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Закірко Ю.О. «Аналіз та оптимізація енергоефективності програмного 

забезпечення для мобільних систем». – кваліфікаційна робота на здобуття 

другого (магістерського) рівня вищої освіти за спеціальністю 124 Системний 

аналіз, освітньою програмою: Аналіз та безпека даних. 

Робота містить 14 рисунків, 10 таблиць, 3 додатки, 55 літературних 

джерела за переліком посилань. Робота виконана на 75 сторінках загального 

тексту та 49 сторінках основного тексту. 

Метою роботи є аналіз стану проблеми енергоефективності програмного 

забезпечення для мобільних систем та розробка методів його оптимізації на 

базі Kotlin для Android з метою зменшення енергоспоживання без втрати 

продуктивності та функціональності. 

Об’єктом дослідження є процес енергоспоживання в мобільних 

системах. 

Предметом дослідження є методи оптимізації програмного коду на базі 

Kotlin для Android. 

Методи досліджень базуються на теоретичному аналізі літературних 

джерел, емпіричному профілюванні енергоспоживання за допомогою 

інструментів Android Studio Profiler та Battery Historian, статистичному аналізі 

даних, а також програмній реалізації оптимізаційних алгоритмів у Kotlin з 

використанням бібліотек Retrofit, Coroutines, WorkManager та Glide. 

Розроблено алгоритми виявлення неефективного коду шляхом 

статичного та динамічного аналізу, реалізовано енергоефективний 

програмний продукт на базі Kotlin в Android Studio з використанням чистої 

архітектури, корутин та batching-механізмів. Проведено експериментальний 

аналіз, який показав зменшення енергоспоживання порівняно з базовою 

версією застосунка. 

ЕНЕРГОЕФЕКТИВНІСТЬ, МОБІЛЬНІ ЗАСТОСУНКИ, KOTLIN, 

ANDROID, ОПТИМІЗАЦІЯ, ПРОФІЛЮВАННЯ, МЕРЕЖЕВІ ЗАПИТИ, 

WORKMANAGER 

  



 

Zakirko Yu.O. "Analysis and optimization of energy efficiency of software 

for mobile systems". – qualification work for obtaining the second (master's) level 

of higher education in the specialty 124 System Analysis, educational program: Data 

Analysis and Security. 

The work contains 14 figures, 10 tables, 3 appendices, 55 literary sources 

according to the list of references. The work is performed on 75 pages of general 

text and 49 pages of the main text. 

The purpose of the work is to analyze the state of the problem of energy 

efficiency of software for mobile systems and develop methods for its optimization 

based on Kotlin for Android in order to reduce energy consumption without loss of 

productivity and functionality. 

The object of the study is the process of energy consumption in mobile 

systems. 

The subject of the study is methods for optimizing program code based on 

Kotlin for Android. 

The research methods are based on theoretical analysis of literature sources, 

empirical profiling of energy consumption using the Android Studio Profiler and 

Battery Historian tools, statistical data analysis, as well as software implementation 

of optimization algorithms in Kotlin using the Retrofit, Coroutines, WorkManager 

and Glide libraries. Algorithms for detecting inefficient code through static and 

dynamic analysis have been developed, an energy-efficient software product based 

on Kotlin has been implemented in Android Studio using a clean architecture, 

coroutines and batching mechanisms. An experimental analysis has been conducted, 

which has shown a reduction in energy consumption compared to the basic version 

of the application. 

ENERGY EFFICIENCY, MOBILE APPLICATIONS, KOTLIN, 

ANDROID, OPTIMIZATION, PROFILING, NETWORK REQUESTS, 

WORKMANAGER. 
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ВСТУП 

 

Актуальність теми. У сучасному світі мобільні пристрої стали 

невід'ємною частиною повсякденного життя, забезпечуючи доступ до 

інформації, комунікації та розваг. Однак зростання складності мобільних 

застосунків призводить до значного збільшення енергоспоживання, що 

створює виклики через обмежену ємність акумуляторних батарей. Критичний 

аналіз відомих рішень, таких як динамічне масштабування частоти процесора 

(DVFS), оффлоадинг обчислень та профілювання енергії за допомогою 

інструментів на кшталт Battery Historian, показує, що існуючі підходи часто 

фокусуються на апаратному рівні або загальних моделях, ігноруючи 

специфіку програмного коду для платформ як Android з використанням Kotlin. 

Порівняння підкреслює брак комплексних методів оптимізації, адаптованих 

до асинхронних операцій та взаємодій компонентів, що призводить до 

неефективного використання ресурсів і зниження автономності пристроїв. 

Актуальність даної роботи полягає в необхідності розробки інтегрованих 

підходів до аналізу та оптимізації енергоефективності, що враховують 

програмні аспекти, сприяючи сталому розвитку технологій і зменшенню 

екологічного впливу від масового використання мобільних систем. 

Метою дослідження є аналіз стану проблеми енергоефективності 

програмного забезпечення для мобільних систем та розробка методів його 

оптимізації на базі Kotlin для Android з метою зменшення енергоспоживання 

без втрати продуктивності. 

Для досягнення мети поставлено такі завдання:  

- провести аналіз об’єктів та взаємозв’язків в енергоефективності 

мобільних застосунків; 

- здійснити огляд теоретичних методів, моделей та алгоритмів оптимізації 

енергоспоживання в програмному забезпеченні; 
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- проаналізувати інструментальні засоби для вимірювання та оптимізації 

енергоефективності, включаючи апаратні монітори, програмні 

профілювальники та гібридні методи; 

- розробити алгоритми виявлення неефективного коду та методів його 

оптимізації на базі Kotlin для Android; 

- проаналізувати підходи до покращення енергоефективності; 

- розробити моделі оцінки впливу оптимізацій на загальне 

енергоспоживання застосунків; 

- описати структуру розробленого програмного продукту на базі Kotlin в 

Android Studio; 

- реалізувати код та методи його оптимізації, включаючи використання 

корутин, batching мережевих запитів, WorkManager та бібліотек для 

обробки даних і UI; 

- провести експериментальний аналіз результатів оптимізації, включаючи 

вимірювання енергоспоживання, порівняння версій застосунка та 

формування рекомендацій щодо впровадження оптимізаційних рішень. 

Об’єктом дослідження є процес енергоспоживання в мобільних 

системах. 

Предметом дослідження є методи оптимізації програмного коду на базі 

Kotlin для Android. 

Методи досліджень. У роботі використано такі методи: теоретичний 

аналіз літературних джерел для огляду методів, моделей та інструментів 

оптимізації; емпіричні методи, включаючи профілювання енергоспоживання 

за допомогою інструментів Battery Historian та Android Studio Profiler для 

вимірювання метрик (mAh, час відгуку, кількість запитів); програмні методи 

реалізації коду в Kotlin з використанням бібліотек Retrofit, Coroutines, 

WorkManager та Glide; порівняльний аналіз базової та оптимізованої версій 

застосунка для оцінки ефективності; статистичні методи обробки 

експериментальних даних для визначення зменшення енергоспоживання. 
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Наукова новизна одержаних результатів. Удосконалено алгоритми 

виявлення неефективного коду шляхом інтеграції статичного та динамічного 

аналізу з урахуванням специфіки корутин Kotlin, що відрізняється від 

традиційних методів на базі Java потоків і дозволяє досягти вищої точності у 

виявленні енергетичних витоків. Дістало подальший розвиток моделі оцінки 

впливу оптимізацій на енергоспоживання через комбінацію профілювання 

компонентів та машинного навчання, що враховує взаємодії між UI, мережею 

та сенсорами, на відміну від існуючих моделей, орієнтованих лише на 

апаратний рівень. Запропоновано комплексний підхід до оптимізації фонових 

задач у Kotlin з використанням batching та WorkManager, адаптований до 

реальних сценаріїв, що забезпечує зменшення енергоспоживання на 25-30% 

порівняно з базовими реалізаціями. 

Практичне значення отриманих результатів. Отримані результати 

можуть бути застосовані розробниками мобільних застосунків для створення 

енергоефективного програмного забезпечення на платформі Android, зокрема 

для оптимізації мережевих запитів, UI та фонових задач. Рекомендації щодо 

впровадження включають використання корутин для асинхронних операцій, 

batching для зменшення мережевих звернень та WorkManager для адаптивного 

керування фоновими процесами, що дозволяє подовжити автономність 

пристроїв і покращити користувацький досвід. Результати можуть бути 

інтегровані в освітні програми з системного аналізу та інформаційних 

технологій. 

Результати роботи були апробовані на міжнародній науково-практичній 

конференції [55].  
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1 АНАЛІЗ СТАНУ ПРОБЛЕМИ ЕНЕРГОЕФЕКТИВНОСТІ ПРОГРАМНОГО 

ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ ДЛЯ МОБІЛЬНИХ СИСТЕМ 

 

1.1 Об’єкти та взаємозв’язки в енергоефективності мобільних 

застосунків 

 

У сучасному цифровому світі мобільні застосунки стали невід’ємною 

частиною повсякденного життя, забезпечуючи доступ до інформації, 

комунікації, розваг та професійних інструментів. Однак, зростання складності 

цих застосунків супроводжується значним збільшенням енергоспоживання, 

що створює виклики для користувачів через обмежену ємність батарей 

мобільних пристроїв. Енергоефективність мобільних застосунків визначається 

як здатність програмного забезпечення мінімізувати витрати енергії при 

виконанні завдань, зберігаючи при цьому функціональність і продуктивність. 

Цей аспект набуває особливої актуальності в контексті глобальних тенденцій 

до сталого розвитку, де оптимізація енергетичних ресурсів мобільних систем 

сприяє зниженню екологічного навантаження від масового використання 

смартфонів. Дослідження показують, що середнє енергоспоживання 

популярних мобільних застосунків може сягати до 30% від загальної ємності 

батареї за добу, що робить проблему об’єктів і взаємозв’язків у 

енергоефективності ключовою для подальшого розвитку технологій [1,2]. 

Об’єкти в цьому контексті охоплюють як апаратні, так і програмні 

компоненти, що безпосередньо або опосередковано впливають на 

енергетичний баланс пристрою, тоді як взаємозв’язки відображають динамічні 

взаємодії між ними, які можуть призводити до неефективного використання 

ресурсів. 

Апаратні об’єкти, такі як процесор (CPU), графічний процесор (GPU), 

модулі бездротового зв’язку та сенсори, становлять основу енергоспоживання 

мобільних пристроїв. Процесор, наприклад, є основним споживачем енергії 

під час обчислень, де частота його роботи прямо пропорційна до рівня 
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енергетичних витрат. У мобільних застосунках, що включають складні 

алгоритми обробки даних, такі як машинне навчання чи рендеринг графіки, 

CPU може працювати на пікових навантаженнях, що призводить до швидкого 

розряду батареї. Аналогічно, GPU активізується під час візуалізації 

інтерфейсів користувача, де неефективне використання шейдерів або текстур 

може збільшити енергоспоживання на 15-20% порівняно з оптимізованими 

версіями [3,4]. Модулі бездротового зв’язку, зокрема Wi-Fi, Bluetooth та 

мобільний інтернет, є критичними об’єктами, оскільки передача даних через 

мережу вимагає значних енергетичних ресурсів. Дослідження емпіричних 

даних демонструє, що мережеві запити в застосунках для соціальних мереж 

або стримінгу можуть становити до 40% загального енергоспоживання, 

особливо в умовах слабкого сигналу, коли пристрій змушений посилювати 

передачу [5,6]. Сенсори, такі як акселерометр, гіроскоп чи GPS, активуються 

для збору даних про місцезнаходження чи рухи, але їх постійна робота без 

оптимізації призводить до фонового витокання енергії, що накопичується з 

часом і знижує автономність пристрою. 

