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ІНТЕЛЕКТУАЛЬНА СИСТЕМА ПРОГНОЗУВАННЯ ПАРАМЕТРІВ  

ПАЛИВНО-МАСТИЛЬНИХ МАТЕРІАЛІВ 

 

Анотація. У статті розглядається інтелектуальна система прогнозування для моні-

торингу об’ємів палива на судні. Система вирішує такі завдання моніторингу: аналіз 

та оцінка даних, побудова моделей та прогнозування значень для прийняття рішень. 

Інформаційна система складається з таких підсистем: підсистема збору та зберіган-

ня інформації, підсистема підготовки даних, підсистема аналізу та попередньої обро-

бки даних, підсистема моделювання та підсистема прогнозування. У підсистемі про-

гнозування передбачено модуль комбінування прогнозних значень, який реалізує сім різ-

них методів комбінування прогнозних значень. У більшості випадків комбінування до-

помагає покращити якість прогнозів. В експериментальній частині дослідження розг-

лядається проблема прогнозування обсягів можливого заповнення систем зберігання 

паливом на основі звіту про регулярний збір даних про рівень та кількість палива в ре-

зервуарах на судні. Для прогнозування використовувалися такі методи машинного на-

вчання: моделі ARIMA/SARIMA, експоненціальне згладжування, регресійні нейромере-

жеві моделі та BSTS-моделі. Оцінка якості отриманих прогнозних значень проводила-

ся за допомогою наступних метрик якості: MAE, MSE, RMSE. Інформаційна система 

дозволяє отримувати високоякісні прогнози кількості палива для резервуарів різних 

типів, а також узагальнені показники. 

Ключові слова: Інтелектуальна система прогнозування, методи машинного навчання, 

моніторинг палива, комбінування прогнозних значень. 

 

Вступ. Розвиток сучасних технологій керування складними технічними об’єктами 

та системами дали розвиток спеціалізованим методам спостереження, методам аналізу, 

які постійно збирають, обробляють та оцінюють інформацію, данні про стан об'єкта і 

системи в цілому. Цей процес носить назву моніторингу. 

Моніторинг – це система постійної оцінки та прогнозу змін стану будь-якого тех-

нічного, природного, соціального та об'єктів інших галузей на основі постійних спосте-

режень. В рамках системи спостережень відбувається контроль за об'єктом, оцінювання 

стану об'єкта та управління об'єктом в залежності від впливу певних факторів. Моніто-

ринг формально визначають, як систематичний процес  збору і аналізу інформації про 

певний об’єкт, явище або процес з метою відстеження змін, контролю та прийняття об-

ґрунтованих рішень на основі зібраної інформації.  
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Моніторинг паливної системи – це процес відстеження та управління рівнем і ви-

тратою палива з використанням технологій для підвищення ефективності експлуатації, 

зменшення шкідливих викидів та відходів, запобігання зловживанням та противоправ-

ним діям. Моніторинг може відбуватися в реальному часі або періодично, дозволяючи 

оцінювати динаміку змін та певні тенденції. Сучасні системи моніторингу паливної си-

стеми  будуються на основі вбудованих  систем, які використовують датчики та загаль-

ну шину (наприклад: CAN) для передачі даних, або за допомогою зовнішніх систем 

управління паливом,  які поєднують GPS-відстеження з датчиками рівня палива, витра-

томірами та програмним забезпеченням [1,2]. У ширшому сенсі це також включає бор-

тові моніторингові системи, які перевіряють співвідношення повітря-паливо та вияв-

ляють несправності в системах зберігання палива та паливно мастильних систем  

двигунів. 

