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Аннотация
Обоснование. В исследовании представлено применение методов 

машинного обучения для прогнозирования теплопотерь в системе те-
плоснабжения города Казань на основе данных за период 2020–2023 
годы. Прогнозирование теплопотерь позволяет повысить эффектив-
ность работы системы теплоснабжения, снизить затраты на производ-
ство и транспортировку тепла. В работе рассматриваются различные 
модели машинного обучения, такие как линейная регрессия, ансам-
блевые методы (случайный лес, градиентный бустинг) и нейронные 
сети, а также проводится оценка их точности и применимости в кон-
тексте городской инфраструктуры.

Цель – повышение точности прогнозирования теплопотерь в си-
стеме теплоснабжения города Казань с целью оптимизации работы 
и снижения эксплуатационных затрат.

Материалы и методы. Исследование базируется на операцион-
ных данных системы теплоснабжения, погодных данных, а также ин-
фраструктурных характеристиках трубопроводов. Основные методы 
исследования включают линейную регрессию, методы регуляриза-
ции (Лассо, гребневая регрессия), ансамблевое обучение (случайный 
лес и градиентный бустинг) и многослойный перцептрон (MLP). Для 
оценки моделей использовались метрики MSE, MAPE и R2, а также 
кросс-валидация.
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Результаты. Проведенный анализ показал, что методы машин-
ного обучения, особенно градиентный бустинг и нейронные сети, 
позволяют достичь высокой точности прогнозирования теплопотерь 
(R2 = 0,89). Применение данных методов способствует повышению 
энергоэффективности и снижению эксплуатационных затрат в те-
плоснабжающих системах.
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Abstract
Background. The study presents the application of machine learning 

methods to predict heat loss in the heat supply system of the city of Kazan 
based on data for the period 2020-2023. Forecasting heat loss allows you 
to increase the efficiency of the heat supply system, reduce the cost of heat 
production and transportation. The paper examines various machine learn-
ing models, such as linear regression, ensemble methods (random forest, 
gradient boosting) and neural networks, and evaluates their accuracy and 
applicability in the context of urban infrastructure.
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Purpose. Improving the accuracy of forecasting heat loss in the Kazan city 
heat supply system in order to optimize operation and reduce operating costs.

Materials and methods. The study is based on operational data of the 
heat supply system, weather data, as well as infrastructure characteristics of 
pipelines. The main research methods include linear regression, regularization 
methods (Lasso, ridge regression), ensemble learning (random forest and gra-
dient boosting) and multilayer perceptron (MLP). The MSE, MAPE and R2 
metrics, as well as cross-validation, were used to evaluate the models.

Results. The analysis showed that machine learning methods, especially 
gradient boosting and neural networks, make it possible to achieve high ac-
curacy in predicting heat loss (R2 = 0,89). The use of these methods helps to 
increase energy efficiency and reduce operating costs in heat supply systems.

Keywords: heat loss; forecasting; heat supply system; machine learn-
ing; linear regression; ensemble methods; neural networks; gradient boost-
ing; energy efficiency
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Введение
Эффективное управление системами теплоснабжения яв-

ляется важной задачей для городов, особенно в условиях роста 
энергозатрат и необходимости повышения энергоэффективности. 
Одним из ключевых аспектов управления теплоснабжением явля-
ется минимизация теплопотерь, которые составляют значитель-
ную часть общих потерь энергии в тепловых сетях. Теплопотери 
в системах теплоснабжения могут быть обусловлены различны-
ми факторами, такими как изношенность инфраструктуры, кли-
матические условия и недостаточная оперативность управления. 
Точное прогнозирование теплопотерь позволяет оптимизировать 
работу системы теплоснабжения, снижая затраты на производ-
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ство и транспортировку тепла и, соответственно, повышая на-
дежность и эффективность теплоснабжения [1].

Использование методов машинного обучения для прогнозиро-
вания теплопотерь в системах теплоснабжения является сравни-
тельно новым направлением, которое может существенно повы-
сить качество управления такими системами. Методы машинного 
обучения обладают способностью анализировать большие объе-
мы данных и выявлять скрытые закономерности [2], что делает 
их перспективными для решения задач прогнозирования тепло-
потерь. В данном исследовании рассматривается применение ме-
тодов машинного обучения к прогнозированию теплопотерь в си-
стеме теплоснабжения города Казань на основе данных за период 
с 2020 по 2023 годы. Новизна работы заключается в применении 
современных подходов к анализу данных для повышения точно-
сти прогнозирования теплопотерь с учетом специфики городской 
теплоснабжающей инфраструктуры.