Програмні об’єкти доповнюють апаратні, формуючи рівень абстракції, 

де розробники можуть впливати на енергоефективність через кодування та 

архітектуру. Інтерфейс користувача (UI) є одним з ключових програмних 

об’єктів, оскільки елементи, такі як анімації, переходи та рендеринг списків, 

вимагають інтенсивного використання GPU та CPU. У застосунках з 

динамічним контентом, наприклад, для новин чи ігор, неефективне 

планування UI може спричинити циклічні перерисовки, що збільшують 

енергоспоживання [7]. API (інтерфейси програмування застосунків), надані 

операційними системами на кшталт Android чи iOS, слугують мостом між 

застосунком і апаратними об’єктами, але неправильне використання, 

наприклад, частих викликів до камери чи мікрофона, призводить до 

неконтрольованого доступу до ресурсів. Алгоритми обробки даних, включно 

з компресією зображень чи шифруванням, є об’єктами, що впливають на 

обчислювальне навантаження: неефективні алгоритми, як-от наївні 
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сортировки в реальному часі, можуть подвоїти енергетичні витрати порівняно 

з оптимізованими [8]. Бібліотеки та фреймворки, такі як React Native чи Flutter, 

додають шар абстракції, але їх інтеграція без урахування енергоефективності 

може призводити до дублювання обчислень, що накопичує енергетичні 

втрати. 

Взаємозв’язки між об’єктами формують складну мережу, де вплив 

одного компонента поширюється на інші, створюючи ефект доміно в 

енергоспоживанні. Наприклад, мережевий запит (програмний об’єкт) активує 

модуль Wi-Fi (апаратний), що, в свою чергу, навантажує CPU для обробки 

отриманих даних і GPU для відображення результатів у UI. У випадку 

слабкого сигналу, пристрій збільшує потужність передачі, що посилює 

навантаження на батарею, а подальша обробка даних у фоновому режимі може 

активувати сенсори для перевірки контексту, утворюючи замкнений цикл [9]. 

Ця взаємодія ілюструється в емпіричних дослідженнях, де аналіз популярних 

застосунків показав, що комбіноване використання мережі та UI призводить 

до 35% загального енергоспоживання, з піками до 50% під час синхронізації 

даних [10]. Інший приклад – взаємозв’язок між алгоритмами та процесором: 

складний алгоритм машинного навчання в застосунку для розпізнавання 

зображень не тільки навантажує CPU, але й через часті виклики API камери 

активує сенсори, що, у свою чергу, впливає на автономність. Дослідження на 

основі аналізу коду демонструє, що такі взаємозв’язки можуть бути зменшені 

за допомогою адаптивних стратегій, де алгоритми динамічно масштабуються 

залежно від рівня заряду батареї [11,12]. 

Для візуалізації цих взаємозв’язків можна представлено рисунок 1.1. 

Арограмні об’єкти (UI, API, сенсори) ініціюють апаратні (GPU, CPU, 

мережа), що в підсумку збільшує енергоспоживання. Стрілки позначають 

причинно-наслідковий зв’язок, а вертикальні лінії – паралельні взаємодії (10). 

Подібні моделі дозволяють розробникам прогнозувати ефекти змін у коді на 

загальну енергоефективність. 
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Емпіричні дослідження підкреслюють важливість кількісного аналізу 

цих взаємозв’язків. У великомасштабному дослідженні продуктивності 

мобільних браузерів було виявлено, що енергоефективність залежить від 

комбінації факторів: Chrome виявився найекономнішим для сценаріїв з 

інтенсивним рендерингом, але менш ефективним для фонових завантажень 

через взаємодію з мережею [8]. 

 

 
Рисунок 1.1 – Взаємозв’язок об’єктів мобільного пристрою з 

енергоспоживанням 

 

Аналогічно, аналіз енергетичних "запахів" у Android-застосунках 

показав, що виправлення взаємозв’язків між API та CPU зменшує споживання 

залежно від типу застосунка. Ці дані підкріплюються користувацькими 

відгуками, де понад 18% скарг стосуються енергоспоживання, пов’язаного з 

неоптимізованими взаємодіями між UI та сенсорами [3]. 

Щоб систематизувати об’єкти та їх взаємозв’язки, корисно представити 

таблицю ключових факторів енергоспоживання.  

Таблиця 1.1 описує об’єкт, його тип, середній внесок у 

енергоспоживання та приклади взаємозв’язків. Апаратні об’єкти часто 

домінують у внеску, але програмні посилюють ефекти через взаємозв’язки, що 

робить комплексний підхід до оптимізації обов’язковим. 
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Таблиця 1.1 – Аналіз взаємозв'язку об’єктів мобільної системи 

Об’єкт Тип Приклади взаємозв’язків 

CPU Апаратний Обробка даних від API → активація GPU для UI 

GPU Апаратний Рендеринг UI → залежність від мережевих 
запитів 

Мережа 
(Wi-Fi/4G) 

Апаратний Запити API → посилення сигналу → 
навантаження батареї 

Сенсори (GPS, 
акселерометр) 

Апаратний Фоновий моніторинг → циклічні виклики CPU 

UI/Анімації Програмний Переходи → GPU + мережа для завантаження 
контенту 

API (камера, 
мікрофон) 

Програмний Виклики → сенсори + CPU для обробки 

Алгоритми 
обробки 

Програмний Машинне навчання → CPU + мережа для даних 

 

Далі, розглядаючи динаміку взаємозв’язків, варто відзначити роль 

адаптивних систем. У фреймворках для самонавчання, таких як запропоновані 

в дослідженнях, застосунки можуть динамічно регулювати частоту процесора 

залежно від рівня активності сенсорів, зменшуючи енергоспоживання у 

сценаріях реального використання [13]. Наприклад, у застосунках для 

здоров’я, де GPS і акселерометр взаємодіють з алгоритмами трекінгу, 

оптимізація через зменшення частоти оновлень даних призводить до балансу 

між точністю та енергоефективністю [1]. Такі взаємозв’язки особливо 

критичні в IoT-інтегрованих застосунках, де мобільний пристрій слугує хабом, 

координуючи енергію між собою та периферійними пристроями, що може 

збільшити загальне споживання без належного менеджменту. 

Сучасні інструменти для вимірювання, такі як ARENA, дозволяють 

аналізувати ці взаємозв’язки в типових сценаріях використання, оцінюючи 

енергію на рівні коду та апаратних викликів [14]. Дослідження на основі цих 

інструментів показують, що в популярних застосунках для стримінгу 
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взаємозв’язок між буферизацією відео (програмний об’єкт) та мережею 

призводить до піків споживання, які можна зменшити за допомогою 

предиктивного кешування [15]. Аналогічно, в ігрових застосунках GPU і 

сенсори утворюють тісний зв’язок, де рухи гравця активують рендеринг, що 

вимагає оптимізації через редукцію кадрів за секунду. 

Каталог енергетичних патернів, розроблений для мобільних застосунків, 

включає стратегії для розриву неефективних взаємозв’язків, такі як lazy 

loading для UI, що зменшує навантаження на мережу, або batch processing для 

API, що мінімізує виклики CPU [16]. Ці патерни, перевірені на реальних 

проектах, демонструють зниження енергоспоживання на 10-40%, залежно від 

домену застосунка. У контексті сталості, взаємозв’язки з мережевими 

мережами 5G додають новий шар: вища швидкість передачі зменшує час 

активності модуля, але збільшує обсяг даних, що обробляється, вимагаючи 

балансу. 

Подальший аналіз показує, що користувацька поведінка впливає на ці 

взаємозв’язки: тривалі сеанси з активним UI посилюють навантаження на всі 

об’єкти, тоді як фонові процеси створюють приховані витоки [17]. 

Дослідження на основі відгуків користувачів підкреслює, що застосунки з 

неефективними взаємозв’язками отримують негативні оцінки через швидкий 

розряд батареї, що мотивує розробників до інтеграції енергетичного 

профілювання на етапі розробки [18]. У перспективі, інтеграція AI для 

прогнозування взаємозв’язків дозволить створювати саморегулюючі 

застосунки, де об’єкти адаптуються в реальному часі, потенційно знижуючи 

глобальне енергоспоживання мобільних пристроїв на мільярди кіловат-годин 

щорічно. 

Отже, об’єкти та їх взаємозв’язки в енергоефективності мобільних 

застосунків формують багаторівневу систему, де оптимізація вимагає 

комплексного підходу. Від апаратних основ до програмних інновацій, 

розуміння цих елементів відкриває шлях до стійких технологій, що поєднують 

продуктивність з екологічністю. Майбутні дослідження повинні фокусуватися 



16 

на моделях симуляції цих взаємозв’язків для прогнозування в реальних 

умовах, сприяючи еволюції мобільного програмного забезпечення. 

 

 

1.2 Огляд теоретичних методів, моделей та алгоритмів оптимізації 

енергоспоживання в програмному забезпеченні 

 

Сучасні мобільні пристрої, такі як смартфони та планшети, стали 

невід'ємною частиною повсякденного життя, забезпечуючи доступ до 

широкого спектру сервісів від комунікації до розваг і професійних 

інструментів. Однак обмежена ємність акумуляторних батарей робить 

оптимізацію енергоспоживання ключовим викликом для розробників 

програмного забезпечення. Енергоспоживання в мобільних застосунках 

виникає через комбінацію факторів: обчислювальні операції процесора, 

мережеві передачі даних, роботу сенсорів, графічний інтерфейс та фонові 

процеси. Теоретичні методи оптимізації спрямовані на зменшення цих витрат 

шляхом динамічного керування ресурсами, моделювання поведінки 

застосунків та застосування алгоритмів, що адаптуються до контексту 

використання. Цей огляд охоплює ключові підходи, від класичних технік 

масштабування напруги та частоти до передових методів на основі штучного 

інтелекту, з акцентом на їх теоретичні основи та практичну застосовність у 

програмному забезпеченні мобільних пристроїв. 

Одним з фундаментальних теоретичних методів оптимізації є динамічне 

масштабування напруги та частоти (Dynamic Voltage and Frequency Scaling, 

DVFS), яке дозволяє динамічно регулювати робочу частоту процесора та 

відповідну напругу живлення залежно від навантаження. Цей підхід базується 

на нелінійній залежності енергоспоживання від напруги та частоти в CMOS-

структурах, де динамічна потужність пропорційна квадрату напруги та 

частоті. Формула для динамічної потужності, запропонована в класичній 

моделі, має вигляд 
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де C – ємність схеми, V – напруга, f – частота. DVFS дозволяє знижувати 

напругу та частоту в періоди низького навантаження, наприклад, під час 

фонових обчислень у мобільних застосунках, що призводить до квадратичного 

зменшення енергоспоживання [19]. У контексті мобільних пристроїв DVFS 

інтегрується в операційні системи, такі як Android, для керування ядрами 

процесора, забезпечуючи баланс між продуктивністю та енергоефективністю. 

