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Аннотация. Машинное обучение повышает эффективность использования систем «умный дом», позволя-
ет конструкциям домашней автоматизации регулировать отопительную и охладительную системы, осве-
щение, температуру помещения и другие параметры. Вариабельность данных и совершенствование таких 
систем требуют постоянного расширения наборов данных, переобучения или дообучения моделей машин-
ного обучения, модификации алгоритмов и архитектур. В статье представлены модели прогнозирования 
тепловой и охлаждающей нагрузок дома на основе методов машинного обучения. Приведены результаты 
исследовательского анализа данных, построения моделей регрессии для прогнозирования загрузки отопи-
тельной и охладительной систем. Показана эффективность подбора значений гиперпараметров на основе 
метода поиска по решетке. Рассмотрена нейросетевая модель, позволяющая одновременно прогнозировать 
загрузку отопительной и охладительной систем. Выполнены оценка точности и сравнение моделей на ос-
нове метрик качества регрессии.
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Abstract. Machine learning improves the efficiency of smart home systems, allows home automation systems 
to  regulate heating and cooling systems, lighting, room temperature and other parameters. Data variability 
and  improvement of such systems require constant expansion of data sets, retraining or additional training 
of machine learning models, modification of algorithms and architectures. The article presents models for pre-
dicting heating and cooling loads of a house based on machine learning methods. The results of exploratory data 
analysis, construction of regression models for predicting the load of heating and cooling systems are presented. 
The efficiency of selecting hyperparameter values based on the grid search method is shown. A neural network 
model is considered that allows simultaneous prediction of the load of heating and cooling systems. The accuracy 
is assessed and the models are compared based on regression quality metrics.
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Введение

Интеграция машинного обучения в системы автоматизации «умный дом» является перспек-
тивным направлением и дает пользователям ряд преимуществ – корректировать настройки в со-
ответствии с окружающей средой, поведением и требованиями пользователя. Машинное обуче-
ние улучшает эффективность систем «умный дом», позволяет системам домашней автоматиза-
ции регулировать отопительную и охладительную системы, освещение, температуру помещения 
и другие параметры. В настоящее время непрерывно совершенствуются как сами системы «ум-
ный дом», так и всевозможные датчики, что требует разработки новых эффективных моделей 
машинного обучения для решения широкого круга задач автоматизации домашних систем. 

Наряду с преимуществами машинного обучения, есть несколько существенных ограничений, 
а именно: необходимость большого объема данных и значительная вычислительная мощность. 
Кроме того, в системе «умный дом» присутствуют постоянные изменения в окружающей среде, 
а, соответственно, и в данных для обучения моделей машинного обучения. Это требует постоян-
ного расширения наборов данных, переобучения или дообучения моделей, совершенствования 
алгоритмов и архитектур [1, 2]. 

Процесс разработки моделей машинного обучения

Процесс построения моделей машинного обучения включает в себя следующие этапы. Пер-
вый – это постановка задачи в терминах машинного обучения, определение метрик для оценки 
качества моделей. Второй этап включает получение или сбор данных. Часто при решении науч-
ных задач целесообразно воспользоваться релевантными публичными наборами данных. Третий 
этап – исследовательский анализ данных (Exploratory Data Analysis, EDA). Иногда используется 
термин «разведочный анализ данных». На этой стадии исследуется мощность набора данных, 
изучаются признаки, описывающие объект, устанавливаются их отличия и взаимосвязи, выпол-
няется визуализация данных. На основе результатов исследовательского анализа данных опреде-
ляется четвертый этап – обработка данных, которая может включать очистку данных (устранение 
дубликатов, заполнение пропусков и др.), масштабирование признаков, кодирование категори-
альных переменных, конструирование и отбор признаков, понижение размерности, подготовку 
обучающего, тестового и валидационного наборов. Пятый этап является непосредственно этапом 
построения моделей машинного обучения и оценки результатов. Заключительный, или шестой 
этап, – развертывание моделей машинного обучения в производственной среде. Описанный про-
цесс итерационный, на каждом этапе при получении неудовлетворительных результатов может 
возникнуть необходимость вернуться к предыдущим этапам, усовершенствовать их, включить 
дополнительные данные, операции, алгоритмы и др. (рис.  1) [3, 4].

