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摘要:使用机器学习算法对建筑能耗进行预测正逐渐成为建筑设计初期重要的决策辅助工具,
机器学习算法的选择及其参数设置一直是机器学习领域研究的热点和难点。但现有研究大多从算

法原理角度进行预测模型的选择及参数设置,训练样本集的特征信息未得到充分利用。为此,提出

一种以样本量及样本分布特征为出发点的样本集质量分类方法,针对不同质量样本集测试不同机

器学习算法的学习性能,制定不同质量样本集的算法选择及参数设置策略。分析样本特征与算法

性能之间的关系,为建筑设计提供有效指导。
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可持续建筑节能效果很大程度上取决于建筑初期设计[1]。近年来,结合建筑能耗预测方法和优化算法

在建筑设计初期辅助节能优化决策成为研究热点[2]。优化过程中通常会生成大量的备选方案,能否快速进

行建筑能耗预测成为影响优化效率的关键因素。随着人工智能技术的不断发展,基于机器学习的能耗预

测方法越来越多的应用于建筑能耗优化中。实践证明,通过机器学习预测建筑能耗大大提高了建筑节能

优化设计的效率,正逐步为建筑师所接纳。在实际应用中,建筑节能优化问题多为在已知可行空间内寻

找最优方案[3],但在优化过程中,个体方案多为随机生成或有引导性的随机生成[4-6],使得用于学习的训练

样本集分布情况未知。现有研究中,关于样本集质量(即样本分布不均衡问题)的研究多集中于分类问题

中[7-9],在关于回归问题中机器学习算法的选择及其参数设置的研究中,关于样本集质量尚无统一定

义[10],多集中于样本集大小对学习效果的影响或样本个体质量对学习效果的影响,较少关注样本集样本

分布情况即样本集所包含信息完整性对学习效果的影响[11-14]。但在样本分布情况未知的前提下,随意选

择的算法或不合理的参数设置可能会导致算法性能不理想,从而影响建筑节能优化效果。同时,对于建

筑师而言,由于机器学习原理及应用的复杂性,尚未有较统一且明确的学习方法选择及参数设置依据对

其进行指导。

文中提出了基于样本量及样本覆盖性的样本集质量评价方法,通过比较几种常用的机器学习方法及参

数设置在不同质量样本集情况下的学习效果,分析样本集质量与机器学习算法性能之间的关系,针对不同质

量样本集提出学习方法选择及参数设置建议,为建筑师使用提供理论指导。

1 理论与方法

1.1 传统机器学习算法

支持向量回归(SupportVectorRegression,SVR)[15]是支持向量机的重要分支,广泛应用于非线性回归

问题[16]。该算法基于核函数的小样本统计理论,其核心是VC维理论及结构风险最小化原则,可以有效避免

陷入局部最优而达到全局最优,并通过核函数将低维空间问题映射至高维空间,将其转化为线性回归关

系[17]。SVR算法具有结构简单、稳定性强、泛化能力强的优点,可以有效解决模型选择与欠学习、过学习、小

样本、非线性和局部最优等问题,是建筑能耗预测中常用算法[18-21]。

BP神经网络(Back-PropagationNetwork,BP)是一种典型的多层前向型神经网络,利用误差反向传播

算法对网络进行训练,理论上通过选择适当的网络层次及神经元个数可以任意逼近非线性函数[22]。该方法

具有一定的自适应与自组织能力以及非线性映射能力,在建筑能耗预测问题中显示出明显优势[16]。但性能

受样本数据及神经网络拓扑结构影响较大,且随着样本量的增多训练时间会大大加长,因此,选择适当的拓

扑结构对该算法尤其重要。

1.2 集成机器学习算法

集成学习(EnsembleLearning)是机器学习领域重要的研究方向之一,通过多个学习算法对同一个问

题进行学习,得到多个具有差异性的学习器,并通过一定组合方法对其学习结果进行组合得到最终结果,

核心思想是充分利用误差较大的个体学习器所获得的局部信息来增强集成学习器的整体准确度和可靠

性,而不是直接将其舍弃。集成学习具有准确度高,稳定性高,对参数设置敏感性相对较小以及学习效率

高等优点,在建筑能耗预测中应用日 趋 广 泛[23-25]。其 中,应 用 最 多 且 范 围 最 广 的 为 Bagging算 法 与

Boosting算法。

Bagging算法通过自主采样法(Bootstrap)产生新的训练子集训练基学习器,结合策略组合各基学习器

预测结果进行输出,基学习算法对训练数据越敏感,基学习器差异性越大,集成效果越好。

算法1 Bagging算法

输入:训练集D,个体学习器L,迭代次数T;