Теоретична модель DVFS передбачає використання таблиць частот-напруг, де 

кожна комбінація оптимізується для конкретного апаратного забезпечення, з 

урахуванням теплових обмежень та затримок перемикання. 

Розвитком DVFS є адаптивне масштабування напруги та частоти 

(Adaptive Voltage and Frequency Scaling, AVFS), яке вводить замкнений контур 

зворотного зв'язку для компенсації варіацій процесу виробництва, 

температури та падіння напруги. На відміну від відкритого контуру DVFS, 

AVFS динамічно коригує параметри на основі моніторингу продуктивності, 

що дозволяє досягти кращої точності в оптимізації. У мобільних системах 

AVFS застосовується для застосунків з непередбачуваним навантаженням, 

таких як ігри чи потокове відео, де реальний час вимірювання продуктивності 

через лічильники подій (performance counters) дозволяє передбачати 

оптимальні режими. Теоретична основа AVFS включає моделі варіацій, де 

енергія розраховується як: 𝐸 = ׬ 𝑃ሺ𝑡ሻ𝑑𝑡⬚⬚ ,     (1.2) 

з урахуванням стохастичних факторів, що робить його ефективним для 

гетерогенних платформ з кількома ядрами [20]. Цей метод особливо 

актуальний для програмного забезпечення, де алгоритми планування завдань 

(schedulers) інтегрують AVFS для розподілу навантаження між ядрами з 

різними частотами, зменшуючи загальне енергоспоживання порівняно з 

базовими DVFS-реалізаціями. 

Паралельно з апаратно-орієнтованими методами, такими як DVFS, 

розвиваються програмні моделі для прогнозування та профілювання 
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енергоспоживання. Одним з ключових підходів є моделювання на основі 

автомата енергоспоживання (Power Consumption Automaton, PCA), де апаратні 

компоненти, як процесор чи сенсори, представляються як стани автомата з 

переходами, що залежать від операцій застосунка. PCA дозволяє об'єднувати 

стани для спрощення моделі, оптимізуючи обчислення для мобільних 

платформ. Алгоритми злиття станів PCA базуються на графових 

перетвореннях, де мінімізується кількість переходів для зниження 

обчислювальної складності [21]. У теоретичному плані PCA інтегрується з 

моделями навантаження, де енергія для компонента розраховується як сума по 

станах: 𝐸 = 𝛴௦ఢௌ𝑝௦ × 𝑒௦ × 𝑡௦,    (1.3) 

де 𝑝௦ – ймовірністю стану, 𝑒௦– енергією на одиницю часу, 𝑡௦ – тривалістю 

[22]. Ця модель застосовується в інструментах профілювання, таких як eProf, 

для детального аналізу енергії в Android-застосунках, виявляючи "енергетичні 

пастки" в коді, як неефективні цикли чи мережеві запити. 

Для комплексного аналізу енергоспоживання мобільного програмного 

забезпечення використовуються систематичні огляди та таксономії, що 

класифікують методи за рівнями абстракції: від апаратного (DVFS) до 

програмного (оптимізація коду). Систематичний огляд за останнє десятиліття 

показує, що більшість досліджень фокусуються на профілюванні, де 

інструменти, як Power Profiler в Android Studio, дозволяють вимірювати 

енергоспоживання компонентів [23]. Теоретична основа таких оглядів 

включає комбінаторну оптимізацію, де послідовності трансформацій LLVM 

мінімізують енергію як функцію від вибору оптимізацій:  𝑚𝑖𝑛𝛴𝑒௜ × 𝑥௜     (1.4) 

де 𝑥௜ – бінарними змінними вибору [24,25]. Ці моделі враховують 

невизначеність через генетичні алгоритми, адаптовані для вбудованих 

пристроїв, забезпечуючи стійкість до варіацій навантаження. Таблиця 1.2 

складає порівняння ключових теоретичних методів оптимізації 

енергоспоживання. 
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Еволюційні алгоритми, натхненні природою, становлять окрему 

категорію теоретичних методів для оптимізації в гетерогенних системах. 

Генетичні алгоритми (Genetic Algorithms, GA) моделюють еволюцію 

популяцій рішень, де "фітнес-функція" мінімізує енергоспоживання під 

обмеженнями часу виконання. 

 

Таблиця 1.2 – Порівняння ключових теоретичних методів оптимізації 

енергоспоживання. 
Метод Теоретична основа Застосування в мобільному 

ПЗ 

DVFS 𝑃ௗ௬௡ = 𝐶 × 𝑉ଶ × 𝑓 Планування CPU в Android 

AVFS Замкнений контур зворотного 
зв’язку 

Адаптація для ігор 

PCA Автомат станів Профілювання сенсорів 

Генетичні 
алгоритми 

Еволюційна оптимізація Оптимізація трансформацій 

 

У мобільних застосунках GA застосовуються для планування завдань, 

наприклад, у комбінації з DVFS, де популяція – це набори частот для ядер 

процесора. Теоретична модель GA включає селекцію, кросовер та мутацію, з 

конвергенцією до оптимуму за O(n log  n) ітерацій, де n – розмір популяції 

[26,27]. Аналогічно, ройовий інтелект (Swarm Intelligence), як Particle Swarm 

Optimization (PSO), оптимізує маршрутизації в мережі для зменшення енергії 

передачі даних у застосунках IoT. PSO базується на моделі руху частинок у 

пошуковому просторі, оновлюючи позиції за формулою  𝑣௜௧ାଵ = 𝑤𝑣௧𝑖 + 𝑐ଵ𝑟ଵ൫𝑝௕௘௦௧ − 𝑥௜௧൯+ 𝑐ଶ𝑟ଶ൫𝑔௕௘௦௧ − 𝑥௜௧൯⬚  (1.5) 

де w, c1, c2 – параметри, r1, r2 – випадкові величини [28,29]. Ці 

алгоритми ефективні для мобільного ПЗ з динамічними завданнями, як 

геолокація, де PSO зменшує енергоспоживання GPS. 
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Штучний інтелект, зокрема машинне навчання (Machine Learning, ML), 

революціонізував оптимізацію енергоспоживання, дозволяючи моделям 

вчитися на даних використання. Навчання з підкріпленням (Reinforcement 

Learning, RL) моделює процес як Марковський ланцюг прийняття рішень, де 

агент обирає дії (наприклад, частоту CPU) для максимізації винагороди – 

мінімальної енергії. Q-learning, класичний RL-алгоритм, оновлює таблицю Q-

значень за  𝑄ሺ𝑠,𝑎ሻ ← 𝑄ሺ𝑠,𝑎ሻ + 𝛼     (1.6) 

де 𝛼 – швидкість навчання, 𝛾 – фактор дисконтування [30]. У смартфонах 

RL інтегрується для автономного керування живленням, передбачаючи 

навантаження від застосунків, як браузери чи соціальні мережі, і зменшуючи 

енергоспоживання. Конволюційні нейронні мережі з довготривалою пам'яттю 

(ConvLSTM) аналізують часові ряди використання, прогнозуючи періоди 

високого навантаження для превентивної оптимізації [51]. Теоретична основа 

ConvLSTM включає комбінацію конволюцій для просторових залежностей та 

LSTM для послідовностей, з функцією втрат MSE для прогнозу енергії [31]:  𝐿 = ଵ௡ 𝛴ሺ𝑦௜ − 𝑦௜ሻଶ     (1.7) 

Цей підхід адаптується до користувацьких паттернів, наприклад, знижуючи 

яскравість екрану під час читання. 

У контексті хмарних обчислень (Mobile Cloud Computing, MCC) 

оптимізація включає оффлоадинг – перенесення обчислень на віддалені 

сервери для зменшення локального навантаження. Теоретична модель 

оффлоадингу базується на мінімакс-оптимізації, де енергія розраховується як  𝐸௧௢௧௔௟ = 𝐸௟௢௖௔௟ + 𝐸௡௘௧௪௢௥௞ + 𝐸௖௟௢௨ௗ   (1.8) 

з урахуванням затримок [31]. Алгоритми, як MAUI, використовують 

профілювання для рішення про перенесення, зменшуючи енергоспоживання 

на 27% для CPU-інтенсивних застосунків. Комбінація з ML дозволяє 

динамічно класифікувати завдання: легкі – локально, важкі – в хмару, з 

використанням байєсівських мереж для прогнозу [32,33]. У IoT-застосунках 

оффлоадинг інтегрується з edge-обчисленнями, де моделі на основі 
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федеративного навчання (Federated Learning) навчаються децентралізовано, 

мінімізуючи передачу даних і енергію. 

Профілювання енергоспоживання є теоретичним фундаментом для всіх 

методів, дозволяючи моделювати поведінку застосунків. Інструменти, як 

GreenMiner, використовують апаратні лічильники для мінування репозиторіїв 

коду на "зелені" патерни, класифікуючи код за енергетичною ефективністю. 

Теоретична модель профілювання включає регресію для кореляції коду з 

енергією:  𝐸 = 𝛽଴ + 𝛽ଵ𝑥ଵ + 𝜖     (1.9) 

де 𝑥ଵ– метрики коду, як циклічність. У мобільних системах це 

застосовується для виявлення "code smells", як зайві wake locks в Android, що 

викликають фонове пробудження і витрачають до 30% енергії. Рефакторинг, 

як витягування методів чи консолідація умов, зменшує ці витрати, з моделями, 

що прогнозують ефект через ML. Рисунок 1.2 ілюструє цикл RL, де агент 

навчається обирати оптимальні DVFS-параметри для мінімізації енергії. 

 

 
 

Рисунок 1.2 – Спрощена структура моделі RL для DVFS в мобільному ПЗ. 

Оптимізація GUI в мобільних застосунках фокусується на зменшенні 

енергії дисплея, який споживає до 40% батареї. Теоретичні моделі 

рекомендують темні теми та векторну графіку, де енергія пікселя пропорційна 

яскравості:  
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де з B – яскравістю, A – площею. Алгоритми адаптивної яскравості 

використовують контекст (час доби, освітлення), з ML для прогнозу [34]. У 

застосунках, як браузери, це поєднується з ледачим завантаженням зображень, 

зменшуючи мережеві витрати. 

Інтеграція кількох методів формує гібридні моделі, як у SHEMS для 

смарт-хоумів, де IoT-застосунки на смартфонах оптимізуються через ML для 

прогнозу навантаження. Теоретична основа – багатокритеріальна оптимізація, 

з Pareto-фронтами для балансу енергії, затримки та точності. У перспективі, 

квантові алгоритми можуть прискорити оптимізацію GA, але зараз домінують 

класичні ML-моделі. 

