерційності об’єкта та поведінки 
користувачів. Для векторного виходу 𝑦𝑦𝑦𝑦 параметри оцінюються або окремо для кожної 
компоненти, або у матричній постановці з блочно-діагональною структурою коварацій. 

Для узгодження з нечіткою системою прийняття рішень прогнозні моделі повинні 
генерувати не лише точкові значення, а й оцінку невизначеності (щонайменше дисперсію 
похибки). Для цього використовується оцінка коварації похибки: 

𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧2(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝛼𝛼𝛼𝛼 𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧2(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)  +  (1 − 𝛼𝛼𝛼𝛼) 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑧𝑧𝑧𝑧2(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (14) 
де 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝛼𝛼𝛼𝛼 ∈ (0,1). Далі формується інтервал прогнозу: 

𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) ± 𝜅𝜅𝜅𝜅 𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (15) 
який може бути використаний у нечіткому висновуванні як міра «надійності прогнозу» 

або для обмеження агресивності керування. 
У випадку багатокрокового прогнозування для горизонту ℎ застосовується ітеративна 

схема: 
𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡 + 1) = 𝑓𝑓𝑓𝑓 (𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡), . . . ,𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡),𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡),𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡)), 𝑡𝑡𝑡𝑡 = 0, . . . ,ℎ − 1, (16) 

де прогнозні 𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡) підставляються як лагові значення, а 𝑢𝑢𝑢𝑢 визначається або з 
поточного плану керування, або з базового сценарію. Це узгоджується з проактивним 
керуванням, коли нечіткий контролер обирає уставки з урахуванням очікуваного дрейфу 
параметрів. 

Таким чином, формалізація прогнозного блоку для розроблюваної системи зводиться до 
набору адаптивних MLR / ARX-моделей для {𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖} та 𝑃𝑃𝑃𝑃 (або 𝐸𝐸𝐸𝐸), з чітко визначеними 
векторами регресорів, рекурсивною ідентифікацією параметрів і оцінкою невизначеності, 
що забезпечує коректну інтеграцію з нечіткою логікою на рівні прийняття керувальних 
рішень. 

Нечітка система прийняття рішень синтезується як інтерпретована 
багатокритеріальна система висновування типу Mamdani, інтегрована з 
прогнозним блоком регресійних моделей і орієнтована на узгодження двох 
конкуруючих цілей – забезпечення мікрокліматичного комфорту та 
мінімізація енергоспоживання за умов ресурсних обмежень. На вході нечіткої 
системи формуються нормовані показники відхилення параметрів 
мікроклімату від заданих (або нормативних) значень з урахуванням прогнозу 
на крок уперед, що дозволяє перейти від реактивного до випереджувального 
керування. Вводяться змінні помилки прогнозованого стану: 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 = 𝑇𝑇𝑇𝑇�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 +
1) − 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐻𝐻𝐻𝐻 = 𝐻𝐻𝐻𝐻�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) −𝐻𝐻𝐻𝐻𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 = 𝐶̂𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) − 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 , а також 
енергетична змінна 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 = 𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) − 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑘𝑘𝑘𝑘), де 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏 інтерпретується як 
доступна потужність/ліміт у межах стратегії економії первинної енергії. Для 
відображення динаміки вводяться похідні або прирости 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 = 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘 −
1) і 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 = 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1) які відрізняють стабільні режими від швидких  

(12)

𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝜃𝜃𝜃𝜃⊤𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1) + 𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (10) 
де 𝜙𝜙𝜙𝜙 – регресор, 𝜃𝜃𝜃𝜃 – вектор параметрів. Тоді рекурсивні оновлення з коефіцієнтом 

забування 𝜆𝜆𝜆𝜆 ∈ (0,1] мають вигляд: 
𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)

𝜆𝜆𝜆𝜆+𝜙𝜙𝜙𝜙⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)
, (11) 

𝜃𝜃𝜃𝜃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝜃𝜃𝜃𝜃(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)  + 𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑘𝑘𝑘𝑘)(𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝜃𝜃𝜃𝜃⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)), (12) 
𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 1

𝜆𝜆𝜆𝜆
(𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)  − 𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝜙𝜙𝜙𝜙⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)),  (13) 

що забезпечує адаптацію до сезонності, зміни інерційності об’єкта та поведінки 
користувачів. Для векторного виходу 𝑦𝑦𝑦𝑦 параметри оцінюються або окремо для кожної 
компоненти, або у матричній постановці з блочно-діагональною структурою коварацій. 

Для узгодження з нечіткою системою прийняття рішень прогнозні моделі повинні 
генерувати не лише точкові значення, а й оцінку невизначеності (щонайменше дисперсію 
похибки). Для цього використовується оцінка коварації похибки: 

𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧2(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝛼𝛼𝛼𝛼 𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧2(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)  +  (1 − 𝛼𝛼𝛼𝛼) 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑧𝑧𝑧𝑧2(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (14) 
де 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝛼𝛼𝛼𝛼 ∈ (0,1). Далі формується інтервал прогнозу: 

𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) ± 𝜅𝜅𝜅𝜅 𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (15) 
який може бути використаний у нечіткому висновуванні як міра «надійності прогнозу» 

або для обмеження агресивності керування. 
У випадку багатокрокового прогнозування для горизонту ℎ застосовується ітеративна 

схема: 
𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡 + 1) = 𝑓𝑓𝑓𝑓 (𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡), . . . ,𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡),𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡),𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡)), 𝑡𝑡𝑡𝑡 = 0, . . . ,ℎ − 1, (16) 

де прогнозні 𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡) підставляються як лагові значення, а 𝑢𝑢𝑢𝑢 визначається або з 
поточного плану керування, або з базового сценарію. Це узгоджується з проактивним 
керуванням, коли нечіткий контролер обирає уставки з урахуванням очікуваного дрейфу 
параметрів. 

Таким чином, формалізація прогнозного блоку для розроблюваної системи зводиться до 
набору адаптивних MLR / ARX-моделей для {𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖} та 𝑃𝑃𝑃𝑃 (або 𝐸𝐸𝐸𝐸), з чітко визначеними 
векторами регресорів, рекурсивною ідентифікацією параметрів і оцінкою невизначеності, 
що забезпечує коректну інтеграцію з нечіткою логікою на рівні прийняття керувальних 
рішень. 

Нечітка система прийняття рішень синтезується як інтерпретована 
багатокритеріальна система висновування типу Mamdani, інтегрована з 
прогнозним блоком регресійних моделей і орієнтована на узгодження двох 
конкуруючих цілей – забезпечення мікрокліматичного комфорту та 
мінімізація енергоспоживання за умов ресурсних обмежень. На вході нечіткої 
системи формуються нормовані показники відхилення параметрів 
мікроклімату від заданих (або нормативних) значень з урахуванням прогнозу 
на крок уперед, що дозволяє перейти від реактивного до випереджувального 
керування. Вводяться змінні помилки прогнозованого стану: 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 = 𝑇𝑇𝑇𝑇�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 +
1) − 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐻𝐻𝐻𝐻 = 𝐻𝐻𝐻𝐻�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) −𝐻𝐻𝐻𝐻𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 = 𝐶̂𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) − 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 , а також 
енергетична змінна 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 = 𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) − 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑘𝑘𝑘𝑘), де 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏 інтерпретується як 
доступна потужність/ліміт у межах стратегії економії первинної енергії. Для 
відображення динаміки вводяться похідні або прирости 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 = 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘 −
1) і 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 = 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1) які відрізняють стабільні режими від швидких  

     (13)
що забезпечує адаптацію до сезонності, зміни інер-
ційності об’єкта та поведінки користувачів. Для 
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векторного виходу  параметри оцінюються або окре-
мо для кожної компоненти, або у матричній поста-
новці з блочно-діагональною структурою коварацій.

Для узгодження з нечіткою системою прийняття 
рішень прогнозні моделі повинні генерувати не лише 
точкові значення, а й оцінку невизначеності (щонай-
менше дисперсію похибки). Для цього використову-
ється оцінка коварації похибки:

𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝜃𝜃𝜃𝜃⊤𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1) + 𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (10) 
де 𝜙𝜙𝜙𝜙 – регресор, 𝜃𝜃𝜃𝜃 – вектор параметрів. Тоді рекурсивні оновлення з коефіцієнтом 

забування 𝜆𝜆𝜆𝜆 ∈ (0,1] мають вигляд: 
𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)

𝜆𝜆𝜆𝜆+𝜙𝜙𝜙𝜙⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)
, (11) 

𝜃𝜃𝜃𝜃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝜃𝜃𝜃𝜃(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)  + 𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑘𝑘𝑘𝑘)(𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝜃𝜃𝜃𝜃⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)), (12) 
𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 1

𝜆𝜆𝜆𝜆
(𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)  − 𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝜙𝜙𝜙𝜙⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)),  (13) 

що забезпечує адаптацію до сезонності, зміни інерційності об’єкта та поведінки 
користувачів. Для векторного виходу 𝑦𝑦𝑦𝑦 параметри оцінюються або окремо для кожної 
компоненти, або у матричній постановці з блочно-діагональною структурою коварацій. 

Для узгодження з нечіткою системою прийняття рішень прогнозні моделі повинні 
генерувати не лише точкові значення, а й оцінку невизначеності (щонайменше дисперсію 
похибки). Для цього використовується оцінка коварації похибки: 

𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧2(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝛼𝛼𝛼𝛼 𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧2(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)  +  (1 − 𝛼𝛼𝛼𝛼) 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑧𝑧𝑧𝑧2(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (14) 
де 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝛼𝛼𝛼𝛼 ∈ (0,1). Далі формується інтервал прогнозу: 

𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) ± 𝜅𝜅𝜅𝜅 𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (15) 
який може бути використаний у нечіткому висновуванні як міра «надійності прогнозу» 

або для обмеження агресивності керування. 
У випадку багатокрокового прогнозування для горизонту ℎ застосовується ітеративна 

схема: 
𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡 + 1) = 𝑓𝑓𝑓𝑓 (𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡), . . . ,𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡),𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡),𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡)), 𝑡𝑡𝑡𝑡 = 0, . . . ,ℎ − 1, (16) 

де прогнозні 𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡) підставляються як лагові значення, а 𝑢𝑢𝑢𝑢 визначається або з 
поточного плану керування, або з базового сценарію. Це узгоджується з проактивним 
керуванням, коли нечіткий контролер обирає уставки з урахуванням очікуваного дрейфу 
параметрів. 

Таким чином, формалізація прогнозного блоку для розроблюваної системи зводиться до 
набору адаптивних MLR / ARX-моделей для {𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖} та 𝑃𝑃𝑃𝑃 (або 𝐸𝐸𝐸𝐸), з чітко визначеними 
векторами регресорів, рекурсивною ідентифікацією параметрів і оцінкою невизначеності, 
що забезпечує коректну інтеграцію з нечіткою логікою на рівні прийняття керувальних 
рішень. 

Нечітка система прийняття рішень синтезується як інтерпретована 
багатокритеріальна система висновування типу Mamdani, інтегрована з 
прогнозним блоком регресійних моделей і орієнтована на узгодження двох 
конкуруючих цілей – забезпечення мікрокліматичного комфорту та 
мінімізація енергоспоживання за умов ресурсних обмежень. На вході нечіткої 
системи формуються нормовані показники відхилення параметрів 
мікроклімату від заданих (або нормативних) значень з урахуванням прогнозу 
на крок уперед, що дозволяє перейти від реактивного до випереджувального 
керування. Вводяться змінні помилки прогнозованого стану: 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 = 𝑇𝑇𝑇𝑇�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 +
1) − 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐻𝐻𝐻𝐻 = 𝐻𝐻𝐻𝐻�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) −𝐻𝐻𝐻𝐻𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 = 𝐶̂𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) − 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 , а також 
енергетична змінна 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 = 𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) − 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑘𝑘𝑘𝑘), де 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏 інтерпретується як 
доступна потужність/ліміт у межах стратегії економії первинної енергії. Для 
відображення динаміки вводяться похідні або прирости 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 = 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘 −
1) і 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 = 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1) які відрізняють стабільні режими від швидких  

       (14)
де 

𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝜃𝜃𝜃𝜃⊤𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1) + 𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (10) 
де 𝜙𝜙𝜙𝜙 – регресор, 𝜃𝜃𝜃𝜃 – вектор параметрів. Тоді рекурсивні оновлення з коефіцієнтом 

забування 𝜆𝜆𝜆𝜆 ∈ (0,1] мають вигляд: 
𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)

𝜆𝜆𝜆𝜆+𝜙𝜙𝜙𝜙⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)
, (11) 

𝜃𝜃𝜃𝜃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝜃𝜃𝜃𝜃(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)  + 𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑘𝑘𝑘𝑘)(𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝜃𝜃𝜃𝜃⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)), (12) 
𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 1

𝜆𝜆𝜆𝜆
(𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)  − 𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝜙𝜙𝜙𝜙⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)),  (13) 

що забезпечує адаптацію до сезонності, зміни інерційності об’єкта та поведінки 
користувачів. Для векторного виходу 𝑦𝑦𝑦𝑦 параметри оцінюються або окремо для кожної 
компоненти, або у матричній постановці з блочно-діагональною структурою коварацій. 

Для узгодження з нечіткою системою прийняття рішень прогнозні моделі повинні 
генерувати не лише точкові значення, а й оцінку невизначеності (щонайменше дисперсію 
похибки). Для цього використовується оцінка коварації похибки: 

𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧2(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝛼𝛼𝛼𝛼 𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧2(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)  +  (1 − 𝛼𝛼𝛼𝛼) 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑧𝑧𝑧𝑧2(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (14) 
де 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝛼𝛼𝛼𝛼 ∈ (0,1). Далі формується інтервал прогнозу: 

𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) ± 𝜅𝜅𝜅𝜅 𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (15) 
який може бути використаний у нечіткому висновуванні як міра «надійності прогнозу» 

або для обмеження агресивності керування. 
У випадку багатокрокового прогнозування для горизонту ℎ застосовується ітеративна 

схема: 
𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡 + 1) = 𝑓𝑓𝑓𝑓 (𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡), . . . ,𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡),𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡),𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡)), 𝑡𝑡𝑡𝑡 = 0, . . . ,ℎ − 1, (16) 

де прогнозні 𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡) підставляються як лагові значення, а 𝑢𝑢𝑢𝑢 визначається або з 
поточного плану керування, або з базового сценарію. Це узгоджується з проактивним 
керуванням, коли нечіткий контролер обирає уставки з урахуванням очікуваного дрейфу 
параметрів. 

Таким чином, формалізація прогнозного блоку для розроблюваної системи зводиться до 
набору адаптивних MLR / ARX-моделей для {𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖} та 𝑃𝑃𝑃𝑃 (або 𝐸𝐸𝐸𝐸), з чітко визначеними 
векторами регресорів, рекурсивною ідентифікацією параметрів і оцінкою невизначеності, 
що забезпечує коректну інтеграцію з нечіткою логікою на рівні прийняття керувальних 
рішень. 

Нечітка система прийняття рішень синтезується як інтерпретована 
багатокритеріальна система висновування типу Mamdani, інтегрована з 
прогнозним блоком регресійних моделей і орієнтована на узгодження двох 
конкуруючих цілей – забезпечення мікрокліматичного комфорту та 
мінімізація енергоспоживання за умов ресурсних обмежень. На вході нечіткої 
системи формуються нормовані показники відхилення параметрів 
мікроклімату від заданих (або нормативних) значень з урахуванням прогнозу 
на крок уперед, що дозволяє перейти від реактивного до випереджувального 
керування. Вводяться змінні помилки прогнозованого стану: 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 = 𝑇𝑇𝑇𝑇�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 +
1) − 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐻𝐻𝐻𝐻 = 𝐻𝐻𝐻𝐻�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) −𝐻𝐻𝐻𝐻𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 = 𝐶̂𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) − 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 , а також 
енергетична змінна 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 = 𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) − 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑘𝑘𝑘𝑘), де 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏 інтерпретується як 
доступна потужність/ліміт у межах стратегії економії первинної енергії. Для 
відображення динаміки вводяться похідні або прирости 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 = 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘 −
1) і 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 = 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1) які відрізняють стабільні режими від швидких  

. Далі формується інтервал 
прогнозу:

𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝜃𝜃𝜃𝜃⊤𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1) + 𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (10) 
де 𝜙𝜙𝜙𝜙 – регресор, 𝜃𝜃𝜃𝜃 – вектор параметрів. Тоді рекурсивні оновлення з коефіцієнтом 

забування 𝜆𝜆𝜆𝜆 ∈ (0,1] мають вигляд: 
𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)

𝜆𝜆𝜆𝜆+𝜙𝜙𝜙𝜙⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)
, (11) 

𝜃𝜃𝜃𝜃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝜃𝜃𝜃𝜃(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)  + 𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑘𝑘𝑘𝑘)(𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝜃𝜃𝜃𝜃⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)), (12) 
𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 1

𝜆𝜆𝜆𝜆
(𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)  − 𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝜙𝜙𝜙𝜙⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)),  (13) 

що забезпечує адаптацію до сезонності, зміни інерційності об’єкта та поведінки 
користувачів. Для векторного виходу 𝑦𝑦𝑦𝑦 параметри оцінюються або окремо для кожної 
компоненти, або у матричній постановці з блочно-діагональною структурою коварацій. 

Для узгодження з нечіткою системою прийняття рішень прогнозні моделі повинні 
генерувати не лише точкові значення, а й оцінку невизначеності (щонайменше дисперсію 
похибки). Для цього використовується оцінка коварації похибки: 

𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧2(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝛼𝛼𝛼𝛼 𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧2(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)  +  (1 − 𝛼𝛼𝛼𝛼) 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑧𝑧𝑧𝑧2(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (14) 
де 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝛼𝛼𝛼𝛼 ∈ (0,1). Далі формується інтервал прогнозу: 

𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) ± 𝜅𝜅𝜅𝜅 𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (15) 
який може бути використаний у нечіткому висновуванні як міра «надійності прогнозу» 

або для обмеження агресивності керування. 
У випадку багатокрокового прогнозування для горизонту ℎ застосовується ітеративна 

схема: 
𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡 + 1) = 𝑓𝑓𝑓𝑓 (𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡), . . . ,𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡),𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡),𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡)), 𝑡𝑡𝑡𝑡 = 0, . . . ,ℎ − 1, (16) 

де прогнозні 𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡) підставляються як лагові значення, а 𝑢𝑢𝑢𝑢 визначається або з 
поточного плану керування, або з базового сценарію. Це узгоджується з проактивним 
керуванням, коли нечіткий контролер обирає уставки з урахуванням очікуваного дрейфу 
параметрів. 

Таким чином, формалізація прогнозного блоку для розроблюваної системи зводиться до 
набору адаптивних MLR / ARX-моделей для {𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖} та 𝑃𝑃𝑃𝑃 (або 𝐸𝐸𝐸𝐸), з чітко визначеними 
векторами регресорів, рекурсивною ідентифікацією параметрів і оцінкою невизначеності, 
що забезпечує коректну інтеграцію з нечіткою логікою на рівні прийняття керувальних 
рішень. 

Нечітка система прийняття рішень синтезується як інтерпретована 
багатокритеріальна система висновування типу Mamdani, інтегрована з 
прогнозним блоком регресійних моделей і орієнтована на узгодження двох 
конкуруючих цілей – забезпечення мікрокліматичного комфорту та 
мінімізація енергоспоживання за умов ресурсних обмежень. На вході нечіткої 
системи формуються нормовані показники відхилення параметрів 
мікроклімату від заданих (або нормативних) значень з урахуванням прогнозу 
на крок уперед, що дозволяє перейти від реактивного до випереджувального 
керування. Вводяться змінні помилки прогнозованого стану: 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 = 𝑇𝑇𝑇𝑇�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 +
1) − 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐻𝐻𝐻𝐻 = 𝐻𝐻𝐻𝐻�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) −𝐻𝐻𝐻𝐻𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 = 𝐶̂𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) − 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 , а також 
енергетична змінна 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 = 𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) − 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑘𝑘𝑘𝑘), де 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏 інтерпретується як 
доступна потужність/ліміт у межах стратегії економії первинної енергії. Для 
відображення динаміки вводяться похідні або прирости 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 = 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘 −
1) і 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 = 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1) які відрізняють стабільні режими від швидких  

                      (15)
який може бути використаний у нечіткому виснову-
ванні як міра «надійності прогнозу» або для обме-
ження агресивності керування.

У випадку багатокрокового прогнозування для 
горизонту 

𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝜃𝜃𝜃𝜃⊤𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1) + 𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (10) 
де 𝜙𝜙𝜙𝜙 – регресор, 𝜃𝜃𝜃𝜃 – вектор параметрів. Тоді рекурсивні оновлення з коефіцієнтом 

забування 𝜆𝜆𝜆𝜆 ∈ (0,1] мають вигляд: 
𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)

𝜆𝜆𝜆𝜆+𝜙𝜙𝜙𝜙⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)
, (11) 

𝜃𝜃𝜃𝜃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝜃𝜃𝜃𝜃(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)  + 𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑘𝑘𝑘𝑘)(𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝜃𝜃𝜃𝜃⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)), (12) 
𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 1

𝜆𝜆𝜆𝜆
(𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)  − 𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝜙𝜙𝜙𝜙⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)),  (13) 

що забезпечує адаптацію до сезонності, зміни інерційності об’єкта та поведінки 
користувачів. Для векторного виходу 𝑦𝑦𝑦𝑦 параметри оцінюються або окремо для кожної 
компоненти, або у матричній постановці з блочно-діагональною структурою коварацій. 