fort=1,2,3,…,T:
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1)对样本集进行自主采样得到训练子集Dt;

2)使用训练子集训练得到个体学习器ht;

end

输出:H(x)=argmax􀰐
T

t=1l(ht(x)=y)

Boosting算法的基本思想是将多个预测精度较低的弱学习器提升至精度较高的强学习器。其中,最具

代表性的为AdaBoost算法,核心思想是通过将自身的学习结果反馈到问题空间来进行交互,根据自身对环

境的拟合程度来改变样本的采样概率[26],从而加强对精度较低个体的学习。

算法2 AdaBoost算法

输入:训练集D,个体学习器L,迭代次数T;

1)样本权重初始化为ωi=1/N,i=1,2,…,N,其中N 为样本总数;

2)通过迭代获得强学习器:

fort=1,2,…,T。

①在训练集上根据权重ωi 进行学习获得弱学习器ht;

②计算当前弱学习器中每个样本的相对误差并根据误差更新权重。

相对误差:eti=
(yi-ht(xi))2

(maxyi-ht(xi))2

回归误差率:εt=􀰐
N

i=1
ωtieti

弱学习器ht 的权重系数:αt=
εt

1-εt

更新样本权重系数:ωt+1,i=
ωtiα1-etit

􀰐
N

i=1ωtiα1-etit

end

输出:H(x)=argmax􀰐
T

t=1l(ht(x)=y)

Bagging及AdaBoost算法均为使用较广泛的集成学习算法,Bagging主要通过减小方差来提高学习性

能,而AdaBoost在减小方差的同时还可以减小偏差,但Bagging对方差的减小程度大于 AdaBoost。且

Bagging与AdaBoost相比稳定性和鲁棒性更强,但AdaBoost在降低错误率的程度上强于Bagging[27]。

2 样本集质量划分方法

在使用机器学习算法时,样本集质量对绝大多数机器学习算法的学习效果影响较大,学习算法选择及其

参数设置一直是机器学习研究中的热点问题,目前尚未有准确的结论可供参考,多通过参数寻优或经验验证

进行设置,存在较大的主观性和局限性。在回归问题中,较少考虑样本数据分布特征,未充分利用隐含在数

据集中的信息[28]。在建筑节能优化实践中,其数据集存在以下特点:1)解集空间已知,属于已知范围内的寻

优问题;2)训练集为无噪声仿真数据,但训练集通过性能模拟得到,耗时较长;3)样本在解集空间中分布情况

未知,可能会出现样本聚集,影响学习效果。

基于以上特征,文中提出一种基于样本量及样本覆盖性的样本集质量评价方法,以此为基础,测试不同

样本集质量下机器学习算法的学习效果。首先,根据“3σ”准则,将样本集样本量分为小、中、大3个等级。其

次,引入优化算法中解集质量评价指标———覆盖性(Coverage)评价样本在可行空间内的分布情况,如图1
所示。

18第5期   刘 刚,等:基于样本集质量的建筑能耗预测机器学习算法选择及参数设置



图1 样本集样本覆盖性示意图

Fig.1 Thecoverageofsampleset

  覆盖性常用于优化算法中评价解集在解集空间中分布广泛性的指标,反映了样本点在可行求解空间中

的分布情况,以表现在解集空间内的搜索程度,用以衡量是否陷入局部最优。其计算方法为

COV=∏
m

k=1
SDk, (1)

