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Интеллектуальные технологии энергосбережения и энергоэффективности являются современным
масштабным мировым трендом в развитии энергетических систем. Точные оценки энергосбереже-
ния важны для продвижения строительных проектов в области энергоэффективности и демонстра-
ции их экономической привлекательности. Растущее количество цифровой измерительной инфра-
структуры, используемой в коммерческих зданиях, привело к повышению доступности данных вы-
сокой частоты, которые можно использовать для обнаружения неисправностей и диагностики
оборудования, отопления, вентиляции, и оптимизации кондиционирования воздуха. Это обусло-
вило применение современных и эффективных методов машинного обучения, предоставляющих
перспективные возможности для получения более точных прогнозов энергопотребления здания, и,
таким образом, повышения показателей энергосбережения. В настоящей работе на основе модели
градиентного бустинга предложен метод моделирования и прогнозирования энергопотребления ком-
плекса зданий, а также разработаны компьютерные алгоритмы, их программно реализующие в систе-
ме компьютерной алгебры SymPy. Для оценки энергоэффективности были использованы данные о
энергопотреблении 300 коммерческих зданий. Результаты компьютерного моделирования показали,
что использование разработанных алгоритмов и программ повысило точность прогнозирования бо-
лее чем в 80 процентах случаев по сравнению с другими алгоритмами машинного обучения.
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1. ВВЕДЕНИЕ

Важнейшим из направлений развития экономи-
ки является повышение энергоэффективности про-
изводственных и потребительских секторов эконо-
мики. Одним из важнейших направлений развития
экономики России утверждена государственная
программа Российской Федерации “Энергосбере-
жение и повышение энергетической эффективно-
сти на период до 2030 года”. В целях снижения воз-
действия на окружающую среду и затрат, связанных
с сектором коммерческих зданий, было реализова-
но несколько программ по повышению энергоэф-
фективности. Например, на государственном и фе-
деральном уровнях в России были установлены
долгосрочные целевые показатели энергосбереже-
ния, и эти целевые показатели должны быть до-
стигнуты с помощью программ энергоэффектив-
ности. Анализ энергоэффективности имеет ре-
шающее значение для определения тарифов для
владельцев зданий, плательщиков коммунальных
тарифов и поставщиков услуг [1–3].

Развитие интеллектуальных сетей в производ-
стве, финансах и услугах создает новые возмож-
ности для разработки и применения эффектив-
ных методов машинного обучения и анализа дан-
ных, проектирования новых модулей управления
киберфизическими энергетическими системами.
Внедрение интеллектуальных счетчиков обеспе-
чивает преимущества конечным потребителям,
поставщикам энергии и сетевым операторам,
предоставляя потребителям информацию о ре-
жиме потребления, близком к реальному време-
ни, что поможет им управлять реальным потреб-
лением энергии, экономить деньги и сокращать
выбросы парниковых газов. В то же время интел-
лектуальные счетчики способствуют планирова-
нию и эксплуатации распределительной сети, а
также управлению спросом. В связи с этим дан-
ные интеллектуального учета позволят более точ-
но прогнозировать спрос, повысить эффектив-
ность эксплуатации распределительных сетей,
сократить время восстановления поставок, а так-
же снизить эксплуатационные издержки сетей.
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Интеллектуальные технологии сбора, регистра-
ции и мониторинга данных о потреблении энер-
гии создают огромное количество данных различ-
ного характера для использования поставщиками
энергии и сетевыми операторами. Объем данных
варьируется в зависимости от количества уста-
новленных интеллектуальных счетчиков, количе-
ства полученных сообщений интеллектуальных
счетчиков, размера сообщения и частоты записи
измерений, например, каждые 15 или 30 минут.
Эти данные могут быть использованы для опти-
мального управления сетью, повышения точно-
сти прогнозирования нагрузки, выявления ано-
мальных эффектов электроснабжения (условия
пиковой нагрузки), формирования гибких цено-
вых тарифов для различных групп потребителей.