Для узгодження з нечіткою системою прийняття рішень прогнозні моделі повинні 
генерувати не лише точкові значення, а й оцінку невизначеності (щонайменше дисперсію 
похибки). Для цього використовується оцінка коварації похибки: 

𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧2(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝛼𝛼𝛼𝛼 𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧2(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)  +  (1 − 𝛼𝛼𝛼𝛼) 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑧𝑧𝑧𝑧2(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (14) 
де 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝛼𝛼𝛼𝛼 ∈ (0,1). Далі формується інтервал прогнозу: 

𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) ± 𝜅𝜅𝜅𝜅 𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (15) 
який може бути використаний у нечіткому висновуванні як міра «надійності прогнозу» 

або для обмеження агресивності керування. 
У випадку багатокрокового прогнозування для горизонту ℎ застосовується ітеративна 

схема: 
𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡 + 1) = 𝑓𝑓𝑓𝑓 (𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡), . . . ,𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡),𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡),𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡)), 𝑡𝑡𝑡𝑡 = 0, . . . ,ℎ − 1, (16) 

де прогнозні 𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡) підставляються як лагові значення, а 𝑢𝑢𝑢𝑢 визначається або з 
поточного плану керування, або з базового сценарію. Це узгоджується з проактивним 
керуванням, коли нечіткий контролер обирає уставки з урахуванням очікуваного дрейфу 
параметрів. 

Таким чином, формалізація прогнозного блоку для розроблюваної системи зводиться до 
набору адаптивних MLR / ARX-моделей для {𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖} та 𝑃𝑃𝑃𝑃 (або 𝐸𝐸𝐸𝐸), з чітко визначеними 
векторами регресорів, рекурсивною ідентифікацією параметрів і оцінкою невизначеності, 
що забезпечує коректну інтеграцію з нечіткою логікою на рівні прийняття керувальних 
рішень. 

Нечітка система прийняття рішень синтезується як інтерпретована 
багатокритеріальна система висновування типу Mamdani, інтегрована з 
прогнозним блоком регресійних моделей і орієнтована на узгодження двох 
конкуруючих цілей – забезпечення мікрокліматичного комфорту та 
мінімізація енергоспоживання за умов ресурсних обмежень. На вході нечіткої 
системи формуються нормовані показники відхилення параметрів 
мікроклімату від заданих (або нормативних) значень з урахуванням прогнозу 
на крок уперед, що дозволяє перейти від реактивного до випереджувального 
керування. Вводяться змінні помилки прогнозованого стану: 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 = 𝑇𝑇𝑇𝑇�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 +
1) − 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐻𝐻𝐻𝐻 = 𝐻𝐻𝐻𝐻�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) −𝐻𝐻𝐻𝐻𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 = 𝐶̂𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) − 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 , а також 
енергетична змінна 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 = 𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) − 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑘𝑘𝑘𝑘), де 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏 інтерпретується як 
доступна потужність/ліміт у межах стратегії економії первинної енергії. Для 
відображення динаміки вводяться похідні або прирости 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 = 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘 −
1) і 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 = 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1) які відрізняють стабільні режими від швидких  

 застосовується ітеративна схема:

𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝜃𝜃𝜃𝜃⊤𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1) + 𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (10) 
де 𝜙𝜙𝜙𝜙 – регресор, 𝜃𝜃𝜃𝜃 – вектор параметрів. Тоді рекурсивні оновлення з коефіцієнтом 

забування 𝜆𝜆𝜆𝜆 ∈ (0,1] мають вигляд: 
𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)

𝜆𝜆𝜆𝜆+𝜙𝜙𝜙𝜙⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)
, (11) 

𝜃𝜃𝜃𝜃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝜃𝜃𝜃𝜃(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)  + 𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑘𝑘𝑘𝑘)(𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝜃𝜃𝜃𝜃⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)), (12) 
𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 1

𝜆𝜆𝜆𝜆
(𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)  − 𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝜙𝜙𝜙𝜙⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)),  (13) 

що забезпечує адаптацію до сезонності, зміни інерційності об’єкта та поведінки 
користувачів. Для векторного виходу 𝑦𝑦𝑦𝑦 параметри оцінюються або окремо для кожної 
компоненти, або у матричній постановці з блочно-діагональною структурою коварацій. 

Для узгодження з нечіткою системою прийняття рішень прогнозні моделі повинні 
генерувати не лише точкові значення, а й оцінку невизначеності (щонайменше дисперсію 
похибки). Для цього використовується оцінка коварації похибки: 

𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧2(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝛼𝛼𝛼𝛼 𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧2(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)  +  (1 − 𝛼𝛼𝛼𝛼) 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑧𝑧𝑧𝑧2(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (14) 
де 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝛼𝛼𝛼𝛼 ∈ (0,1). Далі формується інтервал прогнозу: 

𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) ± 𝜅𝜅𝜅𝜅 𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (15) 
який може бути використаний у нечіткому висновуванні як міра «надійності прогнозу» 

або для обмеження агресивності керування. 
У випадку багатокрокового прогнозування для горизонту ℎ застосовується ітеративна 

схема: 
𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡 + 1) = 𝑓𝑓𝑓𝑓 (𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡), . . . ,𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡),𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡),𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡)), 𝑡𝑡𝑡𝑡 = 0, . . . ,ℎ − 1, (16) 

де прогнозні 𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡) підставляються як лагові значення, а 𝑢𝑢𝑢𝑢 визначається або з 
поточного плану керування, або з базового сценарію. Це узгоджується з проактивним 
керуванням, коли нечіткий контролер обирає уставки з урахуванням очікуваного дрейфу 
параметрів. 

Таким чином, формалізація прогнозного блоку для розроблюваної системи зводиться до 
набору адаптивних MLR / ARX-моделей для {𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖} та 𝑃𝑃𝑃𝑃 (або 𝐸𝐸𝐸𝐸), з чітко визначеними 
векторами регресорів, рекурсивною ідентифікацією параметрів і оцінкою невизначеності, 
що забезпечує коректну інтеграцію з нечіткою логікою на рівні прийняття керувальних 
рішень. 

Нечітка система прийняття рішень синтезується як інтерпретована 
багатокритеріальна система висновування типу Mamdani, інтегрована з 
прогнозним блоком регресійних моделей і орієнтована на узгодження двох 
конкуруючих цілей – забезпечення мікрокліматичного комфорту та 
мінімізація енергоспоживання за умов ресурсних обмежень. На вході нечіткої 
системи формуються нормовані показники відхилення параметрів 
мікроклімату від заданих (або нормативних) значень з урахуванням прогнозу 
на крок уперед, що дозволяє перейти від реактивного до випереджувального 
керування. Вводяться змінні помилки прогнозованого стану: 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 = 𝑇𝑇𝑇𝑇�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 +
1) − 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐻𝐻𝐻𝐻 = 𝐻𝐻𝐻𝐻�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) −𝐻𝐻𝐻𝐻𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 = 𝐶̂𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) − 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 , а також 
енергетична змінна 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 = 𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) − 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑘𝑘𝑘𝑘), де 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏 інтерпретується як 
доступна потужність/ліміт у межах стратегії економії первинної енергії. Для 
відображення динаміки вводяться похідні або прирости 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 = 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘 −
1) і 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 = 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1) які відрізняють стабільні режими від швидких  

        (16)

𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝜃𝜃𝜃𝜃⊤𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1) + 𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (10) 
де 𝜙𝜙𝜙𝜙 – регресор, 𝜃𝜃𝜃𝜃 – вектор параметрів. Тоді рекурсивні оновлення з коефіцієнтом 

забування 𝜆𝜆𝜆𝜆 ∈ (0,1] мають вигляд: 
𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)

𝜆𝜆𝜆𝜆+𝜙𝜙𝜙𝜙⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)
, (11) 

𝜃𝜃𝜃𝜃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝜃𝜃𝜃𝜃(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)  + 𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑘𝑘𝑘𝑘)(𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝜃𝜃𝜃𝜃⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)), (12) 
𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 1

𝜆𝜆𝜆𝜆
(𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)  − 𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝜙𝜙𝜙𝜙⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)),  (13) 

що забезпечує адаптацію до сезонності, зміни інерційності об’єкта та поведінки 
користувачів. Для векторного виходу 𝑦𝑦𝑦𝑦 параметри оцінюються або окремо для кожної 
компоненти, або у матричній постановці з блочно-діагональною структурою коварацій. 

Для узгодження з нечіткою системою прийняття рішень прогнозні моделі повинні 
генерувати не лише точкові значення, а й оцінку невизначеності (щонайменше дисперсію 
похибки). Для цього використовується оцінка коварації похибки: 

𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧2(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝛼𝛼𝛼𝛼 𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧2(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)  +  (1 − 𝛼𝛼𝛼𝛼) 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑧𝑧𝑧𝑧2(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (14) 
де 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝛼𝛼𝛼𝛼 ∈ (0,1). Далі формується інтервал прогнозу: 

𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) ± 𝜅𝜅𝜅𝜅 𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (15) 
який може бути використаний у нечіткому висновуванні як міра «надійності прогнозу» 

або для обмеження агресивності керування. 
У випадку багатокрокового прогнозування для горизонту ℎ застосовується ітеративна 

схема: 
𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡 + 1) = 𝑓𝑓𝑓𝑓 (𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡), . . . ,𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡),𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡),𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡)), 𝑡𝑡𝑡𝑡 = 0, . . . ,ℎ − 1, (16) 

де прогнозні 𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡) підставляються як лагові значення, а 𝑢𝑢𝑢𝑢 визначається або з 
поточного плану керування, або з базового сценарію. Це узгоджується з проактивним 
керуванням, коли нечіткий контролер обирає уставки з урахуванням очікуваного дрейфу 
параметрів. 

Таким чином, формалізація прогнозного блоку для розроблюваної системи зводиться до 
набору адаптивних MLR / ARX-моделей для {𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖} та 𝑃𝑃𝑃𝑃 (або 𝐸𝐸𝐸𝐸), з чітко визначеними 
векторами регресорів, рекурсивною ідентифікацією параметрів і оцінкою невизначеності, 
що забезпечує коректну інтеграцію з нечіткою логікою на рівні прийняття керувальних 
рішень. 

Нечітка система прийняття рішень синтезується як інтерпретована 
багатокритеріальна система висновування типу Mamdani, інтегрована з 
прогнозним блоком регресійних моделей і орієнтована на узгодження двох 
конкуруючих цілей – забезпечення мікрокліматичного комфорту та 
мінімізація енергоспоживання за умов ресурсних обмежень. На вході нечіткої 
системи формуються нормовані показники відхилення параметрів 
мікроклімату від заданих (або нормативних) значень з урахуванням прогнозу 
на крок уперед, що дозволяє перейти від реактивного до випереджувального 
керування. Вводяться змінні помилки прогнозованого стану: 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 = 𝑇𝑇𝑇𝑇�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 +
1) − 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐻𝐻𝐻𝐻 = 𝐻𝐻𝐻𝐻�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) −𝐻𝐻𝐻𝐻𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 = 𝐶̂𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) − 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 , а також 
енергетична змінна 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 = 𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) − 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑘𝑘𝑘𝑘), де 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏 інтерпретується як 
доступна потужність/ліміт у межах стратегії економії первинної енергії. Для 
відображення динаміки вводяться похідні або прирости 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 = 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘 −
1) і 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 = 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1) які відрізняють стабільні режими від швидких  

де прогнозні 

𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝜃𝜃𝜃𝜃⊤𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1) + 𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (10) 
де 𝜙𝜙𝜙𝜙 – регресор, 𝜃𝜃𝜃𝜃 – вектор параметрів. Тоді рекурсивні оновлення з коефіцієнтом 

забування 𝜆𝜆𝜆𝜆 ∈ (0,1] мають вигляд: 
𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)

𝜆𝜆𝜆𝜆+𝜙𝜙𝜙𝜙⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)
, (11) 

𝜃𝜃𝜃𝜃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝜃𝜃𝜃𝜃(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)  + 𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑘𝑘𝑘𝑘)(𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝜃𝜃𝜃𝜃⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)), (12) 
𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 1

𝜆𝜆𝜆𝜆
(𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)  − 𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝜙𝜙𝜙𝜙⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)),  (13) 

що забезпечує адаптацію до сезонності, зміни інерційності об’єкта та поведінки 
користувачів. Для векторного виходу 𝑦𝑦𝑦𝑦 параметри оцінюються або окремо для кожної 
компоненти, або у матричній постановці з блочно-діагональною структурою коварацій. 

Для узгодження з нечіткою системою прийняття рішень прогнозні моделі повинні 
генерувати не лише точкові значення, а й оцінку невизначеності (щонайменше дисперсію 
похибки). Для цього використовується оцінка коварації похибки: 

𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧2(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝛼𝛼𝛼𝛼 𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧2(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)  +  (1 − 𝛼𝛼𝛼𝛼) 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑧𝑧𝑧𝑧2(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (14) 
де 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝛼𝛼𝛼𝛼 ∈ (0,1). Далі формується інтервал прогнозу: 

𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) ± 𝜅𝜅𝜅𝜅 𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (15) 
який може бути використаний у нечіткому висновуванні як міра «надійності прогнозу» 

або для обмеження агресивності керування. 
У випадку багатокрокового прогнозування для горизонту ℎ застосовується ітеративна 

схема: 
𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡 + 1) = 𝑓𝑓𝑓𝑓 (𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡), . . . ,𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡),𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡),𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡)), 𝑡𝑡𝑡𝑡 = 0, . . . ,ℎ − 1, (16) 

де прогнозні 𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡) підставляються як лагові значення, а 𝑢𝑢𝑢𝑢 визначається або з 
поточного плану керування, або з базового сценарію. Це узгоджується з проактивним 
керуванням, коли нечіткий контролер обирає уставки з урахуванням очікуваного дрейфу 
параметрів. 

Таким чином, формалізація прогнозного блоку для розроблюваної системи зводиться до 
набору адаптивних MLR / ARX-моделей для {𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖} та 𝑃𝑃𝑃𝑃 (або 𝐸𝐸𝐸𝐸), з чітко визначеними 
векторами регресорів, рекурсивною ідентифікацією параметрів і оцінкою невизначеності, 
що забезпечує коректну інтеграцію з нечіткою логікою на рівні прийняття керувальних 
рішень. 

Нечітка система прийняття рішень синтезується як інтерпретована 
багатокритеріальна система висновування типу Mamdani, інтегрована з 
прогнозним блоком регресійних моделей і орієнтована на узгодження двох 
конкуруючих цілей – забезпечення мікрокліматичного комфорту та 
мінімізація енергоспоживання за умов ресурсних обмежень. На вході нечіткої 
системи формуються нормовані показники відхилення параметрів 
мікроклімату від заданих (або нормативних) значень з урахуванням прогнозу 
на крок уперед, що дозволяє перейти від реактивного до випереджувального 
керування. Вводяться змінні помилки прогнозованого стану: 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 = 𝑇𝑇𝑇𝑇�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 +
1) − 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐻𝐻𝐻𝐻 = 𝐻𝐻𝐻𝐻�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) −𝐻𝐻𝐻𝐻𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 = 𝐶̂𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) − 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 , а також 
енергетична змінна 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 = 𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) − 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑘𝑘𝑘𝑘), де 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏 інтерпретується як 
доступна потужність/ліміт у межах стратегії економії первинної енергії. Для 
відображення динаміки вводяться похідні або прирости 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 = 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘 −
1) і 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 = 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1) які відрізняють стабільні режими від швидких  

 підставляються як лагові зна-
чення, а 

𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝜃𝜃𝜃𝜃⊤𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1) + 𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (10) 
де 𝜙𝜙𝜙𝜙 – регресор, 𝜃𝜃𝜃𝜃 – вектор параметрів. Тоді рекурсивні оновлення з коефіцієнтом 

забування 𝜆𝜆𝜆𝜆 ∈ (0,1] мають вигляд: 
𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)

𝜆𝜆𝜆𝜆+𝜙𝜙𝜙𝜙⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)
, (11) 

𝜃𝜃𝜃𝜃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝜃𝜃𝜃𝜃(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)  + 𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑘𝑘𝑘𝑘)(𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝜃𝜃𝜃𝜃⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)), (12) 
𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 1

𝜆𝜆𝜆𝜆
(𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)  − 𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝜙𝜙𝜙𝜙⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)),  (13) 

що забезпечує адаптацію до сезонності, зміни інерційності об’єкта та поведінки 
користувачів. Для векторного виходу 𝑦𝑦𝑦𝑦 параметри оцінюються або окремо для кожної 
компоненти, або у матричній постановці з блочно-діагональною структурою коварацій. 

Для узгодження з нечіткою системою прийняття рішень прогнозні моделі повинні 
генерувати не лише точкові значення, а й оцінку невизначеності (щонайменше дисперсію 
похибки). Для цього використовується оцінка коварації похибки: 

𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧2(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝛼𝛼𝛼𝛼 𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧2(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)  +  (1 − 𝛼𝛼𝛼𝛼) 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑧𝑧𝑧𝑧2(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (14) 
де 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝛼𝛼𝛼𝛼 ∈ (0,1). Далі формується інтервал прогнозу: 

𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) ± 𝜅𝜅𝜅𝜅 𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (15) 
який може бути використаний у нечіткому висновуванні як міра «надійності прогнозу» 

або для обмеження агресивності керування. 
У випадку багатокрокового прогнозування для горизонту ℎ застосовується ітеративна 

схема: 
𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡 + 1) = 𝑓𝑓𝑓𝑓 (𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡), . . . ,𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡),𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡),𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡)), 𝑡𝑡𝑡𝑡 = 0, . . . ,ℎ − 1, (16) 

де прогнозні 𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡) підставляються як лагові значення, а 𝑢𝑢𝑢𝑢 визначається або з 
поточного плану керування, або з базового сценарію. Це узгоджується з проактивним 
керуванням, коли нечіткий контролер обирає уставки з урахуванням очікуваного дрейфу 
параметрів. 

Таким чином, формалізація прогнозного блоку для розроблюваної системи зводиться до 
набору адаптивних MLR / ARX-моделей для {𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖} та 𝑃𝑃𝑃𝑃 (або 𝐸𝐸𝐸𝐸), з чітко визначеними 
векторами регресорів, рекурсивною ідентифікацією параметрів і оцінкою невизначеності, 
що забезпечує коректну інтеграцію з нечіткою логікою на рівні прийняття керувальних 
рішень. 

Нечітка система прийняття рішень синтезується як інтерпретована 
багатокритеріальна система висновування типу Mamdani, інтегрована з 
прогнозним блоком регресійних моделей і орієнтована на узгодження двох 
конкуруючих цілей – забезпечення мікрокліматичного комфорту та 
мінімізація енергоспоживання за умов ресурсних обмежень. На вході нечіткої 
системи формуються нормовані показники відхилення параметрів 
мікроклімату від заданих (або нормативних) значень з урахуванням прогнозу 
на крок уперед, що дозволяє перейти від реактивного до випереджувального 
керування. Вводяться змінні помилки прогнозованого стану: 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 = 𝑇𝑇𝑇𝑇�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 +
1) − 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐻𝐻𝐻𝐻 = 𝐻𝐻𝐻𝐻�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) −𝐻𝐻𝐻𝐻𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 = 𝐶̂𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) − 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 , а також 
енергетична змінна 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 = 𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) − 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑘𝑘𝑘𝑘), де 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏 інтерпретується як 
доступна потужність/ліміт у межах стратегії економії первинної енергії. Для 
відображення динаміки вводяться похідні або прирости 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 = 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘 −
1) і 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 = 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1) які відрізняють стабільні режими від швидких  

 визначається або з поточного плану керу-
вання, або з базового сценарію. Це узгоджується 
з проактивним керуванням, коли нечіткий контролер 
обирає уставки з урахуванням очікуваного дрейфу 
параметрів.

Таким чином, формалізація прогнозного бло-
ку для розроблюваної системи зводиться до набору 
адаптивних MLR / ARX-моделей для 

𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝜃𝜃𝜃𝜃⊤𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1) + 𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (10) 
де 𝜙𝜙𝜙𝜙 – регресор, 𝜃𝜃𝜃𝜃 – вектор параметрів. Тоді рекурсивні оновлення з коефіцієнтом 

забування 𝜆𝜆𝜆𝜆 ∈ (0,1] мають вигляд: 
𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)

𝜆𝜆𝜆𝜆+𝜙𝜙𝜙𝜙⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)
, (11) 

𝜃𝜃𝜃𝜃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝜃𝜃𝜃𝜃(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)  + 𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑘𝑘𝑘𝑘)(𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝜃𝜃𝜃𝜃⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)), (12) 
𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 1

𝜆𝜆𝜆𝜆
(𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)  − 𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝜙𝜙𝜙𝜙⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)),  (13) 

що забезпечує адаптацію до сезонності, зміни інерційності об’єкта та поведінки 
користувачів. Для векторного виходу 𝑦𝑦𝑦𝑦 параметри оцінюються або окремо для кожної 
компоненти, або у матричній постановці з блочно-діагональною структурою коварацій. 

Для узгодження з нечіткою системою прийняття рішень прогнозні моделі повинні 
генерувати не лише точкові значення, а й оцінку невизначеності (щонайменше дисперсію 
похибки). Для цього використовується оцінка коварації похибки: 

𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧2(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝛼𝛼𝛼𝛼 𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧2(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)  +  (1 − 𝛼𝛼𝛼𝛼) 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑧𝑧𝑧𝑧2(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (14) 
де 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝛼𝛼𝛼𝛼 ∈ (0,1). Далі формується інтервал прогнозу: 

𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) ± 𝜅𝜅𝜅𝜅 𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (15) 
який може бути використаний у нечіткому висновуванні як міра «надійності прогнозу» 

або для обмеження агресивності керування. 
У випадку багатокрокового прогнозування для горизонту ℎ застосовується ітеративна 

схема: 
𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡 + 1) = 𝑓𝑓𝑓𝑓 (𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡), . . . ,𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡),𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡),𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡)), 𝑡𝑡𝑡𝑡 = 0, . . . ,ℎ − 1, (16) 

де прогнозні 𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡) підставляються як лагові значення, а 𝑢𝑢𝑢𝑢 визначається або з 
поточного плану керування, або з базового сценарію. Це узгоджується з проактивним 
керуванням, коли нечіткий контролер обирає уставки з урахуванням очікуваного дрейфу 
параметрів. 

Таким чином, формалізація прогнозного блоку для розроблюваної системи зводиться до 
набору адаптивних MLR / ARX-моделей для {𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖} та 𝑃𝑃𝑃𝑃 (або 𝐸𝐸𝐸𝐸), з чітко визначеними 
векторами регресорів, рекурсивною ідентифікацією параметрів і оцінкою невизначеності, 
що забезпечує коректну інтеграцію з нечіткою логікою на рівні прийняття керувальних 
рішень. 