其中,

SDk =
􀰐
t

j=1

(Mk -hkj)2

t
,

Mk =
􀰐
t

j=1
hkj

t
,

式中,COV为覆盖性;SDk 为第k个变量的标准差(k =1,2,…,m),m 为变量个数;hkj为第j个个体第k
个变量的值(j=1,2,…,t),t为个体数量;Mk 为第k个变量的平均值。由式(1)可知,覆盖性由各样本点

各变量方差乘积求得,反应样本中各变量在空间中的不均衡性,即空间覆盖程度。在样本量相同的情况下,
样本的覆盖性越高,说明样本在可行空间内的分布越均匀,样本集在各变量维度上的信息完整度越高,越有

利于算法进行学习。
文中通过对样本量分别为50、200、500的样本集(均为随机生成)进行重复测试并计算其覆盖性。结果

表明,样本集的覆盖性大致遵循正态分布,如图2所示,故样本集覆盖性等级划分采用“3σ”准则。
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图2 样本量为50、200、500的样本集覆盖性分布情况

Fig.2 CoverageProbabilityHistogramforsamplesetsindifferentsizes(samplesize:50,200,500)

3 实验设置

设计2组实验测试不同样本集质量对其学习算法性能的影响。首先,测试传统机器学习算法在不同

质量样本集下的表现,从中选出对于每类样本集表现较好的学习方法及参数设置,将其作为第2组实验的

基学习器;其次,以第一阶段的实验结果为基础,测试集成学习算法对不同质量样本集的预测效果。最

后,得出较好预测效果所需样本量,以及对应的机器学习方法及其参数设置,为建筑节能优化设计提供

帮助。

3.1 实验环境及样本集设置

实验的运行环境为:Interi78核2.81GHz处理器,8GRAM内存,64位 Windows10操作系统。实验样

本集来自天津一虚拟办公建筑的全年平均能耗模拟数据。该建筑共包含4大功能分区,分别为办公区、多媒

体会议区、餐饮区及中庭交通区。因研究重点在测试机器学习算法性能,在合理的范围内简化模型,如图3
所示。各样本集中的所有样本均为可行空间内随机生成的个体样本,其能耗通过Grasshopper中能耗模拟

插件Honeybee仿真模拟得出。变量及取值范围,如表1所示,能耗相关参数设置及运行时间设置等均依照

相关办公建筑设计规范设定。

图3 天津一虚拟办公建筑模型示意图

Fig.3 ThemodelofavirtualofficebuildinginTianjin

38第5期   刘 刚,等:基于样本集质量的建筑能耗预测机器学习算法选择及参数设置



表1 变量表

Table1 Variablesofcasestudy

变量 类型 取值范围 变量含义

Orientation 连续 [0,π/2] 建筑朝向

WWR_n 连续 [0.1,0.7] 北向窗墙比

WWR_w 连续 [0.1,0.7] 西向窗墙比

WWR_e 连续 [0.1,0.7] 东向窗墙比

WWR_s 连续 [0.2,0.7] 南向窗墙比

Distance 连续 [0.01,0.03] 百叶叶片宽度

w 连续 [0,2.5] 西向百叶叶片距离

s 连续 [0,2.222] 南向百叶叶片距离

U_value 连续 [0.8,3] 玻璃传热系数

SHGC 连续 [0.15,0.83] 玻璃太阳辐射得热系数

wall_R 连续 [2,10] 外墙热阻值

roof_R 连续 [0.1,0.45] 屋顶热阻值

floor_R 连续 [0.2,0.45] 楼板热阻值

基于建筑节能优化实践中数据集的特征,综合考虑实际应用中的时间成本,将样本量分为50,200,500
三个等级,分别代表小、中、大样本量。针对每类样本量各生成1500个样本集并计算其覆盖性,依据“3σ”准
则将其划分为低、中、高覆盖性。具体样本集分类及其特征如表2所示。

表2 样本集分类及特征

Table2 Classificationandcharacteristicsofsamplesets

样本集 样本量 覆盖性取值范围 变量数 数据来源

Sample50_low 50 [5.14E-10,1.23E-09]

Sample50_med 50 [1.23E-09,2.00E-9]

Sample50_high 50 [2.00E-09,3.38E-09]

Sample200_low 200 [1.22E-09,1.62E-09]