Обзор отечественной и зарубежной литературы показывает, что 
вопросы прогнозирования теплопотерь исследуются в различных 
аспектах [3-6], однако работы, ориентированные на использова-
ние методов машинного обучения в контексте теплоснабжения, 
практически отсутствуют. Зарубежные исследования в этой об-
ласти часто фокусируются на моделировании тепловых процес-
сов в масштабах небольших населенных пунктов или районов с 
использованием традиционных методов статистического анализа 
[7-10]. В то же время отечественные исследования сосредоточены 
на анализе технического состояния тепловых сетей и подходах к 
оптимизации их работы [3-6]. В контексте данной работы особое 
внимание уделяется интеграции подходов машинного обучения 
и специфике локальных условий, что позволяет получить более 
точные прогнозы для городских систем теплоснабжения.

Целью настоящего исследования является разработка и апро-
бация моделей машинного обучения для прогнозирования тепло-
потерь в системе теплоснабжения города Казань. Для достиже-
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ния поставленной цели необходимо решить следующие задачи: 
сбор и предобработка данных о теплопотерях, выбор и настройка 
моделей машинного обучения, оценка их точности и примени-
мость для практического использования. Гипотеза исследования 
состоит в том, что использование методов машинного обучения 
позволит значительно повысить точность прогнозирования те-
плопотерь по сравнению с традиционными методами.

Материалы и методы
Исследование базируется на данных о теплопотерях в системе 

теплоснабжения города Казань за период с 2020 по 2023 годы. 
Источниками данных являются:

– операционные данные системы теплоснабжения. Они вклю-
чают в себя параметры температуры теплоносителя на входе и 
выходе, давление в системе, скорость потока, а также потребле-
ние тепла в различных сегментах сети;

– погодные данные, такие как температура окружающей сре-
ды, влажность воздуха, скорость и направление ветра за период 
2020-2023 годов. Эти данные собирались из метеорологических 
источников для учета влияния климатических факторов на тепло-
потери;

– инфраструктурные данные, которые включают информацию 
о характеристиках трубопроводов, таких как диаметр, материал, 
толщина изоляции, возраст трубопровода и протяженность сети в 
различных районах города.

Перед началом построения моделей машинного обучения все 
собранные данные были подвергнуты тщательной предобработ-
ке, включающей следующие этапы:

– Очистка данных. Она включает в себя удаление отсутствую-
щих значений, а также выбросов, которые могли возникнуть из-за 
ошибок в измерениях или сбоя в оборудовании [11]. Для удале-
ния выбросов использовались методы межквартильного размаха 
(IQR) и z-оценка.
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– Интеграция данных. Все данные были объединены в единую 
таблицу, где каждому наблюдению соответствует временной ин-
тервал и связанные с ним погодные и операционные параметры 
[11]. Для этого использовались временные метки, что позволяло 
синхронизировать данные из различных источников.

– Нормализация данных. Для моделей машинного обучения 
были нормализованы количественные признаки (такие как тем-
пература, давление и скорость потока) с целью улучшения сходи-
мости алгоритмов и повышения их точности [11].

Для прогнозирования теплопотерь были использованы различ-
ные методы машинного обучения, которые разделяются на две 
основные группы: регрессионные методы и методы ансамблевого 
обучения.

1. Регрессионные модели:
– линейная регрессия использовалась для базовой оценки точ-

ности прогнозирования, а также для установления основных за-
висимостей между переменными;

– лассо-регрессия и гребневая регрессия применялись для 
борьбы с многоколлинеарностью и улучшения обобщающей спо-
собности моделей [12].

2. Методы ансамблевого обучения:
– случайный лес использовался для учета нелинейных зависи-

мостей между параметрами и повышения устойчивости модели 
к выбросам;

– градиентный бустинг применялся для повышения точности 
модели за счет последовательного обучения слабых моделей с ис-
пользованием библиотеки XGBoost [12].

Для более сложного анализа использовалась нейронная сеть 
типа MLP (многослойный перцептрон). Данный подход был на-
правлен на моделирование сложных нелинейных зависимостей в 
данных и позволяет учитывать временные взаимодействия между 
параметрами системы [9].

Для оценки точности и устойчивости каждой модели исполь-
зовалась кросс-валидация с десятикратным разбиением данных. 
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Такой подход позволил уменьшить влияние случайного выбора 
обучающей и тестовой выборок и обеспечивал более объектив-
ную оценку точности моделей.

