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Abstract: Reducing energy consumption by capital construction 
projects at all stages of their life cycle is an urgent task for the con-
struction industry and the housing and communal complex. The 

article discusses ways to reduce energy costs in the operation of 
residential buildings. The aim of the study is to develop a method-
ology for predicting energy costs when using a home energy man-
agement system based on the machine learning method. All devic-
es included in the «smart home» system are divided into three types, 
for each of them a method for calculating energy consumption is 
described. The algorithm of the home energy management system 
is to receive information from the energy supplier about their cost 
an hour in advance, calculate the energy consumption of all devic-
es and predict energy consumption based on the reinforcement 
machine learning method. The effectiveness of the chosen method 
and the reliability of forecasting were evaluated by comparing the 
results with real costs for the selected time and calculating the av-
erage absolute error and the average absolute error in percent. The 
results of the study indicate the promise of using the method of 
machine learning with reinforcement to build a home energy man-
agement system based on forecasting energy consumption over time.
Keywords: home energy management system, reinforcement learn-
ing method, energy saving in construction, life cycle of capital con-
struction projects

Аннотация. Сокращение энергопотребления объ-
ектами капитального строительства на всех стадиях 
их жизненного цикла является актуальной задачей 
для строительной отрасли и жилищно-коммуналь-
ного комплекса. В статье рассматриваются пути со-
кращения энергозатрат при эксплуатации жилых 
зданий. Целью исследования является разработка 
методики прогнозирования энергозатрат при ис-
пользовании системы управления домашнего энер-
гопотребления на основе метода машинного обуче-
ния. Все устройства, входящие в систему «умного 
дома» разделены на три типа, для каждого из них 
описана методика расчёта энергопотребления. Ал-

горитм работы системы управления домашним энер-
гопотреблением заключается в получении от постав-
щика энергоресурсов информации об их стоимости 
на час вперед, расчете энергозатрат всех устройств и 
прогнозировании энергопотребления на основе ме-
тода машинного обучения с подкреплением. Эффек-
тивность выбранного метода и достоверность про-
гнозирования оценивалась путем сопоставления 
результатов с реальными затратами за выбранный 
временной период, а также вычисления средней аб-
солютной ошибки и средней абсолютной ошибки в 
процентах. Результаты исследования свидетельству-
ют об перспективности применения метода машин-
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ного обучения с подкреплением для выстраивания 
системы управления домашним энергопотреблением 
на основе прогнозирования энергозатрат во времени.

Ключевые слова: система управления домашним 
энергопотреблением, метод машинного обучения с 
подкреплением, энергосбережение в строительстве, 
жизненный цикл объектов капитального строительства

Введение

Снижение энергетических затрат объектами ка-
питального строительства является актуальным на 
всех стадиях их жизненного цикла, особенно на наи-
более продолжительной стадии — эксплуатации зда-
ния. Это связано с тем, что строительная отрасль и 
жилищно-коммунальный комплекс являются одни-
ми из крупнейших потребителей энергетических 
ресурсов и испытывают повышенный спрос на энер-
гию, который приводит к увеличению расходов на 
развитие и укрепление энергетической инфраструк-
туры [1, 2].

Снижение энергозатрат объектами капитального 
строительства возможно за счет выстраивания систе-
мы разумного энергопотребления и применения аль-
тернативных источников энергии как на эксплуата-
ционной, так и на других стадиях их жизненного 
цикла [3, 4].

В последние годы в странах с развитой экономи-
кой происходит сокращение государственного регу-
лирования оптового рынка энергии и открытие новых 
возможностей для автономных производителей и 
поставщиков энергии, что приводит к изменению 
способов продажи и покупки энергетических ресур-
сов [5]. Устойчивый тренд на снижение энергопотре-
бления в строительном секторе наблюдается и в на-
шей стране, что подтверждается принятым в 2009 году 
Федеральным Законом РФ №261-ФЗ «Об энергосбе-
режении и о повышении энергетической эффектив-
ности, и о внесении изменений в отдельные законо-
дательные акты Российской Федерации», изданным 
в 2011 году Приказом Министерства регионального 
развития РФ №161 «Об утверждении Правил опреде-
ления классов энергетической эффективности много-
квартирных домов и Требований к указателю класса 
энергетической эффективности многоквартирного 
дома, размещаемого на фасаде многоквартирного 
дома», а также рядом других документов [6].