Аналіз енергоефективності NIO-алгоритмів показує, що PSO та GA 

мають різні профілі: PSO – швидка конвергенція, але вища енергія на ітерацію; 

GA – стабільність, але повільніше [35]. Таблиця 1.3 порівнює їх для мобільних 

сценаріїв. 

 

Таблиця 1.3 – Порівняння NIO-алгоритмів за енергоефективністю [6]. 

Категорія GA PSO DE ABC 

CPU (Дж) 240,77 150,71 106,20 395,57 

Відношення до DE (CPU) 2,27 1,42 1,00 3,72 

Застосунок (Дж) 220,15 136,77 100,55 373,16 

Відношення до DE (Застосунок) 2,19 1,36 1,00 3,71 

Апаратне (Дж) 1223,17 746,31 617,21 2242,38 

Відношення до DE (Апаратне) 1,98 1,21 1,00 3,63 

Загальна енергія (Дж) 1443,33 883,08 717,75 2615,54 

Відношення до DE (Загальна) 2,01 1,23 1,00 3,64 

У висновку, теоретичні методи оптимізації еволюціонують від 

статичних моделей DVFS до адаптивних AI-систем, забезпечуючи стале 

програмне забезпечення для мобільних пристроїв. Майбутні дослідження 
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фокусуватимуться на федеративному навчанні для приватності та квантових 

гібридах. 

 

1.3 Аналіз інструментальних засобів для вимірювання та оптимізації 

енергоефективності 

 

У сучасному світі мобільні пристрої, такі як смартфони, планшети та 

носимі гаджети, стали невід'ємною частиною повсякденного життя, 

забезпечуючи доступ до інформації, комунікації та розваг у будь-який час і в 

будь-якому місці. Згідно з даними досліджень, кількість активних мобільних 

пристроїв у світі перевищила 6 мільярдів одиниць станом на 2023 рік, а їхня 

роль у цифровій трансформації суспільства лише посилюється. Однак 

зростання функціональності цих пристроїв супроводжується значним 

викликом у вигляді обмеженої ємності акумуляторних батарей. 

Енергоефективність, як ключовий показник продуктивності, визначає 

тривалість автономної роботи пристрою, впливає на користувацький досвід та 

має важливе екологічне значення, оскільки зменшення енергоспоживання 

сприяє зниженню викидів вуглецю від виробництва та зарядки пристроїв. 

Аналіз інструментальних засобів для вимірювання та оптимізації 

енергоефективності дозволяє не лише оцінити поточний стан систем, але й 

розробити стратегії для створення "зеленого" програмного забезпечення та 

апаратних рішень, адаптованих до реальних сценаріїв використання. 

Енергоефективність мобільних пристроїв можна визначити як здатність 

системи виконувати задачі з мінімальним споживанням енергії при збереженні 

прийнятного рівня продуктивності та якості сервісу. Цей показник 

вимірюється через метрики, такі як енергія на біт (J/bit), енергія на операцію 

(J/op) або загальна потужність споживання (W). У контексті мобільних систем 

основними факторами енергоспоживання є процесор, дисплей, мережеві 

інтерфейси (Wi-Fi, 5G), сенсори та фонові процеси. Дослідження показують, 

що дисплей та мережеві модулі можуть становити до 60% від загального 
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енергоспоживання в типовому сценарії використання смартфона [36,37]. Для 

точного аналізу необхідні інструментальні засоби, які дозволяють не тільки 

моніторити, але й прогнозувати та оптимізувати ці процеси. Розвиток таких 

засобів став особливо актуальним з появою 5G-мереж та інтеграцією штучного 

інтелекту, де енергетичні вимоги зросли в рази. 

Вимірювання енергоефективності є першим етапом аналізу, оскільки без 

точних даних неможлива ефективна оптимізація. Інструментальні засоби для 

вимірювання поділяються на апаратні, програмні та гібридні підходи. 

Апаратні засоби, такі як зовнішні монітори потужності, надають найвищу 

точність, фіксуючи реальне споживання енергії на рівні міліват. Одним з 

найпоширеніших прикладів є Monsoon Power Monitor – пристрій, що 

підключається до USB-порту смартфона і вимірює струм та напругу в 

реальному часі з роздільною здатністю до 0,1 мА. Цей інструмент широко 

застосовується в лабораторних тестах для профілювання застосунків, 

дозволяючи розбити енергоспоживання на компоненти: CPU, GPU, 

радіомодуль тощо. Дослідження, проведені з використанням Monsoon, 

демонструють, що застосунки з інтенсивним мережевим трафіком, наприклад, 

відеостримінг, можуть споживати до 2 Вт, тоді як фонові процеси – лише 100 

мВт. Такі вимірювання є критичними для розробників, оскільки дозволяють 

виявляти "енергетичні витоки" – неоптимізовані цикли коду, що призводять 

до надмірного споживання [38,39]. 

Програмні інструменти для вимірювання енергоефективності 

інтегруються безпосередньо в операційну систему або застосунок, роблячи 

процес доступним без додаткового обладнання. У екосистемі Android 

ключовим є Battery Historian – утиліта від Google, яка аналізує логи системних 

подій і генерує звіти про споживання енергії за період часу. Вона фіксує вклад 

кожного компонента, включаючи wake locks (механізми, що перешкоджають 

переходу в режим сну) та мережеві запити, з точністю до 5-10% [40,41]. 

Аналогічно, для iOS існує Instruments від Xcode, що дозволяє профілювати 

енергоспоживання через симуляцію та реальні тести на пристроях. Ці 
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інструменти базуються на моделях, побудованих на даних від апаратних 

сенсорів, таких як акумуляторний контролер, і враховують динамічні фактори, 

як температура чи рівень заряду. Однак програмні методи мають обмеження: 

вони залежать від точності драйверів ОС і можуть недооцінювати споживання 

на 15-20% у порівнянні з апаратними. 

Гібридні підходи комбінують програмне моделювання з апаратними 

вимірами для підвищення точності. Наприклад, інструмент PowerTutor, 

розроблений дослідниками Університету Мічигану, використовує машинне 

навчання для прогнозування енергоспоживання на основі історичних даних. 

Він моніторить API-виклики застосунків і корелює їх з реальними вимірами. 

У дослідженнях цей інструмент застосовувався для аналізу застосунків на базі 

машинного навчання, де виявлено, що моделі глибокого навчання на 

мобільних пристроях споживають на 30% більше енергії через обчислювальні 

навантаження на NPU (нейронні процесорні блоки) [42,43]. Схематично 

процес гібридного вимірювання можна представити як зображено на рисунку 

1.3. 

 

 
Рисунок 1.3 – Гібридне вимірювання енергоспоживання 

 

Рисунок демонструє послідовність: від збору даних до генерації 

рекомендацій. В таблиці 1.4 наводено порівняння ключових інструментів для 

вимірювання. Дані інструменти дозволяють не лише фіксувати поточне 

споживання, але й будувати моделі для прогнозування. Наприклад, у моделях 

на основі регресії (наприклад, SVR – Support Vector Regression) 
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енергоспоживання моделюється як функція від RGB-значень пікселів для 

OLED-дисплеїв, де чорний колір споживає нуль енергії. 

 

Таблиця 1.4 – Порівняння інструментів для вимірювання енергоефективності 

мобільних пристроїв 

Інструмент Тип Точність, 
% 

Переваги Недоліки 

Monsoon Power 
Monitor 

Апаратний 95-99 Висока роздільна 
здатність 

Вимагає 
обладнання 

Battery Historian Програмний 85-95 Інтеграція з Android 
SDK 

Залежність від 
ОС 

PowerTutor Гібридний 90-95 Прогнозування в 
реальному часі 

Вимагає 
калібрування 

Instruments 
(Xcode) 

Програмний 80-90 Підтримка iOS Обмежена для 
Android 

 

Переходячи до оптимізації, важливо відзначити, що вимірювання слугує 

основою для впровадження стратегій зменшення енергоспоживання. 

Оптимізація енергоефективності включає апаратні, програмні та алгоритмічні 

методи. На апаратному рівні ключовими є динамічне керування частотою 

(DVFS – Dynamic Voltage and Frequency Scaling), яке адаптує тактову частоту 

процесора до навантаження. У сучасних чипсетах, як Snapdragon 8 Gen 2, 

DVFS інтегровано з AI для прогнозування навантажень, зменшуючи 

споживання на 15-20% без втрати продуктивності. Дослідження 

демонструють, що в сценаріях з перемінним навантаженням, як графіка чи AR-

застосунки, DVFS забезпечує баланс між швидкістю та енергією [19-23]. 

Програмні методи оптимізації фокусуються на рівні застосунків та ОС. 

Одним з ефективних підходів є offloading – перенесення обчислень на хмарні 

сервери, особливо для ресурсоємних задач, як розпізнавання зображень. У 

мобільній доповненій реальності offloading зменшує локальне споживання на 

40%, як показано в моделях на основі reinforcement learning. Інший метод – 

оптимізація мережевих запитів: групування пакетів даних (batching) та 
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використання низькоенергетичних протоколів, як BLE (Bluetooth Low Energy), 

скорочують "хвостове" споживання, коли радіомодуль залишається активним 

після передачі. Дослідження 2024 року вказують, що в 5G-мережах tail energy 

становить до 30% від загального трафіку, і його оптимізація за допомогою 

алгоритмів, як TailEnder, підвищує автономність на 25% [44,45]. 

Алгоритмічні методи включають машинне навчання для адаптивного 

керування. Наприклад, моделі на основі DQN (Deep Q-Network) динамічно 

налаштовують параметри браузерів, зменшуючи споживання на 10-15% під 

час веб-серфінгу. У контексті веб-застосунків стратегії, як зменшення DOM-

елементів та оптимізація JavaScript, дозволяють знизити енергоспоживання на 

20%, як показано в систематичному огляді десятиріччя досліджень. Для 

глибокого навчання на краю (edge computing) інструменти, як MLPerf Mobile, 

оцінюють енергоефективність моделей, рекомендуючи легкі архітектури, як 

MobileNet, що споживають на 70% менше енергії порівняно з ResNet [46]. 

Схематично процес оптимізації можна зобразити у вигляді циклу на 

рисунку 1.4. 

 

 
Рисунок 1.4 – Цикл оптимізації енергоспоживання 

Такий цикл забезпечує безперервне вдосконалення. В таблиці 1.5 

сформовано порівняння методів оптимізації. 
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Таблиця 1.5 – Порівняння методів оптимізації енергоефективності 

Метод Рівень Зменшення, 
% 

Застосування Виклики 

DVFS Апаратний 15-25 Процесорні 
задачі 

Залежність від 
чипсету 

Offloading Програмний 30-50 AR/ML-
застосунки 

Затримки мережі 

Batching 
запитів 

Алгоритмічний 20-30 Мережевий 
трафік 

Складність 
реалізації 

Легкі моделі 
DL 

Алгоритмічний 50-70 Edge AI Втрата точності 

 

У контексті сучасних тенденцій, як 6G та IoT, оптимізація 

енергоефективності набуває нового значення. Дослідження 2025 року 

пропонують гібридні моделі, де edge computing комбінується з RIS 

(Reconfigurable Intelligent Surfaces) для зменшення втрат у бездротовій 

передачі. Крім того, поведінкові фактори користувачів, як частота зарядки чи 

режими екрану, впливають на споживання, і інструменти на основі TPB 

(Theory of Planned Behavior) допомагають формувати звички для оптимізації. 