Sample200_med 200 [1.62E-09,2.05E-09]

Sample200_high 200 [2.05E-09,2.75E-09]

Sample500_low 500 [1.45E-09,1.74E-09]

Sample500_med 500 [1.74E-09,2.02E-09]

Sample500_high 500 [2.02E-09,2.32E-09]

13
天津地区一虚拟办公建

筑能耗模拟数据

3.2 实验设置

机器学习算法通过pythonScikit-Learn中的SVR、MLPRegressor、BaggingRegressor及AdaBoostRegressor
工具包实现。在训练学习器之前,为消除变量量级对学习性能的影响,对样本数据进行归一化处理:

x'=
x-xavg

xstd
 , (2)
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其中,x'为归一化后的数据,xavg,xstd分别为x 的平均值和方差。
实验1:传统机器学习算法性能评价。
选取SVR算法及BP神经网络算法进行训练,各类样本集中随机选择一个作为该类样本集代表。对于

每一样本集,80%的样本作为训练集,剩余20%作为测试集。对于SVR算法,主要超参数包括正则化参数

C,不敏感参数ε及核函数中的参数;对于BP神经网络算法,主要超参数包括隐藏层结构,激活函数以及学

习率。考虑到计算时间成本,使用与待测试样本集同维度的Scikit-Learn自带标准数据集BostonHousing
进行预实验,确定较优学习效果下的各参数大致范围,并选取对学习效果影响较大的超参数作为测试参数。
最终选取SVR算法中高斯核函数的系数γ及BP神经网络中神经元结构的神经元个数作为测试超参数,其
余超参数设置同样依据预实验中学习效果较优的模型参数。具体算法参数设置,如表3所示。

表3 实验1算法超参数设置

Table3 ThehyperparametersettingofExperiment1

算法 测试超参数设置 其余超参数设置

SVR
高斯核函数K(x→,z→)=exp(-γ x-z 2)

γ=[0.01,0.02,0.03,0.04,0.05,0.06,0.07,0.08,0.09,0.1]

核函数:高斯核函数

惩罚系数:C =1.0
ε系数:ε=0.1

BP 神经元个数:[5,10,15,20,25,30,35,40,45,50]
隐藏层数:1

激活函数:tanh
正则化项系数:α=0.001

实验2:集成机器学习算法性能评价。
选取实验1中综合性能较好的1组SVR及BP设定参数,作为集成学习算法的基学习器,将Bagging、

AdaBoost算法作为比较算法,主要分析基学习器及集成规模对集成效果的影响。训练集及测试集划分同实

验1。由于集成学习算法对于基学习器正确率的最低要求为0.5,在集成过程中剔除正确率小于0.5的基学

习器。算法参数设置如表4所示。

表4 实验2算法超参数设置

Table4 ThehyperparametersettingofExperiment2

算法 测试超参数设置 其余超参数设置

Bagging 集成规模:n_estimator= [10,15,20,25,30,40,50] —

AdaBoost 集成规模:n_estimator= [10,15,20,25,30,40,50] 学习率:learning_rate=0.1

3.3 学习方法性能评价

算法性能评价包含拟合效果、有效率以及时间成本3方面。其中,拟合效果采用均方误差(mean
squarederror,MSE)及决定系数(Coefficientofdetermination,R2)进行评价。在实验中,R2 大于0.9视为

优秀的学习算法,将有效率定义为用R2 大于0.9的概率,时间成本为算法运行一次的时间。

4 实验结果与分析

4.1 实验1结果与分析

所有算法训练100次取平均值作为最终结果进行比较,SVR算法及BP算法对不同质量样本集的决定

系数和均方误差如图4~图9所示,运算时间如表5~表6所示,有效性如表7~表8所示。
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图4 Sample50决定系数

Fig.4 TheR2ofSample50

图5 Sample50均方误差

Fig.5 TheMSEofSample50

图6 Sample200决定系数

Fig.6 TheR2ofSample200
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图7 Sample200均方误差

Fig.7 TheMSEofSample200

图8 Sample500决定系数

Fig.8 TheR2ofSample500

图9 Sample500均方误差

Fig.9 TheMSEofSample500
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表5 SVR算法计算时间

