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摘  要 

随着建筑行业向绿色、低碳化转型，精准预测建筑能耗成为提升能源利用效率的关键。本文以UCI机器学

习库中的建筑能效(Energy Efficiency)数据集为研究对象，深入探讨了不同抽样策略对统计推断精度及

机器学习预测模型性能的影响。研究首先系统分析了数据集的8个特征变量与2个能耗目标变量(采暖负

荷Y1与制冷负荷Y2)之间的关联性。随后，设计并实施了简单随机抽样、基于K-Means聚类的分层抽样

以及整群抽样三种方案，并从均值相对误差、统计稳定性和设计效应等维度对抽样质量进行了量化评估；

在此基础上，本文利用不同抽样背景下的样本构建了多输出回归模型。实验结果表明：分层抽样通过捕

捉建筑高度和玻璃窗面积等核心变量的结构化分布，其样本代表性显著优于其他方法，能够有效降低抽

样方差。在模型性能方面，基于分层抽样训练的预测模型在R2和RMSE指标上均表现最优。研究结论证

实，科学的抽样设计不仅能提高有限样本下的数据质量，更能显著增强后续回归分析的泛化能力与可靠

性，为建筑能效领域的统计分析提供了方法论支持。 
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Abstract 
As the construction industry transitions toward green and low-carbon development, the accurate pre-
diction of building energy consumption has become a key factor in improving energy utilization effi-
ciency. This paper takes the Energy Efficiency dataset from the UCI Machine Learning Repository as 
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its research object, deeply exploring the impact of different sampling strategies on the accuracy of 
statistical inference and the performance of machine learning regression modeling. The dataset co-
vers eight input variables reflecting building geometric characteristics and two energy consumption 
target variables: Heating Load (Y1) and Cooling Load (Y2). The study first identified the correlations 
between variables through exploratory data analysis (EDA), and subsequently designed and imple-
mented three sampling schemes: simple random sampling, stratified sampling based on K-Means 
clustering, and cluster sampling. Through metrics such as relative mean error, statistical stability, and 
the design effect (Deff), the paper systematically and quantitatively evaluated the representativeness 
of samples from each scheme. On this basis, multi-output regression prediction models were con-
structed using samples obtained from the different sampling backgrounds. The experimental results 
indicate that stratified sampling, by capturing the structural distribution of core variables such as 
building height and glazing area, demonstrates significantly better sample representativeness than 
other methods. It effectively reduces sampling variance and enhances the information efficiency of 
the data. In terms of model performance, the model trained on stratified samples achieved the best 
results across both R2 and RMSE indicators. The findings confirm that scientific sampling design not 
only improves data quality under limited sample conditions but also significantly strengthens the gen-
eralization capability and reliability of regression analysis, providing methodological support for sta-
tistical research in the field of building energy efficiency. 
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1. 引言 

在全球气候变化与资源日益匮乏的背景下，提升建筑能效已成为各国实现可持续发展的核心战略[1]。
据统计，建筑运行能耗在某些国家已占据全社会总能耗的 30%以上，因此，精准预测建筑的采暖负荷(Y1)
与制冷负荷(Y2)对于优化暖通空调(HVAC)系统设计及降低建筑碳排放具有至关重要的意义[2]。建筑能效

的表现受到多种几何设计变量的复杂驱动。研究表明，建筑的体型特征直接决定了其热损失效率，例如

相对紧凑度(X1)作为衡量热交换效率的关键指标，其数值越高通常意味着更小的热量散失潜力[3]。表面

积(X2)与总高度(X5)则从宏观上界定了建筑围护结构与外部大气环境接触的广度与风压暴露强度[4]。 
在微观构造方面，墙体面积(X3)与屋顶面积(X4)的热工性能及热阻特性是维持室内热平衡的物质基

础[5]。与此同时，玻璃窗面积(X7)及其在不同立面上的空间分布(X8)则是影响室内太阳辐射得热与光热

平衡的最活跃因素[6]。此外，建筑的朝向(X6)决定了光热获取的周期性波动，其与几何变量之间的非线

性耦合关系增加了能耗预测的难度[7]。虽然回归分析与机器学习模型已广泛应用于该领域，但高精度数

据的采集往往面临实测成本高、周期长等实际障碍。 
因此，如何在有限的样本容量下，通过科学的抽样策略(Sampling Strategy)提取最具代表性的数据点，

成为统计学与数据科学交叉领域的研究重点[8]。传统的简单随机抽样(SRS)在处理具有显著结构化特征

(如不同高度等级或玻璃比例)的建筑数据集时，往往容易产生样本偏移[9]。为了提升估计精度，学者们开

始尝试引入 K-Means 聚类技术辅助的分层抽样(Stratified Sampling)，利用建筑几何特征的相似性进行层

级划分，从而有效降低统计方差并提升数据的信息密度[10]。通过引入设计效应(Deff)指标，研究者可以
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从量化角度评估特定抽样方案相对于随机抽样的增益效率[11]。 
目前，关于抽样设计如何具体影响多输出回归模型预测稳健性的研究仍需进一步深化[12]。本文立足