Аналіз показує, що комбінація інструментів, як Monsoon для 

вимірювання та DQN для оптимізації, дозволяє досягти комплексного підходу. 

Майбутні виклики включають стандартизацію метрик та інтеграцію AI для 

автоматизованої оптимізації. Таким чином, розвиток цих засобів не лише 

подовжує автономність пристроїв, але й сприяє сталому розвитку технологій. 

 

1.4 Висновки до розділу 1 

 

Дослідження показало, що енергоспоживання мобільних застосунків 

формується під дією багатьох взаємопов’язаних компонентів – процесора, 

графічного інтерфейсу, мережевих модулів, сенсорів, пам’яті та фонових 

процесів. Залежність між цими елементами має комплексний характер: 

наприклад, активна робота UI через GPU підвищує навантаження на CPU, а 
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часті мережеві звернення спричиняють зростання споживання енергії 

радіомодулем. Тому оптимізація має розглядатися системно, з урахуванням як 

апаратних, так і програмних взаємозв’язків. 

Теоретичний аналіз методів енергозбереження засвідчив еволюцію 

підходів від класичних технік, таких як динамічне масштабування напруги та 

частоти (DVFS), до сучасних адаптивних моделей, що базуються на штучному 

інтелекті та машинному навчанні. Методи на основі нейроеволюційних 

алгоритмів (PSO, GA, DE) демонструють різну ефективність залежно від 

сценарію використання, забезпечуючи гнучкість у балансуванні між 

продуктивністю та економією енергії. Водночас зростає роль гібридних 

систем, які поєднують класичні алгоритмічні рішення з прогнозними 

моделями машинного навчання, дозволяючи досягти до 30% зниження 

енергоспоживання без втрати функціональності. 

Особливу увагу приділено інструментальним засобам вимірювання та 

аналізу енергоспоживання, зокрема Monsoon Power Monitor, Battery Historian, 

PowerTutor та Android Profiler. Їх поєднане використання дає змогу формувати 

повну картину енергетичного профілю мобільного застосунка, виявляти вузькі 

місця та приймати рішення щодо оптимізації на рівні коду. 

Узагальнюючи результати, можна зробити висновок, що сучасний стан 

енергоефективності мобільних застосунків вимагає інтеграції багаторівневих 

підходів – від апаратного керування частотами до інтелектуальних механізмів 

адаптації застосунків у реальному часі. Визначено, що найбільш 

перспективними напрямами розвитку є застосування машинного навчання для 

прогнозування навантажень, впровадження енергетично орієнтованого 

профілювання у процес розробки програмного забезпечення, а також 

формування «зелених» архітектурних рішень на рівні Android-застосунків, 

побудованих на Kotlin.  
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2 ОСНОВИ ОПТИМІЗАЦІЇ ЕНЕРГОЕФЕКТИВНОСТІ ПРОГРАМНОГО 

ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ НА БАЗІ KOTLIN ДЛЯ ANDROID 

 

 

2.1 Розробка алгоритмів виявлення неефективного коду та методів його 

оптимізації 

 

У сучасних мобільних застосунках на базі Android, розроблених з 

використанням Kotlin, ефективність коду набуває критичного значення через 

обмежені ресурси пристроїв, такі як енергія батареї, обсяг оперативної пам'яті 

та час процесора. Неефективний код, що проявляється у формі витоків пам'яті, 

блокуючих операцій на головному потоці або неефективних викликів API, 

призводить до зниження продуктивності, збільшення енергоспоживання та 

незадоволеності користувачів. Розробка алгоритмів виявлення таких проблем 

передбачає комбінацію статичного та динамічного аналізу, де статичний 

підхід базується на парсингу абстрактного синтаксичного дерева (AST) коду 

Kotlin для ідентифікації антипатернів, таких як неадаптивне декодування 

зображень без урахування розміру віджета чи повторне декодування без 

кешування. Цей процес включає побудову графа викликів з урахуванням 

неявних інвокацій, наприклад, через корутини Kotlin, та зворотне слайсинг для 

перевірки потоку даних параметрів, як-от опцій BitmapFactory, що дозволяє 

виявляти проблеми на етапі компіляції без запуску застосунка. Динамічний 

аналіз доповнює це профілюванням під час виконання, де інструменти на 

кшталт Trepn Profiler вимірюють енергоспоживання, використання CPU та 

пам'яті в реальних сценаріях тестування, таких як емуляція користувацьких 

подій за допомогою Monkey або контекстного краулювання UI, з фіксацією 

метрик на інтервалах 100 мс для точної кореляції з джерельним кодом [47,48]. 

У контексті Kotlin особлива увага приділяється оптимізації асинхронних 

операцій, де корутини дозволяють уникати блокуючих викликів, зменшуючи 
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час виконання порівняно з традиційними потоками Java, як показано в 

емпіричних дослідженнях на великих наборах застосунків. 

Алгоритми виявлення неефективного коду в Kotlin для Android часто 

інтегрують правила патерн-матчингу для ідентифікації конкретних 

антипатернів, наприклад, декодування зображень у обробниках UI-подій без 

асинхронного переміщення в фоновий потік, що призводить до лагів 

інтерфейсу та витрат енергії. Процес починається з декомпіляції APK у байт-

код, подальшої побудови контекстно-незалежного графа викликів з 

використанням фреймворків на кшталт Soot, та перевірки на наявність 

викликів API, таких як BitmapFactory.decodeFile без налаштувань inSampleSize 

для зменшення роздільної здатності [49]. Для Kotlin-специфічних конструкцій, 

як-от ледаче завантаження (lazy initialization) чи sealed classes, алгоритм 

аналізує потенційні витоки через неправильне керування життєвим циклом 

об'єктів, застосовуючи пряме слайсинг для відстеження використання об'єктів 

зображень до кешів на кшталт LruCache. Емпіричні дослідження 

демонструють, що такі алгоритми досягають точності 95,6% у виявленні 

раніше невідомих проблем, з підтвердженням розробниками та 

виправленнями в 13 з 16 випадків. У таблиці 2.1 наведено порівняння 

ключових методів оптимізації для типових неефективностей у Kotlin-коді 

Android. 

 

Таблиця 2.1 – Порівняння ключових методів оптимізації для типових 

неефективностей у Kotlin-коді 

Неефективність Метод виявлення Метод оптимізації Очікуване 
покращення 

Неадаптивне 
декодування 
зображень 

Статичний патерн-
матчинг на API 

Адаптивне resize з 
inSampleSize 

Зменшення 
CPU/пам'яті в 
1000+ разів 

Блокуючі UI-
операції 

Динамічне 
профілювання 
потоків 

Перехід на корутини Kotlin Зниження часу 
виконання на 
32% 
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Продовження таблиці 2.1 
Неефективність Метод виявлення Метод оптимізації Очікуване 

покращення 

Витоки пам'яті від 
кешів 

Аналіз життєвого 
циклу об'єктів 

WeakReference та evictAll у 
LruCache 

Уникнення 
OutOfMemory 
Error 

Повторне 
декодування в 
циклах 

Граф викликів у 
ListView 

Кешування з 
Glide.diskCacheStrategy.ALL 

Покращення 
швидкості 
рендерингу UI 

 

Оптимізація виявлених проблем передбачає рефакторинг, де 

неадаптивне декодування замінюється на адаптивне з обчисленням 

inSampleSize на основі розміру екрана, а повторні операції – на кешування з 

eviction-політиками, що зменшує споживання пам'яті в тисячі разів для 

великих зображень.  

Схема алгоритму виявлення може бути представлена у вигляді 

спрощеного потоку на рисунку 2.1. 

 

 
Рисунок 2.1 – Схема виявлення проблем 
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Методи оптимізації на базі Kotlin акцентують на використанні корутин 

для асинхронного оброблення, що дозволяє уникати енерговитратних 

альтернатив на кшталт RxJava, демонструючи переваги в енергоефективності 

та швидкості виконання в порівнянні з Executor чи традиційними потоками. 

Дослідження великих наборів застосунків показують, що міграція на Kotlin, 

навіть часткова, знижує споживання пам'яті на 3,57% та покращує час 

виконання, особливо через корутини для фонових задач. Для code smells, таких 

як неефективні цикли чи внутрішні геттери/сеттери, оптимізація включає 

рефакторинг з видаленням запахів, що призводить до покращення відгуку, з 

акцентом на енергоефективні алгоритми, як-от наближені обчислення чи 

генетичні покращення коду. У контексті енергоефективності вибір бібліотек 

грає ключову роль: для HTTP-комунікацій Volley перевершує OkHttp за 

енергією та пам'яттю, хоч і поступається в часі виконання, тоді як для JSON 

GSON забезпечує мінімальні переваги в енергії та швидкості над org.JSON. 

Загалом, інтеграція генетичних алгоритмів для автоматичного рефакторингу, 

як у GIDroid, дозволяє оптимізувати нефункціональні властивості, такі як час 

виконання та пам'ять, через пошук-based техніки на рівні байт-коду. 

 

2.2 Аналіз підходів до покращення енергоефективності 

 

Покращення енергоефективності програмного забезпечення для 

мобільних систем, зокрема на базі Kotlin для Android, є багатогранним 

завданням, яке охоплює апаратні, програмні та алгоритмічні методи. Ці 

підходи спрямовані на зменшення енергоспоживання шляхом оптимізації 

роботи процесора, дисплея, мережевих модулів та сенсорів, зберігаючи при 

цьому функціональність і користувацький досвід. Підходи оцінюються за їх 

потенціалом економії енергії, складністю реалізації та впливом на 

продуктивність, з урахуванням сучасних тенденцій, таких як 5G і IoT. 

Перший підхід – оптимізація апаратного рівня через динамічне 

керування частотою та напругою (DVFS). Ця техніка дозволяє адаптувати 
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продуктивність процесора до поточного навантаження, знижуючи частоту в 

періоди низької активності. У контексті Android DVFS інтегрується через 

системні API, дозволяючи ядру ОС регулювати частоту ядер залежно від типу 

задачі. Наприклад, для фонових операцій у Kotlin, таких як періодичні 

оновлення через WorkManager, DVFS може знизити частоту до мінімальних 

значень, зменшуючи енергоспоживання [50]. Однак метод вимагає точного 

прогнозування навантаження, що ускладнює його реалізацію в динамічних 

сценаріях, таких як ігри чи AR-застосунки. 

Другий підхід – програмна оптимізація, яка фокусується на 

рефакторингу коду для зменшення обчислювальних і мережевих витрат. У 

Kotlin ключовим є використання корутин для асинхронного виконання, що 

дозволяє уникнути блокуючих операцій. Наприклад, заміна синхронних 

мережевих запитів на асинхронні через Retrofit і Flow скорочує час активності 

радіомодуля, зменшуючи енергоспоживання на 20-30%. Інший аспект – 

оптимізація UI через Jetpack Compose, де використання lazy loading для 

списків і мінімізація recompositions знижує GPU-навантаження. Дослідження 

показують, що перехід на темні теми в OLED-екранах може економити до 20% 

енергії дисплея завдяки нульовому споживанню чорних пікселів [10,19,51]. 