Table5 ThecomputationtimeofSVR s

样本集
γ

0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09 0.10

Sample50 0.0010 0.0010 0.0010 0.0010 0.0010 0.0010 0.0010 0.0010 0.0010 0.0010

Sample200 0.0030 0.0020 0.0020 0.0030 0.0020 0.0020 0.0020 0.0030 0.0020 0.0030

Sample500 0.0080 0.0090 0.0100 0.0081 0.0156 0.0156 0.0156 0.0156 0.0156 0.0156

表6 BP算法计算时间

Table6 ThecomputationtimeofBP s

样本集
隐藏层结构

(5,) (10,) (15,) (20,) (25) (30,) (35,) (40,) (45,) (50,)

Sample50 0.0201 0.0156 0.0156 0.0156 0.0156 0.0156 0.0156 0.0156 0.0156 0.0312

Sample200 0.0468 0.0553 0.0586 0.0502 0.0506 0.0511 0.0520 0.0525 0.0545 0.0558

Sample500 0.0601 0.0751 0.0881 0.1037 0.0918 0.0781 0.0825 0.0881 0.0898 0.1124

表7 SVR算法有效率

Table7 TheavailableratioofSVR

样本集
γ

0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09 0.10

Sample50_low 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Sample50_med 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Sample50_high 0 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0 0 0 0

Sample200_low 0.50 0.85 0.86 0.77 0.51 0.35 0.18 0.05 0.01 0

Sample200_med 0.13 0.45 0.47 0.36 0.26 0.20 0.05 0.02 0.01 0

Sample200_high 0.57 0.87 0.87 0.80 0.69 0.50 0.33 0.29 0.10 0.03

Sample500_low 0.96 1.00 1.00 0.98 0.98 0.95 0.86 0.66 0.48 0.26

Sample500_med 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 0.92 0.79 0.53 0.21

Sample500_high 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 0.94 0.86 0.64

表8 BP算法有效率

Table8 TheavailableratioofBP

样本集
隐藏层结构

(5,) (10,) (15,) (20,) (25) (30,) (35,) (40,) (45,) (50,)

Sample50_low 0 0.01 0.01 0.06 0.08 0.10 0.12 0.17 0.17 0.19

Sample50_med 0 0 0 0 0.01 0.02 0.03 0.05 0.06 0.07

Sample50_high 0 0.04 0.10 0.15 0.21 0.24 0.29 0.31 0.32 0.33

Sample200_low 0.02 0 0 0.01 0.03 0.07 0.18 0.31 0.39 0.44

Sample200_med 0 0 0 0 0 0.01 0.01 0.02 0.04 0.06

Sample200_high 0.63 0 0.02 0.14 0.29 0.48 0.57 0.65 0.68 0.73

Sample500_low 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 0.99 0.99 0.99 1.00 0.99

Sample500_med 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

Sample500_high 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
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  通过对实验1结果进行分析,可得到如下结论:

1)拟合效果方面,Sample50中所有覆盖性样本集拟合效果均较差,SVR算法及BP神经网络算法均未

达到R2>0.9的优秀标准,但SVR算法拟合效果普遍优于BP神经网络算法。Sample200中,拟合效果明显

提升,当神经元个数小于35时,SVR算法表现优异,对于低、高覆盖性的样本集,在γ取0.03时取得最优效

果并达到优秀标准,当神经元个数大于35时,BP神经网络算法的拟合效果优于SVR算法,但计算时间较

长。对于中覆盖性样本集,始终未达到优秀标准。Sample500中,拟合效果极优,2种算法的r2 均可达到0.9
以上,BP神经网络算法甚至可达0.95;

2)样本量越大,计算成本越高,有效率越高,准确性越强,即训练样本中包含的可行空间内的信息越丰

富,学习效果越好。同时,随着样本量的增加,拟合效果对学习算法及参数设置的敏感性下降,即各算法及参

数设置之间的学习差异减小;