Але існуючі методи моніторингу палива мають певні обмеження. Багато тради-

ційних підходів базуються на статичних нормативах, розрахованих на основі усередне-

них умов, що робить їх малоефективними для точної оцінки ефективності в реальних, 

динамічне змінюваних умовах експлуатації. Навіть сучасні телеметричні системи, що 

збирають великі обсяги даних, здебільшого виконують функцію реєстрації та базової 

звітності, але не надають інструментів для глибокого аналізу причин витрат. Це підви-

щує ризик фінансових втрат через технічні несправності, неефективну експлуатацію 

або несанкціоновані дії. 

Постановка проблеми. Мета даної роботи полягає в дослідженні методів прогно-

зування засобами машинного навчання при вирішенні задачі моніторингу на прикладі 

суднової паливної системи. Підвищення ефективності використання палива за рахунок 

розробки інформаційної системи прогнозування для вирішення завдань моніторингу на 

основі методів машинного навчання. 

Аналіз останніх досліджень. Аналіз літературних джерел, які висвітлюють про-

блеми моніторингу паливних систем показує, що головною тенденцією в створенні  су-

часних систем моніторингу є використання інноваційних технологічних рішень в апа-

ратному забезпеченні та технологій машинного навчання в процесі обробки даних з ме-

тою підвищення точності моніторингу та підвищення ефективності прийняття рішень 

при керуванні паливною системою. Управління моніторингом палива є критичними те-

хнологіями, де системи моніторингу рівня палива є ключовими, тому промисловість 

все більше шукає автоматизовані та дистанційні рішення для здійснення контролю і ке-

рування систем зберігання палива. 

Актуальними технологіями моніторингу є бездротові системи моніторингу пали-

ва. В роботі [3] розглянуто проект системи моніторингу, в якій для максимально ефек-

тивного використання дизельного палива та спрощення своєчасного заправлення у від-

далених місцях, використовується протокол WebSocket для підключення датчиків па-

лива та мобільного додатку  у режимі реального часу. Завдяки використанню мереж 

Wi-Fi клієнти можуть отримувати інформацію про споживання, контролювати поточ-
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ний рівень дизельного палива в різних баках та керувати їм за допомогою мобільного 

додатку.  

У роботі  [4] досліджується проектування та впровадження високоточної системи 

моніторингу на основі ємнісних датчиків. Проект спрямований на усунення недоліків 

традиційних методів та встановлення нового стандарту ефективного та надійного 

управління паливом шляхом ретельного вибору датчиків, розробки складних електрон-

них схем для точного вимірювання, впровадження складного програмного забезпечен-

ня для обробки сигналів та перетворення рівня, а також створення інтуїтивно зрозумі-

лого інтерфейсу користувача для візуалізації даних у режимі реального часу. 

В дослідженні  [5] було запропоновано проект, який використовував інтелектуа-

льні пристрої для автоматизації вимірювання рівня палива, для більш точного контро-

лю та гарантувати точну подачу бензину на заправках. У системі використовуються 

GSM-модулі та інтелектуальні датчики палива. Система має систему сигналізації, яка 

спрацьовує, коли рівень бензину аномально змінюється, можливо, свідчачи про злов-

живання або аномалії у мережі  споживання палива.  

В роботі [6] запропоновано систему моніторингу рівня палива, яка поєднує конфі-

гурацію GSM-модуля Aplicom 12 з розробленим датчиком. Це дозволяє передавати ке-

руючі сигнали з мобільного пристрою для дистанційного моніторингу палива.  

В роботі  [7] описано проект, який пропонує використовувати технологію  IoT для ви-

рішення проблеми моніторингу палива. Детально представлено апаратні особливості 

реалізації проекту. Проект реалізовано на платформі Arduino. 