Нечітка система прийняття рішень синтезується як інтерпретована 
багатокритеріальна система висновування типу Mamdani, інтегрована з 
прогнозним блоком регресійних моделей і орієнтована на узгодження двох 
конкуруючих цілей – забезпечення мікрокліматичного комфорту та 
мінімізація енергоспоживання за умов ресурсних обмежень. На вході нечіткої 
системи формуються нормовані показники відхилення параметрів 
мікроклімату від заданих (або нормативних) значень з урахуванням прогнозу 
на крок уперед, що дозволяє перейти від реактивного до випереджувального 
керування. Вводяться змінні помилки прогнозованого стану: 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 = 𝑇𝑇𝑇𝑇�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 +
1) − 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐻𝐻𝐻𝐻 = 𝐻𝐻𝐻𝐻�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) −𝐻𝐻𝐻𝐻𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 = 𝐶̂𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) − 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 , а також 
енергетична змінна 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 = 𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) − 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑘𝑘𝑘𝑘), де 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏 інтерпретується як 
доступна потужність/ліміт у межах стратегії економії первинної енергії. Для 
відображення динаміки вводяться похідні або прирости 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 = 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘 −
1) і 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 = 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1) які відрізняють стабільні режими від швидких  

 
(або 

𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝜃𝜃𝜃𝜃⊤𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1) + 𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (10) 
де 𝜙𝜙𝜙𝜙 – регресор, 𝜃𝜃𝜃𝜃 – вектор параметрів. Тоді рекурсивні оновлення з коефіцієнтом 

забування 𝜆𝜆𝜆𝜆 ∈ (0,1] мають вигляд: 
𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)

𝜆𝜆𝜆𝜆+𝜙𝜙𝜙𝜙⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)
, (11) 

𝜃𝜃𝜃𝜃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝜃𝜃𝜃𝜃(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)  + 𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑘𝑘𝑘𝑘)(𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝜃𝜃𝜃𝜃⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)), (12) 
𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 1

𝜆𝜆𝜆𝜆
(𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)  − 𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝜙𝜙𝜙𝜙⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)),  (13) 

що забезпечує адаптацію до сезонності, зміни інерційності об’єкта та поведінки 
користувачів. Для векторного виходу 𝑦𝑦𝑦𝑦 параметри оцінюються або окремо для кожної 
компоненти, або у матричній постановці з блочно-діагональною структурою коварацій. 

Для узгодження з нечіткою системою прийняття рішень прогнозні моделі повинні 
генерувати не лише точкові значення, а й оцінку невизначеності (щонайменше дисперсію 
похибки). Для цього використовується оцінка коварації похибки: 

𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧2(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝛼𝛼𝛼𝛼 𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧2(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)  +  (1 − 𝛼𝛼𝛼𝛼) 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑧𝑧𝑧𝑧2(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (14) 
де 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝛼𝛼𝛼𝛼 ∈ (0,1). Далі формується інтервал прогнозу: 

𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) ± 𝜅𝜅𝜅𝜅 𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (15) 
який може бути використаний у нечіткому висновуванні як міра «надійності прогнозу» 

або для обмеження агресивності керування. 
У випадку багатокрокового прогнозування для горизонту ℎ застосовується ітеративна 

схема: 
𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡 + 1) = 𝑓𝑓𝑓𝑓 (𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡), . . . ,𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡),𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡),𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡)), 𝑡𝑡𝑡𝑡 = 0, . . . ,ℎ − 1, (16) 

де прогнозні 𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡) підставляються як лагові значення, а 𝑢𝑢𝑢𝑢 визначається або з 
поточного плану керування, або з базового сценарію. Це узгоджується з проактивним 
керуванням, коли нечіткий контролер обирає уставки з урахуванням очікуваного дрейфу 
параметрів. 

Таким чином, формалізація прогнозного блоку для розроблюваної системи зводиться до 
набору адаптивних MLR / ARX-моделей для {𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖} та 𝑃𝑃𝑃𝑃 (або 𝐸𝐸𝐸𝐸), з чітко визначеними 
векторами регресорів, рекурсивною ідентифікацією параметрів і оцінкою невизначеності, 
що забезпечує коректну інтеграцію з нечіткою логікою на рівні прийняття керувальних 
рішень. 

Нечітка система прийняття рішень синтезується як інтерпретована 
багатокритеріальна система висновування типу Mamdani, інтегрована з 
прогнозним блоком регресійних моделей і орієнтована на узгодження двох 
конкуруючих цілей – забезпечення мікрокліматичного комфорту та 
мінімізація енергоспоживання за умов ресурсних обмежень. На вході нечіткої 
системи формуються нормовані показники відхилення параметрів 
мікроклімату від заданих (або нормативних) значень з урахуванням прогнозу 
на крок уперед, що дозволяє перейти від реактивного до випереджувального 
керування. Вводяться змінні помилки прогнозованого стану: 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 = 𝑇𝑇𝑇𝑇�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 +
1) − 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐻𝐻𝐻𝐻 = 𝐻𝐻𝐻𝐻�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) −𝐻𝐻𝐻𝐻𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 = 𝐶̂𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) − 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 , а також 
енергетична змінна 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 = 𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) − 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑘𝑘𝑘𝑘), де 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏 інтерпретується як 
доступна потужність/ліміт у межах стратегії економії первинної енергії. Для 
відображення динаміки вводяться похідні або прирости 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 = 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘 −
1) і 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 = 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1) які відрізняють стабільні режими від швидких  

), з чітко визначеними векторами регресорів, 
рекурсивною ідентифікацією параметрів і оцінкою 
невизначеності, що забезпечує коректну інтеграцію 
з нечіткою логікою на рівні прийняття керувальних 
рішень.

Нечітка система прийняття рішень синтезується 
як інтерпретована багатокритеріальна система висно-
вування типу Mamdani, інтегрована з прогнозним бло-
ком регресійних моделей і орієнтована на узгодження 
двох конкуруючих цілей – забезпечення мікрокліма-
тичного комфорту та мінімізація енергоспоживання за 
умов ресурсних обмежень. На вході нечіткої системи 
формуються нормовані показники відхилення пара-
метрів мікроклімату від заданих (або нормативних) 
значень з урахуванням прогнозу на крок уперед, що 
дозволяє перейти від реактивного до випереджуваль-
ного керування. Вводяться змінні помилки прогнозо-
ваного стану: 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 = 𝑇𝑇𝑇𝑇�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) − 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐻𝐻𝐻𝐻 = 𝐻𝐻𝐻𝐻�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) −𝐻𝐻𝐻𝐻𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑘𝑘𝑘𝑘), 

 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 = 𝐶̂𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) − 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 , а також енергетична змінна 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 = 𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) −
𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑘𝑘𝑘𝑘), де 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏 інтерпретується як доступна потужність/ліміт у межах 
стратегії економії первинної енергії. Для відображення динаміки вводяться 
похідні або прирости 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 = 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1) і 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 = 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1) які 
відрізняють стабільні режими від швидких  

𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 = 𝑇𝑇𝑇𝑇�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) − 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐻𝐻𝐻𝐻 = 𝐻𝐻𝐻𝐻�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) −𝐻𝐻𝐻𝐻𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑘𝑘𝑘𝑘), 
 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 = 𝐶̂𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) − 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 , а також енергетична змінна 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 = 𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) −

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑘𝑘𝑘𝑘), де 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏 інтерпретується як доступна потужність/ліміт у межах 
стратегії економії первинної енергії. Для відображення динаміки вводяться 
похідні або прирости 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 = 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1) і 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 = 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1) які 
відрізняють стабільні режими від швидких  

, а також енергетична змінна 

𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝜃𝜃𝜃𝜃⊤𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1) + 𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (10) 
де 𝜙𝜙𝜙𝜙 – регресор, 𝜃𝜃𝜃𝜃 – вектор параметрів. Тоді рекурсивні оновлення з коефіцієнтом 

забування 𝜆𝜆𝜆𝜆 ∈ (0,1] мають вигляд: 
𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)

𝜆𝜆𝜆𝜆+𝜙𝜙𝜙𝜙⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘−1)
, (11) 

𝜃𝜃𝜃𝜃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝜃𝜃𝜃𝜃(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)  + 𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑘𝑘𝑘𝑘)(𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝜃𝜃𝜃𝜃⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)𝜙𝜙𝜙𝜙(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)), (12) 
𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 1

𝜆𝜆𝜆𝜆
(𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)  − 𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝜙𝜙𝜙𝜙⊤(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)),  (13) 

що забезпечує адаптацію до сезонності, зміни інерційності об’єкта та поведінки 
користувачів. Для векторного виходу 𝑦𝑦𝑦𝑦 параметри оцінюються або окремо для кожної 
компоненти, або у матричній постановці з блочно-діагональною структурою коварацій. 

Для узгодження з нечіткою системою прийняття рішень прогнозні моделі повинні 
генерувати не лише точкові значення, а й оцінку невизначеності (щонайменше дисперсію 
похибки). Для цього використовується оцінка коварації похибки: 

𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧2(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝛼𝛼𝛼𝛼 𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧2(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1)  +  (1 − 𝛼𝛼𝛼𝛼) 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑧𝑧𝑧𝑧2(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (14) 
де 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) = 𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘),𝛼𝛼𝛼𝛼 ∈ (0,1). Далі формується інтервал прогнозу: 

𝑧̂𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) ± 𝜅𝜅𝜅𝜅 𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘),  (15) 
який може бути використаний у нечіткому висновуванні як міра «надійності прогнозу» 

або для обмеження агресивності керування. 
У випадку багатокрокового прогнозування для горизонту ℎ застосовується ітеративна 

схема: 
𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡 + 1) = 𝑓𝑓𝑓𝑓 (𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡), . . . ,𝑢𝑢𝑢𝑢(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡),𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡),𝑂𝑂𝑂𝑂(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡)), 𝑡𝑡𝑡𝑡 = 0, . . . ,ℎ − 1, (16) 

де прогнозні 𝑦𝑦𝑦𝑦�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝑡𝑡𝑡𝑡) підставляються як лагові значення, а 𝑢𝑢𝑢𝑢 визначається або з 
поточного плану керування, або з базового сценарію. Це узгоджується з проактивним 
керуванням, коли нечіткий контролер обирає уставки з урахуванням очікуваного дрейфу 
параметрів. 

Таким чином, формалізація прогнозного блоку для розроблюваної системи зводиться до 
набору адаптивних MLR / ARX-моделей для {𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖} та 𝑃𝑃𝑃𝑃 (або 𝐸𝐸𝐸𝐸), з чітко визначеними 
векторами регресорів, рекурсивною ідентифікацією параметрів і оцінкою невизначеності, 
що забезпечує коректну інтеграцію з нечіткою логікою на рівні прийняття керувальних 
рішень. 

Нечітка система прийняття рішень синтезується як інтерпретована 
багатокритеріальна система висновування типу Mamdani, інтегрована з 
прогнозним блоком регресійних моделей і орієнтована на узгодження двох 
конкуруючих цілей – забезпечення мікрокліматичного комфорту та 
мінімізація енергоспоживання за умов ресурсних обмежень. На вході нечіткої 
системи формуються нормовані показники відхилення параметрів 
мікроклімату від заданих (або нормативних) значень з урахуванням прогнозу 
на крок уперед, що дозволяє перейти від реактивного до випереджувального 
керування. Вводяться змінні помилки прогнозованого стану: 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 = 𝑇𝑇𝑇𝑇�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 +
1) − 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐻𝐻𝐻𝐻 = 𝐻𝐻𝐻𝐻�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) −𝐻𝐻𝐻𝐻𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 = 𝐶̂𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) − 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 , а також 
енергетична змінна 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 = 𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) − 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑘𝑘𝑘𝑘), де 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏 інтерпретується як 
доступна потужність/ліміт у межах стратегії економії первинної енергії. Для 
відображення динаміки вводяться похідні або прирости 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 = 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘 −
1) і 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 = 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1) які відрізняють стабільні режими від швидких  

 інтерпретується як доступ-
на потужність/ліміт у межах стратегії економії первинної 
енергії. Для відображення динаміки вводяться похідні або 
прирости 

𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 = 𝑇𝑇𝑇𝑇�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) − 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑘𝑘𝑘𝑘), 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐻𝐻𝐻𝐻 = 𝐻𝐻𝐻𝐻�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) −𝐻𝐻𝐻𝐻𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑘𝑘𝑘𝑘), 
 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 = 𝐶̂𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) − 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 , а також енергетична змінна 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 = 𝑃𝑃𝑃𝑃�(𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1) −

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑘𝑘𝑘𝑘), де 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏 інтерпретується як доступна потужність/ліміт у межах 
стратегії економії первинної енергії. Для відображення динаміки вводяться 
похідні або прирости 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 = 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1) і 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 = 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑘𝑘𝑘𝑘 − 1) які 
відрізняють стабільні режими від швидких  

 
які відрізняють стабільні режими від швидких збурень 
(наприклад, відкривання вікон або різке зростання CO₂ 
через присутність людей). Вихідними змінними є інкре-
менти керувань 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣, що задають корекцію інтенсивності опалення, охолодження та 

вентиляції; саме інкрементна форма забезпечує згладженість і зменшує ризик коливань у 

замкненому контурі. 

Шкали лінгвістичних термів задаються так, щоб відображати фізичний зміст змінних 

і забезпечити симетрію для помилок відносно нуля. Для температурної помилки доцільно 

прийняти 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 [−3; 3] (з урахуванням типових зон комфорту), для вологості 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐻𝐻𝐻𝐻 ∈ [−20; 20]%, 

для CO₂ 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 ∈ [−600; 1200] 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 (від «краще за поріг» до суттєвого перевищення), для 

енергії 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 ∈ [−0.5; 0.5] у відносних одиницях (після нормування на 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 або 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏). Для 

кожного входу визначається терм-множина з 5 термів: NB (велике від’ємне), NS (мале 

від’ємне), ZE (нульове), PS (мале додатне), PB (велике додатне). Функції належності 

обираються трикутні / трапецієподібні з перекриттям 25–50%, що забезпечує гладкість 

переходів; для крайніх термів NB і PB застосовуються трапеції, а для центральних – 

трикутники. Для виходів 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣  універсум береться у відносних одиницях [–1;1] з 

термами {DS (значно зменшити), DM (зменшити), Z (не змінювати), IM (збільшити), IS 

(значно збільшити)}, що узгоджується з виконавчими можливостями 

HVAC. Дефазифікація виконується методом центра ваги, агрегування – максимумом, 

імплікація – мінімумом; таке налаштування є стандартним для Mamdani та добре 

інтерпретується з позицій «експертного» керування. 

База правил формується за принципом пріоритетності безпеки/гігієни повітря та 

обмеження енергоспоживання, але без порушення температурно-вологісного комфорту. 

Логіка правил задає, що при суттєвому перевищенні CO₂ вентиляція має зростати 

незалежно від температурних відхилень, однак за дефіциту енергії збільшення вентиляції 

компенсується м’яким коригуванням опалення / охолодження, щоб уникнути різкого росту 

навантаження. 

Енергетична узгоджувальна підсистема реалізується як «модуль пріоритизації» 

через правила з 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃: якщо 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 є PB (перевищення бюджету), тоді для будь-яких слабких 

відхилень мікроклімату (терми NS / PS) виходи 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣 зсуваються до Z або DM, а 

для сильних відхилень (NB / PB) допускається корекція, але зі зменшеною інтенсивністю 

(IM замість IS). Якщо 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 є NB (значний запас енергії), тоді система дозволяє агресивніше 

вирівнювати мікроклімат (IS / DS), що підвищує комфорт і скорочує час перехідних 

процесів. Для інтеграції прогнозної невизначеності вводиться додаткова змінна надійності 

𝑟𝑟𝑟𝑟 ∈ [0; 1], яку отримують з дисперсії похибки регресії (наприклад, 𝑟𝑟𝑟𝑟 = 1 −𝑝𝑝𝑝𝑝𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 (1,𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧/

𝜎𝜎𝜎𝜎𝑛𝑛𝑛𝑛𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚)); якщо 𝑟𝑟𝑟𝑟 низька, правила обмежують амплітуду 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢 до Z / DM / IM, реалізуючи 

робастне «обережне» керування і зменшуючи ризик перерегулювання на шумних даних. 

, що задають корекцію 

інтенсивності опалення, охолодження та вентиляції; 
саме інкрементна форма забезпечує згладженість і змен-
шує ризик коливань у замкненому контурі.

Шкали лінгвістичних термів задаються так, щоб 
відображати фізичний зміст змінних і забезпечи-
ти симетрію для помилок відносно нуля. Для тем-
пературної помилки доцільно прийняти 

𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣, що задають корекцію інтенсивності опалення, охолодження та 

вентиляції; саме інкрементна форма забезпечує згладженість і зменшує ризик коливань у 

замкненому контурі. 

Шкали лінгвістичних термів задаються так, щоб відображати фізичний зміст змінних 

і забезпечити симетрію для помилок відносно нуля. Для температурної помилки доцільно 

прийняти 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 [−3; 3] (з урахуванням типових зон комфорту), для вологості 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐻𝐻𝐻𝐻 ∈ [−20; 20]%, 

для CO₂ 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 ∈ [−600; 1200] 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 (від «краще за поріг» до суттєвого перевищення), для 

енергії 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 ∈ [−0.5; 0.5] у відносних одиницях (після нормування на 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 або 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏). Для 

кожного входу визначається терм-множина з 5 термів: NB (велике від’ємне), NS (мале 

від’ємне), ZE (нульове), PS (мале додатне), PB (велике додатне). Функції належності 

обираються трикутні / трапецієподібні з перекриттям 25–50%, що забезпечує гладкість 

переходів; для крайніх термів NB і PB застосовуються трапеції, а для центральних – 

трикутники. Для виходів 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣  універсум береться у відносних одиницях [–1;1] з 

термами {DS (значно зменшити), DM (зменшити), Z (не змінювати), IM (збільшити), IS 

(значно збільшити)}, що узгоджується з виконавчими можливостями 

HVAC. Дефазифікація виконується методом центра ваги, агрегування – максимумом, 

імплікація – мінімумом; таке налаштування є стандартним для Mamdani та добре 

інтерпретується з позицій «експертного» керування. 

База правил формується за принципом пріоритетності безпеки/гігієни повітря та 

обмеження енергоспоживання, але без порушення температурно-вологісного комфорту. 

Логіка правил задає, що при суттєвому перевищенні CO₂ вентиляція має зростати 

незалежно від температурних відхилень, однак за дефіциту енергії збільшення вентиляції 

компенсується м’яким коригуванням опалення / охолодження, щоб уникнути різкого росту 

навантаження. 

Енергетична узгоджувальна підсистема реалізується як «модуль пріоритизації» 

через правила з 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃: якщо 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 є PB (перевищення бюджету), тоді для будь-яких слабких 

відхилень мікроклімату (терми NS / PS) виходи 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣 зсуваються до Z або DM, а 

для сильних відхилень (NB / PB) допускається корекція, але зі зменшеною інтенсивністю 

(IM замість IS). Якщо 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 є NB (значний запас енергії), тоді система дозволяє агресивніше 

вирівнювати мікроклімат (IS / DS), що підвищує комфорт і скорочує час перехідних 

процесів. Для інтеграції прогнозної невизначеності вводиться додаткова змінна надійності 

𝑟𝑟𝑟𝑟 ∈ [0; 1], яку отримують з дисперсії похибки регресії (наприклад, 𝑟𝑟𝑟𝑟 = 1 −𝑝𝑝𝑝𝑝𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 (1,𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧/

𝜎𝜎𝜎𝜎𝑛𝑛𝑛𝑛𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚)); якщо 𝑟𝑟𝑟𝑟 низька, правила обмежують амплітуду 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢 до Z / DM / IM, реалізуючи 

робастне «обережне» керування і зменшуючи ризик перерегулювання на шумних даних. 

  
(з урахуванням типових зон комфорту), для вологості 

𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣, що задають корекцію інтенсивності опалення, охолодження та 

вентиляції; саме інкрементна форма забезпечує згладженість і зменшує ризик коливань у 

замкненому контурі. 

Шкали лінгвістичних термів задаються так, щоб відображати фізичний зміст змінних 

і забезпечити симетрію для помилок відносно нуля. Для температурної помилки доцільно 

прийняти 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 [−3; 3] (з урахуванням типових зон комфорту), для вологості 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐻𝐻𝐻𝐻 ∈ [−20; 20]%, 

для CO₂ 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 ∈ [−600; 1200] 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 (від «краще за поріг» до суттєвого перевищення), для 

енергії 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 ∈ [−0.5; 0.5] у відносних одиницях (після нормування на 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 або 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏). Для 

кожного входу визначається терм-множина з 5 термів: NB (велике від’ємне), NS (мале 

від’ємне), ZE (нульове), PS (мале додатне), PB (велике додатне). Функції належності 

обираються трикутні / трапецієподібні з перекриттям 25–50%, що забезпечує гладкість 

переходів; для крайніх термів NB і PB застосовуються трапеції, а для центральних – 

трикутники. Для виходів 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣  універсум береться у відносних одиницях [–1;1] з 

термами {DS (значно зменшити), DM (зменшити), Z (не змінювати), IM (збільшити), IS 

(значно збільшити)}, що узгоджується з виконавчими можливостями 

HVAC. Дефазифікація виконується методом центра ваги, агрегування – максимумом, 

імплікація – мінімумом; таке налаштування є стандартним для Mamdani та добре 

інтерпретується з позицій «експертного» керування. 

База правил формується за принципом пріоритетності безпеки/гігієни повітря та 

обмеження енергоспоживання, але без порушення температурно-вологісного комфорту. 

Логіка правил задає, що при суттєвому перевищенні CO₂ вентиляція має зростати 

незалежно від температурних відхилень, однак за дефіциту енергії збільшення вентиляції 

компенсується м’яким коригуванням опалення / охолодження, щоб уникнути різкого росту 

навантаження. 