Для выстраивания системы разумного энергопо-
требления операторы энергетической инфраструк-
туры, прежде всего электросетей, внедряют гибкое 
тарифное планирование и программы регулирования 

спроса на энергию, сокращающие энергозатраты в 
определённые промежутки времени и выстраиваю-
щие баланс между спросом и предложением [7].

Гибкое тарифное планирование позволяет менять 
тарифы на электроэнергию в зависимости от време-
ни суток, дня недели и месяца. В него входят пико-
вые, средние и непиковые периоды. Подобный под-
ход предоставляет потребителю возможность сме-
стить потребление электроэнергии на более дешевые 
периоды, тем самым контролируя свое энергопотре-
бление [8]. Несмотря на то, что гибкое тарифное 
планирование снижает пиковое потребление энер-
гии, оно может привести к такому же или даже боль-
шему энергопотреблению в непиковые часы.

Программы регулирования спроса могут быть по-
ощрительными, предоставляющими потребителям 
льготные условия использования энергии при уров-
не потребления меньше установленного порога, и 
принудительными, предусматривающими как зна-
чительное увеличение цен на энергию при превы-
шении лимита, так и принудительное ограничение 
доступа к энергоресурсам [9, 10]. Программное обе-
спечение, реализующее подобные алгоритмы, может 
быть использовано коммунальными службами, 
управляющими компаниями и т.п.

В последнее время начали появляться системы 
управления домашним энергопотреблением, позво-
ляющие выстроить максимально гибкий баланс 
спроса и предложения для каждого отдельного по-
требителя. Они объединяются в общую систему «ум-
ного дома» и позволяют учитывать энергопотребле-
ние каждого потребителя в общей программе регу-
лирования спроса многоквартирных домов [11-13].

Целью исследования является разработка мето-
дики прогнозирования энергозатрат в системах 
управления домашним энергопотреблением с при-
менением методов машинного обучения.

Объектом исследования являются системы управ-
ления домашним энергопотреблением. Предметом 
исследования является применение методов машин-
ного обучения в работе систем управления домашним 
энергопотреблением.

Методология

Для прогнозирования энергозатрат в системах 
управления домашним энергопотреблением был вы-
бран метод машинного обучения с подкреплением, 
предполагающий обучение на своем опыте и адапта-
цию для достижения наилучших результатов [14]. 
Планирование энергопотребления выполняется с 
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использованием многоагентного обучения, при этом 
каждое домашнее устройство представляет собой 
среду, содержащую своего собственного агента с раз-
личными мерами и вознаграждениями [15, 16]. 

Выбранный алгоритм работы системы управления 
домашним энергопотреблением позволяет пользо-
вателю получить данные о стоимости энергии на 1 
час вперед и прогнозировать предстоящие энергоза-
траты [17]. Вместе с прогнозированием предстоящих 
затрат метод машинного обучения с подкреплением 
используется для принятия оптимального решения 
для различных устройств с использованием децен-
трализованного подхода, при этом вычислительная 
нагрузка переносится с центрального оптимизатора 
на группу интеллектуальных агентов [18].

Система управления получает данные о стоимости 
энергии на час вперед от поставщиков энергоресур-
сов, при этом энергопотребление каждого n-го 
устройства в момент времени t можно описать урав-
нением (1).

 , ,n t n tE e=  (1)

где  { }1, , n NО ј  — номер устройства от 1 до N; 

{ }1, ,t TО ј  — момент времени (час в сутках 
от 1 до T = 24); en,t — потребность в энергии 
n-го устройства в момент времени t.

Домашние устройства по своим техническим харак-
теристикам и возможностям разделены на 3 группы:

1. С непереключаемой нагрузкой;
2. С переключаемой нагрузкой;
3. С регулируемой нагрузкой (освещение, конди-

ционирование).
Для устройств с непереключаемой нагрузкой стои-

мость энергопотребления определяется уравнением (2).

 , ,
н нС сn t t n tE=  (2)

где  сt — стоимость энергии в момент времени t, ,
н
n tE  — 

потребление энергии n-го устройства с нерегули-
руемой нагрузкой в момент времени t.
Для устройств с переключаемой нагрузкой есть 

2 положения: включено и выключено, энергопотре-
бление при этом можно описать уравнением (3).

 , , ,
п п
n t n t n tE I e=  (3)

где  ,n tI  — текущее положение n-го устройства, , 1n tI =  
когда устройство в положении «включено», , 0n tI =  
когда устройство в положении «выключено».
Для устройств с переключаемой нагрузкой суще-

ствует 2 типа стоимостных затрат: за потребление 

энергии и дискомфорт, связанный с ожиданием за-
пуска и завершения работы устройства (4-6).