Ефективний моніторинг  використання палива дозволяє скоротити загальні вики-

ди шкідливих газів в атмосферу щонайменше на 20%. Тому особливо важливі дослі-

дження, спрямовані на скорочення викидів від експлуатації суден через впровадження 

інноваційних кроків, а також через високі ціни на паливо. Споживання палива суден 

контролюється щоденними полуденними звітами під час рейсу, а також через компанії, 

які виконують цю послугу від імені судноплавних агентств.  з цих причин. Тому морсь-

ка галузь зосереджена на ефективності використання палива за допомогою таких мето-

дів, як рекуперація відпрацьованого тепла, оптимізація завантаження, технічне обслу-

говування та ефективне проектування корпусу судна [8,9]. На додаток до всіх цих ме-

тодів, використовується прогнозування споживання палива в рамках заходів з моніто-

рингу, також важливе для оптимізації умов експлуатації судна. 

Оперативне оцінювання споживання палива на суднах ускладнюється через мін-

ливі експлуатаційні та екологічні умови, а також роботу силових та приводних систем 

представлено в роботі [10]. За останнє десятиліття для прогнозування енергоефектив-

ності суден були запропоновані різні  методи економії палива. В одному з цих методів 

були досліджені фактичні дані зі звітів, пов'язані зі споживанням палива, та зроблена 

спроба прогнозувати споживання. Також була проведена оцінка споживання палива на 

основі прогнозів погоди для маршруту плавання суден за допомогою Автоматичної си-

стеми ідентифікації (AIS) [11]. Незважаючи на те, що існує багато досліджень на цю 

тему, зазвичай внутрішні та зовнішні фактори, такі як умови навколишнього середови-

ща, вітер, хвилі, течії, оберти головного двигуна, швидкість судна тощо, нехтують.  
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Використання методів машинного навчання  дозволяє значно підвищити ефектив-

ність. Так метод множинної лінійної регресії може бути використаний для знаходження 

зв'язку між кількома змінними, згаданими вище. Цей метод довів свою успішність за-

вдяки використанню в різних програмах прогнозування. Наприклад, множинні лінійні 

регресії можна використовувати для знаходження зв'язку між змінними та, особливо, 

для оцінки споживання енергії [12]. 

Розробка інформаційно-аналітичної системи прогнозування ПММ. Структура 

системи прогнозування (рис. 1) представлена на рівні підсистем. Інформація по спосте-

реженню за параметрами паливно-мастильних матеріалів (ПММ) зберігається в підсис-

темі збору і зберігання інформації. З цієї підсистеми починається процес моніторингу, 

якій об’єднує функції спостереження, аналізу, прогнозування, оцінки та розробки ре-

комендацій для прийняття рішень. Підсистема підготовки даних сформована з двох мо-

дулів: модуль формування набору даних зі збереженої інформації та модулю форму-

вання і генерації часових рядів. Підготовлений набір даних передається в підсистему 

аналізу та попередньої обробки даних. У складі цієї підсистеми чотири модулі: модуль 

виявлення і обробки пропусків в даних, модуль аналізу автокореляції, модуль ідентифі-

кації нелінійності та її типів, модуль ідентифікації нестаціонарності та її типів. Підго-

товлені дані далі використовуються в підсистемі моделювання [13-15]. 

 

Рисунок 1 – Структура інтелектуальної системи прогнозування ПММ 
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Процес моделювання починає процедура розподілу набору даних на дві вибірки: 

тренувальну і тестову. Ці вибірки використовуються в модулях розробки базових про-

гнозних моделей і в модулі оцінки якості цих моделей. Кращі прогнозні моделі викори-

стовуються підсистемою прогнозування. Спочатку формуються прогнози на основі ба-

зових моделей. Далі за допомогою модуля оцінки якості прогнозних значень прогнози 

оцінюються для вибору кращих. Але модуль комбінування прогнозних значень дозво-

ляє за допомогою семи методів комбінування на основі прогнозних значень по базовим 

моделям отримати покращення прогнозів. Модуль оцінки якості прогнозних значень 

дозволяє підтвердити покращення прогнозів після комбінування. За допомогою модуля 

оцінки залишків виконується діагностика залишків по обраним для прогнозування мо-

делям. 

В результаті роботи інформаційної системи аналітику надаються результати про-

гнозування по кращим моделям для вибору остаточного прогнозу для обраного значен-

ня горизонту. 