Енергетична узгоджувальна підсистема реалізується як «модуль пріоритизації» 

через правила з 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃: якщо 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 є PB (перевищення бюджету), тоді для будь-яких слабких 

відхилень мікроклімату (терми NS / PS) виходи 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣 зсуваються до Z або DM, а 

для сильних відхилень (NB / PB) допускається корекція, але зі зменшеною інтенсивністю 

(IM замість IS). Якщо 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 є NB (значний запас енергії), тоді система дозволяє агресивніше 

вирівнювати мікроклімат (IS / DS), що підвищує комфорт і скорочує час перехідних 

процесів. Для інтеграції прогнозної невизначеності вводиться додаткова змінна надійності 

𝑟𝑟𝑟𝑟 ∈ [0; 1], яку отримують з дисперсії похибки регресії (наприклад, 𝑟𝑟𝑟𝑟 = 1 −𝑝𝑝𝑝𝑝𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 (1,𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧/

𝜎𝜎𝜎𝜎𝑛𝑛𝑛𝑛𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚)); якщо 𝑟𝑟𝑟𝑟 низька, правила обмежують амплітуду 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢 до Z / DM / IM, реалізуючи 

робастне «обережне» керування і зменшуючи ризик перерегулювання на шумних даних. 

, для 

𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣, що задають корекцію інтенсивності опалення, охолодження та 

вентиляції; саме інкрементна форма забезпечує згладженість і зменшує ризик коливань у 

замкненому контурі. 

Шкали лінгвістичних термів задаються так, щоб відображати фізичний зміст змінних 

і забезпечити симетрію для помилок відносно нуля. Для температурної помилки доцільно 

прийняти 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 [−3; 3] (з урахуванням типових зон комфорту), для вологості 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐻𝐻𝐻𝐻 ∈ [−20; 20]%, 

для CO₂ 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 ∈ [−600; 1200] 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 (від «краще за поріг» до суттєвого перевищення), для 

енергії 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 ∈ [−0.5; 0.5] у відносних одиницях (після нормування на 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 або 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏). Для 

кожного входу визначається терм-множина з 5 термів: NB (велике від’ємне), NS (мале 

від’ємне), ZE (нульове), PS (мале додатне), PB (велике додатне). Функції належності 

обираються трикутні / трапецієподібні з перекриттям 25–50%, що забезпечує гладкість 

переходів; для крайніх термів NB і PB застосовуються трапеції, а для центральних – 

трикутники. Для виходів 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣  універсум береться у відносних одиницях [–1;1] з 

термами {DS (значно зменшити), DM (зменшити), Z (не змінювати), IM (збільшити), IS 

(значно збільшити)}, що узгоджується з виконавчими можливостями 

HVAC. Дефазифікація виконується методом центра ваги, агрегування – максимумом, 

імплікація – мінімумом; таке налаштування є стандартним для Mamdani та добре 

інтерпретується з позицій «експертного» керування. 

База правил формується за принципом пріоритетності безпеки/гігієни повітря та 

обмеження енергоспоживання, але без порушення температурно-вологісного комфорту. 

Логіка правил задає, що при суттєвому перевищенні CO₂ вентиляція має зростати 

незалежно від температурних відхилень, однак за дефіциту енергії збільшення вентиляції 

компенсується м’яким коригуванням опалення / охолодження, щоб уникнути різкого росту 

навантаження. 

Енергетична узгоджувальна підсистема реалізується як «модуль пріоритизації» 

через правила з 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃: якщо 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 є PB (перевищення бюджету), тоді для будь-яких слабких 

відхилень мікроклімату (терми NS / PS) виходи 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣 зсуваються до Z або DM, а 

для сильних відхилень (NB / PB) допускається корекція, але зі зменшеною інтенсивністю 

(IM замість IS). Якщо 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 є NB (значний запас енергії), тоді система дозволяє агресивніше 

вирівнювати мікроклімат (IS / DS), що підвищує комфорт і скорочує час перехідних 

процесів. Для інтеграції прогнозної невизначеності вводиться додаткова змінна надійності 

𝑟𝑟𝑟𝑟 ∈ [0; 1], яку отримують з дисперсії похибки регресії (наприклад, 𝑟𝑟𝑟𝑟 = 1 −𝑝𝑝𝑝𝑝𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 (1,𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧/

𝜎𝜎𝜎𝜎𝑛𝑛𝑛𝑛𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚)); якщо 𝑟𝑟𝑟𝑟 низька, правила обмежують амплітуду 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢 до Z / DM / IM, реалізуючи 

робастне «обережне» керування і зменшуючи ризик перерегулювання на шумних даних. 

 (від «кра-
ще за поріг» до суттєвого перевищення), для енергії  

𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣, що задають корекцію інтенсивності опалення, охолодження та 

вентиляції; саме інкрементна форма забезпечує згладженість і зменшує ризик коливань у 

замкненому контурі. 

Шкали лінгвістичних термів задаються так, щоб відображати фізичний зміст змінних 

і забезпечити симетрію для помилок відносно нуля. Для температурної помилки доцільно 

прийняти 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 [−3; 3] (з урахуванням типових зон комфорту), для вологості 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐻𝐻𝐻𝐻 ∈ [−20; 20]%, 

для CO₂ 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 ∈ [−600; 1200] 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 (від «краще за поріг» до суттєвого перевищення), для 

енергії 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 ∈ [−0.5; 0.5] у відносних одиницях (після нормування на 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 або 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏). Для 

кожного входу визначається терм-множина з 5 термів: NB (велике від’ємне), NS (мале 

від’ємне), ZE (нульове), PS (мале додатне), PB (велике додатне). Функції належності 

обираються трикутні / трапецієподібні з перекриттям 25–50%, що забезпечує гладкість 

переходів; для крайніх термів NB і PB застосовуються трапеції, а для центральних – 

трикутники. Для виходів 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣  універсум береться у відносних одиницях [–1;1] з 

термами {DS (значно зменшити), DM (зменшити), Z (не змінювати), IM (збільшити), IS 

(значно збільшити)}, що узгоджується з виконавчими можливостями 

HVAC. Дефазифікація виконується методом центра ваги, агрегування – максимумом, 

імплікація – мінімумом; таке налаштування є стандартним для Mamdani та добре 

інтерпретується з позицій «експертного» керування. 

База правил формується за принципом пріоритетності безпеки/гігієни повітря та 

обмеження енергоспоживання, але без порушення температурно-вологісного комфорту. 

Логіка правил задає, що при суттєвому перевищенні CO₂ вентиляція має зростати 

незалежно від температурних відхилень, однак за дефіциту енергії збільшення вентиляції 

компенсується м’яким коригуванням опалення / охолодження, щоб уникнути різкого росту 

навантаження. 

Енергетична узгоджувальна підсистема реалізується як «модуль пріоритизації» 

через правила з 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃: якщо 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 є PB (перевищення бюджету), тоді для будь-яких слабких 

відхилень мікроклімату (терми NS / PS) виходи 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣 зсуваються до Z або DM, а 

для сильних відхилень (NB / PB) допускається корекція, але зі зменшеною інтенсивністю 

(IM замість IS). Якщо 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 є NB (значний запас енергії), тоді система дозволяє агресивніше 

вирівнювати мікроклімат (IS / DS), що підвищує комфорт і скорочує час перехідних 

процесів. Для інтеграції прогнозної невизначеності вводиться додаткова змінна надійності 

𝑟𝑟𝑟𝑟 ∈ [0; 1], яку отримують з дисперсії похибки регресії (наприклад, 𝑟𝑟𝑟𝑟 = 1 −𝑝𝑝𝑝𝑝𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 (1,𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧/

𝜎𝜎𝜎𝜎𝑛𝑛𝑛𝑛𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚)); якщо 𝑟𝑟𝑟𝑟 низька, правила обмежують амплітуду 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢 до Z / DM / IM, реалізуючи 

робастне «обережне» керування і зменшуючи ризик перерегулювання на шумних даних. 

у відносних одиницях (після норму-
вання на 

𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣, що задають корекцію інтенсивності опалення, охолодження та 

вентиляції; саме інкрементна форма забезпечує згладженість і зменшує ризик коливань у 

замкненому контурі. 

Шкали лінгвістичних термів задаються так, щоб відображати фізичний зміст змінних 

і забезпечити симетрію для помилок відносно нуля. Для температурної помилки доцільно 

прийняти 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 [−3; 3] (з урахуванням типових зон комфорту), для вологості 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐻𝐻𝐻𝐻 ∈ [−20; 20]%, 

для CO₂ 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 ∈ [−600; 1200] 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 (від «краще за поріг» до суттєвого перевищення), для 

енергії 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 ∈ [−0.5; 0.5] у відносних одиницях (після нормування на 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 або 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏). Для 

кожного входу визначається терм-множина з 5 термів: NB (велике від’ємне), NS (мале 

від’ємне), ZE (нульове), PS (мале додатне), PB (велике додатне). Функції належності 

обираються трикутні / трапецієподібні з перекриттям 25–50%, що забезпечує гладкість 

переходів; для крайніх термів NB і PB застосовуються трапеції, а для центральних – 

трикутники. Для виходів 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣  універсум береться у відносних одиницях [–1;1] з 

термами {DS (значно зменшити), DM (зменшити), Z (не змінювати), IM (збільшити), IS 

(значно збільшити)}, що узгоджується з виконавчими можливостями 

HVAC. Дефазифікація виконується методом центра ваги, агрегування – максимумом, 

імплікація – мінімумом; таке налаштування є стандартним для Mamdani та добре 

інтерпретується з позицій «експертного» керування. 

База правил формується за принципом пріоритетності безпеки/гігієни повітря та 

обмеження енергоспоживання, але без порушення температурно-вологісного комфорту. 

Логіка правил задає, що при суттєвому перевищенні CO₂ вентиляція має зростати 

незалежно від температурних відхилень, однак за дефіциту енергії збільшення вентиляції 

компенсується м’яким коригуванням опалення / охолодження, щоб уникнути різкого росту 

навантаження. 

Енергетична узгоджувальна підсистема реалізується як «модуль пріоритизації» 

через правила з 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃: якщо 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 є PB (перевищення бюджету), тоді для будь-яких слабких 

відхилень мікроклімату (терми NS / PS) виходи 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣 зсуваються до Z або DM, а 

для сильних відхилень (NB / PB) допускається корекція, але зі зменшеною інтенсивністю 

(IM замість IS). Якщо 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 є NB (значний запас енергії), тоді система дозволяє агресивніше 

вирівнювати мікроклімат (IS / DS), що підвищує комфорт і скорочує час перехідних 

процесів. Для інтеграції прогнозної невизначеності вводиться додаткова змінна надійності 

𝑟𝑟𝑟𝑟 ∈ [0; 1], яку отримують з дисперсії похибки регресії (наприклад, 𝑟𝑟𝑟𝑟 = 1 −𝑝𝑝𝑝𝑝𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 (1,𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧/

𝜎𝜎𝜎𝜎𝑛𝑛𝑛𝑛𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚)); якщо 𝑟𝑟𝑟𝑟 низька, правила обмежують амплітуду 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢 до Z / DM / IM, реалізуючи 

робастне «обережне» керування і зменшуючи ризик перерегулювання на шумних даних. 

). Для кожного входу визнача-
ється терм-множина з 5 термів: NB (велике від’ємне), 
NS (мале від’ємне), ZE (нульове), PS (мале додатне), 
PB (велике додатне). Функції належності обирають-
ся трикутні / трапецієподібні з перекриттям 25–50%, 
що забезпечує гладкість переходів; для крайніх тер-
мів NB і PB застосовуються трапеції, а для централь-
них – трикутники. Для виходів 

𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣, що задають корекцію інтенсивності опалення, охолодження та 

вентиляції; саме інкрементна форма забезпечує згладженість і зменшує ризик коливань у 

замкненому контурі. 

Шкали лінгвістичних термів задаються так, щоб відображати фізичний зміст змінних 

і забезпечити симетрію для помилок відносно нуля. Для температурної помилки доцільно 

прийняти 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 [−3; 3] (з урахуванням типових зон комфорту), для вологості 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐻𝐻𝐻𝐻 ∈ [−20; 20]%, 

для CO₂ 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 ∈ [−600; 1200] 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 (від «краще за поріг» до суттєвого перевищення), для 

енергії 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 ∈ [−0.5; 0.5] у відносних одиницях (після нормування на 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 або 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏). Для 

кожного входу визначається терм-множина з 5 термів: NB (велике від’ємне), NS (мале 

від’ємне), ZE (нульове), PS (мале додатне), PB (велике додатне). Функції належності 

обираються трикутні / трапецієподібні з перекриттям 25–50%, що забезпечує гладкість 

переходів; для крайніх термів NB і PB застосовуються трапеції, а для центральних – 

трикутники. Для виходів 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣  універсум береться у відносних одиницях [–1;1] з 

термами {DS (значно зменшити), DM (зменшити), Z (не змінювати), IM (збільшити), IS 

(значно збільшити)}, що узгоджується з виконавчими можливостями 

HVAC. Дефазифікація виконується методом центра ваги, агрегування – максимумом, 

імплікація – мінімумом; таке налаштування є стандартним для Mamdani та добре 

інтерпретується з позицій «експертного» керування. 

База правил формується за принципом пріоритетності безпеки/гігієни повітря та 

обмеження енергоспоживання, але без порушення температурно-вологісного комфорту. 

Логіка правил задає, що при суттєвому перевищенні CO₂ вентиляція має зростати 

незалежно від температурних відхилень, однак за дефіциту енергії збільшення вентиляції 

компенсується м’яким коригуванням опалення / охолодження, щоб уникнути різкого росту 

навантаження. 

Енергетична узгоджувальна підсистема реалізується як «модуль пріоритизації» 

через правила з 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃: якщо 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 є PB (перевищення бюджету), тоді для будь-яких слабких 

відхилень мікроклімату (терми NS / PS) виходи 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣 зсуваються до Z або DM, а 

для сильних відхилень (NB / PB) допускається корекція, але зі зменшеною інтенсивністю 

(IM замість IS). Якщо 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 є NB (значний запас енергії), тоді система дозволяє агресивніше 

вирівнювати мікроклімат (IS / DS), що підвищує комфорт і скорочує час перехідних 

процесів. Для інтеграції прогнозної невизначеності вводиться додаткова змінна надійності 

𝑟𝑟𝑟𝑟 ∈ [0; 1], яку отримують з дисперсії похибки регресії (наприклад, 𝑟𝑟𝑟𝑟 = 1 −𝑝𝑝𝑝𝑝𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 (1,𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧/

𝜎𝜎𝜎𝜎𝑛𝑛𝑛𝑛𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚)); якщо 𝑟𝑟𝑟𝑟 низька, правила обмежують амплітуду 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢 до Z / DM / IM, реалізуючи 

робастне «обережне» керування і зменшуючи ризик перерегулювання на шумних даних. 

універсум 
береться у відносних одиницях [–1;1] з термами {DS 
(значно зменшити), DM (зменшити), Z (не змінюва-
ти), IM (збільшити), IS (значно збільшити)}, що узго-
джується з виконавчими можливостями HVAC. Дефа-
зифікація виконується методом центра ваги, агрегу-
вання – максимумом, імплікація – мінімумом; таке 
налаштування є стандартним для Mamdani та добре 
інтерпретується з позицій «експертного» керування.

База правил формується за принципом пріори-
тетності безпеки/гігієни повітря та обмеження енер-
госпоживання, але без порушення температурно-
вологісного комфорту. Логіка правил задає, що при 
суттєвому перевищенні CO₂ вентиляція має зростати 
незалежно від температурних відхилень, однак за 
дефіциту енергії збільшення вентиляції компенсу-
ється м’яким коригуванням опалення / охолодження, 
щоб уникнути різкого росту навантаження.

Енергетична узгоджувальна підсистема реалізу-
ється як «модуль пріоритизації» через правила з 

𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣, що задають корекцію інтенсивності опалення, охолодження та 

вентиляції; саме інкрементна форма забезпечує згладженість і зменшує ризик коливань у 

замкненому контурі. 

Шкали лінгвістичних термів задаються так, щоб відображати фізичний зміст змінних 

і забезпечити симетрію для помилок відносно нуля. Для температурної помилки доцільно 

прийняти 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 [−3; 3] (з урахуванням типових зон комфорту), для вологості 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐻𝐻𝐻𝐻 ∈ [−20; 20]%, 

для CO₂ 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 ∈ [−600; 1200] 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 (від «краще за поріг» до суттєвого перевищення), для 

енергії 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 ∈ [−0.5; 0.5] у відносних одиницях (після нормування на 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 або 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏). Для 

кожного входу визначається терм-множина з 5 термів: NB (велике від’ємне), NS (мале 

від’ємне), ZE (нульове), PS (мале додатне), PB (велике додатне). Функції належності 

обираються трикутні / трапецієподібні з перекриттям 25–50%, що забезпечує гладкість 

переходів; для крайніх термів NB і PB застосовуються трапеції, а для центральних – 

трикутники. Для виходів 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣  універсум береться у відносних одиницях [–1;1] з 

термами {DS (значно зменшити), DM (зменшити), Z (не змінювати), IM (збільшити), IS 

(значно збільшити)}, що узгоджується з виконавчими можливостями 

HVAC. Дефазифікація виконується методом центра ваги, агрегування – максимумом, 

імплікація – мінімумом; таке налаштування є стандартним для Mamdani та добре 

інтерпретується з позицій «експертного» керування. 

База правил формується за принципом пріоритетності безпеки/гігієни повітря та 

обмеження енергоспоживання, але без порушення температурно-вологісного комфорту. 

Логіка правил задає, що при суттєвому перевищенні CO₂ вентиляція має зростати 

незалежно від температурних відхилень, однак за дефіциту енергії збільшення вентиляції 

компенсується м’яким коригуванням опалення / охолодження, щоб уникнути різкого росту 

навантаження. 

Енергетична узгоджувальна підсистема реалізується як «модуль пріоритизації» 

через правила з 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃: якщо 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 є PB (перевищення бюджету), тоді для будь-яких слабких 

відхилень мікроклімату (терми NS / PS) виходи 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣 зсуваються до Z або DM, а 

для сильних відхилень (NB / PB) допускається корекція, але зі зменшеною інтенсивністю 

(IM замість IS). Якщо 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 є NB (значний запас енергії), тоді система дозволяє агресивніше 

вирівнювати мікроклімат (IS / DS), що підвищує комфорт і скорочує час перехідних 

процесів. Для інтеграції прогнозної невизначеності вводиться додаткова змінна надійності 

𝑟𝑟𝑟𝑟 ∈ [0; 1], яку отримують з дисперсії похибки регресії (наприклад, 𝑟𝑟𝑟𝑟 = 1 −𝑝𝑝𝑝𝑝𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 (1,𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧/

𝜎𝜎𝜎𝜎𝑛𝑛𝑛𝑛𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚)); якщо 𝑟𝑟𝑟𝑟 низька, правила обмежують амплітуду 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢 до Z / DM / IM, реалізуючи 

робастне «обережне» керування і зменшуючи ризик перерегулювання на шумних даних. 

: 
якщо 

𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣, що задають корекцію інтенсивності опалення, охолодження та 

вентиляції; саме інкрементна форма забезпечує згладженість і зменшує ризик коливань у 

замкненому контурі. 

Шкали лінгвістичних термів задаються так, щоб відображати фізичний зміст змінних 

і забезпечити симетрію для помилок відносно нуля. Для температурної помилки доцільно 

прийняти 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 [−3; 3] (з урахуванням типових зон комфорту), для вологості 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐻𝐻𝐻𝐻 ∈ [−20; 20]%, 

для CO₂ 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 ∈ [−600; 1200] 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 (від «краще за поріг» до суттєвого перевищення), для 

енергії 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 ∈ [−0.5; 0.5] у відносних одиницях (після нормування на 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 або 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏). Для 

кожного входу визначається терм-множина з 5 термів: NB (велике від’ємне), NS (мале 

від’ємне), ZE (нульове), PS (мале додатне), PB (велике додатне). Функції належності 

обираються трикутні / трапецієподібні з перекриттям 25–50%, що забезпечує гладкість 

переходів; для крайніх термів NB і PB застосовуються трапеції, а для центральних – 

трикутники. Для виходів 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣  універсум береться у відносних одиницях [–1;1] з 

термами {DS (значно зменшити), DM (зменшити), Z (не змінювати), IM (збільшити), IS 

(значно збільшити)}, що узгоджується з виконавчими можливостями 

HVAC. Дефазифікація виконується методом центра ваги, агрегування – максимумом, 

імплікація – мінімумом; таке налаштування є стандартним для Mamdani та добре 

інтерпретується з позицій «експертного» керування. 

База правил формується за принципом пріоритетності безпеки/гігієни повітря та 

обмеження енергоспоживання, але без порушення температурно-вологісного комфорту. 

Логіка правил задає, що при суттєвому перевищенні CO₂ вентиляція має зростати 

незалежно від температурних відхилень, однак за дефіциту енергії збільшення вентиляції 

компенсується м’яким коригуванням опалення / охолодження, щоб уникнути різкого росту 

навантаження. 

Енергетична узгоджувальна підсистема реалізується як «модуль пріоритизації» 

через правила з 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃: якщо 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 є PB (перевищення бюджету), тоді для будь-яких слабких 

відхилень мікроклімату (терми NS / PS) виходи 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣 зсуваються до Z або DM, а 

для сильних відхилень (NB / PB) допускається корекція, але зі зменшеною інтенсивністю 

(IM замість IS). Якщо 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 є NB (значний запас енергії), тоді система дозволяє агресивніше 

вирівнювати мікроклімат (IS / DS), що підвищує комфорт і скорочує час перехідних 

процесів. Для інтеграції прогнозної невизначеності вводиться додаткова змінна надійності 

𝑟𝑟𝑟𝑟 ∈ [0; 1], яку отримують з дисперсії похибки регресії (наприклад, 𝑟𝑟𝑟𝑟 = 1 −𝑝𝑝𝑝𝑝𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 (1,𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧/

𝜎𝜎𝜎𝜎𝑛𝑛𝑛𝑛𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚)); якщо 𝑟𝑟𝑟𝑟 низька, правила обмежують амплітуду 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢 до Z / DM / IM, реалізуючи 

робастне «обережне» керування і зменшуючи ризик перерегулювання на шумних даних. 