Основными метриками для оценки качества прогнозирования 
теплопотерь были выбраны [11]:

– среднеквадратическая ошибка (MSE) – для оценки отклоне-
ния прогнозируемых значений от фактических;

– средняя абсолютная процентная ошибка (MAPE) – для оцен-
ки точности моделей в процентах, что упрощает интерпретацию 
результатов для практического применения;

– коэффициент детерминации (R2) – для оценки доли объяс-
ненной вариативности в данных.

Выбор наилучшей модели осуществлялся на основе значений 
метрик MSE, MAPE и R2 [13]. Дополнительно учитывалась ин-
терпретируемость модели и время её обучения. В ходе анализа 
проводился подбор гиперпараметров моделей с использованием 
методов случайного поиска и сеточного поиска для достижения 
наилучших показателей качества.

Основная часть
На первом этапе исследования был проведен предваритель-

ный анализ данных с целью выявления основных характеристик 
и особенностей исследуемых показателей. Для анализа исполь-
зовались временные ряды данных о теплопотерях, а также свя-
занные с ними погодные и операционные параметры за период с 
2020 по 2023 годы. Результаты анализа показали наличие сезон-
ных колебаний теплопотерь, что объясняется изменениями кли-
матических условий, характерными для региона.

Для оценки базовой зависимости между параметрами была 
выбрана модель линейной регрессии. Линейная регрессия ис-
пользовалась в качестве начальной модели, позволив оценить 
влияние различных факторов на теплопотери и определить базо-
вый уровень точности прогнозирования. Формула линейной ре-
грессии имеет вид [14]:
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где Y – прогнозируемое значение теплопотерь, Xi – входные па-
раметры, такие как температура, давление и скорость потока, βi – 
коэффициенты регрессии, а ∈ – случайная ошибка [14]. 

По результатам построения линейной модели была установ-
лена точность прогноза, которая составила около 72% (коэффи-
циент детерминации R2 = 0,72). Для повышения качества про-
гнозирования применялись методы регуляризации, такие как 
Лассо-регрессия и гребневая регрессия [14]:
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где λ – параметр регуляризации, определяющий степень штрафа. 
Лассо-регрессия помогла исключить незначимые переменные, 
что снизило переобучение модели [14]. 

Гребневая регрессия использует другой подход к регуляриза-
ции, минимизируя квадраты коэффициентов [15]:
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где λ – параметр регуляризации, определяющий степень штрафа. 
Лассо-регрессия помогла исключить незначимые переменные, 
что снизило переобучение модели. 

Эти методы позволили уменьшить влияние многоколлинеар-
ности, обеспечить лучшую обобщающую способность моделей, 
а также улучшить точность модели до коэффициента детермина-
ции R2 = 0,75. Результаты применения регуляризованных моделей 
представлены в таблице 1.

Таблица 1.
Результаты регуляризации линейной модели

Модель Среднеквадратическая 
ошибка (MSE)

Коэффициент 
детерминации (R2)

Линейная регрессия 3,45 0,72
Лассо-регрессия 3,32 0,74

Гребневая регрессия 3,29 0,75
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Следующим этапом стало применение ансамблевых методов, 
таких как случайный лес и градиентный бустинг. Случайный лес 
состоит из множества деревьев решений, каждое из которых об-
учается на случайной выборке из исходных данных. Прогноз те-
плопотерь (Y) в модели случайного леса вычисляется как среднее 
значение прогнозов всех деревьев [16]:

1

1 k
forest treei

i
Y Y

k =
= ∑ ,

где k – количество деревьев в лесу, а Ytree i – прогноз i-го дерева.
Модель градиентного бустинга использует последовательный 

подход к обучению, корректируя ошибки предыдущих моделей. Ос-
новная идея заключается в минимизации функции потерь путем до-
бавления нового дерева, направленного на уменьшение ошибки [16]:

1( ) ( ) ( )t t
i i t iy y f X−= + η ,

где ( )t
iy  – значение прогноза на t-й итерации, η – коэффициент обу

чения, ft(Xi) – функция ошибки текущей модели.
Градиентный бустинг продемонстрировал наилучшую точность 

среди всех ансамблевых методов, среднеквадратическая ошибка 
(MSE) составила 2.15, а коэффициент детерминации достиг 0,89. 
Результаты ансамблевых моделей представлены в таблице 2.

Таблица 2.
Результаты применения ансамблевых методов

Модель Среднеквадратическая 
ошибка (MSE)

Коэффициент 
детерминации (R2)

Случайный лес 2,25 0,87
Градиентный бустинг 2,15 0,89

В ходе исследования также использовалась модель нейронной 
сети типа многослойного перцептрона (MLP). Нейронная сеть 
включала три скрытых слоя по 128 нейронов в каждом, использу-
ющих функцию активации ReLU [17]:

)ma( ) (x 0,f x x= ,
что позволяло эффективно моделировать сложные нелинейные 
зависимости. Выходной слой нейронной сети имел линейную 
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функцию активации для предсказания теплопотерь. Обучение мо-
дели проводилось методом обратного распространения ошибки 
с использованием оптимизатора Adam, что обеспечило быструю 
сходимость модели.