Експериментальна частина. Першим етапом прогнозування є процес підготовки 

даних. Джерелом даних в експериментальної частині роботи були реальні суднові жур-

нали, які формовані на основі звітності про надання паливно-мастильних матеріалів 

сервісними компаніям. Приклад одного з таких звітів представлено на рис. 2. Звіти ре-

гулярного збору даних про рівень та кількість палива в танках надають щоденну інфо-

рмацію про рівень заповнення п’яті видів танків з дизельним паливом і чотирьох видів  

танків з мазутом. По кожному танку надається максимальна величина заповнення па-

льним, яка дорівнює 85% місткості танка. Сукупність звітів відповідає періоду спосте-

режень з 01.07.2024 до 01.11.2024.  

 

Рисунок 2 – Фрагмент звіту регулярного збору даних про рівень  

та кількість палива в танках на 01.07.2024 
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Для реалізації підсистеми підготовки даних інформаційної системи прогнозуван-

ня розроблена блок-схема, яка наведена на рисунку 3. Згідно структури інформаційної 

системи в блок-схемі представлено два модуля: модуль формування набору даних та 

модуль формування та генерації часових рядів. Для формування початкового набору 

даних дані по заповненню танків перераховані в щоденні дані кількості пального для 

дозаправки і зведені в *.xlsx файл.  

 

Рисунок 3 – Блок-схема підсистеми підготовки даних 

 

Відповідно до алгоритму (рис. 3) інформаційна система дозволяє будувати моделі 

та прогнозувати обсяги можливого наповнення паливом для будь-якого танка, а також 

прогнозувати сумарні показники по танках, які відповідають одному типу палива (ди-

зельного палива чи мазуту). Роботу підсистеми аналізу та попередньої обробки даних 

представлено на прикладі підготовки даних місткість танку з дизельним пальним для 

заправки. В результаті перевірки пропущених значень в наборі даних diesel_oil_tank_1 

не виявлено.  

STL-розкладання показує, що загальний тренд демонструє поступове спадання, а 

також компонента тренду сумісно з випадковими факторами формує  загальну диспер-



«Системні технології» 1 (162) 2026 «System technologies» 

ISSN 1562-9945 (Print) 

ISSN 2707-7977 (Online) 
9 

сію даних.  Сезонність помітно варіює у часі, що повторюється кожен тиждень, але ди-

сперсія значень сезонності доволі низька. Аналіз автокореляції даних виявив помірний 

зв'язок між значеннями часового ряду на всіх дев'яти зсувах. Ступінь зв'язку між часо-

вим рядом та його зсунутими копіями кількісно проаналізовано за допомогою графіків 

ACF та PACF. Значення ACF поступово зменшуються зі збільшенням лагу, але зату-

хання відбувається повільно. Це свідчить про наявність тренду в часовому ряді. Стати-

стичні тести Дарбіна-Уотсона та Бройша-Готфрі на наявність автокореляції підтверди-

ли її існування.  

Додатково до візуального аналізу статистичні тести підтвердили наявність нелі-

нійності процесу, якій досліджувався. Тести Дікі-Фуллера, KPSS та тест Філіпса-

Перрона на одиничний корінь підтвердили наявність нестаціонарності. 

Підготовлений для моделювання набір даних було поділено у співвідношенні 

80:20. Таким чином, 99 спостережень було виділено як навчальну вибірку, яка підгото-

влена для навчання моделей та аналізу їх адекватності. А 25 спостережень було зали-

шено як тестову вибірку, призначену для перевірки якості базових прогнозних моделей. 

Такий підхід дозволяє уникнути перенавчання, коли модель показує високі результати 

на навчальних даних, але погано працює на нових, невідомих даних. 