3)覆盖性对学习效果有一定影响,当样本量相同时,各样本集覆盖性虽然存在差异,但其学习效果的变

化趋势基本相同。样本量不同时,覆盖性对学习效果的影响存异,在实验中,样本量为50,200时,其学习效

果从优至劣依次为高、低、中覆盖性;当样本量为500时,SVR算法的学习效果优劣排序为高、中、低,而BP
神经网络算法学习效果优劣排序则为中、高、低。由此可见,覆盖性与学习器的学习效果并不始终成正相关

关系,而是与样本量及学习算法有关。印证了Zhou等[29]在“选择性集成”概念中证明的通过选择部分个体

学习器来构建集成可能要优于使用所有个体学习器构建的集成;

4)在实验中,SVR算法在不同参数设置下算法复杂度无明显差别,BP神经网络算法的复杂度随着隐藏

层结构的复杂化而逐渐增加,结果表明,当隐藏层结构达到一定复杂度时,继续增加神经元个数,反而会降低

学习效果,且神经元个数越多,时间成本越大,在选择算法及参数设定时,应选用适当复杂度算法,以防止出

现过拟合现象;

5)对于不同样本量样本集,计算时间虽随着样本量增加而逐渐增大,并无数量级上的差别,测试模型较

为简单,随着模型复杂度的增加,样本量带来的计算时间差异会逐渐增大。在建筑优化过程中,时间成本的

增加主要来自于生成样本集时所需的模拟计算时间,故当样本量增大时,整体时间成本会大大增加。

4.2 实验2结果与分析

在实验1中,Sample50中所有样本集均未达到优秀水平,Sample200中覆盖性样本集未达到优秀水平,
对以上样本集进行集成学习实验,以获得较好的拟合效果。基学习器综合考虑准确性、有效率及计算时间3
方面,以实验1结果为参考,选取表现较好且模型复杂度适中的算法及参数设置作为基学习器。因支持向量

机是一种比较稳定的学习算法,直接集成效果不佳,故基学习器均选取不同复杂度的神经网络算法。其中,

Sample50因样本量较少且R2 呈递增趋势,故选取4种隐藏层结构依次进行集成。具体学习器设置及集成

学习参数如表9所示。

表9 集成学习参数设置

Table9 Theparametersettingsofensemblelearning

样本集 集成算法 基学习器 集成测试超参数设置 其余超参数设置

Sample50_low
Sample50_med
Sample50_high

Bagging
BP:[(20,),(30,),
(40,),(50,)]

n_estimator:[10,15,20,

25,30,40,50]
—

AdaBoost
BP:[(20,),(30,),
(40,),(50,)]

n_estimator:[10,15,20,

25,30,40,50]
Learning_rate=0.1

Sample200_med

Bagging BP:[(20,)]
n_estimator:[10,15,20,

25,30,40,50]
—

AdaBoost BP:[(20,)]
n_estimator:[10,15,20,

25,30,40,50]
Learning_rate=0.1
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实验2算法R2 如图10~图13所示,计算时间如表10~表11所示,算法有效性如表12~表13所示。

通过对实验2结果进行分析,可得到以下结论:

1)在拟合效果方面,对于Sample50的三类样本集,由于基学习器学习效果较差,经集成之后,绝大多数

集成学习器仍未达到优秀标准,仅在高覆盖性样本集中,以隐藏层结构为(40,)的BP神经网络学习器作为

基学习器时,R2 可达到0.9以上。但在各类覆盖性中,均有集成学习器R2 可达到0.85以上,达到回归学习

器可使用的基本要求。在Sample200_med样本集中,当AdaBoost算法的集成规模达到40时,R2 达到0.9;

2)在基学习器方面,基学习器的拟合效果与最终集成后的拟合效果并不完全成正相关关系。因为基学

习器的复杂度过高,导致其泛化能力较弱,在集成时生成的个体学习器差异度较小,从而影响其拟合效果;

3)在集成规模方面,当集成规模达到一定数值之后,继续增大集成规模并不会明显提升集成效果,甚至

会减弱拟合效果(如图7中AdaBoost[(50,)]);