Основные модели, используемые в оценива-
нии профилей энергопотребления, являются эм-
пирическими моделями, которые связывают объ-
емы потребления электроэнергии в зданиях с та-
кими параметрами, как, температура воздуха
внешней среды, влажность, характеристики са-
мого здания и т.д. Традиционно для построения
таких моделей использовались данные ежемесяч-
ных счетов за коммунальные услуги, однако уве-
личение доступности данных счетчиков с часо-
вым и 15-минутным интервалами позволило со-
здать новые модели для более точных прогнозов.
За последние десятилетия были достигнуты зна-
чительные успехи в разработке новых методов
машинного обучения, среди которых наиболее
перспективными с точки зрения точности про-
гнозирования являются подходы семейства алго-
ритмов ансамблевого обучения. Ансамблевые ме-
тоды строят модель путем обучения нескольких
относительно простых моделей, а затем объеди-
няют их для создания более сложных моделей с
более высокими прогностическими свойствами.
В настоящей работе предложен новый компью-
терный алгоритм построения модели потребле-
ния электроэнергии группой коммерческих зда-
ний, использующих умные датчики регистрации
показаний. Для этого нами были использованы
алгоритмы машинного обучения на ансамблях,
такие как случайный лес и градиентный бустинг
GBM [4, 5, 13]. Также разработаны эффективные
численные алгоритмы оценки и тонкой настройки
параметров модели GBM и оценивания точности
прогноза энергопотребления, которые были про-
граммно реализованы в системе компьютерной ал-
гебры SymPy и языке программирования Python.

2. МЕТОДЫ МОДЕЛИРОВАНИЯ 
ЭНЕРГОПОТРЕБЛЕНИЯ С 

ИСПОЛЬЗОВАНИЕМ АЛГОРИТМОВ 
МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ

На сегодняшний день растущая доступность
данных со смарт-счетчиков и в сочетании с ин-

теллектуальным анализом данных позволяет оп-
тимизировать процесс энергопотребления за счет
повышения уровня автоматизации при сохране-
нии и повышении точности прогнозирования [1–3].
Основными моделями, используемыми при оценке
профилей энергопотребления, являются регресси-
онные модели, связывающие потребление энергии
в зданиях с такими параметрами, как, температура
внешней среды, влажность, индивидуальные ха-
рактеристики здания и т.д. [3, 7]. Для построения
таких моделей традиционно использовались дан-
ные ежемесячных счетов за коммунальные услу-
ги, однако рост доступных данных со смарт-счет-
чиков с часовым и 30-минутным интервалом поз-
воляют создать новые методы для более точного
прогнозирования. Однако, с внедрением интел-
лектуальных технологий сбора, анализа и контро-
ля данных энергопотребления достигнут значи-
тельный прогресс в разработке новых методов с
применением алгоритмов машинного обучения,
среди которых наиболее перспективными с точки
зрения точности прогнозирования являются се-
мейства алгоритмов ансамблей. Хорошо извест-
ны алгоритмы, применяемые в этих целях, такие
как регрессионные деревья, случайный лес [4],
бэггинг [5], а также бустинг [13]. Методы ансам-
блей создают модель, обучающую несколько от-
носительно простых моделей, а затем объединяю-
щую их для создания более сложной, но с лучши-
ми прогнозирующими свойствами. Хотя эти
алгоритмы машинного обучения с большим успе-
хом используются во многих областях, они только
начинают применяться к задачам моделирования
энергосбережения. Например, в работах [8, 12, 15]
авторы использовали случайный лес для прогнози-
рования почасового потребления энергии.