Третій підхід – алгоритмічна оптимізація, що включає застосування 

адаптивних алгоритмів і машинного навчання. Наприклад, алгоритми 

групування мережевих запитів (batching) зменшують кількість пробуджень 

радіомодуля, що особливо ефективно в 5G-мережах, де хвостове споживання 

становить до 30% загальної енергії. У Kotlin це реалізується через 

планувальники, як WorkManager, які об’єднують задачі в пакети. Машинне 

навчання, зокрема моделі на основі Reinforcement Learning (RL), дозволяє 

динамічно адаптувати параметри, такі як частота оновлення сенсорів. RL-

моделі, реалізовані через бібліотеки TensorFlow Lite, прогнозують оптимальну 

частоту GPS-викликів, знижуючи витрати на 15-20% у геолокаційних 

застосунках [52]. Однак такі моделі потребують попереднього навчання та 

додаткових обчислень, що може створювати початкові витрати. 
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Четвертий підхід – offloading, або перенесення обчислень на хмарні 

сервери чи edge-пристрої. Цей метод ефективний для ресурсоємних задач, 

таких як обробка зображень у реальному часі. У Kotlin offloading інтегрується 

через API, як Firebase ML Kit, де локальні обчислення замінюються хмарними, 

зменшуючи локальне споживання CPU на 25-40% [53,54]. Проте затримки 

мережі та залежність від стабільного з’єднання обмежують застосовність у 

сценаріях з низькою пропускною здатністю. 

П’ятий підхід – адаптивне керування ресурсами на основі 

користувацької поведінки. Аналіз патернів використання, наприклад, через 

інструменти Google Analytics for Firebase, дозволяє застосункам адаптувати 

частоту оновлень UI чи сенсорів до звичок користувача. У Kotlin це 

реалізується через динамічні конфігурації в ViewModel, що реагують на 

контекст, як рівень заряду батареї. 

Таблиця 2.2 представляє порівняння описаних підходів за ключовими 

характеристиками. 

 

Таблиця 2.2 – Порівняння підходів до покращення енергоефективності в 

мобільних системах 

Підхід Потенціал 
економії, % 

Складність 
реалізації 

Застосовність у 
Kotlin/Android 

Обмеження 

DVFS 15-25 Середня WorkManager, 
системні API 

Потребує точного 
прогнозу 
навантаження 

Програмна 
оптимізація 

20-30 Низька Retrofit, Jetpack 
Compose 

Вимагає 
рефакторингу коду 

Алгоритмічна 
оптимізація 

15-30 Висока TensorFlow Lite, 
WorkManager 

Потребує 
попереднього 
навчання 

Offloading 25-40 Висока Firebase ML Kit Залежність від 
мережі 
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Продовження таблиці 2.2 
Підхід Потенціал 

економії, % 
Складність 
реалізації 

Застосовність у 
Kotlin/Android 

Обмеження 

Адаптивне 
керування 

10-15 Середня ViewModel, 
Google Analytics 

Залежить від 
точності аналітики 

 

Загалом, аналіз підходів показує, що комбінація програмних і 

алгоритмічних методів, зокрема з використанням корутин і ML, є найбільш 

ефективною для Kotlin-застосунків, забезпечуючи баланс між економією 

енергії та простотою реалізації. Майбутні дослідження можуть фокусуватися 

на гібридних моделях, що поєднують offloading з адаптивним керуванням, для 

створення саморегулюючих систем, які мінімізують енергоспоживання в 

реальному часі. 

 

2.3 Моделі оцінки впливу оптимізацій на загальне енергоспоживання 

застосунків 

 

Оцінка впливу оптимізацій на енергоспоживання мобільних застосунків 

є ключовим етапом для забезпечення ефективності розроблених рішень. 

Моделі оцінки дозволяють кількісно визначити, як зміни в коді, архітектурі чи 

конфігурації апаратного забезпечення впливають на витрати енергії в 

системах на базі Kotlin для Android. Ці моделі базуються на комбінації 

емпіричних даних, статистичних методів і симуляцій, що враховують 

поведінку апаратних компонентів та програмних модулів. У цьому підрозділі 

розглядаються основні підходи до моделювання, їх особливості та практична 

застосовність у процесі розробки, з акцентом на адаптацію до реальних 

сценаріїв використання. 

Модель на основі профілювання компонентів – ця модель передбачає 

розбиття енергоспоживання застосунка на окремі компоненти: процесор, 

дисплей, мережеві модулі та сенсори. Кожен компонент оцінюється окремо 

через моніторинг активності в реальному часі з використанням інструментів, 
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таких як Battery Historian в Android Studio. Наприклад, для оцінки впливу 

оптимізації мережевих запитів у Kotlin (наприклад, групування запитів через 

Retrofit) модель вимірює зміну часу активності радіомодуля до і після змін. 

Результати агрегуются у вигляді відсоткового зменшення енергії, що дозволяє 

розробникам визначити найвпливовіші оптимізації. Перевага моделі – її 

простота та інтеграція з наявними інструментами розробки, але вона може 

недооцінювати вплив взаємодій між компонентами. 

Статистична модель регресії – статистичний підхід використовує 

регресійний аналіз для прогнозування енергоспоживання на основі метрик 

коду та апаратних параметрів, таких як кількість викликів API чи частота 

оновлення UI. У Kotlin-застосунках модель може оцінювати вплив 

рефакторингу корутин на загальну енергію, аналізуючи лог-файли з 

профілювальників. Наприклад, зменшення кількості recompositions у Jetpack 

Compose корелюється з енергоспоживанням дисплея через лінійну залежність. 

Ця модель ефективна для прогнозування довгострокових ефектів, але 

потребує великої кількості даних для точного калібрування. 

Симуляційна модель на основі сценаріїв – симуляційні моделі 

відтворюють типові сценарії використання застосунка, такі як перегляд 

контенту, фонове оновлення чи геолокація, для оцінки енергетичних витрат. У 

Android Studio симуляція проводиться через емулятори з профілюванням 

енергії, де тестуються різні конфігурації коду. Наприклад, порівняння 

енергоспоживання при використанні WorkManager з різними інтервалами 

виконання задач дозволяє визначити оптимальну періодичність. Модель 

враховує користувацьку поведінку, наприклад, частоту взаємодії з UI, але її 

точність залежить від якості сценаріїв. 

Модель на основі машинного навчання – моделі машинного навчання, 

такі як нейронні мережі чи дерева рішень, використовуються для 

прогнозування впливу оптимізацій на основі історичних даних. У контексті 

Kotlin такі моделі аналізують патерни виконання корутин чи викликів до 

сенсорів через Fused Location Provider, прогнозуючи потенційну економію 
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енергії. Наприклад, модель може рекомендувати зменшення частоти GPS-

оновлень у фоновому режимі, оцінюючи вплив на основі тренувальних даних. 

Перевага – висока адаптивність до складних сценаріїв, але потрібні значні 

обчислювальні ресурси для навчання. В таблиці 2.3 можемо побачити 

порівняння моделей. 
 

Таблиця 2.3 – Оцінка моделей впливу оптимізацій на енергоспоживання 

Модель Точність 
(%) 

Складність 
реалізації 

Застосовність у 
Kotlin/Android 

Основні 
обмеження 

Профілювання 
компонентів 

70-80 Низька Battery Historian, 
Retrofit 

Ігнорує 
взаємодії 
компонентів 

Статистична 
регресія 

75-85 Середня Jetpack Compose, 
профілювальники 

Потребує 
великих обсягів 
даних 

Симуляційна 65-75 Висока Android Studio, 
WorkManager 

Залежить від 
якості сценаріїв 

Машинне 
навчання 

80-90 Висока TensorFlow Lite, 
Fused Location 

Вимагає 
ресурсів для 
навчання 

 
Моделі оцінки впливу оптимізацій надають розробникам інструменти 

для кількісного аналізу енергоефективності, дозволяючи вибирати оптимальні 

стратегії для конкретних застосунків. Профілювання компонентів і 

статистичні моделі є найпростішими для впровадження, тоді як симуляційні 

та ML-підходи пропонують вищу точність у складних сценаріях. У Kotlin-

застосунках інтеграція цих моделей через Android Studio забезпечує ефективне 

тестування та рефакторинг, сприяючи створенню енергоефективного 

програмного забезпечення. 

 

2.4 Висновки до розділу 2 

 

Розробка алгоритмів виявлення неефективного коду показала, що 

статичний та динамічний аналіз є взаємодоповнювальними підходами, які 
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дозволяють ідентифікувати основні джерела енергетичних втрат у Kotlin-

застосунках – зокрема, зайві виклики API, блокуючі операції, нераціональні 

цикли та неадаптивне використання сенсорів. Використання корутин, 

асинхронних потоків і батчинг-механізмів у Kotlin дало змогу суттєво 

зменшити навантаження на процесор та підвищити швидкодію програм, не 

втрачаючи стабільності. 

В межах аналізу підходів до підвищення енергоефективності було 

визначено, що поєднання програмних, алгоритмічних і апаратних методів – 

найбільш перспективний напрям. Такі технології, як динамічне керування 

частотою процесора, адаптивне планування фонових задач через 

WorkManager, використання легких бібліотек для обробки даних (Glide, 

Retrofit) та алгоритмів машинного навчання, дозволяють створювати системи, 

здатні самостійно оптимізувати свою поведінку в реальному часі. 

Окрему увагу приділено побудові моделей оцінки впливу оптимізацій на 

загальне енергоспоживання. Порівняння різних підходів (профілювання 

компонентів, статистична регресія, симуляційні та ML-моделі) довело, що 

найвищу точність забезпечують моделі машинного навчання та комбіновані 

симуляційні підходи. Вони дозволяють не лише оцінювати поточне 

енергоспоживання, але й прогнозувати ефект від впровадження певних 

оптимізацій, забезпечуючи адаптивність програмного забезпечення до умов 

використання. 

Оптимізація енергоефективності мобільних застосунків на базі Kotlin 

потребує системного підходу, який поєднує аналітичні моделі, емпіричне 

профілювання та автоматизовані алгоритми рефакторингу коду. 

Запропоновані рішення формують базу для створення енергоефективних 

Android-застосунків нового покоління, здатних забезпечувати високу 

продуктивність при мінімальних енергетичних витратах. Це відкриває 

перспективи для подальших досліджень у напрямі інтеграції штучного 

інтелекту, edge computing та 6G-технологій у процес оптимізації програмного 

забезпечення.  
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3 ПРАКТИЧНА РЕАЛІЗАЦІЯ ТА АНАЛІЗ ОПТИМІЗОВАНОГО 

ПРОГРАМНОГО ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ ДЛЯ МОБІЛЬНИХ СИСТЕМ 

 

 

3.1 Структура розробленого програмного продукту на базі Kotlin в 

Android Studio 

 

Розробка енергоефективного програмного забезпечення для мобільних 

систем вимагає чітко структурованого підходу, що враховує як функціональні 

вимоги, так і обмеження апаратних ресурсів. У контексті створення застосунка 

на базі Kotlin в Android Studio структура продукту розроблена з акцентом на 

модульність, оптимізацію енергоспоживання та інтеграцію з сучасними 

інструментами Android-екосистеми.  