 ( ), , , ,
п п

н.р начСn t t n t n n nc E k T T= + �  (4)

 , , , ,нач н.р кон рабn n n nT T T TЈ Ј �й щл ы  (5)

 , , ,раб кон начn n nT T TЈ �  (6)

где  nk  — коэффициент, учитывающий переключение 
режима работы;  

,начnT  — время начала эксплуатации устройства; 

,конnT  — время окончания эксплуатации устройства; 

,н.рnT  — время начала работы устройства; 

,рабnT  — время, необходимое для выполнения устрой-
ством своей работы.

Устройства с регулируемой нагрузкой могут пере-
ходить из режима с наименьшим ( ,minne ) к режиму с 
наибольшим ( ,maxne ) энергопотреблением по мере 
изменения цен, стоимость в данном случае можно 
определить по формулам (7-9).

 , ,
р р
n t n tE e=  (7)

 ,min , ,max
р

n n t ne e eЈ Ј  (8)

 ( )2
, , , ,max

р р рСn t t n t n n t nc E E e= + b �  (9)

Целью приборов этой группы является снижение 
энергозатрат пользователя, которое, однако, может 
привести к его дискомфорту при понижении режима 
работы устройства, что отражается переменной nb .

Минимальные затраты на энергию и дискомфорт, 
связанные с изменением режима работы домашних 
устройств определяется по формуле (10).

 

( ) ( )
( )
( )

, , ,

, ,
1 1 2

, ,max

1

 min

 

н п р

н.р нач

р

t n t n t n t
N T

n n n
n t

n n t n

P E E E

k T T

E e
= =

м ь� r + +
п п
п пй щ�н эк ъ+rп пк ъ+b �п пл ыо ю

ее  (10)

где  r  — переменная компромисса для достижения 
баланса между ценами на энергию и дискомфортом 
в соответствии с предпочтениями потребителя.
Эффективность метода оценивалась через сред-

нюю абсолютную ошибку (MAE) и среднюю абсо-
лютную ошибку в процентах (MAPE) между прогно-
зируемыми и реальными затратами на энергию в 
соответствии с уравнением (11) и (12).
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1
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t

MAE
T =

= �е  (11)
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100 С С

С

fT
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tt

MAPE
T =

�
= е  (12)

где  Сt  — реальная стоимость энергии;  
С f

t  — прогнозируемая стоимость энергии.
Результаты
Алгоритм работы системы запускается в начале 

дня, то есть в момент времени t = 1, при этом ини-
циализируется номинальная мощность, время рабо-
ты, переменная цены дискомфорта и переменная 
компромисса. Используя переменные, в каждый час 
t система обновляет входные данные использует ме-
тод машинного обучения с подкреплением для про-
гнозирования предстоящих затрат на следующий час. 
Затем система вычисляет оптимальное решение для 
всех устройств, используя прогнозируемые предсто-
ящие затраты.

Метод машинного обучение с подкреплением про-
тестирован с использованием информации о стоимо-
сти и мощности рынка электроэнергии, полученной 
из открытых источников с помощью расширения Data 
Miner. Информация для обучения была взята в пери-
од с 1 января 2022 г. по 21 февраля 2022 г., а затем 

выполнено прогнозирование затрат в период с 22 по 
28 февраля 2022 г. Архитектура используемой ней-
ронной сети сдержит 5 слоев: 1 входной слой с 18 ней-
ронами, 3 скрытых слоя с 40, 20 и 10 нейронами и 
1 выходной слой с 1 нейроном.

График иллюстрирует разницу между прогнози-
руемыми (зеленый цвет) и реальными (синий цвет) 
затратами за выбранный период времени. 

Согласно графику, прогнозируемые затраты сле-
дуют той же тенденции, что и реальные затраты, при 
этом MAE составляет 2,12, а MAPE составляет 8,59%.

Заключение

Результаты сравнения прогнозируемых и реаль-
ных затрат, а также вычисленные средняя абсолютная 
ошибка и средняя абсолютная ошибка в процентах, 
не превышающая 10%, подтверждают применимость 
разработанной методики прогнозирования энерго-
затрат в системах управления домашним энергопо-
треблением с применением методов машинного об-
учения. Результаты исследования также свидетель-
ствуют об перспективности применения метода 
машинного обучения с подкреплением для выстра-
ивания системы управления домашним энергопо-
треблением на основе прогнозирования энергозатрат 
во времени.

График реальных и прогнозируемых затрат в период с 22 по 28 февраля 2022 г.
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