В данной работе предложен новый алгоритм
выбора и тонкой настройки параметров модели
энергопотребления зданиями, входящими в биз-
нес-комплекс, использующий алгоритм гради-
ентного бустинга GBM, а также разработаны ал-
горитмы оценивания точности прогнозирования
энергопотребления. Применение алгоритмов ан-
самбля и деревьев решений в качестве метода ре-
грессии имеет несколько преимуществ, одним из
которых является то, что правила разделения
представляют собой интуитивно понятный и
простой графический способ визуализации ре-
зультатов. Кроме того, по своей структуре они
могут одновременно обрабатывать числовые и
категориальные входные параметры. Они устой-
чивы к выбросам и могут эффективно работать с
пропусками данных в пространстве входных па-
раметров. Иерархическая структура дерева реше-
ний автоматически моделирует взаимодействие
между входными параметрами и выполняет эф-
фективный отбор переменных, например, если
входной параметр вообще не используется, то
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прогноз не зависит от этого входного параметра.
Наконец, алгоритмы деревьев решений просты в
реализации и вычислительно эффективны с
большими объемами данных [9, 10]. Алгоритм
GBM был впервые предложен для задач класси-
фикации в работе [13]. Его основной принцип за-
ключается в том, что несколько простых моделей,
называемых “слабыми” моделями обучения,
должны быть объединены в одну итерационную
схему для выбора параметров с целью получения
так называемой “сильной” модели обучения, то
есть модели с лучшей точностью прогнозирова-
ния. Таким образом, алгоритм GBM добавляет
новое дерево решений на каждой итерации так,
что наилучшим образом уменьшает функцию по-
терь. Алгоритм продолжает работать, пока не будет
достигнуто максимальное количество итераций
или пока не будет достигнута указанная точность.
Это означает, что на каждом новом шаге деревья
решений, добавленные в модель на предыдущих
шагах, фиксируются. Таким образом, модель мо-
жет быть улучшена в тех ее частях, где она еще оце-
нивает остатки недостаточно хорошо.

Алгоритм GBM более эффективен, если на
каждой итерации вклад добавленного дерева ре-
шений учитывается с использованием некоторо-
го гиперпараметра, описывающий одну из важ-
ных характеристик алгоритма, именно, скорость
обучения модели . Одна из проблем выбора ги-
перпараметра  состоит в том, что для достиже-
ния требуемой точности , в зависимости от зна-
чения , необходимо соответствующее число ите-
раций . А именно, чем меньше значение , тем
большее число итераций необходимо выполнить.
Таким образом, необходимо разработать проце-
дуру оптимального выбора гиперпараметров , 
модели GBM при заданной точности . Еще од-
ной проблемой является наличие автокорреля-
ции, которая, как известно, вносит дополнитель-
ные искажения в оценки параметров модели [16].
Решением изложенных выше проблем на наш
взгляд является применение рандомизации в
процессе построения алгоритма градиентного бу-
стинга GBM. На каждой итерации вместо всей
выборки для оценки дерева решений применяет-
ся ее подвыборка, извлекаемая случайным обра-
зом. На практике, однако, редко можно выделить
достаточное количество точек данных для точной
оценки прогностической эффективности моде-
лей без влияния на качество оценки. Когда коли-
чество наблюдений недостаточно, уменьшение
размера обучающего набора может привести к су-
щественному снижению точности [6, 9, 17]. Поэто-
му, для оценки влияния размера подвыборки на
качество подгонки модели необходимо использо-
вать подвыборки различных размеров. В этой си-
туации для решения поставленных задач нами был
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разработан численный алгоритм выбора оптималь-
ных значений гиперпараметров модели GBM с
применением процедуры k-кратной перекрест-
ной проверки и рандомизации (k-fold cross valida-
tion). Метод k-кратной перекрестной проверки
включает деление набора данных на k подвыбо-
рок примерно одинакового размера. Сначала мо-
дель оценивается с использованием (k – 1) блоков
в качестве обучающей выборки, а k-й блок (тесто-
вая выборка) используется для определения точ-
ности прогноза. Далее процедура повторяется k
раз, и всякий раз в качестве тестовой выборки ис-
пользуется новый блок. Для оценки точности
прогноза на k-м блоке мы используем средне-