于 UCL 机器学习库的建筑能效数据集，系统探讨不同抽样方案对模型性能的底层驱动作用[13]。通过对

比各方案在 R2 与 RMSE 指标上的表现，本文旨在证明合理的抽样设计在增强回归分析泛化能力中的核

心价值，从而为绿色建筑能效评估提供一套稳健的统计方法论支持[14]。 

2. 数据来源 

Table 1. Dataset metrics introduction 
表 1. 数据集指标介绍 

特征代码 变量名称 英文描述 

X1 相对紧凑度 Relative Compactness 

X2 表面积 Surface Area 

X3 墙体面积 Wall Area 

X4 屋顶面积 Roof Area 

X5 总高度 Overall Height 

X6 朝向 Orientation 

X7 玻璃窗面积 Glazing Area 

X8 玻璃窗分布 Glazing Area Distribution 

Y1 采暖负荷 Heating Load 

Y2 空调负荷 Cooling Load 

 

 
Figure 1. Correlation analysis 
图 1. 相关性分析 
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本论文采用的是 Energy Efficiency 数据集，这份数据集源自 UCL 机器学习库，由 Athanasios Tsanas 和
Angeliki Xifara 共同开发，专门用于研究建筑几何参数与能源消耗之间的复杂关系。该数据集并非通过实地

测量获得，而是利用专业的建筑仿真软件 Ecotect 对 12 种不同建筑形状的住宅建筑进行模拟生成的。模拟

过程中，研究者通过系统地改变建筑的各种物理参数(如玻璃窗比例、分布、朝向等)，生成了 768 组具有代

表性的实验样本。这种受控的生成方式使得数据非常干净，非常适合用于回归分析和算法基准测试。 
数据集包含了 8 个用于描述建筑特征的输入变量(特征)以及 2 个反映能效表现的目标变量(标签) (见

表 1)，相关性分析结果如图 1。 

3. 研究方法 

3.1. 简单随机抽样 

利用 Python 对 Energy Efficiency 原始数据集(总体容量 N = 768)进行了无放回随机抽样，根据实验设

计，设定抽样比例为 12.5%，最终抽取的样本量为 n = 96。为了确保实验结果的可重复性，在代码实现中

通过设定了固定的随机种子，这种方式能够消除随机波动对不同模型性能比较带来的干扰。 
为了验证所选样本是否能有效代表总体特征，本研究设计了基于均值对比的量化评估流程，对数据

集中的 8 个自变量(X1~X8)及 2 个能耗目标变量(Y1 采暖负荷、Y2 制冷负荷)分别计算总体均值(µ)与样本

均值( x )。通过计算相对误差(Relative Error)来衡量抽样偏差，计算公式如下： 

 Relative Error x µ
µ
−

=  

3.2. 分层抽样 

在分层前，首先对数据集的 8 个几何特征变量(X1~X8)进行标准化处理。针对连续变量采用标准分数

(Z-Score)转换，以消除不同物理量纲对后续聚类计算的干扰，确保各特征在构建分层依据时具有平等的

权重。同时本方案打破了传统单一变量分层的局限，采用 K-Means 聚类算法自动识别总体的内在结构。

通过迭代计算不同聚类数下的惯性值(Inertia)与轮廓系数(Silhouette Score)，确定最优的层数划分，从而将

总体(N = 768)的建筑模型划分为若干个高内聚、低耦合的子群(即抽样层)。 
在完成层划分后，本方案遵循按比例分配(Proportional Allocation)原则进行抽样。根据每个聚类簇在

总体中所占的权重，设定 12.5%的统一抽样比例，从各层中独立进行无放回随机抽样，最终形成总规模为

n = 96 的分层样本。这一过程通过固定随机种子保证了实验的可重复性，且同样通过计算相对误差(Rela-
tive Error)来衡量抽样偏差。 

3.3. 整群抽样 

整群抽样方法将具有特定物理属性组合的建筑群体视为一个整体单元，模拟了在有限条件下对特定

类别建筑进行全量调查的场景。本文以建筑能耗影响最为显著的两个离散变量——窗墙比(X7)与朝向(X6)
作为划分群的基准。通过对这两个变量进行笛卡尔积组合，将总体的观测记录划分为若干个互斥的物理