Як основні прогнозні моделі були розглянуті моделі ARIMA/SARIMA, моделі ек-

споненційного згладжування, регресійні нейромережеві моделі та BSTS моделі. Для 

кожної моделі було підібрано структуру та знайдено параметри, при яких моделі мали 

найкращі показники якості передбачень на тестовому наборі даних. Графічне подання 

результатів моделювання та прогнозування з використанням базових прогнозних моде-

лей представлено на рисунку 4. Для кожної моделі графіки демонструють прогнозуван-

ня лише тестової частини часового ряду. У таблиці 1 подано значення метрик якості 

прогнозів після навчання та тестування кожної з базових прогнозних моделей. 

 
Рисунок 4 – Графіки фактичних обсягів можливої заправки дизельним паливом 

для танка № 1 на тестової вибірці та прогнози з використанням найкращих моделей 

прогнозування 
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Таблиця 1 

Таблиця оцінок якості прогнозу для тестової вибірки на основі найкращих моделей 

№ Типи моделей 
Метрики якості прогнозів 

MSE RMSE MAE 

1 
Модель BSTS (локальний рівень + 

тренд + тижнева сезонність) 
1,3343 1,1551 1,0594 

2 
Модель експоненційного згладжування 

(модель Хольта) 
1,5666 1,2517 0,9637 

3 ARIMA (0,1,4)(1,0,0)[7] 3,5024 1,8715 1,6171 

4 NNAR (25,25,k)[7], Max_it=1500 11,4945 3,3904 2,8733 

Найкращі показники по метрикам якості отримано по  BSTS моделі, це продемон-

стровано і на рис. 4 і по таблиці 1. Але в зв’язку зі  складністю процесу, якій досліджу-

вався, була потреба скористатись підходами по покращенню якості прогнозів. Тому бу-

ли використані 7 методів комбінування прогнозних значень: метод простого усеред-

нення, медіанний метод, метод мінімальної дисперсії, метод оберненого рангу, метод 

побудови регресійної моделі з коефіцієнтами підібраними методом найменших квадра-

тів, метод побудови регресійної моделі з коефіцієнтами підібраними методом най-

меншого абсолютного відхилення і метод комбінування  кількох регресійних моделей. 

У таблиці 2 представлено значення метрик якості прогнозів після комбінування про-

гнозних значень базових прогнозних моделей. 

Таблиця 2 

Оцінки точності прогнозу шляхом комбінації прогнозних значень  

для найкращих базових моделей 

№ 
Типи моделей комбінування прогнозних 

значень 

Метрики якості прогнозів 

MSE RMSE MAE 

1 Модель простого усереднення 4,4347 2,1059 1,7710 

2 Медіанна модель 3,3955 1,8427 1,5612 

3 Модель методу мінімальної дисперсії 2,4205 1,5558 1,2558 

4 Модель методу зворотного рангу 0,8535 0,9238 0,6858 

5 
Регресійна модель з коефіцієнтами, підіб-

раними методом найменших квадратів 
3,0357 1,7423 1,4338 

6 

Регресійна модель з коефіцієнтами, виб-

раними методом найменшого абсолют-

ного відхилення 

0,7938 0,8910 0,7434 

7 
Модель, що базується на комбінації кі-

лькох регресійних моделей 
0,8250 0, 9083 0,7858 
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В результаті порівняння метрик якості прогнозів з таблиць 1 і 2 можна побачити, 

що три з семи  методів комбінування демонструють покращення якості прогнозів в по-

рівнянні з результатами по BSTS моделі. Це результати використання методу оберне-

ного рангу, методу на основі регресійної моделі з коефіцієнтами підібраними методом 

найменшого абсолютного відхилення і методу комбінування кількох регресійних моде-

лей.  

Графік залишків та діагностичне тестування на основі моделі комбінування про-

гнозів додатково підтверджують якість моделі тому, що модель перевірена на наявність 

автокореляції в залишках за допомогою тесту Бокса-Люнга, та гетероскедастичності. 