квадратичную ошибку RMSEk = ,

где  – прогнозируемое значение,  – значение
набора реальных данных. Метод перекрестной
проверки k-кратности использует среднеквадра-
тичную ошибку в виде

(2.1)

k – число блоков. Предложенная и исследуемая в
работе модель GBM имеет четыре гиперпараметра:

1. d – глубина деревьев решений;
2. m – количество итераций;
3.  – скорость обучения, которая обычно со-

ставляет значение между 0 и 1, уменьшение кото-
рого приводит к замедлению процедуры оценки,
что требует увеличения количества итераций m;

4. k – количество разбиений выборки на подвы-
борки, используемые на каждом шаге итерации в
алгоритме k-кратной перекрестной проверки (2.1).

Как и для любого алгоритма машинного обу-
чения, проблема переобучения актуальна и для
алгоритма GBM. Переобучение обычно является
недостатком чрезмерно сложной модели. В слу-
чае модели GBM это может произойти, если вы-
брано слишком много итераций  или слишком
большая глубина d деревьев решений. Таким об-
разом, необходимо выбрать оптимальную комби-
нацию гиперпараметров, чтобы избежать пере-
обучения и в то же время обеспечить наилучшую
точность прогноза. Эффективным методом для
решения этой проблемы является поиск по сетке
(Grid Search) [14]. Этот подход состоит из опреде-
ления множества различных значений гиперпа-
раметров, построения модели для каждой их ком-
бинации и выбора оптимальной комбинации с
использованием показателей, которые количе-
ственно определяют модель с точки зрения точ-
ности прогнозирования (2.1).

Псевдокод представленного алгоритма имеет
следующий вид:
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1. Задать глубину деревьев решений d, количе-
ство итераций , скорость обучения , достижи-
мую точность оценивания параметров модели .

2. Начальный шаг равен , где  – сред-
нее значение .

3. Для  выполнить:
• Произвольно извлечь подвыборку 

 из обучающей выборки, где N – коли-
чество измерений, соответствующих размеру
подвыборки;

• Используя значения , построить дере-
во решений  глубины d с учетом остатков ;

• Обновить значение остатков zj + 1 = zj+ .
4. Если  или , то переход в

п. 5. Если нет, то возврат к п. 3. (здесь  – задан-
ная точность оценки параметров модели).

5. Конец.
При реализации рассмотренного алгоритма

перед нами возникла задача выбора системы ком-
пьютерной программы. Ряд содержательных ре-
комендаций по этому вопросу дан в работе [23].
Наиболее интересной на наш взгляд представля-
ется система SymPy [24, 25]. Эта система появи-
лась как библиотека символьных вычислений для
языка Python [26]. Быстрое развитие этого языка
в последние годы наряду с библиотеками Math-
plotlib, SciPy, NumPy и др. обеспечило устойчивый
интерес исследователей к применению в своей ра-
боте систем символьных вычислений. Удобный ин-
терфейс SymPy позволяет передавать выходные ре-
зультаты в библиотеки Python для их визуализации
или дальнейших вычислений. В компьютерной сре-
де языка Python широко представлены численные
алгоритмы, реализующие метод  [26]. Для
этого нужно импортировать класс  из
библиотеки  и задать началь-
ные значения основных параметров. Соответству-
ющие операторы, программно реализующие вы-
ше изложенный алгоритм в Python, выглядят сле-
дующим образом
import numpy as np
from sympy import*
from sklearn.model_selection import
(cross_val_score, train_test_split,
GridSearchCV, RandomizedSearchCV)
from sklearn.metrics import r2_score
from lightgbm.sklearn import LGBMRe-
gressor
from sklearn.ensemble import
RandomForestRegressor
X_train, X_test, y_train, y_test =
train_test_split(X, y, test_size=0.2,
random_state=2018)

m v

e

=0x y y
, =0 0y f

= ,...,1j m
, ,( )i ix y

= ,...,1i N

,( )i ix y
�

jf jz

v
� ( )jf x

< e( )RMSE CV =j m
e

GridSearch
GridSearchCV

.sklearn modelselection

Далее необходимо определить начальные значе-
ния гиперпараметров с использованием следую-
щего оператора
hyper_space =
{’m_iter’: [100, 200, 300, 400,…1000],
’max_depth’: [4, 5, 8],
’num_leaves’: [15, 31, 63, 127],
’subsample’: [0.6, 0.7, 0.8, 1.0]}

