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Аннотация – Теплопотребление жилых зданий 

представляет собой стохастический ряд, создание 

нейросетевой модели для которого необходимо для 

проектирования регуляторов тепловой энергии. В 

статье модель разработана с применением 

"длинной цепи элементов краткосрочной памяти" 

(LSTM, Long Short-Term Memory). Высокая 

точность воспроизведения рядов достигнута 

обучением модели на наборе данных города Томска 

2013-2023 г.г. При моделировании учтены 

характеристики зданий и температура наружного 

воздуха. Проведено сравнение модельных 

зависимостей и реальных данных коммерческого 

учёта. Результаты демонстрируют возможность 

разработки погодозависимого регулятора тепловой 

энергии на основе методов машинного обучения. 

Приведены примеры моделирования конкретных 

рядов, отличающихся резким изменением в данных 

и полным отсутствием тренда, что характерно для 

современных погодных условий. 
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I. ВВЕДЕНИЕ 

Мероприятия по повышению эффективности 

теплоснабжения жилых зданий, например, 

теплозащита, герметизация швов и др. уменьшают 

потери тепла, но наибольший эффект даёт применение 

автоматических регуляторов подачи теплоносителя [1–

2]. Однако нельзя считать полностью эффективным 

централизованное теплоснабжение зданий, а 

современные регуляторы не учитывают быстрое 

изменение температуры наружного воздуха [2–3]. 

Возникающая из-за этого большая ошибка 

регулирования приводит к снижению комфорта 

помещений [4]. Для разработки погодозависимых 

регуляторов тепловой энергии необходимо наличие 

адекватных моделей, позволяющих предсказывать 

количество теплоносителя, необходимое для 

комфортной температуры в квартирах. Поскольку 

сейчас перспективным является направление, 

связанное с прогнозированием методами машинного 

обучения, актуально создание нейросетевых моделей 

[5]. Предлагается такая модель теплопотребления, 

которая позволяет сохранять и забывать информацию 

на длинных временных интервалах – длинная цепь 

элементов краткосрочной памяти (LSTM, Long Short-

Term Memory) [6].  

II. МЕТОДЫ 

Для моделирования использовались данные по 

учёту потребления тепловой энергии [7]. Зависимой 

переменной в наборе данных является 

теплопотребление дома Q (Гкал), а в качестве 

независимых переменных были взяты уличная 

температура; материал стен; количество этажей в 

здании; месяц года; день в месяце; день недели;  неделя 

в году; день в году; скользящее среднее трёх последних 

показаний Q. Большое количество календарных 

переменных связано с необходимостью учёта 

цикличности рядов, что необходимо при создании 

модели. Для сглаживания случайных колебаний в 

данные дополнительно была введена переменная, 

представляющая собой скользящее среднее 

предыдущих показаний. Тепловая инерция зданий 

приводит к сравнительно медленному изменению 

теплопотребления. При обработке нужно учитывать 

некоторую предысторию текущих данных. Также 

использование скользящего среднего повышает 

устойчивость модели к аномалиям в данных, которые 

невозможно исключить известными методами 

исключения грубых ошибок измерений.  
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Для всех устройств сбора и передачи данных 

(УСПД) проводилась оценка точности прогноза по 

метрикам: средняя абсолютная ошибка (Mean Absolute 

Error, MAE), среднеквадратичная ошибка (Mean 

Squared Error, MSE), коэффициент детерминации (R2) 

из библиотеки Python Scikit-learn. Табл. I убедительно 

демонстрирует желательность введения скользящего 

среднего как дополнительной переменной, так как 

полученные метрики ближе к теоретическим целевым 

значениям. 

 

ТАБЛИЦА I 

МЕТРИКИ 

Model MSE MAE R2 

Целевые значения 0 0 1 

Linear Regression с 

дополнительной переменной 

0,0515 0,1262 0,9893 

Linear Regression без 

дополнительной переменной 

0,3971 0,4101 0,9180 

 
В данном исследовании за основу был взят 

нейросетевой подход, что объясняется низким 

качеством воспроизведения нестационарных рядов с 

выраженной сезонностью классическими 

ARIMA/SARIMA. Было показано, что LSTM с тремя 

скрытыми слоями уменьшила средний процент 

абсолютных ошибок (Mean Absolute Percentage Error, 

MAPE) прогноза суточной нагрузки на 42 % по 

сравнению с ARIMA. Для этого потребовался набор 

данных за пять лет для обучения нейросети. Для 

формирования обучающей выборки для нейросети 

требуется выделить данные с явно выраженной 

сезонностью. Для выявления данных с выраженной 

сезонностью было использовано три общеизвестных 

метода: частотный анализ, автокорреляция и STL-

декомпозиция. Троекратная проверка данных повысила 

надёжность обнаружения сезонности. Если хотя бы 

одним из методов сезонность была обнаружена, 

считалось, что в данных она точно есть. В методе 

частотного анализа ряд переводится в частотную 

область, и в периодограмме идёт поиск доминирующих 

частот ожидаемой сезонности (365 дней). 