Целью исследований являлось построение моделей прогнозирования тепловой и охлаждаю-
щей нагрузок дома на основе методов машинного обучения. При эффективном проектировании 

Рис. 1. Процесс разработки модели машинного обучения
Fig. 1. The process of developing a machine learning model
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здания расчет тепловой и охлаждающей нагрузок нужен для определения технических харак-
теристик отопительного и охлаждающего оборудования, необходимого для поддержания ком-
фортных условий воздуха в помещении. В терминах машинного обучения это является задачей 
регрессии. 

Исследовательский анализ данных

Цель исследовательского анализа данных – понимание структуры и характеристик набора 
данных, выявление аномалий и выбросов, идентификация связей и корреляций между перемен-
ными, подготовка данных для дальнейших этапов анализа. Для оценки мощности охлаждения 
и обогрева помещения необходима информация о характеристиках здания и кондиционируемого 
пространства (например, заполняемость и уровень активности). 

Для проведения экспериментов был выбран публичный набор данных, в котором представ-
лена информация о 768 объектах (12 типов различных зданий), описанных десятью признаками. 
Исследовательский анализ данных выполнялся средствами библиотеки pandas. Процедура про-
ведения регрессионного анализа заключается в определении математической модели в форме 
уравнения (функция регрессии) y + y = f(x1, x2, x3, …, xm), устанавливающего функциональную 
связь между зависимой переменной у и группой независимых переменных x1, x2, x3, …, xm с уче-
том ошибки модели ε. Применение регрессионного анализа оправдано при наличии выборки 
данных, из которой можно выделить зависимую и ряд независимых переменных. Полученная 
подобным образом модель позволяет оценивать и прогнозировать изменение зависимой пере-
менной от группы независимых в различных состояниях [5, 6].

Исходя из формулировки задачи регрессии, восемь переменых (относительная компакт-
ность  (Relative Compactness), площадь поверхности (Surface Area), площадь стен (Wall Area), 
площадь крыши (Roof Area), общая высота (Overall Height), ориентация (Orientation), площадь 
остекления  (Glazing Area), распределение площади остекления (Glazing Area Distribution)) яв-
ляются независимыми (факторы, оказывающие влияние на зависимую переменную). Загрузка 
отопительной (Heating Load) и охладительной (Cooling Load) систем – значения зависимых пе-
ременных (отклик) для каждого отдельного наблюдения. Признаки «загрузка отопительной сис
темы» и «загрузка охладительной системы» являются целевыми при построении моделей рег
рессии для предсказания загрузки отопительной и охладительной систем соответственно. При-
знаки и их основные статистические характеристики для пяти первых объектов набора данных 
представлены на рис. 2.

Сводные статистики, позволяющие получить обобщенное представление о распределении 
данных и об основных характеристиках, а также отражающие типичные и наиболее значимые 
значения в наборе данных, представлены на рис. 3, а. На рис. 3, b приведена информация о числе 
объектов в наборе данных, типах признаков, описывающих объект, а также об отсутствии пропу-
щенных и нулевых значений.

Корреляционный анализ выявляет взаимосвязи их признаков между собой. Коэффициент 
корреляции отражает степень линейной зависимости между двумя признаками. На рис. 4 пред-
ставлена тепловая карта, которая отображает корреляцию между признаками. 