провести оценивание методом градиентного бу-
стинга
est = LGBMRegressor(boosting=’gbdt’,
n_jobs=-1, random_state=2018)
и найти оптимальные значения гиперпараметров
методом поиска по сетке 
gs = GridSearchCV(est, hyper_space,
scoring=’r2’, cv=4, verbose=1)
gs_results = gs.fit(X_train, y_train)
print(“BEST PARAMETERS: "
+ str(gs_results.best_params_))
print(“BEST CV SCORE: "
+ str(gs_results.best_score_)).

Далее построим прогноз энергосбережения и
оценим его ошибку
# Predict (after fitting GridSearch-
CVis an estimator with best parameters)
y_pred = gs.predict(X_test)
# Score
score = r2_score(y_test, y_pred)
print(“R2 SCORE: {}".format(score)).
При необходимости возможен вывод результатов
работы программы в формат LATEX. Для этого
следует импортировать модуль LATEX
from IPython.display import Latex
и вызвать функцию
sympy.init_printing(use_uni-
code=True}.
Кроме этого, возможно экспортировать результа-
ты в формат ряда языков программирования (C,
C++, Fortran). Данные функции доступны с ис-
пользованием класса sympy.printing.

3. КОМПЬЮТЕРНЫЕ ЭКСПЕРИМЕНТЫ
И АНАЛИЗ РЕЗУЛЬТАТОВ

Для тестирования разработанных в статье ал-
горитмов были использованы данные показате-
лей электропотребления городского конгломера-
та зданий в г. Дублин, Ирландия [11]. Данные
представляют собой 15-минутные измерения по-
требления электроэнергии в кВт за период
29.03.2011–20.02.2013. Типовой график исследуе-
мых временных рядов энергопотребления одного
из зданий приведен на рис. 1. Для каждого здания

GridSearch
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данные разбиты на периоды обучения и прогно-
зирования. Периоды прогнозирования были
определены в пределах последних 12 месяцев ис-
следуемых данных. Модели регрессии, случайно-
го леса и градиентного бустинга обучались с ис-
пользованием двух разных периодов, которые со-
ставили 6 и 12 месяцев. Глубина деревьев решений
d была выбрана из набора (3, …, 10), скорость обу-
чения  была выбрана между 0.05 и 1, число итера-
ций m принимало значения от 1 до 1000 с шагом в
10 итераций. Гиперпараметры GBM настраива-
лись с использованием алгоритма поиска по сет-
ке совместно с методами перекрестной проверки.
Для этого были использованы три варианта стан-
дартной процедуры перекрестной проверки (CV):
5-кратная CV, 5-кратная CV и сутки в качестве
блока (CV-1day), 5-кратная CV с одной неделей в
качестве блока для CV (CV-7day). Таким образом,
с учетом выше предложенных алгоритмов пере-
крестной проверки с тонкой настройкой пара-
метров, имеем три различные реализации модели
градиентного бустинга: 1) модель GBM c выбором
параметров стандартным методом 5-кратной пере-
крестной проверки CV; 2) модель GBM c CV-1day
(GBM-1d); 3) модель GBM c CV-7day (GBM-7d).