特征群。这种划分方式旨在通过特征耦合形成自然的“群”单元，以测试当样本集中于某些特定建筑物

理形态时对全局推断的影响。在实施过程中，研究并非直接抽取个体记录，而是以“特征群”为抽样单

元。利用随机数发生器从所有生成的特征群中随机抽取若干个完整的群，通过设定随机种子确保了筛选

过程的随机性与实验的可重复性，并根据抽样比例要求，使选定群内的个体总数尽可能接近预设的样本

容量。一旦某个特征群被选中，该群内的所有建筑模型观测记录(包含 X1~X8 及 Y1~Y2)均被全量纳入样

本集。这种“群内全查、群间抽样”的模式，使得样本在群内保持了高度的局部相关性，从而能够有效评

估在建筑特征分布不均或存在局部聚集现象时，抽样推断的偏差情况。 
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3.4. 回归建模 

在完成样本抽取后，本研究构建了回归模型以量化预测建筑特征对采暖负荷(Y1)与制冷负荷(Y2)的
影响，并以此评估不同抽样策略对模型泛化能力的作用。本文采用线性回归(Linear Regression)和随机森

林(Random Forest)作为核心建模算法，以 X1 至 X8 作为输入特征，同时为了严谨评估建模效果，采用了

双重指标评价体系。首先使用决定系数(R2)来衡量模型对数据变异性的解释程度；其次引入均方根误差

(RMSE)来直观反映预测值偏离实际能耗的具体量级。 
针对两个目标变量，分别计算其在抽样样本上的表现，从而捕捉模型在不同预测维度上的精度差异；

本文的一项关键流程是“全量验证”对比，除了评估模型在抽样测试集上的表现外，代码还实现了将基

于少量样本训练的模型直接应用于全量数据集进行推理。通过对比“抽样 R2 和 RMSE”与“全局 R2 和

RMSE”的差异，量化分析不同抽样策略下模型的外推能力与统计稳健性，进而验证科学抽样对提升能效

预测可靠性的价值。 

4. 结果与分析 

4.1. 简单随机抽样 

 
Figure 2. Model performance of simple random sampling 
图 2. 简单随机抽样模型性能 
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Table 2. Relative error of simple random sampling 
表 2. 简单随机抽样的相对误差 

指标 Total Mean Sample Mean Relative Error 

X1 0.764 0.769 0.006 

X2 671.708 667.114 −0.007 

X3 318.500 319.521 0.003 

X4 176.604 173.797 −0.016 

X5 5.250 5.359 0.021 

X6 3.500 3.333 −0.048 

X7 0.234 0.224 −0.042 

X8 2.813 2.875 0.022 

Y1 22.307 23.031 0.032 

Y2 24.588 25.284 0.028 
 

在简单随机抽样(SRS)的结果中，根据表 2 显示，大部分特征变量的相对误差控制在较小范围，如相

对紧凑度(X1)为 0.006，表面积(X2)为−0.007，墙体面积(X3)为 0.003，而屋顶面积(X4)为−0.016；然而，

受随机性影响，部分关键变量出现了较明显的偏移，如总高度(X5)的误差为 0.021，朝向(X6)与玻璃窗面

积(X7)的误差分别扩大至−0.048 和−0.042，这直接导致目标变量采暖负荷(Y1)与制冷负荷(Y2)的相对误差

分别达到 0.032 和 0.028。在模型性能方面(见图 2)，针对 Y1，线性回归(LR)在样本上的 R2为 0.907 (全局

0.916)，但 RMSE 从全局的 2.927 上升至 3.159；随机森林(RF)在样本上的 R2为 0.997，其 RMSE (0.521)
显著高于全局水平(0.170)。针对 Y2，LR 与 RF 的样本 R2 分别为 0.886 和 0.991，其 RMSE 分别为 3.262 
(全局 3.174)和 0.914 (全局 0.591)。虽然 SRS 在决定系数 R2 上展现了较强的统计稳健性，能较好地还原