 є PB (перевищення бюджету), тоді для будь-
яких слабких відхилень мікроклімату (терми NS / PS) 
виходи 

𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣, що задають корекцію інтенсивності опалення, охолодження та 

вентиляції; саме інкрементна форма забезпечує згладженість і зменшує ризик коливань у 

замкненому контурі. 

Шкали лінгвістичних термів задаються так, щоб відображати фізичний зміст змінних 

і забезпечити симетрію для помилок відносно нуля. Для температурної помилки доцільно 

прийняти 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 [−3; 3] (з урахуванням типових зон комфорту), для вологості 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐻𝐻𝐻𝐻 ∈ [−20; 20]%, 

для CO₂ 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 ∈ [−600; 1200] 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 (від «краще за поріг» до суттєвого перевищення), для 

енергії 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 ∈ [−0.5; 0.5] у відносних одиницях (після нормування на 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 або 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏). Для 

кожного входу визначається терм-множина з 5 термів: NB (велике від’ємне), NS (мале 

від’ємне), ZE (нульове), PS (мале додатне), PB (велике додатне). Функції належності 

обираються трикутні / трапецієподібні з перекриттям 25–50%, що забезпечує гладкість 

переходів; для крайніх термів NB і PB застосовуються трапеції, а для центральних – 

трикутники. Для виходів 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣  універсум береться у відносних одиницях [–1;1] з 

термами {DS (значно зменшити), DM (зменшити), Z (не змінювати), IM (збільшити), IS 

(значно збільшити)}, що узгоджується з виконавчими можливостями 

HVAC. Дефазифікація виконується методом центра ваги, агрегування – максимумом, 

імплікація – мінімумом; таке налаштування є стандартним для Mamdani та добре 

інтерпретується з позицій «експертного» керування. 

База правил формується за принципом пріоритетності безпеки/гігієни повітря та 

обмеження енергоспоживання, але без порушення температурно-вологісного комфорту. 

Логіка правил задає, що при суттєвому перевищенні CO₂ вентиляція має зростати 

незалежно від температурних відхилень, однак за дефіциту енергії збільшення вентиляції 

компенсується м’яким коригуванням опалення / охолодження, щоб уникнути різкого росту 

навантаження. 

Енергетична узгоджувальна підсистема реалізується як «модуль пріоритизації» 

через правила з 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃: якщо 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 є PB (перевищення бюджету), тоді для будь-яких слабких 

відхилень мікроклімату (терми NS / PS) виходи 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣 зсуваються до Z або DM, а 

для сильних відхилень (NB / PB) допускається корекція, але зі зменшеною інтенсивністю 

(IM замість IS). Якщо 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 є NB (значний запас енергії), тоді система дозволяє агресивніше 

вирівнювати мікроклімат (IS / DS), що підвищує комфорт і скорочує час перехідних 

процесів. Для інтеграції прогнозної невизначеності вводиться додаткова змінна надійності 

𝑟𝑟𝑟𝑟 ∈ [0; 1], яку отримують з дисперсії похибки регресії (наприклад, 𝑟𝑟𝑟𝑟 = 1 −𝑝𝑝𝑝𝑝𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 (1,𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧/

𝜎𝜎𝜎𝜎𝑛𝑛𝑛𝑛𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚)); якщо 𝑟𝑟𝑟𝑟 низька, правила обмежують амплітуду 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢 до Z / DM / IM, реалізуючи 

робастне «обережне» керування і зменшуючи ризик перерегулювання на шумних даних. 

 зсуваються до Z або DM, а для 
сильних відхилень (NB / PB) допускається корек-
ція, але зі зменшеною інтенсивністю (IM замість IS). 
Якщо 

𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣, що задають корекцію інтенсивності опалення, охолодження та 

вентиляції; саме інкрементна форма забезпечує згладженість і зменшує ризик коливань у 

замкненому контурі. 

Шкали лінгвістичних термів задаються так, щоб відображати фізичний зміст змінних 

і забезпечити симетрію для помилок відносно нуля. Для температурної помилки доцільно 

прийняти 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 [−3; 3] (з урахуванням типових зон комфорту), для вологості 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐻𝐻𝐻𝐻 ∈ [−20; 20]%, 

для CO₂ 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 ∈ [−600; 1200] 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 (від «краще за поріг» до суттєвого перевищення), для 

енергії 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 ∈ [−0.5; 0.5] у відносних одиницях (після нормування на 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 або 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏). Для 

кожного входу визначається терм-множина з 5 термів: NB (велике від’ємне), NS (мале 

від’ємне), ZE (нульове), PS (мале додатне), PB (велике додатне). Функції належності 

обираються трикутні / трапецієподібні з перекриттям 25–50%, що забезпечує гладкість 

переходів; для крайніх термів NB і PB застосовуються трапеції, а для центральних – 

трикутники. Для виходів 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣  універсум береться у відносних одиницях [–1;1] з 

термами {DS (значно зменшити), DM (зменшити), Z (не змінювати), IM (збільшити), IS 

(значно збільшити)}, що узгоджується з виконавчими можливостями 

HVAC. Дефазифікація виконується методом центра ваги, агрегування – максимумом, 

імплікація – мінімумом; таке налаштування є стандартним для Mamdani та добре 

інтерпретується з позицій «експертного» керування. 

База правил формується за принципом пріоритетності безпеки/гігієни повітря та 

обмеження енергоспоживання, але без порушення температурно-вологісного комфорту. 

Логіка правил задає, що при суттєвому перевищенні CO₂ вентиляція має зростати 

незалежно від температурних відхилень, однак за дефіциту енергії збільшення вентиляції 

компенсується м’яким коригуванням опалення / охолодження, щоб уникнути різкого росту 

навантаження. 

Енергетична узгоджувальна підсистема реалізується як «модуль пріоритизації» 

через правила з 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃: якщо 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 є PB (перевищення бюджету), тоді для будь-яких слабких 

відхилень мікроклімату (терми NS / PS) виходи 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣 зсуваються до Z або DM, а 

для сильних відхилень (NB / PB) допускається корекція, але зі зменшеною інтенсивністю 

(IM замість IS). Якщо 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 є NB (значний запас енергії), тоді система дозволяє агресивніше 

вирівнювати мікроклімат (IS / DS), що підвищує комфорт і скорочує час перехідних 

процесів. Для інтеграції прогнозної невизначеності вводиться додаткова змінна надійності 

𝑟𝑟𝑟𝑟 ∈ [0; 1], яку отримують з дисперсії похибки регресії (наприклад, 𝑟𝑟𝑟𝑟 = 1 −𝑝𝑝𝑝𝑝𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 (1,𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧/

𝜎𝜎𝜎𝜎𝑛𝑛𝑛𝑛𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚)); якщо 𝑟𝑟𝑟𝑟 низька, правила обмежують амплітуду 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢 до Z / DM / IM, реалізуючи 

робастне «обережне» керування і зменшуючи ризик перерегулювання на шумних даних. 

 є NB (значний запас енергії), тоді систе-
ма дозволяє агресивніше вирівнювати мікроклімат  
(IS / DS), що підвищує комфорт і скорочує час пере-
хідних процесів. Для інтеграції прогнозної неви-
значеності вводиться додаткова змінна надійності 

𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣, що задають корекцію інтенсивності опалення, охолодження та 

вентиляції; саме інкрементна форма забезпечує згладженість і зменшує ризик коливань у 

замкненому контурі. 

Шкали лінгвістичних термів задаються так, щоб відображати фізичний зміст змінних 

і забезпечити симетрію для помилок відносно нуля. Для температурної помилки доцільно 

прийняти 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 [−3; 3] (з урахуванням типових зон комфорту), для вологості 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐻𝐻𝐻𝐻 ∈ [−20; 20]%, 

для CO₂ 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 ∈ [−600; 1200] 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 (від «краще за поріг» до суттєвого перевищення), для 

енергії 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 ∈ [−0.5; 0.5] у відносних одиницях (після нормування на 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 або 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏). Для 

кожного входу визначається терм-множина з 5 термів: NB (велике від’ємне), NS (мале 

від’ємне), ZE (нульове), PS (мале додатне), PB (велике додатне). Функції належності 

обираються трикутні / трапецієподібні з перекриттям 25–50%, що забезпечує гладкість 

переходів; для крайніх термів NB і PB застосовуються трапеції, а для центральних – 

трикутники. Для виходів 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣  універсум береться у відносних одиницях [–1;1] з 

термами {DS (значно зменшити), DM (зменшити), Z (не змінювати), IM (збільшити), IS 

(значно збільшити)}, що узгоджується з виконавчими можливостями 

HVAC. Дефазифікація виконується методом центра ваги, агрегування – максимумом, 

імплікація – мінімумом; таке налаштування є стандартним для Mamdani та добре 

інтерпретується з позицій «експертного» керування. 

База правил формується за принципом пріоритетності безпеки/гігієни повітря та 

обмеження енергоспоживання, але без порушення температурно-вологісного комфорту. 

Логіка правил задає, що при суттєвому перевищенні CO₂ вентиляція має зростати 

незалежно від температурних відхилень, однак за дефіциту енергії збільшення вентиляції 

компенсується м’яким коригуванням опалення / охолодження, щоб уникнути різкого росту 

навантаження. 

Енергетична узгоджувальна підсистема реалізується як «модуль пріоритизації» 

через правила з 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃: якщо 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 є PB (перевищення бюджету), тоді для будь-яких слабких 

відхилень мікроклімату (терми NS / PS) виходи 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣 зсуваються до Z або DM, а 

для сильних відхилень (NB / PB) допускається корекція, але зі зменшеною інтенсивністю 

(IM замість IS). Якщо 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 є NB (значний запас енергії), тоді система дозволяє агресивніше 

вирівнювати мікроклімат (IS / DS), що підвищує комфорт і скорочує час перехідних 

процесів. Для інтеграції прогнозної невизначеності вводиться додаткова змінна надійності 

𝑟𝑟𝑟𝑟 ∈ [0; 1], яку отримують з дисперсії похибки регресії (наприклад, 𝑟𝑟𝑟𝑟 = 1 −𝑝𝑝𝑝𝑝𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 (1,𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧/

𝜎𝜎𝜎𝜎𝑛𝑛𝑛𝑛𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚)); якщо 𝑟𝑟𝑟𝑟 низька, правила обмежують амплітуду 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢 до Z / DM / IM, реалізуючи 

робастне «обережне» керування і зменшуючи ризик перерегулювання на шумних даних. 
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вентиляції; саме інкрементна форма забезпечує згладженість і зменшує ризик коливань у 

замкненому контурі. 

Шкали лінгвістичних термів задаються так, щоб відображати фізичний зміст змінних 

і забезпечити симетрію для помилок відносно нуля. Для температурної помилки доцільно 

прийняти 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 [−3; 3] (з урахуванням типових зон комфорту), для вологості 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐻𝐻𝐻𝐻 ∈ [−20; 20]%, 

для CO₂ 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 ∈ [−600; 1200] 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 (від «краще за поріг» до суттєвого перевищення), для 
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обираються трикутні / трапецієподібні з перекриттям 25–50%, що забезпечує гладкість 

переходів; для крайніх термів NB і PB застосовуються трапеції, а для центральних – 
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термами {DS (значно зменшити), DM (зменшити), Z (не змінювати), IM (збільшити), IS 

(значно збільшити)}, що узгоджується з виконавчими можливостями 

HVAC. Дефазифікація виконується методом центра ваги, агрегування – максимумом, 

імплікація – мінімумом; таке налаштування є стандартним для Mamdani та добре 

інтерпретується з позицій «експертного» керування. 

База правил формується за принципом пріоритетності безпеки/гігієни повітря та 

обмеження енергоспоживання, але без порушення температурно-вологісного комфорту. 

Логіка правил задає, що при суттєвому перевищенні CO₂ вентиляція має зростати 

незалежно від температурних відхилень, однак за дефіциту енергії збільшення вентиляції 

компенсується м’яким коригуванням опалення / охолодження, щоб уникнути різкого росту 

навантаження. 
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для сильних відхилень (NB / PB) допускається корекція, але зі зменшеною інтенсивністю 

(IM замість IS). Якщо 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 є NB (значний запас енергії), тоді система дозволяє агресивніше 

вирівнювати мікроклімат (IS / DS), що підвищує комфорт і скорочує час перехідних 

процесів. Для інтеграції прогнозної невизначеності вводиться додаткова змінна надійності 

𝑟𝑟𝑟𝑟 ∈ [0; 1], яку отримують з дисперсії похибки регресії (наприклад, 𝑟𝑟𝑟𝑟 = 1 −𝑝𝑝𝑝𝑝𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 (1,𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧/

𝜎𝜎𝜎𝜎𝑛𝑛𝑛𝑛𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚)); якщо 𝑟𝑟𝑟𝑟 низька, правила обмежують амплітуду 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢 до Z / DM / IM, реалізуючи 

робастне «обережне» керування і зменшуючи ризик перерегулювання на шумних даних. 

𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣, що задають корекцію інтенсивності опалення, охолодження та 

вентиляції; саме інкрементна форма забезпечує згладженість і зменшує ризик коливань у 

замкненому контурі. 

Шкали лінгвістичних термів задаються так, щоб відображати фізичний зміст змінних 

і забезпечити симетрію для помилок відносно нуля. Для температурної помилки доцільно 

прийняти 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 [−3; 3] (з урахуванням типових зон комфорту), для вологості 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐻𝐻𝐻𝐻 ∈ [−20; 20]%, 

для CO₂ 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 ∈ [−600; 1200] 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 (від «краще за поріг» до суттєвого перевищення), для 

енергії 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 ∈ [−0.5; 0.5] у відносних одиницях (після нормування на 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 або 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏). Для 

кожного входу визначається терм-множина з 5 термів: NB (велике від’ємне), NS (мале 

від’ємне), ZE (нульове), PS (мале додатне), PB (велике додатне). Функції належності 

обираються трикутні / трапецієподібні з перекриттям 25–50%, що забезпечує гладкість 

переходів; для крайніх термів NB і PB застосовуються трапеції, а для центральних – 

трикутники. Для виходів 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣  універсум береться у відносних одиницях [–1;1] з 

термами {DS (значно зменшити), DM (зменшити), Z (не змінювати), IM (збільшити), IS 

(значно збільшити)}, що узгоджується з виконавчими можливостями 

HVAC. Дефазифікація виконується методом центра ваги, агрегування – максимумом, 

імплікація – мінімумом; таке налаштування є стандартним для Mamdani та добре 

інтерпретується з позицій «експертного» керування. 

База правил формується за принципом пріоритетності безпеки/гігієни повітря та 

обмеження енергоспоживання, але без порушення температурно-вологісного комфорту. 

Логіка правил задає, що при суттєвому перевищенні CO₂ вентиляція має зростати 

незалежно від температурних відхилень, однак за дефіциту енергії збільшення вентиляції 

компенсується м’яким коригуванням опалення / охолодження, щоб уникнути різкого росту 

навантаження. 

Енергетична узгоджувальна підсистема реалізується як «модуль пріоритизації» 

через правила з 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃: якщо 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 є PB (перевищення бюджету), тоді для будь-яких слабких 

відхилень мікроклімату (терми NS / PS) виходи 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣 зсуваються до Z або DM, а 

для сильних відхилень (NB / PB) допускається корекція, але зі зменшеною інтенсивністю 

(IM замість IS). Якщо 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 є NB (значний запас енергії), тоді система дозволяє агресивніше 

вирівнювати мікроклімат (IS / DS), що підвищує комфорт і скорочує час перехідних 

процесів. Для інтеграції прогнозної невизначеності вводиться додаткова змінна надійності 

𝑟𝑟𝑟𝑟 ∈ [0; 1], яку отримують з дисперсії похибки регресії (наприклад, 𝑟𝑟𝑟𝑟 = 1 −𝑝𝑝𝑝𝑝𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 (1,𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧/

𝜎𝜎𝜎𝜎𝑛𝑛𝑛𝑛𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚)); якщо 𝑟𝑟𝑟𝑟 низька, правила обмежують амплітуду 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢 до Z / DM / IM, реалізуючи 

робастне «обережне» керування і зменшуючи ризик перерегулювання на шумних даних. 

); якщо 

𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣, що задають корекцію інтенсивності опалення, охолодження та 

вентиляції; саме інкрементна форма забезпечує згладженість і зменшує ризик коливань у 

замкненому контурі. 

Шкали лінгвістичних термів задаються так, щоб відображати фізичний зміст змінних 

і забезпечити симетрію для помилок відносно нуля. Для температурної помилки доцільно 

прийняти 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 [−3; 3] (з урахуванням типових зон комфорту), для вологості 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐻𝐻𝐻𝐻 ∈ [−20; 20]%, 

для CO₂ 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 ∈ [−600; 1200] 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 (від «краще за поріг» до суттєвого перевищення), для 

енергії 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 ∈ [−0.5; 0.5] у відносних одиницях (після нормування на 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 або 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏). Для 

кожного входу визначається терм-множина з 5 термів: NB (велике від’ємне), NS (мале 

від’ємне), ZE (нульове), PS (мале додатне), PB (велике додатне). Функції належності 

обираються трикутні / трапецієподібні з перекриттям 25–50%, що забезпечує гладкість 

переходів; для крайніх термів NB і PB застосовуються трапеції, а для центральних – 

трикутники. Для виходів 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣  універсум береться у відносних одиницях [–1;1] з 

термами {DS (значно зменшити), DM (зменшити), Z (не змінювати), IM (збільшити), IS 

(значно збільшити)}, що узгоджується з виконавчими можливостями 

HVAC. Дефазифікація виконується методом центра ваги, агрегування – максимумом, 

імплікація – мінімумом; таке налаштування є стандартним для Mamdani та добре 

інтерпретується з позицій «експертного» керування. 

База правил формується за принципом пріоритетності безпеки/гігієни повітря та 

обмеження енергоспоживання, але без порушення температурно-вологісного комфорту. 

Логіка правил задає, що при суттєвому перевищенні CO₂ вентиляція має зростати 

незалежно від температурних відхилень, однак за дефіциту енергії збільшення вентиляції 

компенсується м’яким коригуванням опалення / охолодження, щоб уникнути різкого росту 

навантаження. 

Енергетична узгоджувальна підсистема реалізується як «модуль пріоритизації» 

через правила з 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃: якщо 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 є PB (перевищення бюджету), тоді для будь-яких слабких 

відхилень мікроклімату (терми NS / PS) виходи 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣 зсуваються до Z або DM, а 

для сильних відхилень (NB / PB) допускається корекція, але зі зменшеною інтенсивністю 

(IM замість IS). Якщо 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 є NB (значний запас енергії), тоді система дозволяє агресивніше 

вирівнювати мікроклімат (IS / DS), що підвищує комфорт і скорочує час перехідних 

процесів. Для інтеграції прогнозної невизначеності вводиться додаткова змінна надійності 

𝑟𝑟𝑟𝑟 ∈ [0; 1], яку отримують з дисперсії похибки регресії (наприклад, 𝑟𝑟𝑟𝑟 = 1 −𝑝𝑝𝑝𝑝𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 (1,𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧/

𝜎𝜎𝜎𝜎𝑛𝑛𝑛𝑛𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚)); якщо 𝑟𝑟𝑟𝑟 низька, правила обмежують амплітуду 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢 до Z / DM / IM, реалізуючи 

робастне «обережне» керування і зменшуючи ризик перерегулювання на шумних даних. 

 низька, пра-
вила обмежують амплітуду 

𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣, що задають корекцію інтенсивності опалення, охолодження та 

вентиляції; саме інкрементна форма забезпечує згладженість і зменшує ризик коливань у 

замкненому контурі. 

Шкали лінгвістичних термів задаються так, щоб відображати фізичний зміст змінних 

і забезпечити симетрію для помилок відносно нуля. Для температурної помилки доцільно 

прийняти 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 [−3; 3] (з урахуванням типових зон комфорту), для вологості 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐻𝐻𝐻𝐻 ∈ [−20; 20]%, 

для CO₂ 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 ∈ [−600; 1200] 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 (від «краще за поріг» до суттєвого перевищення), для 

енергії 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 ∈ [−0.5; 0.5] у відносних одиницях (після нормування на 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 або 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏). Для 

кожного входу визначається терм-множина з 5 термів: NB (велике від’ємне), NS (мале 

від’ємне), ZE (нульове), PS (мале додатне), PB (велике додатне). Функції належності 

обираються трикутні / трапецієподібні з перекриттям 25–50%, що забезпечує гладкість 

переходів; для крайніх термів NB і PB застосовуються трапеції, а для центральних – 

трикутники. Для виходів 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣  універсум береться у відносних одиницях [–1;1] з 

термами {DS (значно зменшити), DM (зменшити), Z (не змінювати), IM (збільшити), IS 

(значно збільшити)}, що узгоджується з виконавчими можливостями 

HVAC. Дефазифікація виконується методом центра ваги, агрегування – максимумом, 

імплікація – мінімумом; таке налаштування є стандартним для Mamdani та добре 

інтерпретується з позицій «експертного» керування. 

База правил формується за принципом пріоритетності безпеки/гігієни повітря та 

обмеження енергоспоживання, але без порушення температурно-вологісного комфорту. 

Логіка правил задає, що при суттєвому перевищенні CO₂ вентиляція має зростати 

незалежно від температурних відхилень, однак за дефіциту енергії збільшення вентиляції 

компенсується м’яким коригуванням опалення / охолодження, щоб уникнути різкого росту 

навантаження. 