Результаты компьютерных экспериментов по-
казали, что значение скорости обучения 
слишком мало, так как алгоритм оказался слиш-
ком чувствителен как к количеству итераций, так
и к глубине деревьев решений. Также выяснилось,
что при скорости обучения 0.2 и глубине дерева ре-
шений  алгоритм не достиг оптимального чис-
ла итераций при . При увеличении скоро-
сти обучения до  из-за необходимости увеличе-
ния количества итераций и в силу возросшей

v

= .v 0 1

= 5d
= 500m

=v 1

сложности модели алгоритм начинает переобучать-
ся. Таким образом, оптимальная скорость обучения
была принята равной 0.5. Характер поведения
ошибки RMSE (2.1) модели GBM в зависимости
от различных значений  представлен на рис. 2.

Показатели точности коэффициент детермина-
ции , среднеквадратическая ошибка RMSE(CV)
были рассчитаны для всего набора данных и проде-
монстрировали снижение точности при сокраще-
нии периода обучения с 12 до 6 месяцев. При этом
компьютерные эксперименты показали, что 
для моделей GBM превосходит соответствующие
значения  для моделей RF и регрессии. Это осо-

v
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Рис. 1. График энергопотребления одного из зданий в логарифмической шкале.
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Рис. 2. RMSE для различных значений гиперпарамет-
ра  при обучении модели GBM.
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бенно заметно для моделей GBM-1d и GBM-7d.

Как и ожидалось, модель GBM, использующая

стандартную процедуру CV, имеет меньшую точ-

ность, чем две другие версии, в которых использует-

ся k-кратная проверка. С уменьшением периода

обучения до 6 месяцев в стандартной модели GBM

наблюдалось некоторое снижение  и его неболь-

шое снижение для моделей GBM-1d, GBM-7d и RF.

В то же время точность модели регрессии не улуч-

шилась, что означает, что для этого набора данных

регрессионная модель не повышает точность при

увеличении количества наблюдений.

Что касается результатов оценки показателя точ-

ности RMSE(СV), то модели GBM-1 и GBM-7d

превосходят модели RF и GBM в обоих периодах

обучения. Точность прогноза моделей GBM значи-

тельно повысилась, когда их период обучения был

увеличен с 6 до 12 месяцев, в то время как показа-

тель точности регрессионной модели  несколько

снизился. Напомним, что для показателя  жела-

тельны более высокие значения, тогда как для зна-

чений RMSE(CV) желательно иметь их близкими

к нулю. В Таблице 1 показано количество зданий

в процентах, для которых модели GBM оказались

более точными, чем регрессионная и модель слу-

чайного леса RF. Для RMSE(CV) столбцы пред-

ставляют процент зданий с меньшим значением

RMSE(CV), чем у регрессионной модели и RF.

Эти результаты подтверждают, что алгоритмы

GBM-1d и GBM-7d имеют более высокую точ-

ность, чем регрессионные и RF модели. На осно-

ве построенных моделей также были проведены

моделирование и прогноз энергопотребления на

примере показателей одного из зданий. На рис. 1.

представлен график прогноза на 120 дней с исполь-

зованием алгоритма GBM-7d.

4. РЕЗУЛЬТАТЫ РАБОТЫ И ВЫВОДЫ

В настоящей работе предложен метод моделиро-

вания и оценивания потребления электроэнергии

2R

2R
2R

крупными коммерческими центрами и зданиями.

Для оценивания параметров модели был исполь-

зован алгоритм градиентного бустинга с адаптив-

ной настройкой гиперпараметров с использовани-

ем -кратной процедуры перекрестной проверки.