В процессе экспериментов использована визуализация данных для определения трендов 
и взаимосвязей в них. На рис. 5 изображены диаграммы рассеяния, отображающие взаимодейст

Рис. 2. Первые пять объектов из исследуемого набора данных
Fig. 2. The first five objects in the dataset
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вие между признаками. На рис. 6 представлены диаграммы размаха – «ящики с усами», визуали-
зирующие статистические характеристики распределения данных (медиана, квартили и выбро-
сы) и отображающие разброс и симметрию данных, а также возможные аномалии. Зависимости 
загрузки охладительной и отопительной систем от плотности показаны на рис. 7.

В процессе исследовательского анализа данных установлено, что их набор содержит толь-
ко числовые признаки, категориальных признаков нет. Определено, что пропущенных данных, 
данных с не определенным значением и категориальных переменных нет. Сводные статистики 
позволяют получить обобщенное представление о распределении данных и об основных харак-
теристиках, дают понимание о наиболее типичных и значимых значениях в наборе. Выбросов 
и аномалий здесь нет. Данные перед этапом построения модели машинного обучения необходи-
мо масштабировать. Иных этапов их обработки не требуется.

	 а	 b
Рис. 3. Основная информация по набору данных:

а – сводные статистики набора данных; b – информация о признаках, описывающих объект
Fig. 3. Basic information about the dataset:

a – summary statistics of the dataset; b – information about features describing the object

Рис. 4. Тепловая карта, отображающая корреляцию между признаками
Fig. 4. Heat map showing the correlation between features
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Рис. 5. Диаграммы рассеяния, отображающие взаимодействие между признаками
Fig. 5. Scatter plots showing the interaction between features

Рис. 6. «Ящики с усами», визуализирующие статистические характеристики данных 
и возможные аномалии

Fig. 6. “Boxes with whiskersˮ visualizing statistical characteristics of the data and possible anomalies



Digital Transformation	 Economic Sciences,   
V. 31, No 3 (2025) 	 Education

27

Разработка моделей машинного обучения

Для построения моделей регрессии выбраны алгоритмы машинного обучения, приведенные 
в табл. 1 [7–11].

Таблица 1. Алгоритмы для построения моделей регрессии
Table 1. Algorithms for regression model development

Алгоритм Краткое название алгоритма
Линейная регрессия LinearRegressor

Дерево решений DecisionTreeRegressor
k ближайших соседей KNeighborsRegressor

Машины опорных векторов SVR
Градиентный бустинг GradientBoostingRegressor

Случайный лес RandomForestRegressor

Для подготовки тестового и обучающего наборов, реализации выбранных алгоритмов, оценки 
их качества использовалась библиотека scikit-learn. Значения гиперпараметров алгоритмов не на-
страивались и использовались по умолчанию из библиотеки scikit-learn. Исходный набор данных 
был разделен на обучающую и тестовую выборки (70 и 30 % соответственно). Выбран подход 
нормализации, при котором данные масштабируются до диапазона от 0 до 1 путем преобразова-
ния с использованием минимального и максимального значений признака. Переменные Heating 
Load и Cooling Load являются зависимыми и фактически будут выходами модели регрессии. 
Указанные в табл. 1 алгоритмы позволяют построить модель с одной зависимой переменной. 
Поэтому каждый алгоритм будет использован для построения двух моделей, предсказывающих 
значения переменных Heating Load и Cooling Load.

Сравнение построенных моделей по метрикам качества помогает объективно выбрать луч-
шую модель среди предложенных. Сравнивая производительность представленных моделей, 
можно определить ту, которая обеспечивает лучший результат для описанной проблемы. Мет
риками качества регрессионных моделей были следующие коэффициенты: средняя абсолютная 
ошибка (Mean Absolute Error, MAE), cреднеквадратическая ошибка (Mean, Squared Error, MSE), 
коэффициент детерминации R-квадрат (R2). 