Нормальність розподілу залишків підтверджено за допомогою тесту Шапіро-Вілка. 

За допомогою описаних процедур здійснюється прогнозування об’ємів можливо-

го наповнення інших танків суднової системи зберігання палива.  Прогнозування здійс-

нюється для кожного танку по результатам його моніторингу. 

Для підвищення ефективності експлуатації ємностей в системах зберігання пали-

ва використовуються оцінка потреб в паливі по агрегованим показникам, окремо по ти-

пам палива (дизельному паливу та мазуту). Послідовність кроків для отримання про-

гнозів по агрегованим показникам повністю відповідає розробленої структурі інтелек-

туальної системи прогнозування ПММ (рис.1). 

Висновки. У статті розглянуто прогнозування на основі методів машинного на-

вчання для систем моніторингу палива на судні. Інформаційна система складається з 

таких підсистем: підсистема збору та зберігання інформації, підсистема підготовки да-

них, підсистема аналізу та попередньої обробки даних, підсистема моделювання та під-

система прогнозування.  

У підсистемі прогнозування інформаційної системи реалізовано модуль побудови 

прогнозів на основі базових альтернативних моделей. В якості базових використані на-

ступні моделі: моделі ARIMA/SARIMA, моделі експоненційного згладжування, регре-

сійні нейромережеві моделі та BSTS моделі. Для покращення показників якості прогно-

зів в підсистемі прогнозування були виростанні методи комбінування  прогнозів: метод 

простого усереднення, медіанний метод, метод мінімальної дисперсії, метод обернено-

го рангу, метод побудови регресійної моделі з коефіцієнтами підібраними методом 

найменших квадратів, метод побудови регресійної моделі з коефіцієнтами підібраними 

методом найменшого абсолютного відхилення і метод комбінування  кількох регресій-

них моделей.  

В експериментальній частині розглянуто завдання  прогнозування обсягів можли-

вого заповнення паливом танків в системі зберігання судна. Джерелом даних були звіти 

про рівень та кількість палива в резервуарах на судні. Розроблена інформаційна систе-

ма дозволила отримати якісні прогнози по кожному з танків на судні та прогнозні зна-

чення по агрегованим показникам на основі різних типів палива. В результаті експери-

менту доведено, що при застосуванні трьох методів комбінування прогнозів (метод 

оберненого рангу, метод побудови регресійної моделі з коефіцієнтами підібраними ме-

тодом найменшого абсолютного відхилення і метод комбінування  кількох регресійних 

моделей) отримано підвищення якості прогнозів в середньому на 20%. Інтелектуальна 
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система прогнозування дозволяє отримувати високоякісні прогнози кількості палива на 

судні для резервуарів різних типів. 
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Intelligent system for predicting parameters of fuel and lubricants. 

The article considers an intelligent forecasting system for monitoring fuel volumes on a 

ship. The system solves the following monitoring tasks: data analysis and evaluation, model 

building and forecasting values for decision-making. The information system consists of the 

following subsystems: information collection and storage subsystem, data preparation subsys-

tem, data analysis and pre-processing subsystem, modelling subsystem and forecasting sub-

system. The forecasting subsystem provides a forecast value combination module, which im-

plements seven different methods of combining forecast values. In most cases, combination 

helps to improve the quality of forecasts. The experimental part of the study considers the 

problem of predicting the volumes of possible filling of fuel storage systems based on a report 

on regular data collection on the level and amount of fuel in the tanks on a ship. The follow-

ing machine learning methods were used for forecasting: ARIMA/SARIMA models, exponen-

tial smoothing, regression neural network models and BSTS models. The quality assessment 

of the obtained forecast values was carried out using the following quality metrics: MAE, 

MSE, RMSE. The information system allows you to obtain high-quality fuel quantity forecasts 

for tanks of various types, as well as generalized indicators. 

Keywords: Intelligent forecasting system, machine learning methods, fuel monitoring, 

combining forecast values. 
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