4)在计算时间方面,随着集成规模的扩大,时间成本逐渐增高。计算时间受样本量影响较大,当样本量

增加时,时间成本明显提高。综合考虑,在设定集成规模时,应适中为宜。

图10 Sample50_low集成学习决定系数

Fig.10 TheR2ofSample50_low

图11 Sample50_med集成学习决定系数

Fig.11 TheR2ofSample50_med
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图12 Sample50_high集成算法决定系数

Fig.12 TheR2ofSample50_high

图13 Sample200_med集成算法决定系数

Fig.13 TheR2ofSample200_med

表10 Sample50集成算法计算时间

Table10 ThecomputationtimeofensemblelearningforSample50

算法 10 15 20 25 30 40 50

(20,)
Bagging 0.0806 0.1094 0.1484 0.1937 0.2359 0.3046 0.3702

AdaBoost 0.0797 0.1125 0.1656 0.1875 0.2234 0.2999 0.3921

(30,)
Bagging 0.0890 0.1234 0.1639 0.2031 0.2421 0.3390 04048

AdaBoost 0.0828 0.1234 0.1765 0.2187 0.2562 0.3343 0.4421

(40,)
Bagging 0.0968 0.1395 0.1812 0.2468 0.2781 0.3640 0.4780

AdaBoost 0.1203 0.1484 0.2078 0.2453 0.2843 0.3765 0.4718

(50,)
Bagging 0.1140 0.1765 0.2140 0.2678 0.3234 0.4521 0.5342

AdaBoost 0.1172 0.1640 0.2171 0.2718 0.3374 0.4265 0.5499
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表11 Sample200集成算法计算时间

Table11 ThecomputationtimeofensemblelearningforSample200

算法 10 15 20 25 30 40 50

(20,)
Bagging 0.3343 0.5395 0.6418 0.8311 0.9607 1.2747 1.6293

AdaBoost 0.4546 0.6500 0.8592 1.0576 1.2888 1.7355 2.1495

表12 Sample50集成算法结果有效率

Table12 TheavailableratioofensemblelearningforSample50

样本集 算法 10 15 20 25 30 40 50

Sample50_low

(20,)

(30,)

(40,)

(50,)

Bagging 0.37 0.37 0.40 0.40 0.40 0.40 0.40

AdaBoost 0.27 0.27 0.27 0.33 0.33 0.33 0.33

Bagging 0.33 0.33 0.37 0.37 0.37 0.37 0.37

AdaBoost 0.23 0.30 0.30 0.33 0.33 0.33 0.33

Bagging 0.43 0.47 0.47 0.47 0.47 0.47 0.47

AdaBoost 0.27 0.27 0.27 0.27 0.27 0.27 0.27

Bagging 0.37 0.40 0.40 0.40 0.40 0.40 0.40

AdaBoost 0.37 0.37 0.37 0.37 0.37 0.37 0.37

Sample50_med

(20,)

(30,)

(40,)

(50,)

Bagging 0.10 0.13 0.20 0.23 0.23 0.23 0.23

AdaBoost 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10

Bagging 0.17 0.17 0.20 0.20 0.20 0.20 0.20

AdaBoost 0.03 0.07 0.07 0.07 0.10 0.10 0.10

Bagging 0.13 0.20 0.23 0.23 0.23 0.23 0.23

AdaBoost 0.20 0.20 0.20 0.20 0.20 0.20 0.20

Bagging 0.20 0.30 0.33 0.33 0.33 0.33 0.33

AdaBoost 0.17 0.20 0.20 0.20 0.17 0.20 0.17

Sample50_high

(20,)

(30,)

(40,)

(50,)

Bagging 0.40 0.43 0.47 0.47 0.47 0.47 0.47

AdaBoost 0.27 0.40 0.40 0.40 0.40 0.40 0.40

Bagging 0.27 0.27 0.30 0.30 0.33 0.33 0.33

AdaBoost 0.20 0.23 0.27 0.23 0.27 0.27 0.27

Bagging 0.43 0.53 0.57 0.57 0.57 0.57 0.57

AdaBoost 0.60 0.67 0.67 0.67 0.67 0.67 0.67

Bagging 0.53 0.53 0.53 0.53 0.53 0.57 0.57

AdaBoost 0.43 0.50 0.50 0.50 0.50 0.50 0.50
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表13 Sample200_med集成算法结果有效率