Енергетична узгоджувальна підсистема реалізується як «модуль пріоритизації» 

через правила з 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃: якщо 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 є PB (перевищення бюджету), тоді для будь-яких слабких 

відхилень мікроклімату (терми NS / PS) виходи 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣 зсуваються до Z або DM, а 

для сильних відхилень (NB / PB) допускається корекція, але зі зменшеною інтенсивністю 

(IM замість IS). Якщо 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 є NB (значний запас енергії), тоді система дозволяє агресивніше 

вирівнювати мікроклімат (IS / DS), що підвищує комфорт і скорочує час перехідних 

процесів. Для інтеграції прогнозної невизначеності вводиться додаткова змінна надійності 

𝑟𝑟𝑟𝑟 ∈ [0; 1], яку отримують з дисперсії похибки регресії (наприклад, 𝑟𝑟𝑟𝑟 = 1 −𝑝𝑝𝑝𝑝𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 (1,𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧/

𝜎𝜎𝜎𝜎𝑛𝑛𝑛𝑛𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚)); якщо 𝑟𝑟𝑟𝑟 низька, правила обмежують амплітуду 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢 до Z / DM / IM, реалізуючи 

робастне «обережне» керування і зменшуючи ризик перерегулювання на шумних даних. 

 до Z / DM / IM, реалі-
зуючи робастне «обережне» керування і зменшуючи 
ризик перерегулювання на шумних даних.

Узгоджена робота трьох виходів забезпечується 
через міжконтурні правила, що враховують фізич-
ні зв’язки: збільшення вентиляції зазвичай змінює 
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теплове навантаження, тому при змінює теплове навантаження, тому при 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 у PB та 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 у NB додатково активується 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ у IM, 

щоб компенсувати охолоджувальний ефект припливного повітря; аналогічно при 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 у PB та 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 у PB 

може бути активоване 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 у IM. Така база правил є інтерпретованою, масштабується на додаткові 

сенсори (VOC, PM2.5, освітленість) і безпосередньо відповідає архітектурі системи: прогнозний 

регресійний блок формує 𝑇𝑇𝑇𝑇�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖, 𝐶̂𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑃𝑃𝑃𝑃�, нечіткий блок переводить прогнозні відхилення у 

лінгвістичні оцінки й генерує керувальні інкременти, а виконавчий рівень реалізує їх у HVAC, 

формуючи зворотний зв’язок через сенсорний рівень. 

Для завершення синтезу виконується первинне налаштування параметрів функцій 

належності за даними, що вже використовуються в регресії: центри ZE калібруються на комфортні 

уставки, ширини NS / PS – на допустимі відхилення, а NB / PB – на граничні значення, при яких 

потрібне швидке втручання. Валідація правил здійснюється за критеріями відсутності конфліктів 

(одночасного значного зростання опалення й охолодження), монотонності реакції (збільшення ∣ 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 ∣ 

не зменшує інтенсивність відповідного впливу) та енергетичної узгодженості (за 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 у PB не 

генеруються керування IS, окрім випадків критичного перевищення 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶). У підсумку синтезована 

нечітка система забезпечує формально визначене, інтерпретоване і робастне прийняття рішень у 

реальному часі з явним урахуванням прогнозованих станів і енергетичних обмежень, що відповідає 

науково-практичній спрямованості розроблюваної інформаційної технології. 

Оцінка ефективності запропонованого гібридного регресійно-нечіткого підходу здійснюється в 
межах імітаційно-експериментального дослідження з використанням реальних часових рядів 
сенсорних даних розумного будинку та порівнянням із базовими алгоритмами керування. Як 
еталонні сценарії розглядаються традиційне правило-орієнтоване керування (on / off або PID-типу з 
фіксованими уставками) та система, що використовує лише регресійне прогнозування без нечіткого 
модуля прийняття рішень. Оцінювання проводиться на однакових інтервалах часу за зіставних 
зовнішніх умов, що дозволяє мінімізувати вплив неконтрольованих факторів. 

Ефективність з точки зору якості мікроклімату характеризується середньоквадратичним 
відхиленням параметрів від заданих уставок та часткою часу перебування в зоні комфорту. Для 
температури, вологості та концентрації CO₂ обчислюються показники 

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑧𝑧𝑧𝑧 = �1
𝑁𝑁𝑁𝑁
∑ (𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑧𝑧𝑧𝑧𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠)2𝑁𝑁𝑁𝑁
𝑘𝑘𝑘𝑘=1 ,  (17) 

а також інтегральний індекс комфорту 𝐽𝐽𝐽𝐽𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐, що визначається як відсоток відліків, для яких усі 
параметри одночасно знаходяться в допустимих нормативних межах. Результати експериментів 
показують, що використання гібридної системи зменшує RMSE температури на 15–25% порівняно 
з класичним керуванням і на 8–12% порівняно з чисто регресійним підходом, а показник 𝐽𝐽𝐽𝐽𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐 
зростає в середньому на 10–15%, що свідчить про стабільніше підтримання мікроклімату за умов 
змінних збурень. 

Енергетична ефективність оцінюється за сумарним споживанням енергії за період 
спостереження та питомими витратами на одиницю часу перебування в комфортному стані. Для 
цього аналізується інтеграл потужності 

𝑅𝑅𝑅𝑅 = ∑ 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) 𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝑁𝑁𝑁𝑁
𝑘𝑘𝑘𝑘=1 ∑  (18) 

а також відносна економія 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑅𝑅𝑅𝑅 = (𝑅𝑅𝑅𝑅𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 − 𝑅𝑅𝑅𝑅ℎ𝑦𝑦𝑦𝑦𝑏𝑏𝑏𝑏)/𝑅𝑅𝑅𝑅𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠. 

 у PB та змінює теплове навантаження, тому при 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 у PB та 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 у NB додатково активується 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ у IM, 

щоб компенсувати охолоджувальний ефект припливного повітря; аналогічно при 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 у PB та 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 у PB 

може бути активоване 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 у IM. Така база правил є інтерпретованою, масштабується на додаткові 

сенсори (VOC, PM2.5, освітленість) і безпосередньо відповідає архітектурі системи: прогнозний 

регресійний блок формує 𝑇𝑇𝑇𝑇�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖, 𝐶̂𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑃𝑃𝑃𝑃�, нечіткий блок переводить прогнозні відхилення у 

лінгвістичні оцінки й генерує керувальні інкременти, а виконавчий рівень реалізує їх у HVAC, 

формуючи зворотний зв’язок через сенсорний рівень. 

Для завершення синтезу виконується первинне налаштування параметрів функцій 

належності за даними, що вже використовуються в регресії: центри ZE калібруються на комфортні 

уставки, ширини NS / PS – на допустимі відхилення, а NB / PB – на граничні значення, при яких 

потрібне швидке втручання. Валідація правил здійснюється за критеріями відсутності конфліктів 

(одночасного значного зростання опалення й охолодження), монотонності реакції (збільшення ∣ 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 ∣ 

не зменшує інтенсивність відповідного впливу) та енергетичної узгодженості (за 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 у PB не 

генеруються керування IS, окрім випадків критичного перевищення 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶). У підсумку синтезована 

нечітка система забезпечує формально визначене, інтерпретоване і робастне прийняття рішень у 

реальному часі з явним урахуванням прогнозованих станів і енергетичних обмежень, що відповідає 

науково-практичній спрямованості розроблюваної інформаційної технології. 

Оцінка ефективності запропонованого гібридного регресійно-нечіткого підходу здійснюється в 
межах імітаційно-експериментального дослідження з використанням реальних часових рядів 
сенсорних даних розумного будинку та порівнянням із базовими алгоритмами керування. Як 
еталонні сценарії розглядаються традиційне правило-орієнтоване керування (on / off або PID-типу з 
фіксованими уставками) та система, що використовує лише регресійне прогнозування без нечіткого 
модуля прийняття рішень. Оцінювання проводиться на однакових інтервалах часу за зіставних 
зовнішніх умов, що дозволяє мінімізувати вплив неконтрольованих факторів. 

Ефективність з точки зору якості мікроклімату характеризується середньоквадратичним 
відхиленням параметрів від заданих уставок та часткою часу перебування в зоні комфорту. Для 
температури, вологості та концентрації CO₂ обчислюються показники 

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑧𝑧𝑧𝑧 = �1
𝑁𝑁𝑁𝑁
∑ (𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑧𝑧𝑧𝑧𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠)2𝑁𝑁𝑁𝑁
𝑘𝑘𝑘𝑘=1 ,  (17) 

а також інтегральний індекс комфорту 𝐽𝐽𝐽𝐽𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐, що визначається як відсоток відліків, для яких усі 
параметри одночасно знаходяться в допустимих нормативних межах. Результати експериментів 
показують, що використання гібридної системи зменшує RMSE температури на 15–25% порівняно 
з класичним керуванням і на 8–12% порівняно з чисто регресійним підходом, а показник 𝐽𝐽𝐽𝐽𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐 
зростає в середньому на 10–15%, що свідчить про стабільніше підтримання мікроклімату за умов 
змінних збурень. 

Енергетична ефективність оцінюється за сумарним споживанням енергії за період 
спостереження та питомими витратами на одиницю часу перебування в комфортному стані. Для 
цього аналізується інтеграл потужності 

𝑅𝑅𝑅𝑅 = ∑ 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) 𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝑁𝑁𝑁𝑁
𝑘𝑘𝑘𝑘=1 ∑  (18) 

а також відносна економія 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑅𝑅𝑅𝑅 = (𝑅𝑅𝑅𝑅𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 − 𝑅𝑅𝑅𝑅ℎ𝑦𝑦𝑦𝑦𝑏𝑏𝑏𝑏)/𝑅𝑅𝑅𝑅𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠. 

 у NB 
додатково активується змінює теплове навантаження, тому при 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 у PB та 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 у NB додатково активується 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ у IM, 

щоб компенсувати охолоджувальний ефект припливного повітря; аналогічно при 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 у PB та 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 у PB 

може бути активоване 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 у IM. Така база правил є інтерпретованою, масштабується на додаткові 

сенсори (VOC, PM2.5, освітленість) і безпосередньо відповідає архітектурі системи: прогнозний 

регресійний блок формує 𝑇𝑇𝑇𝑇�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖, 𝐶̂𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑃𝑃𝑃𝑃�, нечіткий блок переводить прогнозні відхилення у 

лінгвістичні оцінки й генерує керувальні інкременти, а виконавчий рівень реалізує їх у HVAC, 

формуючи зворотний зв’язок через сенсорний рівень. 

Для завершення синтезу виконується первинне налаштування параметрів функцій 

належності за даними, що вже використовуються в регресії: центри ZE калібруються на комфортні 

уставки, ширини NS / PS – на допустимі відхилення, а NB / PB – на граничні значення, при яких 

потрібне швидке втручання. Валідація правил здійснюється за критеріями відсутності конфліктів 

(одночасного значного зростання опалення й охолодження), монотонності реакції (збільшення ∣ 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 ∣ 

не зменшує інтенсивність відповідного впливу) та енергетичної узгодженості (за 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 у PB не 

генеруються керування IS, окрім випадків критичного перевищення 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶). У підсумку синтезована 

нечітка система забезпечує формально визначене, інтерпретоване і робастне прийняття рішень у 

реальному часі з явним урахуванням прогнозованих станів і енергетичних обмежень, що відповідає 

науково-практичній спрямованості розроблюваної інформаційної технології. 

Оцінка ефективності запропонованого гібридного регресійно-нечіткого підходу здійснюється в 
межах імітаційно-експериментального дослідження з використанням реальних часових рядів 
сенсорних даних розумного будинку та порівнянням із базовими алгоритмами керування. Як 
еталонні сценарії розглядаються традиційне правило-орієнтоване керування (on / off або PID-типу з 
фіксованими уставками) та система, що використовує лише регресійне прогнозування без нечіткого 
модуля прийняття рішень. Оцінювання проводиться на однакових інтервалах часу за зіставних 
зовнішніх умов, що дозволяє мінімізувати вплив неконтрольованих факторів. 

Ефективність з точки зору якості мікроклімату характеризується середньоквадратичним 
відхиленням параметрів від заданих уставок та часткою часу перебування в зоні комфорту. Для 
температури, вологості та концентрації CO₂ обчислюються показники 

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑧𝑧𝑧𝑧 = �1
𝑁𝑁𝑁𝑁
∑ (𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑧𝑧𝑧𝑧𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠)2𝑁𝑁𝑁𝑁
𝑘𝑘𝑘𝑘=1 ,  (17) 

а також інтегральний індекс комфорту 𝐽𝐽𝐽𝐽𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐, що визначається як відсоток відліків, для яких усі 
параметри одночасно знаходяться в допустимих нормативних межах. Результати експериментів 
показують, що використання гібридної системи зменшує RMSE температури на 15–25% порівняно 
з класичним керуванням і на 8–12% порівняно з чисто регресійним підходом, а показник 𝐽𝐽𝐽𝐽𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐 
зростає в середньому на 10–15%, що свідчить про стабільніше підтримання мікроклімату за умов 
змінних збурень. 

Енергетична ефективність оцінюється за сумарним споживанням енергії за період 
спостереження та питомими витратами на одиницю часу перебування в комфортному стані. Для 
цього аналізується інтеграл потужності 

𝑅𝑅𝑅𝑅 = ∑ 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) 𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝑁𝑁𝑁𝑁
𝑘𝑘𝑘𝑘=1 ∑  (18) 

а також відносна економія 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑅𝑅𝑅𝑅 = (𝑅𝑅𝑅𝑅𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 − 𝑅𝑅𝑅𝑅ℎ𝑦𝑦𝑦𝑦𝑏𝑏𝑏𝑏)/𝑅𝑅𝑅𝑅𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠. 

 у IM, щоб компенсувати 
охолоджувальний ефект припливного повітря; анало-
гічно при змінює теплове навантаження, тому при 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 у PB та 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 у NB додатково активується 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ у IM, 

щоб компенсувати охолоджувальний ефект припливного повітря; аналогічно при 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 у PB та 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 у PB 

може бути активоване 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 у IM. Така база правил є інтерпретованою, масштабується на додаткові 

сенсори (VOC, PM2.5, освітленість) і безпосередньо відповідає архітектурі системи: прогнозний 

регресійний блок формує 𝑇𝑇𝑇𝑇�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖, 𝐶̂𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑃𝑃𝑃𝑃�, нечіткий блок переводить прогнозні відхилення у 

лінгвістичні оцінки й генерує керувальні інкременти, а виконавчий рівень реалізує їх у HVAC, 

формуючи зворотний зв’язок через сенсорний рівень. 

Для завершення синтезу виконується первинне налаштування параметрів функцій 

належності за даними, що вже використовуються в регресії: центри ZE калібруються на комфортні 

уставки, ширини NS / PS – на допустимі відхилення, а NB / PB – на граничні значення, при яких 

потрібне швидке втручання. Валідація правил здійснюється за критеріями відсутності конфліктів 

(одночасного значного зростання опалення й охолодження), монотонності реакції (збільшення ∣ 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 ∣ 

не зменшує інтенсивність відповідного впливу) та енергетичної узгодженості (за 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 у PB не 

генеруються керування IS, окрім випадків критичного перевищення 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶). У підсумку синтезована 

нечітка система забезпечує формально визначене, інтерпретоване і робастне прийняття рішень у 

реальному часі з явним урахуванням прогнозованих станів і енергетичних обмежень, що відповідає 

науково-практичній спрямованості розроблюваної інформаційної технології. 

Оцінка ефективності запропонованого гібридного регресійно-нечіткого підходу здійснюється в 
межах імітаційно-експериментального дослідження з використанням реальних часових рядів 
сенсорних даних розумного будинку та порівнянням із базовими алгоритмами керування. Як 
еталонні сценарії розглядаються традиційне правило-орієнтоване керування (on / off або PID-типу з 
фіксованими уставками) та система, що використовує лише регресійне прогнозування без нечіткого 
модуля прийняття рішень. Оцінювання проводиться на однакових інтервалах часу за зіставних 
зовнішніх умов, що дозволяє мінімізувати вплив неконтрольованих факторів. 

Ефективність з точки зору якості мікроклімату характеризується середньоквадратичним 
відхиленням параметрів від заданих уставок та часткою часу перебування в зоні комфорту. Для 
температури, вологості та концентрації CO₂ обчислюються показники 

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑧𝑧𝑧𝑧 = �1
𝑁𝑁𝑁𝑁
∑ (𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑧𝑧𝑧𝑧𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠)2𝑁𝑁𝑁𝑁
𝑘𝑘𝑘𝑘=1 ,  (17) 

а також інтегральний індекс комфорту 𝐽𝐽𝐽𝐽𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐, що визначається як відсоток відліків, для яких усі 
параметри одночасно знаходяться в допустимих нормативних межах. Результати експериментів 
показують, що використання гібридної системи зменшує RMSE температури на 15–25% порівняно 
з класичним керуванням і на 8–12% порівняно з чисто регресійним підходом, а показник 𝐽𝐽𝐽𝐽𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐 
зростає в середньому на 10–15%, що свідчить про стабільніше підтримання мікроклімату за умов 
змінних збурень. 

Енергетична ефективність оцінюється за сумарним споживанням енергії за період 
спостереження та питомими витратами на одиницю часу перебування в комфортному стані. Для 
цього аналізується інтеграл потужності 

𝑅𝑅𝑅𝑅 = ∑ 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) 𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝑁𝑁𝑁𝑁
𝑘𝑘𝑘𝑘=1 ∑  (18) 

а також відносна економія 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑅𝑅𝑅𝑅 = (𝑅𝑅𝑅𝑅𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 − 𝑅𝑅𝑅𝑅ℎ𝑦𝑦𝑦𝑦𝑏𝑏𝑏𝑏)/𝑅𝑅𝑅𝑅𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠. 

 у PB та змінює теплове навантаження, тому при 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 у PB та 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 у NB додатково активується 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ у IM, 

щоб компенсувати охолоджувальний ефект припливного повітря; аналогічно при 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 у PB та 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 у PB 

може бути активоване 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 у IM. Така база правил є інтерпретованою, масштабується на додаткові 

сенсори (VOC, PM2.5, освітленість) і безпосередньо відповідає архітектурі системи: прогнозний 

регресійний блок формує 𝑇𝑇𝑇𝑇�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖, 𝐶̂𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑃𝑃𝑃𝑃�, нечіткий блок переводить прогнозні відхилення у 

лінгвістичні оцінки й генерує керувальні інкременти, а виконавчий рівень реалізує їх у HVAC, 

формуючи зворотний зв’язок через сенсорний рівень. 

Для завершення синтезу виконується первинне налаштування параметрів функцій 

належності за даними, що вже використовуються в регресії: центри ZE калібруються на комфортні 

уставки, ширини NS / PS – на допустимі відхилення, а NB / PB – на граничні значення, при яких 

потрібне швидке втручання. Валідація правил здійснюється за критеріями відсутності конфліктів 

(одночасного значного зростання опалення й охолодження), монотонності реакції (збільшення ∣ 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 ∣ 

не зменшує інтенсивність відповідного впливу) та енергетичної узгодженості (за 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 у PB не 

генеруються керування IS, окрім випадків критичного перевищення 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶). У підсумку синтезована 

нечітка система забезпечує формально визначене, інтерпретоване і робастне прийняття рішень у 

реальному часі з явним урахуванням прогнозованих станів і енергетичних обмежень, що відповідає 

науково-практичній спрямованості розроблюваної інформаційної технології. 

Оцінка ефективності запропонованого гібридного регресійно-нечіткого підходу здійснюється в 
межах імітаційно-експериментального дослідження з використанням реальних часових рядів 
сенсорних даних розумного будинку та порівнянням із базовими алгоритмами керування. Як 
еталонні сценарії розглядаються традиційне правило-орієнтоване керування (on / off або PID-типу з 
фіксованими уставками) та система, що використовує лише регресійне прогнозування без нечіткого 
модуля прийняття рішень. Оцінювання проводиться на однакових інтервалах часу за зіставних 
зовнішніх умов, що дозволяє мінімізувати вплив неконтрольованих факторів. 

Ефективність з точки зору якості мікроклімату характеризується середньоквадратичним 
відхиленням параметрів від заданих уставок та часткою часу перебування в зоні комфорту. Для 
температури, вологості та концентрації CO₂ обчислюються показники 

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑧𝑧𝑧𝑧 = �1
𝑁𝑁𝑁𝑁
∑ (𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑧𝑧𝑧𝑧𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠)2𝑁𝑁𝑁𝑁
𝑘𝑘𝑘𝑘=1 ,  (17) 

а також інтегральний індекс комфорту 𝐽𝐽𝐽𝐽𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐, що визначається як відсоток відліків, для яких усі 
параметри одночасно знаходяться в допустимих нормативних межах. Результати експериментів 
показують, що використання гібридної системи зменшує RMSE температури на 15–25% порівняно 
з класичним керуванням і на 8–12% порівняно з чисто регресійним підходом, а показник 𝐽𝐽𝐽𝐽𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐 
зростає в середньому на 10–15%, що свідчить про стабільніше підтримання мікроклімату за умов 
змінних збурень. 

Енергетична ефективність оцінюється за сумарним споживанням енергії за період 
спостереження та питомими витратами на одиницю часу перебування в комфортному стані. Для 
цього аналізується інтеграл потужності 

𝑅𝑅𝑅𝑅 = ∑ 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) 𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝑁𝑁𝑁𝑁
𝑘𝑘𝑘𝑘=1 ∑  (18) 

а також відносна економія 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑅𝑅𝑅𝑅 = (𝑅𝑅𝑅𝑅𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 − 𝑅𝑅𝑅𝑅ℎ𝑦𝑦𝑦𝑦𝑏𝑏𝑏𝑏)/𝑅𝑅𝑅𝑅𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠. 

 у PB може бути активоване  

змінює теплове навантаження, тому при 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 у PB та 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 у NB додатково активується 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ у IM, 

щоб компенсувати охолоджувальний ефект припливного повітря; аналогічно при 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 у PB та 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 у PB 

може бути активоване 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 у IM. Така база правил є інтерпретованою, масштабується на додаткові 

сенсори (VOC, PM2.5, освітленість) і безпосередньо відповідає архітектурі системи: прогнозний 

регресійний блок формує 𝑇𝑇𝑇𝑇�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖, 𝐶̂𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑃𝑃𝑃𝑃�, нечіткий блок переводить прогнозні відхилення у 

лінгвістичні оцінки й генерує керувальні інкременти, а виконавчий рівень реалізує їх у HVAC, 

формуючи зворотний зв’язок через сенсорний рівень. 

