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Сучасні газорозподільні системи є критичною інфраструктурою, від надійності якої 

залежить енергетична безпека країни та добробут населення. За даними Pipeline and Hazardous 

Materials Safety Administration (PHMSA), понад 43% значних інцидентів на газопроводах 

спричинені відмовою обладнання або матеріалів, що актуалізує пошук інноваційних підходів 

до підвищення ефективності управління газопостачанням [1]. В умовах цифрової 

трансформації енергетичного сектору штучний інтелект (ШІ) постає як перспективний 

інструмент для ідентифікації та аналізу факторів, що впливають на ефективність 

газорозподільних мереж. Ринок ШІ в нафтогазовій галузі у 2023 році оцінювався у 3,2 млрд 

доларів США з прогнозованим зростанням до 5,96 млрд до 2028 року [2], що свідчить про 

значний потенціал цих технологій. 

Мета дослідження полягає у систематизації драйверів діяльності системи 

газопостачання (стимуляторів і дестимуляторів) та обґрунтуванні можливостей застосування 

технологій штучного інтелекту для їх моніторингу й технологічного управління. 

Дослідження базується на системному аналізі наукових публікацій у галузі 

газопостачання та штучного інтелекту за період 2019-2025 років. Застосовано методи 

класифікації для групування факторів впливу на ефективність газорозподільних систем, 

порівняльний аналіз алгоритмів машинного навчання та синтез концептуальної моделі 

інтеграції ШІ в управління газовими мережами. Емпіричну базу становлять дані міжнародних 

організацій з безпеки трубопроводів та результати досліджень провідних енергетичних 

компаній. 

На основі проведеного аналізу встановлено, що драйверу впливу на ефективність 

газопостачання доцільно класифікувати на дві групи: стимулятори (позитивні фактори) та 

дестимулятори (негативні фактори). 

До ключових стимуляторів технологічної ефективності віднесено: точність 

прогнозування попиту на газ, що мінімізує дисбаланс у системі; швидкість виявлення та 

локалізації витоків; оптимізацію режимів тиску в мережі; превентивне технічне 

обслуговування обладнання; якість диспетчерського управління. Дослідження показують, що 

застосування нейронних мереж LSTM для прогнозування споживання газу дозволяє досягти 

похибки прогнозу менше 6% для добового навантаження [3]. Моделі CNN-LSTM та Stack-

LSTM демонструють підвищену точність порівняно з традиційними методами прогнозування, 

що підтверджується метриками MSE та R-squared [4]. 

Серед дестимуляторів ефективності виокремлено: корозію трубопроводів та старіння 

інфраструктури; пошкодження при земляних роботах третіми особами; кіберзагрози для 

SCADA-систем; стохастичність попиту споживачів; екстремальні погодні умови. За даними 

PHMSA, корозія спричиняє близько 16% значних інцидентів на газопроводах, а механічні 

пошкодження – понад 37% аварій у зонах високої щільності населення [1]. Особливу загрозу 

становлять кібератаки, оскільки, системи газопостачання відносяться до об’єктів критичної 

інфраструктури, що залишається вразливою до зовнішнього втручання. 
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Технології штучного інтелекту здатні суттєво посилити дію стимуляторів та нівелювати 

вплив дестимуляторів. Алгоритми машинного навчання для виявлення витоків досягають 

точності 97-99% при використанні акустичних сенсорів та методів класифікації SVM, Random 

Forest, CNN [5]. Гібридні моделі DBN-GA-LSSVM забезпечують точність класифікації витоків 

до 99,69% [6]. Цифрові двійники газопроводів на основі Dynamic Mode Decomposition 

дозволяють прогнозувати режими роботи з похибкою менше 0,2 МПа та часом відгуку менше 

2 секунд для 240-годинного горизонту [7]. 

Аналіз ризиків міських газопроводів із застосуванням геопросторових 

 методів та ШІ демонструє важливість урахування темпоральних варіацій: рівень ризику 

суттєво відрізняється в денний та нічний періоди залежно від розподілу населення [8]. 

Предиктивна аналітика на базі нейронних мереж дозволяє оптимізувати графіки технічного 

обслуговування, скорочуючи простої обладнання та витрати на ремонт. 

Проведене дослідження дозволило систематизувати драйвери технологічної 

ефективності діяльності систем газопостачання, а також обґрунтувати потенціал технологій 

штучного інтелекту для управління цими факторами. Встановлено, що ключовими напрямами 

інжекції ШІ є прогнозування попиту на газ за допомогою рекурентних нейронних мереж 

(LSTM, GRU); виявлення аномалій та витоків із застосуванням методів класифікації; 

оптимізація режимів роботи через алгоритми глибокого навчання з підкріпленням; створення 

цифрових двійників для моделювання та прогнозування станів системи. Перспективи 

подальших досліджень пов’язані з розробкою адаптивних моделей, що враховують специфіку 

української газотранспортної інфраструктури та інтегруються з існуючими системами 

диспетчерського управління. 
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