MAE измеряет среднюю абсолютную разницу между прогнозируемыми значениями и фак-
тическими. Она отражает меру того, насколько в среднем предсказания модели близки к истин-

Рис. 7. Зависимость загрузки охладительной и отопительной систем от плотности
Fig. 7. Dependence of the loading of cooling and heating systems on density
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ным значениям. MSE подчеркивает меру того, насколько хорошо прогнозы модели согласуются 
с истинными значениями. Более низкие значения указывают на лучшую производительность. 
R-квадрат показывает долю дисперсии зависимой переменной, объясненной при помощи регрес-
сионной модели. Если R2 = 0, то регрессионная модель не объясняет никаких изменений зависи-
мой переменной, если R2 = 1, то объясняет. Коэффициент R2 представляет собой долю общей из-
менчивости зависимой переменной, учитываемую регрессионной моделью, а также показывает, 
насколько хорошо модель фиксирует закономерности и взаимосвязи в данных. Эта метрика луч-
ше позволяет получить относительные оценки точности регрессии, а другие две метрики дают 
абсолютные оценки, что не всегда наглядно.

Результаты тестирования регрессионных моделей на тестовом наборе данных

Результаты оценки точности построенных регрессионных моделей на основе алгоритмов, 
представленных в табл. 1, приведены в табл. 2 и 3. Оценки получены для независимых тестовых 
данных, а модели обучены на обучающем наборе. Лучшие результаты показывают модели на ос-
нове случайного леса для прогнозирования загрузки отопительной системы (R2 = 0,9978) и на ос-
нове градиентного бустинга для прогнозирования загрузки охладительной системы (R2 = 0,9747).

Таблица 2. Точность регрессионных моделей для прогнозирования загрузки отопительной системы 
Table 2. Accuracy of regression models for predicting heating system load

Модель MAE MSE R2

LinearRegressor 2,1374 9,2336 0,9116
DecisionTreeRegressor 0,3726 0,3023 0,9971
KNeighborsRegressor 2,0421 9,7218 0,9070

SVR 2,0540 9,3331 0,9107
GradientBoostingRegressor 0,3593 0,2422 0,9976

RandomForestRegressor 0,3390 0,2294 0,9978

Таблица 3. Точность регрессионных моделей для прогнозирования загрузки охладительной системы 
Table 3. Accuracy of regression models for predicting cooling system load

Модель MAE MSE R2

LinearRegressor 2,2699 10,0687 0,8886
DecisionTreeRegressor 1,1166 4,7207 0,9477
KNeighborsRegressor 2,2793 10,0495 0,8888

SVR 2,2754 10,5151 0,8837
GradientBoostingRegressor 1,0408 2,2869 0,9747

RandomForestRegressor 1,0863 3,3645 0,9627

Подбор гиперпараметров регрессионных моделей,  
оценка точности на тестовом наборе данных

Для улучшения качества работы моделей выполнен подбор отдельных гиперпараметров ме-
тодом поиска по решетке. В табл. 4 представлены перечень гиперпараметров, значения гипер-
параметров по умолчанию при первичном построении моделей и диапазон поиска. Для модели 
линейной регрессии подбор гиперпараметров не выполнялся в силу крайней простоты модели 
и низкой точности на тестовом наборе со значениями гиперпараметров по умолчанию. Лучшие 
значения гиперпараметров, а также комбинация значений определялись на основе оценки точно-
сти регрессии с использованием метрики R2. Подбор гиперпараметров регрессионных моделей 
для оценки точности прогнозирования загрузки отопительной и охладительной систем прово-
дился независимо (табл. 5, 6). Результаты тестирования регрессионных моделей с выбранными 
значениями гиперпараметров приведены в табл. 7, 8.
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Таблица 4. Данные по гиперпараметрам и диапазон поиска
Table 4. Hyperparameter data and search range

Модель Гиперпараметр
Значение 

гиперпараметра  
по умолчанию

Диапазон поиска

DecisionTreeRegressor “criterion” ”squared_error” [“squared_error”, “absolute_error”]
“min_samples_split” default=2 [14, 15, 16, 17]
“max_depth” default=None [5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45, 50, 55, 