Для завершення синтезу виконується первинне налаштування параметрів функцій 

належності за даними, що вже використовуються в регресії: центри ZE калібруються на комфортні 

уставки, ширини NS / PS – на допустимі відхилення, а NB / PB – на граничні значення, при яких 

потрібне швидке втручання. Валідація правил здійснюється за критеріями відсутності конфліктів 

(одночасного значного зростання опалення й охолодження), монотонності реакції (збільшення ∣ 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 ∣ 

не зменшує інтенсивність відповідного впливу) та енергетичної узгодженості (за 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 у PB не 

генеруються керування IS, окрім випадків критичного перевищення 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶). У підсумку синтезована 

нечітка система забезпечує формально визначене, інтерпретоване і робастне прийняття рішень у 

реальному часі з явним урахуванням прогнозованих станів і енергетичних обмежень, що відповідає 

науково-практичній спрямованості розроблюваної інформаційної технології. 

Оцінка ефективності запропонованого гібридного регресійно-нечіткого підходу здійснюється в 
межах імітаційно-експериментального дослідження з використанням реальних часових рядів 
сенсорних даних розумного будинку та порівнянням із базовими алгоритмами керування. Як 
еталонні сценарії розглядаються традиційне правило-орієнтоване керування (on / off або PID-типу з 
фіксованими уставками) та система, що використовує лише регресійне прогнозування без нечіткого 
модуля прийняття рішень. Оцінювання проводиться на однакових інтервалах часу за зіставних 
зовнішніх умов, що дозволяє мінімізувати вплив неконтрольованих факторів. 

Ефективність з точки зору якості мікроклімату характеризується середньоквадратичним 
відхиленням параметрів від заданих уставок та часткою часу перебування в зоні комфорту. Для 
температури, вологості та концентрації CO₂ обчислюються показники 

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑧𝑧𝑧𝑧 = �1
𝑁𝑁𝑁𝑁
∑ (𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑧𝑧𝑧𝑧𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠)2𝑁𝑁𝑁𝑁
𝑘𝑘𝑘𝑘=1 ,  (17) 

а також інтегральний індекс комфорту 𝐽𝐽𝐽𝐽𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐, що визначається як відсоток відліків, для яких усі 
параметри одночасно знаходяться в допустимих нормативних межах. Результати експериментів 
показують, що використання гібридної системи зменшує RMSE температури на 15–25% порівняно 
з класичним керуванням і на 8–12% порівняно з чисто регресійним підходом, а показник 𝐽𝐽𝐽𝐽𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐 
зростає в середньому на 10–15%, що свідчить про стабільніше підтримання мікроклімату за умов 
змінних збурень. 

Енергетична ефективність оцінюється за сумарним споживанням енергії за період 
спостереження та питомими витратами на одиницю часу перебування в комфортному стані. Для 
цього аналізується інтеграл потужності 

𝑅𝑅𝑅𝑅 = ∑ 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) 𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝑁𝑁𝑁𝑁
𝑘𝑘𝑘𝑘=1 ∑  (18) 

а також відносна економія 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑅𝑅𝑅𝑅 = (𝑅𝑅𝑅𝑅𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 − 𝑅𝑅𝑅𝑅ℎ𝑦𝑦𝑦𝑦𝑏𝑏𝑏𝑏)/𝑅𝑅𝑅𝑅𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠. 

 у IM. Така база правил є інтерпретованою, масш-
табується на додаткові сенсори (VOC, PM2.5, освітле-
ність) і безпосередньо відповідає архітектурі системи: 
прогнозний регресійний блок формує 

змінює теплове навантаження, тому при 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 у PB та 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 у NB додатково активується 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ у IM, 

щоб компенсувати охолоджувальний ефект припливного повітря; аналогічно при 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 у PB та 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 у PB 

може бути активоване 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 у IM. Така база правил є інтерпретованою, масштабується на додаткові 

сенсори (VOC, PM2.5, освітленість) і безпосередньо відповідає архітектурі системи: прогнозний 

регресійний блок формує 𝑇𝑇𝑇𝑇�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖, 𝐶̂𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑃𝑃𝑃𝑃�, нечіткий блок переводить прогнозні відхилення у 

лінгвістичні оцінки й генерує керувальні інкременти, а виконавчий рівень реалізує їх у HVAC, 

формуючи зворотний зв’язок через сенсорний рівень. 

Для завершення синтезу виконується первинне налаштування параметрів функцій 

належності за даними, що вже використовуються в регресії: центри ZE калібруються на комфортні 

уставки, ширини NS / PS – на допустимі відхилення, а NB / PB – на граничні значення, при яких 

потрібне швидке втручання. Валідація правил здійснюється за критеріями відсутності конфліктів 

(одночасного значного зростання опалення й охолодження), монотонності реакції (збільшення ∣ 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 ∣ 

не зменшує інтенсивність відповідного впливу) та енергетичної узгодженості (за 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 у PB не 

генеруються керування IS, окрім випадків критичного перевищення 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶). У підсумку синтезована 

нечітка система забезпечує формально визначене, інтерпретоване і робастне прийняття рішень у 

реальному часі з явним урахуванням прогнозованих станів і енергетичних обмежень, що відповідає 

науково-практичній спрямованості розроблюваної інформаційної технології. 

Оцінка ефективності запропонованого гібридного регресійно-нечіткого підходу здійснюється в 
межах імітаційно-експериментального дослідження з використанням реальних часових рядів 
сенсорних даних розумного будинку та порівнянням із базовими алгоритмами керування. Як 
еталонні сценарії розглядаються традиційне правило-орієнтоване керування (on / off або PID-типу з 
фіксованими уставками) та система, що використовує лише регресійне прогнозування без нечіткого 
модуля прийняття рішень. Оцінювання проводиться на однакових інтервалах часу за зіставних 
зовнішніх умов, що дозволяє мінімізувати вплив неконтрольованих факторів. 

Ефективність з точки зору якості мікроклімату характеризується середньоквадратичним 
відхиленням параметрів від заданих уставок та часткою часу перебування в зоні комфорту. Для 
температури, вологості та концентрації CO₂ обчислюються показники 

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑧𝑧𝑧𝑧 = �1
𝑁𝑁𝑁𝑁
∑ (𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑧𝑧𝑧𝑧𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠)2𝑁𝑁𝑁𝑁
𝑘𝑘𝑘𝑘=1 ,  (17) 

а також інтегральний індекс комфорту 𝐽𝐽𝐽𝐽𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐, що визначається як відсоток відліків, для яких усі 
параметри одночасно знаходяться в допустимих нормативних межах. Результати експериментів 
показують, що використання гібридної системи зменшує RMSE температури на 15–25% порівняно 
з класичним керуванням і на 8–12% порівняно з чисто регресійним підходом, а показник 𝐽𝐽𝐽𝐽𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐 
зростає в середньому на 10–15%, що свідчить про стабільніше підтримання мікроклімату за умов 
змінних збурень. 

Енергетична ефективність оцінюється за сумарним споживанням енергії за період 
спостереження та питомими витратами на одиницю часу перебування в комфортному стані. Для 
цього аналізується інтеграл потужності 

𝑅𝑅𝑅𝑅 = ∑ 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) 𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝑁𝑁𝑁𝑁
𝑘𝑘𝑘𝑘=1 ∑  (18) 

а також відносна економія 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑅𝑅𝑅𝑅 = (𝑅𝑅𝑅𝑅𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 − 𝑅𝑅𝑅𝑅ℎ𝑦𝑦𝑦𝑦𝑏𝑏𝑏𝑏)/𝑅𝑅𝑅𝑅𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠. 

, 
нечіткий блок переводить прогнозні відхилення 
у лінгвістичні оцінки й генерує керувальні інкремен-
ти, а виконавчий рівень реалізує їх у HVAC, формую-
чи зворотний зв’язок через сенсорний рівень.

Для завершення синтезу виконується первин-
не налаштування параметрів функцій належності за 
даними, що вже використовуються в регресії: цен-
три ZE калібруються на комфортні уставки, ширини  
NS / PS – на допустимі відхилення, а NB / PB – на 
граничні значення, при яких потрібне швидке втру-
чання. Валідація правил здійснюється за критеріями 
відсутності конфліктів (одночасного значного зрос-
тання опалення й охолодження), монотонності реак-
ції (збільшення 

змінює теплове навантаження, тому при 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 у PB та 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 у NB додатково активується 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ у IM, 

щоб компенсувати охолоджувальний ефект припливного повітря; аналогічно при 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 у PB та 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 у PB 

може бути активоване 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 у IM. Така база правил є інтерпретованою, масштабується на додаткові 

сенсори (VOC, PM2.5, освітленість) і безпосередньо відповідає архітектурі системи: прогнозний 

регресійний блок формує 𝑇𝑇𝑇𝑇�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖, 𝐶̂𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑃𝑃𝑃𝑃�, нечіткий блок переводить прогнозні відхилення у 

лінгвістичні оцінки й генерує керувальні інкременти, а виконавчий рівень реалізує їх у HVAC, 

формуючи зворотний зв’язок через сенсорний рівень. 

Для завершення синтезу виконується первинне налаштування параметрів функцій 

належності за даними, що вже використовуються в регресії: центри ZE калібруються на комфортні 

уставки, ширини NS / PS – на допустимі відхилення, а NB / PB – на граничні значення, при яких 

потрібне швидке втручання. Валідація правил здійснюється за критеріями відсутності конфліктів 

(одночасного значного зростання опалення й охолодження), монотонності реакції (збільшення ∣ 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 ∣ 

не зменшує інтенсивність відповідного впливу) та енергетичної узгодженості (за 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 у PB не 

генеруються керування IS, окрім випадків критичного перевищення 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶). У підсумку синтезована 

нечітка система забезпечує формально визначене, інтерпретоване і робастне прийняття рішень у 

реальному часі з явним урахуванням прогнозованих станів і енергетичних обмежень, що відповідає 

науково-практичній спрямованості розроблюваної інформаційної технології. 

Оцінка ефективності запропонованого гібридного регресійно-нечіткого підходу здійснюється в 
межах імітаційно-експериментального дослідження з використанням реальних часових рядів 
сенсорних даних розумного будинку та порівнянням із базовими алгоритмами керування. Як 
еталонні сценарії розглядаються традиційне правило-орієнтоване керування (on / off або PID-типу з 
фіксованими уставками) та система, що використовує лише регресійне прогнозування без нечіткого 
модуля прийняття рішень. Оцінювання проводиться на однакових інтервалах часу за зіставних 
зовнішніх умов, що дозволяє мінімізувати вплив неконтрольованих факторів. 

Ефективність з точки зору якості мікроклімату характеризується середньоквадратичним 
відхиленням параметрів від заданих уставок та часткою часу перебування в зоні комфорту. Для 
температури, вологості та концентрації CO₂ обчислюються показники 

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑧𝑧𝑧𝑧 = �1
𝑁𝑁𝑁𝑁
∑ (𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑧𝑧𝑧𝑧𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠)2𝑁𝑁𝑁𝑁
𝑘𝑘𝑘𝑘=1 ,  (17) 

а також інтегральний індекс комфорту 𝐽𝐽𝐽𝐽𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐, що визначається як відсоток відліків, для яких усі 
параметри одночасно знаходяться в допустимих нормативних межах. Результати експериментів 
показують, що використання гібридної системи зменшує RMSE температури на 15–25% порівняно 
з класичним керуванням і на 8–12% порівняно з чисто регресійним підходом, а показник 𝐽𝐽𝐽𝐽𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐 
зростає в середньому на 10–15%, що свідчить про стабільніше підтримання мікроклімату за умов 
змінних збурень. 

Енергетична ефективність оцінюється за сумарним споживанням енергії за період 
спостереження та питомими витратами на одиницю часу перебування в комфортному стані. Для 
цього аналізується інтеграл потужності 

𝑅𝑅𝑅𝑅 = ∑ 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) 𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝑁𝑁𝑁𝑁
𝑘𝑘𝑘𝑘=1 ∑  (18) 

а також відносна економія 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑅𝑅𝑅𝑅 = (𝑅𝑅𝑅𝑅𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 − 𝑅𝑅𝑅𝑅ℎ𝑦𝑦𝑦𝑦𝑏𝑏𝑏𝑏)/𝑅𝑅𝑅𝑅𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠. 

 не зменшує інтенсивність від-
повідного впливу) та енергетичної узгодженості (за 

𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣, що задають корекцію інтенсивності опалення, охолодження та 

вентиляції; саме інкрементна форма забезпечує згладженість і зменшує ризик коливань у 

замкненому контурі. 

Шкали лінгвістичних термів задаються так, щоб відображати фізичний зміст змінних 

і забезпечити симетрію для помилок відносно нуля. Для температурної помилки доцільно 

прийняти 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 [−3; 3] (з урахуванням типових зон комфорту), для вологості 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐻𝐻𝐻𝐻 ∈ [−20; 20]%, 

для CO₂ 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 ∈ [−600; 1200] 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 (від «краще за поріг» до суттєвого перевищення), для 

енергії 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 ∈ [−0.5; 0.5] у відносних одиницях (після нормування на 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 або 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏). Для 

кожного входу визначається терм-множина з 5 термів: NB (велике від’ємне), NS (мале 

від’ємне), ZE (нульове), PS (мале додатне), PB (велике додатне). Функції належності 

обираються трикутні / трапецієподібні з перекриттям 25–50%, що забезпечує гладкість 

переходів; для крайніх термів NB і PB застосовуються трапеції, а для центральних – 

трикутники. Для виходів 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣  універсум береться у відносних одиницях [–1;1] з 

термами {DS (значно зменшити), DM (зменшити), Z (не змінювати), IM (збільшити), IS 

(значно збільшити)}, що узгоджується з виконавчими можливостями 

HVAC. Дефазифікація виконується методом центра ваги, агрегування – максимумом, 

імплікація – мінімумом; таке налаштування є стандартним для Mamdani та добре 

інтерпретується з позицій «експертного» керування. 

База правил формується за принципом пріоритетності безпеки/гігієни повітря та 

обмеження енергоспоживання, але без порушення температурно-вологісного комфорту. 

Логіка правил задає, що при суттєвому перевищенні CO₂ вентиляція має зростати 

незалежно від температурних відхилень, однак за дефіциту енергії збільшення вентиляції 

компенсується м’яким коригуванням опалення / охолодження, щоб уникнути різкого росту 

навантаження. 

Енергетична узгоджувальна підсистема реалізується як «модуль пріоритизації» 

через правила з 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃: якщо 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 є PB (перевищення бюджету), тоді для будь-яких слабких 

відхилень мікроклімату (терми NS / PS) виходи 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐,𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑣𝑣𝑣𝑣 зсуваються до Z або DM, а 

для сильних відхилень (NB / PB) допускається корекція, але зі зменшеною інтенсивністю 

(IM замість IS). Якщо 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 є NB (значний запас енергії), тоді система дозволяє агресивніше 

вирівнювати мікроклімат (IS / DS), що підвищує комфорт і скорочує час перехідних 

процесів. Для інтеграції прогнозної невизначеності вводиться додаткова змінна надійності 

𝑟𝑟𝑟𝑟 ∈ [0; 1], яку отримують з дисперсії похибки регресії (наприклад, 𝑟𝑟𝑟𝑟 = 1 −𝑝𝑝𝑝𝑝𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 (1,𝜎𝜎𝜎𝜎�𝑧𝑧𝑧𝑧/

𝜎𝜎𝜎𝜎𝑛𝑛𝑛𝑛𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚)); якщо 𝑟𝑟𝑟𝑟 низька, правила обмежують амплітуду 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢 до Z / DM / IM, реалізуючи 

робастне «обережне» керування і зменшуючи ризик перерегулювання на шумних даних. 

 у PB не генеруються керування IS, окрім випадків 
критичного перевищення змінює теплове навантаження, тому при 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 у PB та 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 у NB додатково активується 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ у IM, 

щоб компенсувати охолоджувальний ефект припливного повітря; аналогічно при 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 у PB та 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 у PB 

може бути активоване 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 у IM. Така база правил є інтерпретованою, масштабується на додаткові 

сенсори (VOC, PM2.5, освітленість) і безпосередньо відповідає архітектурі системи: прогнозний 

регресійний блок формує 𝑇𝑇𝑇𝑇�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖, 𝐶̂𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑃𝑃𝑃𝑃�, нечіткий блок переводить прогнозні відхилення у 

лінгвістичні оцінки й генерує керувальні інкременти, а виконавчий рівень реалізує їх у HVAC, 

формуючи зворотний зв’язок через сенсорний рівень. 

Для завершення синтезу виконується первинне налаштування параметрів функцій 

належності за даними, що вже використовуються в регресії: центри ZE калібруються на комфортні 

уставки, ширини NS / PS – на допустимі відхилення, а NB / PB – на граничні значення, при яких 

потрібне швидке втручання. Валідація правил здійснюється за критеріями відсутності конфліктів 

(одночасного значного зростання опалення й охолодження), монотонності реакції (збільшення ∣ 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 ∣ 

не зменшує інтенсивність відповідного впливу) та енергетичної узгодженості (за 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 у PB не 

генеруються керування IS, окрім випадків критичного перевищення 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶). У підсумку синтезована 

нечітка система забезпечує формально визначене, інтерпретоване і робастне прийняття рішень у 

реальному часі з явним урахуванням прогнозованих станів і енергетичних обмежень, що відповідає 

науково-практичній спрямованості розроблюваної інформаційної технології. 

Оцінка ефективності запропонованого гібридного регресійно-нечіткого підходу здійснюється в 
межах імітаційно-експериментального дослідження з використанням реальних часових рядів 
сенсорних даних розумного будинку та порівнянням із базовими алгоритмами керування. Як 
еталонні сценарії розглядаються традиційне правило-орієнтоване керування (on / off або PID-типу з 
фіксованими уставками) та система, що використовує лише регресійне прогнозування без нечіткого 
модуля прийняття рішень. Оцінювання проводиться на однакових інтервалах часу за зіставних 
зовнішніх умов, що дозволяє мінімізувати вплив неконтрольованих факторів. 

Ефективність з точки зору якості мікроклімату характеризується середньоквадратичним 
відхиленням параметрів від заданих уставок та часткою часу перебування в зоні комфорту. Для 
температури, вологості та концентрації CO₂ обчислюються показники 

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑧𝑧𝑧𝑧 = �1
𝑁𝑁𝑁𝑁
∑ (𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑧𝑧𝑧𝑧𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠)2𝑁𝑁𝑁𝑁
𝑘𝑘𝑘𝑘=1 ,  (17) 

а також інтегральний індекс комфорту 𝐽𝐽𝐽𝐽𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐, що визначається як відсоток відліків, для яких усі 
параметри одночасно знаходяться в допустимих нормативних межах. Результати експериментів 
показують, що використання гібридної системи зменшує RMSE температури на 15–25% порівняно 
з класичним керуванням і на 8–12% порівняно з чисто регресійним підходом, а показник 𝐽𝐽𝐽𝐽𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐 
зростає в середньому на 10–15%, що свідчить про стабільніше підтримання мікроклімату за умов 
змінних збурень. 

Енергетична ефективність оцінюється за сумарним споживанням енергії за період 
спостереження та питомими витратами на одиницю часу перебування в комфортному стані. Для 
цього аналізується інтеграл потужності 

𝑅𝑅𝑅𝑅 = ∑ 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) 𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝑁𝑁𝑁𝑁
𝑘𝑘𝑘𝑘=1 ∑  (18) 

а також відносна економія 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑅𝑅𝑅𝑅 = (𝑅𝑅𝑅𝑅𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 − 𝑅𝑅𝑅𝑅ℎ𝑦𝑦𝑦𝑦𝑏𝑏𝑏𝑏)/𝑅𝑅𝑅𝑅𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠. 

). У підсумку синтезова-
на нечітка система забезпечує формально визначене, 
інтерпретоване і робастне прийняття рішень у реаль-
ному часі з явним урахуванням прогнозованих станів 
і енергетичних обмежень, що відповідає науково-
практичній спрямованості розроблюваної інформа-
ційної технології.

Оцінка ефективності запропонованого гібридного 
регресійно-нечіткого підходу здійснюється в межах 
імітаційно-експериментального дослідження з вико-
ристанням реальних часових рядів сенсорних даних 
розумного будинку та порівнянням із базовими алго-
ритмами керування. Як еталонні сценарії розгляда-
ються традиційне правило-орієнтоване керування 
(on / off або PID-типу з фіксованими уставками) та 
система, що використовує лише регресійне прогно-
зування без нечіткого модуля прийняття рішень. Оці-
нювання проводиться на однакових інтервалах часу 
за зіставних зовнішніх умов, що дозволяє мінімізува-
ти вплив неконтрольованих факторів.

Ефективність з точки зору якості мікроклімату 
характеризується середньоквадратичним відхилен-
ням параметрів від заданих уставок та часткою часу 
перебування в зоні комфорту. Для температури, воло-
гості та концентрації CO₂ обчислюються показники

змінює теплове навантаження, тому при 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 у PB та 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 у NB додатково активується 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ у IM, 

щоб компенсувати охолоджувальний ефект припливного повітря; аналогічно при 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 у PB та 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 у PB 

може бути активоване 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 у IM. Така база правил є інтерпретованою, масштабується на додаткові 

сенсори (VOC, PM2.5, освітленість) і безпосередньо відповідає архітектурі системи: прогнозний 

регресійний блок формує 𝑇𝑇𝑇𝑇�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖, 𝐶̂𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑃𝑃𝑃𝑃�, нечіткий блок переводить прогнозні відхилення у 

лінгвістичні оцінки й генерує керувальні інкременти, а виконавчий рівень реалізує їх у HVAC, 

формуючи зворотний зв’язок через сенсорний рівень. 