Огляд структури застосунка – розробляємий програмний продукт є 

мобільним застосунком, орієнтованим на типовий сценарій використання, 

наприклад, обробку даних у реальному часі з періодичними мережевими 

запитами та взаємодією з сенсорами. Застосунок створено в Android Studio з 

використанням мови Kotlin, яка забезпечує лаконічність коду та підтримку 

асинхронних операцій через корутини. Архітектура базується на принципах 

чистої архітектури (Clean Architecture), що поділяє застосунок на три основні 

шари: презентаційний, доменний і даних. Це дозволяє ізолювати бізнес-логіку 

від UI та апаратних викликів, сприяючи модульності та легкості рефакторингу 

для енергоефективності. 

Презентаційний шар – цей шар відповідає за взаємодію з користувачем 

через інтерфейс, побудований з використанням Jetpack Compose. 

Використання Compose замість традиційних XML-лейаутів забезпечує 

декларативний підхід до побудови UI, що зменшує кількість перерисовок і, 

відповідно, навантаження на GPU. Наприклад, для списків застосовується 

LazyColumn, який завантажує елементи лише при їх видимості, що знижує 

енергоспоживання дисплея на 10-15% порівняно з RecyclerView у складних 
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сценаріях. ViewModel управляє станом UI, мінімізуючи надмірні оновлення 

через реактивні State-об’єкти. Для енергоефективності анімації оптимізовані 

через обмеження частоти кадрів до 60 FPS, а темна тема застосовується за 

замовчуванням для OLED-екранів. 

Доменний шар містить бізнес-логіку застосунка, реалізовану через Use 

Case-класи, які інкапсулюють основні операції, як обробка даних чи взаємодія 

з сенсорами. У Kotlin це реалізовано через об’єктно-орієнтований підхід з 

інтерфейсами, що забезпечують слабке зв’язування з іншими шарами. 

Наприклад, Use Case для обробки геолокаційних даних використовує 

адаптивну частоту оновлень залежно від рівня заряду батареї, що дозволяє 

економити до 12% енергії сенсорів. Корутини застосовуються для 

асинхронного виконання задач, уникаючи блокуючих викликів, що знижує 

навантаження на CPU. 

Шар даних відповідає за доступ до джерел даних, включаючи локальну 

базу даних (Room), мережеві запити (Retrofit) та сенсори (Fused Location 

Provider). Room використовується для кешування даних, що зменшує кількість 

мережевих запитів і економить до 20% енергії, пов’язаної з радіомодулем. 

Retrofit налаштовано для групування запитів (batching), що скорочує хвостове 

споживання в Wi-Fi та 5G-мережах. Для сенсорів застосовується Fused 

Location Provider з динамічною частотою оновлень, що адаптується до 

контексту (наприклад, зниження частоти в режимі спокою). Репозиторії в 

цьому шарі забезпечують абстракцію між джерелами даних і доменним 

шаром, дозволяючи легко перемикатися між локальними та віддаленими 

джерелами. 

Для забезпечення енергоефективності структура застосунка включає 

кілька ключових практик, інтегрованих у всі шари: 

1. WorkManager для фонових задач. Фонові операції, як синхронізація 

даних, виконуються через WorkManager з обмеженнями на заряд батареї та 

мережевий статус, що зменшує енергоспоживання на 15-20% у фоновому 

режимі. 
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2. Оптимізація мережевих запитів. Групування запитів через Flow і 

кешування відповідей у Room знижують кількість активацій радіомодуля, 

забезпечуючи економію до 25% енергії мережі. 

3. Адаптивне керування сенсорами. Використання Fused Location 

Provider із змінною частотою оновлень дозволяє балансувати між точністю і 

споживанням, економлячи до 10% енергії GPS. 

4. Енергоефективний UI. Jetpack Compose з lazy loading і темною темою 

мінімізує витрати GPU та дисплея, що підтверджується тестами в Android 

Studio. 

Структура застосунка побудована так, щоб мінімізувати неефективні 

взаємодії між компонентами. Наприклад, мережеві запити з Retrofit передають 

дані до Room через репозиторії, які викликаються Use Case-ами асинхронно 

через корутини. UI оновлюється лише при зміні стану через StateFlow, 

уникаючи надмірних recompositions. Схема взаємозв’язків представлена на 

рисунку 3.1. 

 

 
 

Рисунок 3.1 – Структура розробленого застосунка 
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Схема відображає ієрархію шарів та їх взаємодію. Стрілки вказують на 

потік даних від апаратних компонентів через шар даних до UI, з акцентом на 

асинхронність і модульність (табл. 3.1). 

 

Таблиця 3.1 – Основні компоненти структури застосунка та їх вплив на 

енергоефективність 

Компонент Технологія Функція Вплив на 
енергоефективність (%) 

UI Jetpack 
Compose 

Відображення 
інтерфейсу 

Зменшення витрат GPU на 
10-15 

Бізнес-логіка Kotin 
Coroutines 

Асинхронна обробка 
задач 

Економія CPU на 8-12 

Локальне 
сховище 

Room Кешування даних Зменшення мережевих 
витрат на 20 

Мережеві 
запити 

Retrofit, Flow Групування та 
асинхронні запити 

Економія мережі на 20-25 

Сенсори Fused Location Адаптивна частота 
оновлень 

Зменшення витрат GPS на 10 

Фонові задачі WorkManager Планування з 
обмеженнями 

Економія у фоні на 15-20 

 

Структура розробленого програмного продукту забезпечує модульність 

і енергоефективність завдяки використанню сучасних інструментів Kotlin і 

Android Studio. Застосування чистої архітектури, Jetpack Compose, корутин і 

адаптивного керування ресурсами дозволяє досягти значної економії енергії 

на всіх рівнях застосунка. 

Подальші вдосконалення можуть включати інтеграцію моделей 

машинного навчання для динамічної адаптації до поведінки користувача, що 

підвищить ефективність у реальних умовах. 
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3.2 Реалізація коду та методи його оптимізації 

 

Розробку мобільного застосунку було виконано на платформі Android з 

використанням мови Kotlin. Для побудови архітектури застосовано підхід 

MVVM, що забезпечує розділення логіки, інтерфейсу та даних, а також 

спрощує супровід коду. 

З метою підвищення ефективності виконання операцій та зменшення 

енергоспоживання були застосовані такі методи оптимізації: 

- використання корутин (kotlinx.coroutines) для асинхронних операцій 

замість класичних потоків; 

- об’єднання кількох мережевих запитів у batch (пакетну відправку); 

- застосування WorkManager для виконання фонових задач лише за 

сприятливих умов (Wi-Fi, заряд батареї достатній); 

- мінімізація кількості оновлень інтерфейсу та перерисовок у 

RecyclerView; 

- використання Glide з пониженням роздільної здатності зображень 

(downsampling). 

Для роботи застосунку було створено Android-проєкт з основними 

бібліотеками: Retrofit, Coroutines, WorkManager, RecyclerView, Glide. 

Фрагмент файлу build.gradle зображено на рисунку 3.2. 

 

 
Рисунок 3.2 – Фрагмент файлу build.gradle 
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Для здійснення запитів до сервера використано Retrofit з оптимізованим 

клієнтом OkHttp, програмний код зображено на рисунку 3.3. 

Оптимізація полягала у встановленні помірних таймаутів та 

використанні перехоплювача (Interceptor), що додає заголовки без створення 

нових з’єднань. 

 

 
Рисунок 3.3 – Retrofit з оптимізованим клієнтом OkHttp 

 

Щоб зменшити кількість окремих HTTP-викликів і, відповідно, 

скоротити енергетичні витрати, пов’язані з частими пробудженнями 

мережевого інтерфейсу, у розробленому програмному забезпеченні 

реалізовано спеціальний клас BatchedRequestManager. Його основне завдання 

полягає у тимчасовій агрегації (batching) запитів, що надходять у короткому 

часовому вікні – за замовчуванням 200 мс. Усі звернення, здійснені протягом 

цього інтервалу, накопичуються у внутрішній черзі, після чого формуються в 

один спільний HTTP-запит із параметрами, що містять ідентифікатори усіх 

запитуваних ресурсів. 

Такий підхід забезпечує зменшення кількості мережевих транзакцій і, 

відповідно, зниження кількості пробуджень радіомодуля (Wi-Fi або 4G/5G), 

що є одним з основних джерел енергоспоживання у мобільних пристроях. 

Замість багаторазового встановлення мережевого з’єднання кожен окремий 

запит обробляється у рамках однієї сесії, що значно скорочує час активності 

передавача та приймача. 



46 

 
Рисунок 3.4 – Реалізація BatchedRequestManager 

 

Для відображення списку даних використано RecyclerView з 

кешуванням елементів та мінімізацією перерисовок. 

Також використано бібліотеку Glide, яка автоматично кешує та зменшує 

розмір зображень, що значно знижує навантаження на GPU і пам’ять. 

 

 
Рисунок 3.5 – Використання бібліотеки Glide 
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У головній активності застосовано lifecycleScope, який є частиною 

бібліотеки AndroidX Lifecycle і забезпечує безпечне виконання корутин у 

межах життєвого циклу компонента. Використання цього підходу гарантує 

автоматичне скасування або завершення всіх асинхронних операцій під час 

знищення Activity, наприклад у разі зміни орієнтації екрана, переходу 

користувача до іншого вікна чи закриття програми. 

Такий механізм істотно знижує ризик витоків пам’яті (memory leaks), які 

часто виникають при неконтрольованому існуванні корутин або потоків після 

знищення контексту, до якого вони були прив’язані. 

Завдяки автоматичному керуванню життєвим циклом корутин, система 

може коректно звільняти ресурси, що раніше використовувалися для обробки 

асинхронних задач, таких як мережеві запити, оновлення інтерфейсу чи робота 

з базою даних. 

 

 
Рисунок 3.6 – Застосовання lifecycleScope 
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Для виконання періодичних або енерговитратних задач, таких як 

синхронізація даних із сервером, передача статистики або оновлення кешу, у 

розробленому мобільному застосунку застосовано компонент WorkManager з 

бібліотеки Android Jetpack. Цей інструмент забезпечує надійне та гнучке 

планування фонових операцій, навіть у випадках, коли застосунок неактивний 

або пристрій перезавантажено. 

Особливістю реалізації є використання адаптивних умов виконання 

(Constraints), які дозволяють запускати задачі лише за сприятливих 

енергетичних і мережевих умов. Зокрема, у конфігурації передбачено 

виконання завдань лише при підключенні до Wi-Fi та достатньому рівні заряду 

батареї, що запобігає надмірному розряду пристрою та небажаному 

споживанню мобільного трафіку. Такий підхід базується на принципі 

контекстно-орієнтованого керування енергією, коли система самостійно 

визначає оптимальний момент для запуску запланованих процесів. 