Таблица 3.
Результаты применения ансамблевых методов

Модель Среднеквадратическая 
ошибка (MSE)

Коэффициент 
детерминации (R2)

Нейронная сеть (MLP) 2,18 0,88

Рисунок 1 показывает сравнение фактических и прогнозируемых 
значений теплопотерь для различных моделей, иллюстрируя точ-
ность предсказаний. На графике видно, что ансамблевые модели и 
нейронная сеть обеспечивают более точное соответствие фактиче-
ским значениям теплопотерь по сравнению с линейной регрессией.

Рис. 1. Сравнение фактических и прогнозируемых значений теплопотерь

Анализ точности моделей
Результаты моделирования показали, что использование со-

временных методов машинного обучения позволяет достичь вы-
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сокой точности прогнозирования теплопотерь. Таблица 4 пред-
ставляет сравнительный анализ ключевых метрик для линейной 
регрессии, случайного леса, градиентного бустинга и нейронной 
сети (MLP).

Таблица 4.
Сравнение показателей качества моделей

Модель
Среднеква-
дратическая 

ошибка (MSE)

Средняя абсолют-
ная процентная 

ошибка (MAPE, %)

Коэффици-
ент детерми-

нации (R²)
Линейная регрессия 3,45 8,2 0,72

Случайный лес 2,25 5,1 0,87
Градиентный бустинг 2,15 4,9 0,89

Нейронная сеть 2,18 5,0 0,88

Как видно из таблицы, модели ансамблевого обучения и ней-
ронная сеть продемонстрировали значительно лучшие результа-
ты по сравнению с линейной регрессией. Модель градиентного 
бустинга показала наилучшие показатели точности, с наимень-
шей среднеквадратической ошибкой (MSE = 2,15) и высоким 
коэффициентом детерминации (R2 = 0,89), что свидетельствует 
о высокой способности модели предсказывать теплопотери [17]. 
Нейронная сеть также показала точные результаты, сопостави-
мые с ансамблевыми методами [17].

Обсуждение результатов
Основным достижением данного исследования стало выяв-

ление высокоэффективных моделей для прогнозирования те-
плопотерь в системах теплоснабжения, использующих методы 
машинного обучения. Линейная регрессия показала наихудшие 
результаты, что объясняется её ограниченной способностью учи-
тывать сложные нелинейные зависимости между переменными 
[15]. Модели Лассо и гребневой регрессии с регуляризацией обе-
спечили небольшое улучшение, но по-прежнему оставались ме-
нее точными, чем ансамблевые методы [17].
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Ансамблевые методы, такие как случайный лес и градиентный 
бустинг, продемонстрировали значительное улучшение точности 
[17]. Это связано с тем, что ансамблевые методы позволяют учиты-
вать сложные зависимости между факторами, что особенно важно 
для прогнозирования теплопотерь в условиях изменчивых клима-
тических и эксплуатационных условий. Случайный лес показал 
хорошую устойчивость к шуму и выбросам в данных, что делает 
его подходящим для практического применения в теплоснабже-
нии, особенно когда качество данных может варьироваться.

Модель градиентного бустинга показала наилучшие результа-
ты по метрике средней абсолютной процентной ошибки (MAPE = 
4,9%), что подтверждает её эффективность в условиях значитель-
ной изменчивости данных. Сравнение прогнозируемых и факти-
ческих значений теплопотерь, представленное на графике 1, также 
демонстрирует близость этих значений для градиентного бустинга, 
что подтверждает его высокую предсказательную способность.

Нейронная сеть также показала высокую точность, что связано 
с её способностью учитывать сложные нелинейные зависимости 
и работать с большим количеством входных параметров. Однако 
обучение нейронной сети требует большего времени и вычисли-
тельных ресурсов по сравнению с ансамблевыми методами, что 
может ограничивать её применение на практике [18]. Тем не ме-
нее, использование нейронных сетей перспективно в условиях, 
когда точность прогнозов является критически важной.

Сравнение с предыдущими исследованиями
Результаты настоящего исследования сопоставимы с результа-

тами, полученными в других работах, посвященных применению 
методов машинного обучения для прогнозирования теплопотерь. 
Так, в исследованиях, проведенных на основе использования 
линейных регрессионных моделей, была достигнута точность 
прогнозирования на уровне R2 от 0,65 до 0,75, что соответствует 
результатам линейной регрессии в данном исследовании. Однако 
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применение методов ансамблевого обучения и нейронных сетей 
позволило значительно превзойти указанные показатели.