60, 65, 70, 85, 90, 95]
“min_samples_leaf” default=1 [4, 5, 6]
“max_leaf_nodes” default=None [29, 30, 31, 32]

KNeighborsRegressor “n_neighbors” default=5 [3, 5, 7, 9, 11]
“weights” default=”uniform” [“uniform”, “distance”]
“algorithm” default=”auto” [“auto”, “ball_tree”, “kd_tree”, “brute”]

SVR “kernel” default=”rbf” [“linear”, “poly”, “rbf”, “sigmoid”]
GradientBoostingRegressor “n_estimators” default=100 [5, 10, 15, 20, 50, 100, 150, 200, 250, 

300, 350, 400]
“max_features” default=None [1, 2]
“max_depth” default=3 [5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45, 50,  

55, 60, 65, 70, 85, 90, 95]
RandomForestRegressor “n_estimators” default=100 [5, 10, 15, 20, 50, 100, 150, 200, 250, 

300, 350, 400]
“max_features” default=1.0 [1, 2]
“max_depth” default=None [5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45, 50,  

55, 60, 65, 70, 85, 90, 95]

Таблица 5. Результаты подбора гиперпараметров 
для регрессионной модели прогнозирования загрузки отопительной системы

Table 5. Results of hyperparameter selection for the regression model for prediction of heating system loading

Модель Лучшее значение R2 Значение гиперпараметра
DecisionTreeRegressor 0,9900 {“criterion”: “squared_error”,

“min_samples_split” : 15
“max_depth” : 60
“min_samples_leaf” : 5
“max_leaf_nodes” : 32}

KNeighborsRegressor 0,9206 {“algorithm” : “ball_tree”,
“n_neighbors” : 7,
“weights” : “uniform”}

SVR 0,9399 {“kernel” : “poly”}
GradientBoostingRegressor 0,9974 {“max_depth” : 5,

“max_features” : 2,
“n_estimators” :400 }

RandomForestRegressor 0,9929 {“max_depth” : 70,
“max_features” : 2,
“n_estimators” :200}

Таблица 6. Результаты подбора гиперпараметров 
для регрессионной модели прогнозирования загрузки охладительной системы

Table 6. Results of hyperparameter selection of the regression model for prediction of cooling system loading

Модель Лучшее значение R2 Значение гиперпараметра
DecisionTreeRegressor 0,9900 {“criterion”: “squared_error”,

“min_samples_split” : 17
“max_depth” : 10
“min_samples_leaf” : 5
“max_leaf_nodes” : 32}
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Модель Лучшее значение R2 Значение гиперпараметра
KNeighborsRegressor 0,9206 {“algorithm” : “ball_tree”,

“n_neighbors” : 7,
“weights” : “uniform”}

SVR 0,9399 {“kernel” : “poly”}
GradientBoostingRegressor 0,9974 {“max_depth” : 5,

“max_features” : 2,
“n_estimators” :350 }

RandomForestRegressor 0,9929 {“max_depth” : 65,
“max_features” : 1,
“n_estimators” :100}

Таблица 7. Точность регрессионных моделей для оценки прогнозирования загрузки 
отопительной системы с подобранными значениями гиперпараметров

Table 7. Accuracy of regression models for assessing the forecasting of the heating system load 
with selected hyperparameter values

Модель MAE MSE R2

DecisionTreeRegressor 0,4640 0,4424 0,9957
KNeighborsRegressor 1,9528 8,4298 0,9182
SVR 1,6404 7,0775 0,9313
GradientBoostingRegressor 0,2829 0,1514 0,9985
RandomForestRegressor 0,4839 0,3951 0,9961

Таблица 8. Точность регрессионных моделей для оценки прогнозирования загрузки 
охладительной системы с подобранными значениями гиперпараметров

Table 8. Accuracy of regression models for assessing the forecasting of cooling system load 
with selected hyperparameter values