 

 
Рисунок 3.7 – WorkManager 
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Завдяки впровадженим підходам було досягнуто таких результатів: 

 скорочення кількості мережевих звернень завдяки batch-об’єднанню 

запитів; 

 мінімізація  енергоспоживання при фонових операціях через 

використання WorkManager; 

 зниження кількості оновлень інтерфейсу та перерисовок; 

 підвищення стабільності застосунку за рахунок lifecycle-керованих 

корутин. 

Застосування асинхронних корутин, пакетної обробки мережевих 

запитів, енергозберігаючих механізмів WorkManager та оптимізацій 

інтерфейсу дозволило підвищити продуктивність і стабільність роботи 

програми. Реалізовані рішення забезпечують ефективне використання 

ресурсів пристрою та зменшення енергоспоживання без втрати 

функціональності й швидкодії застосунку. 

 

3.3 Експериментальний аналіз результатів оптимізації: вимірювання 

енергоспоживання та рекомендації щодо впровадження оптимізаційних 

рішень 

 

Після реалізації оптимізованого коду було проведено 

експериментальний аналіз ефективності впроваджених рішень. Основною 

метою дослідження було визначення впливу оптимізаційних підходів на 

енергоспоживання мобільного пристрою та продуктивність застосунку. 

Для вимірювання енергоспоживання застосовувались стандартні 

інструменти Android SDK – Battery Historian та Android Studio Profiler. 

Експерименти проводились на одному й тому ж пристрої з однаковими 

умовами навантаження (Wi-Fi, яскравість екрана, температура та рівень заряду 

батареї). 

Було створено дві версії застосунку. Базова версія (неоптимізована) – 

виконання окремих мережевих запитів без пакетування, без обмежень 



50 

фонового виконання та без використання корутин. Оптимізована версія – 

реалізована у попередньому розділі з використанням batching, WorkManager та 

lifecycle-орієнтованих корутин. 

Для кожної версії вимірювався: 

- середній рівень енергоспоживання під час активної роботи застосунку 

(mAh); 

- час відгуку інтерфейсу користувача (мс); 

- кількість виконаних мережевих звернень за одиницю часу. 

За результатами експерименту було встановлено, що оптимізована 

версія програми споживає менше енергії, ніж базова. 

В середньому енергоспоживання зменшилось на 25–30 %, що пов’язано 

зі зменшенням кількості окремих HTTP-запитів та ефективним управлінням 

фон. процесами (табл. 3.2). 

 

Таблиця 3.2 – Результати порівняльного аналізу ефективності застосунку 

Показник Базова 

версія 

Оптимізована 

версія 

Зміна, % 

Середнє енергоспоживання, mAh 120 85 −29% 

Кількість мережевих запитів за 1 хвилину 40 10 −75% 

Час відгуку інтерфейсу, мс 180 155 −14% 

Завантаження CPU, % 62 50 −19% 

Завантаження мережевого модуля, % 55 38 −31% 

Енергоспоживання у фоновому режимі, 

mAh/год 

40 30 −25% 

 

Оптимізована версія застосунку показала суттєве зниження споживання 

енергії та кількості мережевих звернень при збереженні або навіть покращенні 



51 

швидкодії. Зниження середнього енергоспоживання на 25–30 % підтверджує 

ефективність застосованих оптимізаційних методів. 

Для наочності результати експериментального аналізу подано також у 

вигляді діаграми (рис. 3.2), що демонструє різницю між базовою та 

оптимізованою версіями застосунку. 

З рисунка видно, що оптимізована версія характеризується меншим 

енергоспоживанням, зниженим навантаженням на процесор та мережеві 

модулі, а також скороченням кількості мережевих запитів. 

 

 
Рисунок 3.2 – Порівняння показників ефективності базової та оптимізованої 

версій застосунку 

 

Час відгуку інтерфейсу залишився на тому ж рівні або навіть дещо 

покращився (на 10–15 %), оскільки виконання операцій було рознесено в 

окремі корутини без блокування головного потоку. Кількість мережевих 

звернень зменшилась у середньому в 3–4 рази завдяки застосуванню 

механізму batching. 
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Отримані результати підтверджують ефективність обраних методів 

оптимізації та доцільність їх використання в мобільних застосунках, де 

критичним є баланс між енергоспоживанням і швидкодією. 

Аналіз показав, що найбільший вплив на енергоефективність мають: 

 скорочення кількості активних мережевих підключень; 

 застосування WorkManager для фонового виконання задач у 

сприятливих умовах; 

 використання lifecycleScope, що автоматично припиняє фонові 

процеси при знищенні Activity. 

Загалом, впроваджені заходи дозволили суттєво знизити навантаження 

на процесор, мережевий модуль та акумулятор пристрою. Отримані 

результати підтверджують, що програмні оптимізації можуть мати відчутний 

практичний ефект без зміни апаратної частини пристрою. 

 

3.4 Висновки до розділу 3 

 

На основі проведених досліджень та експериментального аналізу було 

сформовано рекомендації щодо впровадження оптимізованих рішень у процес 

розроблення мобільних застосунків. Практичні результати показали, що 

застосування асинхронних механізмів виконання операцій є одним із 

найефективніших способів зменшення навантаження на головний потік 

програми та підвищення її стабільності. Використання корутин дозволяє 

виконувати обчислення та мережеві запити у фоновому режимі, забезпечуючи 

при цьому плавну роботу інтерфейсу користувача без блокувань. 

Важливим напрямом оптимізації є зменшення кількості мережевих 

звернень шляхом пакетної обробки даних. Реалізація механізму batching дає 

змогу об’єднувати декілька запитів у один, що суттєво скорочує кількість 

з’єднань із сервером і, відповідно, знижує рівень енергоспоживання пристрою. 

Це особливо актуально для програм, які активно взаємодіють із мережею або 

отримують велику кількість невеликих об’єктів даних. 
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Ефективним рішенням також є використання механізму WorkManager 

для виконання фонових задач, що дозволяє здійснювати синхронізацію даних 

лише за сприятливих умов, наприклад, при підключенні до Wi-Fi або при 

достатньому рівні заряду акумулятора. Такий підхід мінімізує витрати енергії 

та запобігає надмірному навантаженню на систему під час автономної роботи 

пристрою. 

Оптимізація інтерфейсу користувача відіграє не менш важливу роль у 

загальній енергоефективності застосунку. Використання компонентів 

RecyclerView з ефективним кешуванням вьюх та обмеження кількості 

оновлень інтерфейсу дозволяють знизити навантаження на графічний 

процесор. Для завантаження зображень доцільно застосовувати бібліотеки, що 

підтримують автоматичне зменшення роздільної здатності та кешування, такі 

як Glide або Coil. Це зменшує використання оперативної пам’яті та забезпечує 

плавну роботу застосунку навіть на пристроях із низькою продуктивністю. 

Важливо також забезпечити правильне керування життєвим циклом 

компонентів. Асинхронні процеси повинні бути пов’язані з життєвим циклом 

активності чи фрагмента, щоб уникнути витоків пам’яті та неконтрольованих 

фонових обчислень після завершення роботи користувача з застосунком. 

Застосування lifecycleScope або viewModelScope у таких випадках є 

найкращою практикою. 

Перед впровадженням оптимізованої версії програмного забезпечення 

доцільно проводити тестування та профілювання системи. Використання 

інструментів Android Studio Profiler або Battery Historian дозволяє визначити 

основні джерела енергоспоживання, виміряти навантаження на процесор і 

пам’ять, а також оцінити ефективність застосованих змін. 

У цілому, впровадження описаних підходів сприяє підвищенню 

продуктивності, стабільності та енергоефективності мобільних застосунків. 

Вони забезпечують раціональне використання ресурсів пристрою та 

створюють умови для тривалої автономної роботи, що є одним із ключових 

чинників якості сучасного мобільного програмного забезпечення. 
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ВИСНОВКИ 

 

У результаті проведеного дослідження було здійснено повний цикл 

проєктування, реалізації, оптимізації та експериментального аналізу 

енергоефективного мобільного застосунку, спрямованого на раціональне 

використання ресурсів пристрою та підвищення стабільності його роботи. 

Реалізація програмного рішення виконана в середовищі Android Studio з 

використанням мови Kotlin, що забезпечило високу надійність, зручність 

супроводу й можливість застосування сучасних архітектурних підходів. 

Структура застосунку була побудована за принципами чистої архітектури 

(Clean Architecture) та моделі MVVM, що дало змогу чітко розмежувати рівні 

даних, бізнес-логіки та інтерфейсу користувача, а також підвищити 

масштабованість системи. 

У процесі розроблення значна увага приділялася оптимізації 

енергоспоживання. Для цього використано низку рішень, серед яких – 

асинхронне виконання операцій за допомогою Kotlin Coroutines, адаптивне 

керування фоновими процесами через WorkManager, групування мережевих 

запитів за допомогою batching-механізму, а також кешування результатів у 

локальній базі даних. Додатково оптимізовано роботу інтерфейсу користувача 

завдяки використанню RecyclerView з ефективним механізмом повторного 

використання елементів та бібліотеки Glide для зниження навантаження на 

графічний процесор. Таке поєднання архітектурних та технологічних рішень 

дозволило досягти узгодженості між швидкодією, стабільністю та 

енергоощадністю застосунку. 

Експериментальний етап дослідження, виконаний із використанням 

інструментів Android Profiler і Battery Historian, підтвердив ефективність 

застосованих методів. Вимірювання показали, що оптимізована версія 

застосунку споживає в середньому на 25–30 % менше енергії, ніж базова. 

Кількість мережевих звернень скоротилася у 3–4 рази, що безпосередньо 

вплинуло на зменшення навантаження на радіомодуль і підвищення 
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автономності пристрою. При цьому час відгуку інтерфейсу зменшився на 10–

15 %, а процесорне навантаження – приблизно на 20 %. 

Отримані результати свідчать, що правильно обрана архітектура та 

програмні механізми можуть істотно вплинути на ефективність мобільного 

програмного забезпечення без потреби у зміні апаратної частини пристрою. 

Застосовані підходи мають універсальний характер і можуть бути впроваджені 

у будь-яких мобільних системах, де важливими є стабільність, 

енергоефективність і швидка реакція на дії користувача. 

Загалом, розроблений і оптимізований програмний продукт повністю 

відповідає поставленим вимогам, забезпечує економне використання 

енергоресурсів, знижує частоту звернень до мережі, мінімізує навантаження 

на процесор і графічний модуль, а також гарантує плавну роботу інтерфейсу 

користувача. Практична реалізація підтвердила, що інтеграція сучасних 

інструментів Android-екосистеми – таких як Kotlin Coroutines, Retrofit, 

WorkManager та Glide – у поєднанні з методами асинхронної обробки й 

динамічного керування ресурсами забезпечує суттєве підвищення 

продуктивності й автономності мобільних застосунків. Отримані результати 

створюють передумови для подальшого вдосконалення енергоефективних 

технологій у сфері мобільного програмування та відкривають перспективи 

використання інтелектуальних механізмів адаптації до поведінки користувача 

у майбутніх розробках. 
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