Для вычисления оптимальных значений гиперпара-

метров был разработан компьютерный алгоритм с

использованием поиска по сетке. Работоспособ-

ность и эффективность применения алгоритма GBM

к решению задачи повышения точности прогноза

потребления электроэнергии была протестирова-

на на реальных данных электропотребления. Мо-

дель GBM показала более высокую точность про-

гнозирования, чем модели регрессии и случайно-

го леса на всех протестированных периодах

обучения. Результаты проведенных компьютер-

ных экспериментов показали, что использование

модели GBM позволяет повысить точность оцен-

ки энергосбережения как отдельного здания, так

и комплекса зданий в целом. Также установлено,

что использование 6-месячного периода обучения

для построения моделей GBM привело к незначи-

тельному снижению точности прогноза энергопо-

требления, по сравнению с теми, которые были

получены на 12-месячном периоде обучения, ко-

торый обычно используется для всего здания. По-

добное утверждение оказалось несправедливым

для линейных моделей регрессионного анализа, а

также ряда алгоритмов машинного обучения, что

подтвердило результаты работ [7, 15]. Таким обра-

зом, применение алгоритмов GBM позволяет не

только повысить точность оценки энергосбереже-

ния в целом, но и сократить общее время, необхо-

димое для проведения оценки энергосбережения

всего комплекса зданий.

Сравнительный анализ разработанных в статье

алгоритмов настройки гиперпараметров показал,

что важно принять во внимание автокорреляцию

временных рядов. Действительно, результаты ком-

пьютерных экспериментов продемонстрировали,

что использование стандартной процедуры пере-

крестной проверки снижает точность алгоритма

GBM. Это связано с тем, что при использовании

стандартного подхода к выбору гиперпараметров

наблюдения в тестовых и обучающих выборках не

являются независимыми (из-за автокорреляции

измерений), что приводит к переобучению. С це-

лью преодоления влияния автокорреляции в ал-

горитм оценки точности прогноза энергопотреб-

ления была включена процедура рандомизации.

Также было показано, что различие в использова-

нии в качестве периода прогноза одной недели

или одного дня не оказывает существенного вли-

яния на результаты оценивания и прогноза энер-

гопотребления. Поэтому можно сделать вывод,

что для большинства случаев использование од-

ного дня в качестве стандартного блока при оце-

k

Таблица 1. Оценки точности моделей энергопотребле-
ния на тестовой выборке для 6 и 12 месяцев

Модель R2 (6)
RMSE(CV) 

(6)
R2 (12)

RMSE(CV) 

(12)

GBM 33 47 61 76

GBM - 1д 57 63 67 81

GBM - 7д 77 70 81 86

RF 28 40 35 48

Регрессия 17 30 27 38
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нивании точности прогноза энергопотребления

является хорошим выбором.

Известно, что одним из главных достоинств

модели ансамблей является их гибкость и надеж-

ность при использовании с большим количе-

ством входных параметров [18]. Кроме того, по

сравнению с регрессионными моделями, нет не-

обходимости модифицировать алгоритм для об-

работки дополнительных входных параметров.

Вместо этого достаточно включить эти перемен-

ные в качестве входных данных алгоритма без не-

обходимости определять конкретную форму мо-

дели для каждого из параметров. Кроме того, до-

полнительные возможности выбора переменных

в модели GBM позволяют исключать параметры,

не влияющие на модель, без снижения свойств

модели. Модель GBM обладает рядом очевидных

преимуществ по сравнению с регрессионными

моделями, состоящих в ее способности сохранять

точность на более коротких периодах обучения,

повышение общей точности показателей энергоэф-

фективности и простота включения дополнитель-

ных объясняющих переменных. Такими парамет-

рами могут служить, например, заполняемость зда-

ния, его освещённость и влажность. Дальнейшее

развитие настоящей работы будет связано с приме-

нением модели GBM к решению проблем, связан-

ных с энергоэффективностью [16, 17, 21], таких как

прогнозирование потребления энергии при долго

срочном планировании нагрузки, непрерывное об-

наружение аномалий и количественная оценка из-

менения сетевой нагрузки, реагирующей на спрос

[19, 20, 22].

Рассмотренные алгоритмы были программно ре-

ализованы в системе компьютерной алгебры SymPy

и языка программирования Python. В работе приве-

дены отдельные элементы программного комплекса

и продемонстрированы результаты его работы для

задач энергосбережения. Его применение значи-

тельно повысило эффективность исследований в

указанной области. Можно сделать вывод, что ис-

пользование систем компьютерной алгебры стало

неотъемлимой частью в разработке компьютерных

технологий в области энергоэффективности.
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