Table13 TheavailableratioofensemblelearningforSample200_med

   样本集 算法 10 15 20 25 30 40 50

Sample200_med (20,)
Bagging 0.37 0.40 0.40 0.40 0.40 0.40 0.40

AdaBoost 0.37 0.43 0.47 0.50 0.57 0.57 0.57

综合实验结果,样本量为50时无法保证在大多数情况下达到较优学习效果,但R2 可以达到0.85以上,
已达到可用标准,若建筑师无充足时间且对预测精度要求较低时,可使用样本量为50的样本集。样本量为

200时,全部覆盖度可以保证0.9以上的R2,耗时在可接受范围内,为较理想的样本量。样本量为500时,仅
使用传统机器学习算法就可以达到极好的学习效果,R2 可达0.95以上,学习用时较短,但其生成样本集时间

成本巨大,若建筑师有充足的时间且对预测精度有极高要求,可采用该样本集。针对不同质量样本集的学习

方法及参数设置建议及其学习效果如表14所示。

表14 不同质量样本集的学习方法选择与参数设置建议

Table14 Thesuggestionsonalgorithmselectionandparametersettingfordifferentqualityofsamplesets

样本集 学习算法及参数设置 R2 MSE 有效率 运算时间

Sample50_low
Bagging(基学习器:BP:
(50,),基学习器数量:40)

0.8605 4.0100 0.40 0.4521

Sample50_med
Bagging(基学习器:BP:
(50,),基学习器数量:40)

0.8526 5.3972 0.33 0.4521

Sample50_high
AdaBoost(基学习器:BP:
(40,),基学习器数量:40)

0.9069 3.3119 0.67 0.3765

Sample200_low SVR(核函数:tanh(γ=0.03)) 0.9205 2.2839 0.86 0.0020

Sample200_med
AdaBoost(基学习器:BP:
(20,),基学习器数量:40)

0.9001 3.9063 0.57 1.7355

Sample200_high SVR(核函数:tanh(γ=0.03)) 0.9256 2.2352 0.87 0.0020

Sample500_low BP(隐藏层结构:(10,)) 0.9590 1.2938 1.00 0.0751

Sample500_med BP(隐藏层结构:(10,)) 0.9712 0.9581 1.00 0.0751

Sample500_high BP(隐藏层结构:(10,)) 0.9642 1.3193 1.00 0.0751

5 结 论

文中基于样本量及样本分布特征对样本集质量进行评价与分类,针对不同质量样本集构建了建筑能耗

预测模型,分析样本量与样本分布特征对机器学习算法学习性能的影响,得到以下结论:

1)样本量及样本覆盖性对机器学习算法的学习性能有影响,其中,样本量的影响程度大于样本覆盖性。
对于某一种机器学习算法,在相同样本量的情况下,不同覆盖性样本集的学习效果随参数变化的趋势相同。
对于不同算法,在同样本量情况下,样本覆盖性对学习效果的影响有所不同。因此,样本覆盖性与算法的学

习效果并不始终成正相关关系,而是与样本量及选择的学习算法有关。

2)当样本量越大时,学习效果对学习算法及参数设置的敏感性越低,各算法及参数设置之间的学习效果

差异减小。虽样本量越大学习效果越佳,但时间成本亦随之增加(其主要增加量来自于生成样本所需的模拟
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计算时间),针对本案例,当样本量为200时,无论覆盖性如何,均足以取得较优的学习效果。

3)集成学习对拟合效果的提升较为明显,当其集成规模达到一定程度后,继续扩大集成规模,时间成本

增量较大,但其拟合效果提升较小。
在实际设计应用中,需根据特定问题选择适宜的算法进行求解。文中提出了针对各类质量样本集的适

用算法及其参数设置,为建筑师实际使用提供了参考。在未来研究中,将继续研究样本集质量及其余超参数

与学习效果的关系,建立自适应的机器学习算法集并将其集成至优化算法中,进一步提高建筑节能优化

效率。
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