В зарубежных исследованиях, посвященных моделированию 
теплопотерь в системах теплоснабжения с использованием мето-
дов случайного леса и градиентного бустинга, сообщается о зна-
чении коэффициента детерминации R2 в диапазоне от 0,85 до 0,90 
[9-10]. Настоящее исследование подтверждает эти результаты, 
что свидетельствует о высокой применимости [17] указанных ме-
тодов для прогнозирования теплопотерь в российских условиях.

Интерпретация результатов и практическое применение
Прогнозирование теплопотерь в системах теплоснабжения яв-

ляется важной задачей для повышения энергоэффективности и 
снижения затрат на эксплуатацию. Полученные результаты пока-
зывают, что применение методов ансамблевого обучения, таких 
как градиентный бустинг, позволяет получить высокую точность 
прогнозов, что обеспечивает надежное управление системой те-
плоснабжения города Казань. Эти методы могут быть интегриро-
ваны в существующие системы управления для автоматического 
прогнозирования и планирования ресурсов.

Кроме того, применение нейронных сетей позволяет учиты-
вать широкий спектр параметров, влияющих на теплопотери, что 
делает их перспективным инструментом для дальнейшего повы-
шения точности моделей. Однако требуется проведение дополни-
тельных исследований, направленных на оптимизацию структу-
ры нейронных сетей и снижение вычислительной сложности для 
обеспечения их практического применения.

Заключение
В данном исследовании была проведена разработка и анализ 

моделей машинного обучения для прогнозирования теплопотерь 
в системе теплоснабжения города Казань на основе данных за 
2020-2023 годы. Основной целью работы являлось повышение 
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точности прогнозирования теплопотерь, что, в свою очередь, 
способствует оптимизации работы системы теплоснабжения и 
снижению эксплуатационных затрат.

Результаты исследования показали, что использование совре-
менных методов машинного обучения, таких как ансамблевые ме-
тоды (случайный лес и градиентный бустинг) и нейронные сети 
(многослойный перцептрон, MLP), позволяет достичь высокой 
точности прогнозирования теплопотерь. Среди рассмотренных 
моделей наилучшие результаты продемонстрировал градиентный 
бустинг, который обеспечил наименьшую среднеквадратическую 
ошибку (MSE = 2,15) и высокий коэффициент детерминации (R2 
= 0,89). Нейронная сеть также показала хорошую точность, одна-
ко требует большего времени на обучение, что ограничивает её 
использование в некоторых практических ситуациях [19].

Полученные результаты согласуются с предыдущими иссле-
дованиями [8-10] в области прогнозирования теплопотерь и под-
тверждают высокую эффективность методов ансамблевого об-
учения и нейронных сетей для решения этой задачи. Линейная 
регрессия, примененная для оценки базового уровня точности, 
продемонстрировала более низкие показатели качества, что ука-
зывает на её недостаточную способность моделировать сложные 
зависимости в данных.

Выводы исследования заключаются в следующем:
– методы машинного обучения могут быть успешно приме-

нены для повышения точности прогнозирования теплопотерь в 
системах теплоснабжения, что способствует улучшению управ-
ления этими системами;

– градиентный бустинг показал наилучшие результаты среди 
рассмотренных моделей, обеспечивая высокую точность и устой-
чивость к изменчивости данных;

– нейронные сети обладают высокой предсказательной спо-
собностью, однако требуют значительных вычислительных ре-
сурсов для обучения;



127International Journal of Advanced Studies: Transport and Information Technologies, Vol. 14, No 4, 2024

– линейная регрессия и методы регуляризации обеспечивают 
ограниченную точность прогнозирования и могут быть использо-
ваны только в качестве простых ориентировочных моделей.

Практическая значимость проведенного исследования заключа-
ется в том, что предложенные модели могут быть интегрированы в 
системы управления теплоснабжением города Казань для автома-
тического прогнозирования теплопотерь и оптимизации процессов 
транспортировки и распределения тепла. Внедрение таких моде-
лей способствует снижению энергозатрат и повышению общей эф-
фективности эксплуатации системы теплоснабжения.

В дальнейшем планируется провести исследования, направ-
ленные на улучшение структуры нейронных сетей, уменьшение 
вычислительной сложности моделей и их адаптацию для других 
городских систем теплоснабжения, что позволит более широко 
применять предложенные методы на практике.
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