Модель MAE MSE R2

DecisionTreeRegressor 0,3726 0,3023 0,9971
KNeighborsRegressor 2,0421 9,7218 0,9070
SVR 2,0540 9,3331 0,9107
GradientBoostingRegressor 0,3593 0,2422 0,9976
RandomForestRegressor 0,3390 0,2294 0,9978

Лучшие результаты показывает модель на основе градиентного бустинга для прогнозиро-
вания загрузки отопительной системы (R2 = 0,9985). Также видно увеличение точности модели 
в сравнении с моделями, разработанными с дефолтными значениями гиперпараметров. Лучшие 
результаты для прогнозирования загрузки охладительной системы показывает модель на основе 
случайного леса (R2 = 0,9978). Точность моделей с дефолтными значениями гиперпараметров 
была ниже. Для модели на основе градиентного бустинга оценка точности составляла R2 = 0,9747.

Нейросетевая модель регрессии

Представленные выше модели показывают высокую точности и могут быть использованы 
для решения практических задач прогнозирования загрузки отопительной и охладительной сис
тем «умного дома». Однако с точки зрения развертывания моделей в производственной среде 
идентичный вектор данных поступает на две модели, которые независимо друг от друга прогно-
зируют загрузку отопительной и охладительной систем. Это требует использования двух моде-
лей, что не всегда целесообразно с точки зрения вычислительных и временных затрат. Целесо-
образной же проставляется разработка одной модели, прогнозирующей загрузку отопительной 
и охладительной систем. Для устранения этого недостатка была разработана нейросетевая мо-
дель, включающая в себя один входной слой и два выходных значения. Эти значения будут со-
ответствовать прогнозным значениям загрузки отопительной и охладительной систем. В целом 

Окончание табл. 6
Ending of Tab. 6
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нейросетевая модель состоит из полносвязных слоев и разработана с использованием фреймвор-
ка Keras. Структура модели представлена на рис. 8.

При обучении модели использовался оптимизатор на основе статистического градиентного 
спуска (SGD). MSE использовалась как функция потерь, а в качестве метрики оценки точности 
модели – метрика R2. Обучение проходило в течение 500 эпох, размер батча – 10 образцов. Обу-
чение проводилось на тех же образцах, что и в предыдущих разделах, точность модели оценива-
лась на идентичном тестовом наборе. Точность прогнозирования загрузки отопительной систе-
мы R2 = 0,9981, а охладительной – R2 = 0,9910, что незначительно отличается от эффективности 
моделей, представленных в предыдущих разделах.

Заключение
1. Приведено решение прикладной задачи на основе машинного обучения. Представлены ре-

зультаты исследовательского анализа данных, построение моделей регрессии для прогнозирова-
ния загрузки отопительной и охладительной систем для системы «умный дом». Показана эффек-
тивность подбора значений гиперпараметров на основе метода поиска по решетке, что позволило 
улучшить точность моделей регрессии. 

2. Точность моделей регрессии вычислялась на независимом тестовом наборе данных с при-
менением стандартных метрик оценки качества регрессии. Лучшие результаты показали модели 
на основе градиентного бустинга (R2 = 0,9985) для прогнозирования загрузки отопительной сис
темы и на основе случайного леса (R2 = 0,9978) для прогнозирования загрузки охладительной 
системы. 

3.  Дано описание нейросетевой регрессионной модели, позволяющей спрогнозировать за-
грузку отопительной и охладительной систем (R2 = 0,9981 и R2 = 0,9910 соответственно). Нейро-
сетевая модель позволяет одновременно спрогнозировать загрузку отопительной и охладитель-
ной систем. Такой подход учитывает связи между процессами отопления и охлаждения, а также 
сокращает количество моделей до одной, что уменьшит затраты на обучение и поддержание мо-
дели, а также инфраструктуру в целом. Одну модель проще интегрировать в производственную 
среду, обновлять и тестировать.
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