Автокорреляция показывает, насколько значения ряда 

связаны друг с другом с лагом 365 дней. На сильную 

сезонность указывает коэффициент автокорреляции 

больше 0,5. В STL-декомпозиции сила влияния 

сезонности вычисляется как отношение дисперсии 

сезонной компоненты к сумме дисперсий остатков и 

сезонной компоненты. Если это значение больше 0,5, 

то сезонность имеет место.  

III. LSTM-МОДЕЛИРОВАНИЕ 

Функция создания нейросети типа LSTM 

реализована с помощью библиотеки Python Tensorflow. 

Для предотвращения переобучения используется 

регуляризация с параметром 0,01. Здесь к основной 

функции потерь добавляется дополнительное 

слагаемое, пропорциональное квадрату нормы весов 

модели, которое штрафует за слишком большие 

значения весов. Это делает модель менее 

чувствительной к зашумленности данных. В качестве 

нелинейной функции активации использовалась 

Rectified Linear Unit. Если входной сигнал 

положительный, функция его возвращает без 

изменений, а если отрицательный или ноль – 

возвращает ноль. Эта функция также ускоряет процесс 

обучения, поэтому для большинства современных 

нейронных сетей она наиболее предпочтительна [8]. 

Обучение модели проводилось на данных с 

сезонностью, а проверка сходимости для всего набора 

данных. Коэффициенты детерминации распределены 

следующим образом: свыше 95 % отличных 

результатов для модели, 3,7 % хороших и 1,5 % 

плохих. Поскольку модель обучалась на данных с 

сезонностью, коэффициент детерминации для неё 

выше, а прогноз точнее. Это видно из Рис. 1–2. 

 

Рис. 1. Реальное (1) теплопотребление и модель (2) для 

УСПД 2003 

 

Рис. 2. Реальное теплопотребление (1) и модель (2) для 

УСПД 3008 

Во втором случае визуально разница между 

реальными и предсказанными значениями 

незначительна. Пример показывает необходимость 

работы с длинными рядами для получения адекватных 

результатов. В частности, нейросеть плохо 

отрабатывает резкие изменения температуры 
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наружного воздуха, если при обучении не соблюдалось 

это условие (Рис. 3–4). 

 
Рис. 3. Реальное теплопотребление и модель для УСПД 1876 

 

Рис. 4. Реальное теплопотребление и модель для УСПД 1531 

Для модели на Рис. 3 каждое из резких изменений в 

теплопотреблении увеличивает ошибку 

воспроизведения ряда. Если таких изменений много, 

ошибка снижается. Это можно объяснить тем, что в 

памяти нейросетевой модели сохраняется больше 

истории таких изменений [9]. 

IV. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Использование современного метода машинного 

обучения нейросетевых структур LSTM позволяет 

проводить моделирование динамики потребления 

тепловой энергии многоэтажными жилыми зданиями с 

высокой точностью воспроизведения колебаний рядов 

и повышенной точностью прогноза. Были разработаны 

и обучены модели реальных процессов потребления 

тепловой энергии с введением дополнительных 

календарных переменных. Показано, что такое 

дополнение повышает точность прогноза. Определены 

критерии отбора данных для обучения и тестирования 

моделей. 
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Abstract – The heat consumption of residential buildings is a 

stochastic series. It is necessary for the design of thermal 

energy regulators the creation of a neural network model. In 

the paper, the model is carried out based on Long Short-Term 

Memory (LSTM). The high accuracy of reproducing the 

series was achieved by training the model on a 2013-2023 

dataset from the city of Tomsk. The characteristics of 

buildings and the outside air temperature were took into 

account for modeling. A comparison of model dependencies 

with real commercial accounting data is carried out. The 

outcomes demonstrate the possibility of design a weather-

dependent thermal energy regulator based on machine 

learning methods. Examples of specific series modeling are 

given that characterized by a sharp data change and a 

complete lack of trend, which is typical for modern weather 

conditions. 
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