Для завершення синтезу виконується первинне налаштування параметрів функцій 

належності за даними, що вже використовуються в регресії: центри ZE калібруються на комфортні 

уставки, ширини NS / PS – на допустимі відхилення, а NB / PB – на граничні значення, при яких 

потрібне швидке втручання. Валідація правил здійснюється за критеріями відсутності конфліктів 

(одночасного значного зростання опалення й охолодження), монотонності реакції (збільшення ∣ 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 ∣ 

не зменшує інтенсивність відповідного впливу) та енергетичної узгодженості (за 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 у PB не 

генеруються керування IS, окрім випадків критичного перевищення 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶). У підсумку синтезована 

нечітка система забезпечує формально визначене, інтерпретоване і робастне прийняття рішень у 

реальному часі з явним урахуванням прогнозованих станів і енергетичних обмежень, що відповідає 

науково-практичній спрямованості розроблюваної інформаційної технології. 

Оцінка ефективності запропонованого гібридного регресійно-нечіткого підходу здійснюється в 
межах імітаційно-експериментального дослідження з використанням реальних часових рядів 
сенсорних даних розумного будинку та порівнянням із базовими алгоритмами керування. Як 
еталонні сценарії розглядаються традиційне правило-орієнтоване керування (on / off або PID-типу з 
фіксованими уставками) та система, що використовує лише регресійне прогнозування без нечіткого 
модуля прийняття рішень. Оцінювання проводиться на однакових інтервалах часу за зіставних 
зовнішніх умов, що дозволяє мінімізувати вплив неконтрольованих факторів. 

Ефективність з точки зору якості мікроклімату характеризується середньоквадратичним 
відхиленням параметрів від заданих уставок та часткою часу перебування в зоні комфорту. Для 
температури, вологості та концентрації CO₂ обчислюються показники 

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑧𝑧𝑧𝑧 = �1
𝑁𝑁𝑁𝑁
∑ (𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑧𝑧𝑧𝑧𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠)2𝑁𝑁𝑁𝑁
𝑘𝑘𝑘𝑘=1 ,  (17) 

а також інтегральний індекс комфорту 𝐽𝐽𝐽𝐽𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐, що визначається як відсоток відліків, для яких усі 
параметри одночасно знаходяться в допустимих нормативних межах. Результати експериментів 
показують, що використання гібридної системи зменшує RMSE температури на 15–25% порівняно 
з класичним керуванням і на 8–12% порівняно з чисто регресійним підходом, а показник 𝐽𝐽𝐽𝐽𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐 
зростає в середньому на 10–15%, що свідчить про стабільніше підтримання мікроклімату за умов 
змінних збурень. 

Енергетична ефективність оцінюється за сумарним споживанням енергії за період 
спостереження та питомими витратами на одиницю часу перебування в комфортному стані. Для 
цього аналізується інтеграл потужності 

𝑅𝑅𝑅𝑅 = ∑ 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) 𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝑁𝑁𝑁𝑁
𝑘𝑘𝑘𝑘=1 ∑  (18) 

а також відносна економія 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑅𝑅𝑅𝑅 = (𝑅𝑅𝑅𝑅𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 − 𝑅𝑅𝑅𝑅ℎ𝑦𝑦𝑦𝑦𝑏𝑏𝑏𝑏)/𝑅𝑅𝑅𝑅𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠. 

                 (17)
а також інтегральний індекс комфорту 

змінює теплове навантаження, тому при 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 у PB та 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 у NB додатково активується 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ у IM, 

щоб компенсувати охолоджувальний ефект припливного повітря; аналогічно при 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 у PB та 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 у PB 

може бути активоване 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 у IM. Така база правил є інтерпретованою, масштабується на додаткові 

сенсори (VOC, PM2.5, освітленість) і безпосередньо відповідає архітектурі системи: прогнозний 

регресійний блок формує 𝑇𝑇𝑇𝑇�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖, 𝐶̂𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑃𝑃𝑃𝑃�, нечіткий блок переводить прогнозні відхилення у 

лінгвістичні оцінки й генерує керувальні інкременти, а виконавчий рівень реалізує їх у HVAC, 

формуючи зворотний зв’язок через сенсорний рівень. 

Для завершення синтезу виконується первинне налаштування параметрів функцій 

належності за даними, що вже використовуються в регресії: центри ZE калібруються на комфортні 

уставки, ширини NS / PS – на допустимі відхилення, а NB / PB – на граничні значення, при яких 

потрібне швидке втручання. Валідація правил здійснюється за критеріями відсутності конфліктів 

(одночасного значного зростання опалення й охолодження), монотонності реакції (збільшення ∣ 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 ∣ 

не зменшує інтенсивність відповідного впливу) та енергетичної узгодженості (за 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 у PB не 

генеруються керування IS, окрім випадків критичного перевищення 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶). У підсумку синтезована 

нечітка система забезпечує формально визначене, інтерпретоване і робастне прийняття рішень у 

реальному часі з явним урахуванням прогнозованих станів і енергетичних обмежень, що відповідає 

науково-практичній спрямованості розроблюваної інформаційної технології. 

Оцінка ефективності запропонованого гібридного регресійно-нечіткого підходу здійснюється в 
межах імітаційно-експериментального дослідження з використанням реальних часових рядів 
сенсорних даних розумного будинку та порівнянням із базовими алгоритмами керування. Як 
еталонні сценарії розглядаються традиційне правило-орієнтоване керування (on / off або PID-типу з 
фіксованими уставками) та система, що використовує лише регресійне прогнозування без нечіткого 
модуля прийняття рішень. Оцінювання проводиться на однакових інтервалах часу за зіставних 
зовнішніх умов, що дозволяє мінімізувати вплив неконтрольованих факторів. 

Ефективність з точки зору якості мікроклімату характеризується середньоквадратичним 
відхиленням параметрів від заданих уставок та часткою часу перебування в зоні комфорту. Для 
температури, вологості та концентрації CO₂ обчислюються показники 

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑧𝑧𝑧𝑧 = �1
𝑁𝑁𝑁𝑁
∑ (𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑧𝑧𝑧𝑧𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠)2𝑁𝑁𝑁𝑁
𝑘𝑘𝑘𝑘=1 ,  (17) 

а також інтегральний індекс комфорту 𝐽𝐽𝐽𝐽𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐, що визначається як відсоток відліків, для яких усі 
параметри одночасно знаходяться в допустимих нормативних межах. Результати експериментів 
показують, що використання гібридної системи зменшує RMSE температури на 15–25% порівняно 
з класичним керуванням і на 8–12% порівняно з чисто регресійним підходом, а показник 𝐽𝐽𝐽𝐽𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐 
зростає в середньому на 10–15%, що свідчить про стабільніше підтримання мікроклімату за умов 
змінних збурень. 

Енергетична ефективність оцінюється за сумарним споживанням енергії за період 
спостереження та питомими витратами на одиницю часу перебування в комфортному стані. Для 
цього аналізується інтеграл потужності 

𝑅𝑅𝑅𝑅 = ∑ 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) 𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝑁𝑁𝑁𝑁
𝑘𝑘𝑘𝑘=1 ∑  (18) 

а також відносна економія 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑅𝑅𝑅𝑅 = (𝑅𝑅𝑅𝑅𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 − 𝑅𝑅𝑅𝑅ℎ𝑦𝑦𝑦𝑦𝑏𝑏𝑏𝑏)/𝑅𝑅𝑅𝑅𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠. 

, що 
визначається як відсоток відліків, для яких усі пара-
метри одночасно знаходяться в допустимих норма-
тивних межах. Результати експериментів показують, 
що використання гібридної системи зменшує RMSE 
температури на 15–25% порівняно з класичним 

керуванням і на 8–12% порівняно з чисто регресій-
ним підходом, а показник  зростає в середньому 
на 10–15%, що свідчить про стабільніше підтримання 
мікроклімату за умов змінних збурень.

Енергетична ефективність оцінюється за сумар-
ним споживанням енергії за період спостереження та 
питомими витратами на одиницю часу перебування 
в комфортному стані. Для цього аналізується інтеграл 
потужності

змінює теплове навантаження, тому при 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 у PB та 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 у NB додатково активується 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ у IM, 

щоб компенсувати охолоджувальний ефект припливного повітря; аналогічно при 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 у PB та 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 у PB 

може бути активоване 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 у IM. Така база правил є інтерпретованою, масштабується на додаткові 

сенсори (VOC, PM2.5, освітленість) і безпосередньо відповідає архітектурі системи: прогнозний 

регресійний блок формує 𝑇𝑇𝑇𝑇�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖, 𝐶̂𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑃𝑃𝑃𝑃�, нечіткий блок переводить прогнозні відхилення у 

лінгвістичні оцінки й генерує керувальні інкременти, а виконавчий рівень реалізує їх у HVAC, 

формуючи зворотний зв’язок через сенсорний рівень. 

Для завершення синтезу виконується первинне налаштування параметрів функцій 

належності за даними, що вже використовуються в регресії: центри ZE калібруються на комфортні 

уставки, ширини NS / PS – на допустимі відхилення, а NB / PB – на граничні значення, при яких 

потрібне швидке втручання. Валідація правил здійснюється за критеріями відсутності конфліктів 

(одночасного значного зростання опалення й охолодження), монотонності реакції (збільшення ∣ 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 ∣ 

не зменшує інтенсивність відповідного впливу) та енергетичної узгодженості (за 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 у PB не 

генеруються керування IS, окрім випадків критичного перевищення 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶). У підсумку синтезована 

нечітка система забезпечує формально визначене, інтерпретоване і робастне прийняття рішень у 

реальному часі з явним урахуванням прогнозованих станів і енергетичних обмежень, що відповідає 

науково-практичній спрямованості розроблюваної інформаційної технології. 

Оцінка ефективності запропонованого гібридного регресійно-нечіткого підходу здійснюється в 
межах імітаційно-експериментального дослідження з використанням реальних часових рядів 
сенсорних даних розумного будинку та порівнянням із базовими алгоритмами керування. Як 
еталонні сценарії розглядаються традиційне правило-орієнтоване керування (on / off або PID-типу з 
фіксованими уставками) та система, що використовує лише регресійне прогнозування без нечіткого 
модуля прийняття рішень. Оцінювання проводиться на однакових інтервалах часу за зіставних 
зовнішніх умов, що дозволяє мінімізувати вплив неконтрольованих факторів. 

Ефективність з точки зору якості мікроклімату характеризується середньоквадратичним 
відхиленням параметрів від заданих уставок та часткою часу перебування в зоні комфорту. Для 
температури, вологості та концентрації CO₂ обчислюються показники 

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑧𝑧𝑧𝑧 = �1
𝑁𝑁𝑁𝑁
∑ (𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑧𝑧𝑧𝑧𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠)2𝑁𝑁𝑁𝑁
𝑘𝑘𝑘𝑘=1 ,  (17) 

а також інтегральний індекс комфорту 𝐽𝐽𝐽𝐽𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐, що визначається як відсоток відліків, для яких усі 
параметри одночасно знаходяться в допустимих нормативних межах. Результати експериментів 
показують, що використання гібридної системи зменшує RMSE температури на 15–25% порівняно 
з класичним керуванням і на 8–12% порівняно з чисто регресійним підходом, а показник 𝐽𝐽𝐽𝐽𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐 
зростає в середньому на 10–15%, що свідчить про стабільніше підтримання мікроклімату за умов 
змінних збурень. 

Енергетична ефективність оцінюється за сумарним споживанням енергії за період 
спостереження та питомими витратами на одиницю часу перебування в комфортному стані. Для 
цього аналізується інтеграл потужності 

𝑅𝑅𝑅𝑅 = ∑ 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) 𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝑁𝑁𝑁𝑁
𝑘𝑘𝑘𝑘=1 ∑  (18) 

а також відносна економія 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑅𝑅𝑅𝑅 = (𝑅𝑅𝑅𝑅𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 − 𝑅𝑅𝑅𝑅ℎ𝑦𝑦𝑦𝑦𝑏𝑏𝑏𝑏)/𝑅𝑅𝑅𝑅𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠. 
                     (18)

а також відносна економія 

змінює теплове навантаження, тому при 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 у PB та 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 у NB додатково активується 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢ℎ у IM, 

щоб компенсувати охолоджувальний ефект припливного повітря; аналогічно при 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶 у PB та 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 у PB 

може бути активоване 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑢𝑢𝑢𝑢𝑐𝑐𝑐𝑐 у IM. Така база правил є інтерпретованою, масштабується на додаткові 

сенсори (VOC, PM2.5, освітленість) і безпосередньо відповідає архітектурі системи: прогнозний 

регресійний блок формує 𝑇𝑇𝑇𝑇�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖, 𝐶̂𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑃𝑃𝑃𝑃�, нечіткий блок переводить прогнозні відхилення у 

лінгвістичні оцінки й генерує керувальні інкременти, а виконавчий рівень реалізує їх у HVAC, 

формуючи зворотний зв’язок через сенсорний рівень. 

Для завершення синтезу виконується первинне налаштування параметрів функцій 

належності за даними, що вже використовуються в регресії: центри ZE калібруються на комфортні 

уставки, ширини NS / PS – на допустимі відхилення, а NB / PB – на граничні значення, при яких 

потрібне швидке втручання. Валідація правил здійснюється за критеріями відсутності конфліктів 

(одночасного значного зростання опалення й охолодження), монотонності реакції (збільшення ∣ 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑇𝑇𝑇𝑇 ∣ 

не зменшує інтенсивність відповідного впливу) та енергетичної узгодженості (за 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 у PB не 

генеруються керування IS, окрім випадків критичного перевищення 𝑒𝑒𝑒𝑒𝐶𝐶𝐶𝐶). У підсумку синтезована 

нечітка система забезпечує формально визначене, інтерпретоване і робастне прийняття рішень у 

реальному часі з явним урахуванням прогнозованих станів і енергетичних обмежень, що відповідає 

науково-практичній спрямованості розроблюваної інформаційної технології. 

Оцінка ефективності запропонованого гібридного регресійно-нечіткого підходу здійснюється в 
межах імітаційно-експериментального дослідження з використанням реальних часових рядів 
сенсорних даних розумного будинку та порівнянням із базовими алгоритмами керування. Як 
еталонні сценарії розглядаються традиційне правило-орієнтоване керування (on / off або PID-типу з 
фіксованими уставками) та система, що використовує лише регресійне прогнозування без нечіткого 
модуля прийняття рішень. Оцінювання проводиться на однакових інтервалах часу за зіставних 
зовнішніх умов, що дозволяє мінімізувати вплив неконтрольованих факторів. 

Ефективність з точки зору якості мікроклімату характеризується середньоквадратичним 
відхиленням параметрів від заданих уставок та часткою часу перебування в зоні комфорту. Для 
температури, вологості та концентрації CO₂ обчислюються показники 

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑧𝑧𝑧𝑧 = �1
𝑁𝑁𝑁𝑁
∑ (𝑧𝑧𝑧𝑧(𝑘𝑘𝑘𝑘) − 𝑧𝑧𝑧𝑧𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠)2𝑁𝑁𝑁𝑁
𝑘𝑘𝑘𝑘=1 ,  (17) 

а також інтегральний індекс комфорту 𝐽𝐽𝐽𝐽𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐, що визначається як відсоток відліків, для яких усі 
параметри одночасно знаходяться в допустимих нормативних межах. Результати експериментів 
показують, що використання гібридної системи зменшує RMSE температури на 15–25% порівняно 
з класичним керуванням і на 8–12% порівняно з чисто регресійним підходом, а показник 𝐽𝐽𝐽𝐽𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐 
зростає в середньому на 10–15%, що свідчить про стабільніше підтримання мікроклімату за умов 
змінних збурень. 

Енергетична ефективність оцінюється за сумарним споживанням енергії за період 
спостереження та питомими витратами на одиницю часу перебування в комфортному стані. Для 
цього аналізується інтеграл потужності 

𝑅𝑅𝑅𝑅 = ∑ 𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑘𝑘𝑘𝑘) 𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝛥𝑁𝑁𝑁𝑁
𝑘𝑘𝑘𝑘=1 ∑  (18) 

а також відносна економія 𝛥𝛥𝛥𝛥𝑅𝑅𝑅𝑅 = (𝑅𝑅𝑅𝑅𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 − 𝑅𝑅𝑅𝑅ℎ𝑦𝑦𝑦𝑦𝑏𝑏𝑏𝑏)/𝑅𝑅𝑅𝑅𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠. .
Отримані результати дозволяють констатувати 

зниження сумарного енергоспоживання на 10–18% 
відносно базових алгоритмів без прогнозування та 
на 6–10% відносно системи, що використовує лише 
регресійний прогноз. Важливо, що енергетична еко-
номія досягається без деградації показників комфор-
ту, що підтверджує ефективність механізму нечіткого 
узгодження суперечливих цілей.

Крім цього аналізується адаптивність системи до 
змін режимів експлуатації, зокрема різкого зростан-
ня заповненості приміщень або погіршення зовніш-
ніх погодних умов. У цих сценаріях запропонований 
підхід демонструє скорочення часу перехідних про-
цесів на 20–30% завдяки використанню прогнозних 
значень у нечіткому висновуванні, тоді як традицій-
ні алгоритми реагують із запізненням і потребують 
більших керувальних впливів. Стійкість до шумів 
вимірювань і модельної невизначеності оцінюєть-
ся за дисперсією керувальних сигналів; у гібридній 
системі вона є нижчою, що свідчить про зменшення 
коливань і ризику перерегулювання.
ОБГОВОРЕННЯ ОТРИМАНИХ РЕЗУЛЬТАТІВ

Отже, комплексна оцінка ефективності показує, 
що інтеграція регресійного прогнозування з нечіт-
кою системою прийняття рішень забезпечує одночас-
не підвищення якості мікрокліматичного керування, 
зниження енергетичних витрат і зростання адаптив-
ності системи в реальних умовах експлуатації. Це 
підтверджує доцільність запропонованого підходу як 
науково обґрунтованої та практично значущої інфор-
маційної технології для систем розумного будинку.

Додатково варто наголосити, що розроблена інте-
лектуальна система керування передбачає функціо-
нування в аварійному режимі за умов відключення 
зовнішньої електричної мережі, що є дуже актуаль-
ним враховуючи сучасний стан електрифікації в Укра-
їні. У такому режимі система автоматично переходить 
на живлення від альтернативного джерела – дизель-
ного / бензинового генератора або безперебійного 
блоку живлення (ББЖ), зберігаючи працездатність 
критичних сенсорних і обчислювальних модулів. 
Алгоритми керування адаптуються до обмеженої 
доступної потужності, пріоритизуючи підтримання 
базових параметрів безпеки та мінімально допусти-
мого мікроклімату, зокрема контроль температури 
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в заданих аварійних межах і забезпечення мінімаль-
ного повітрообміну.

В умовах автономного живлення нечітка система 
прийняття рішень використовує додаткову лінгвістич-
ну змінну, що відображає режим енергопостачання, 
та коригує керувальні впливи з урахуванням зниже-
ного енергетичного бюджету. Це дозволяє реалізувати 
деградований, але стабільний режим роботи HVAC-
обладнання з обмеженням пікових навантажень і запо-
біганням перевантаженню генератора або ББЖ. Таким 
чином, система забезпечує безперервність керування 
та підвищує стійкість розумного будинку до аварійних 
ситуацій енергопостачання, що є важливою практич-
ною перевагою запропонованого підходу.

ВИСНОВКИ
Розроблено та науково обґрунтовано інтелекту-

альну систему адаптивного керування мікрокліма-
том і енергоспоживанням розумного будинку, засно-
вану на поєднанні регресійного прогнозування та 
нечіткої логіки прийняття рішень. Запропонований 
підхід дозволяє перейти від реактивного керування 
до випереджувального, у якому керувальні впливи 
формуються з урахуванням прогнозованого стану 
внутрішнього середовища, енергетичних обмежень 
і невизначеностей, характерних для реальних умов 
експлуатації житлових будівель. Формалізація мате-
матичних моделей прогнозування параметрів мікро-
клімату та енергоспоживання забезпечила кількісну 
оцінку динаміки системи, тоді як синтез нечіткої 
системи прийняття рішень дав змогу інтегрувати 
експертні знання та лінгвістичні критерії комфорту 
у процес керування.

Результати імітаційно-експериментальної оцінки 
ефективності підтвердили, що гібридний регресій-
но-нечіткий підхід забезпечує одночасне підвищен-
ня стабільності параметрів мікроклімату та зниження 

енергетичних витрат у порівнянні з традиційними алго-
ритмами керування і системами, що використовують 
лише прогнозні моделі. Показано, що використання 
інкрементних керувальних дій і механізму нечіткого 
узгодження суперечливих цілей зменшує коливання 
керувальних сигналів, скорочує тривалість перехідних 
процесів і підвищує частку часу перебування у зоні 
комфорту. Отримані результати свідчать про практичну 
доцільність застосування запропонованої архітектури 
в інформаційних технологіях керування кіберфізични-
ми системами будівель і підтверджують її відповідність 
вимогам енергоефективності та інтерпретованості, що 
є критично важливим для реальних рішень.

Перспективи подальших досліджень пов’язані 
з розширенням функціональних можливостей запро-
понованої системи та поглибленням інтелектуальної 
складової керування. Доцільним є інтегрування мето-
дів машинного навчання для автоматичного нала-
штування параметрів нечіткої системи та адаптації 
регресійних моделей у довгостроковій перспективі, 
зокрема з урахуванням сезонності та змін поведінко-
вих патернів мешканців. Перспективним напрямом 
є включення додаткових показників якості повітря та 
комфорту, таких як леткі органічні сполуки, дрібно-
дисперсний пил і суб’єктивні оцінки користувачів, 
а також розширення системи до рівня енергетич-
ного менеджменту будівлі з урахуванням взаємо-
дії з локальними джерелами відновлюваної енергії 
та системами накопичення. Подальші дослідження 
також можуть бути спрямовані на експериментальну 
валідацію запропонованого підходу в реальних жит-
лових об’єктах і на дослідження масштабованості 
системи у багатоквартирних будинках і мікромере-
жах, що створює підґрунтя для впровадження інте-
лектуальних енергоефективних рішень нового поко-
ління.
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