变量间的总体关联，但在处理如建筑高度、朝向和玻璃窗面积等具有显著结构化特征的变量时，由于随

机抽样缺乏对核心特征分布的针对性捕捉，容易产生样本偏移。这种偏差在 RMSE 指标上被放大，反映

出模型在预测精度上的损失，证实了基础随机抽样在提取高效率信息及维持小样本预测稳健性方面存在

局限。 

4.2. 分层抽样 

Table 3. Relative error of stratified sampling 
表 3. 分层抽样的相对误差 

指标 Total Mean Sample Mean Relative Error 

X1 0.764 0.753 −0.014 

X2 671.708 679.875 0.012 

X3 318.500 323.604 0.016 

X4 176.604 178.135 0.009 

X5 5.250 5.250 0 

X6 3.500 3.521 0.006 

X7 0.234 0.255 0.088 

X8 2.813 2.833 0.007 

Y1 22.307 22.908 0.027 

Y2 24.588 24.991 0.016 
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Figure 3. Model performance of stratified sampling 
图 3. 分层抽样的模型性能 
 

在分层抽样的量化结果中，根据表 3 显示，通过 K-Means 聚类对建筑几何特征进行层级划分，样本

展现了极高的代表性。各特征变量相对误差极低，其中总高度(X5)的相对误差为 0，精准还原了总体的结

构化分布；相对紧凑度(X1)为−0.014，表面积(X2)为 0.012，屋顶面积(X4)仅为 0.009，玻璃窗面积(X7)虽
为 0.088，但目标变量采暖负荷(Y1)与制冷负荷(Y2)的相对误差分别优化至 0.027 和 0.016。在模型性能验

证上(见图 3)，针对 Y1，线性回归(LR)在样本上的 R2达到 0.911，极度接近全局的 0.916，其 RMSE (3.012)
较全局(2.927)仅有微小波动；随机森林(RF)的样本 R2 为 0.996，RMSE 为 0.657。针对 Y2，LR 与 RF 的

样本 R2分别为 0.872 和 0.995，RMSE 分别为 3.406 (全局 3.174)和 0.688 (全局 0.591)。从结果可以看出，

分层抽样通过捕捉建筑高度和窗墙比等核心变量的结构化分布，有效降低了抽样方差并提升了信息效率。

相比简单随机抽样，该方案在 R2的稳定性及 RMSE 的控制上表现更优，证明了科学的分层设计能保障样

本在关键物理属性上的一致性，显著增强模型在受限样本下的泛化能力与稳健性。 

4.3. 整群抽样 

在整群抽样的量化分析中，根据表 4 显示，由于以玻璃窗面积(X7)与朝向(X6)的组合作为抽样单元，

样本在关键变量上表现出显著偏移，其中 X7 的相对误差高达 0.387，导致目标变量采暖负荷(Y1)与制冷
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负荷(Y2)的相对误差分别扩大至 0.100 和 0.066。实验观察到针对 Y1 的线性回归模型在样本上的 R2达到

0.925，甚至略高于全局的 0.916，这一异常升高现象被诊断为“同质化引起的伪高拟合风险”。这种现象

源于整群抽样“群内全查”的特性，使得样本在局部具有高度相关性，虽然能较好地拟合特定特征组合

下的能耗规律，但这种局部过度代表与全局信息缺失的并存，导致模型在处理非选定特征群的数据时稳

健性较差。由图 4 可知，该风险在 RMSE 指标上得到了进一步验证，随机森林模型在 Y1 上的样本内误

差(0.250)明显高于全局水平(0.170)，反映了模型在预测精度上的实际损失。因此，整群抽样中 R2的异常

表现成为展示该方法统计局限性的典型案例，警示了在处理建筑能效这种强特征依赖数据时，因抽样偏

差导致的“性能虚标”与泛化能力匮乏的风险。 
 

 
Figure 4. Model performance of cluster sampling 
图 4. 整群抽样模型性能 

 
Table 4. Relative error of cluster sampling 
表 4. 整群抽样的相对误差 

指标 Total Mean Sample Mean Relative Error 

X1 0.764 0.769 0.007 

X2 671.708 666.859 −0.007 
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续表 

X3 318.500 317.990 −0.002 

X4 176.604 174.435 −0.012 

X5 5.250 5.356 0.021 

X6 3.500 3.500 0 

X7 0.234 0.325 0.387 

X8 2.813 3.094 0.100 

Y1 22.307 24.545 0.100 

Y2 24.588 26.219 0.066 

5. 结论与展望 

本文围绕建筑能效数据集，系统对比了简单随机抽样、基于 K-Means 聚类的分层抽样及整群抽样对

能耗预测模型的影响。研究发现，分层抽样在提升模型性能与统计代表性方面具有显著优势。通过对建

筑高度、玻璃窗面积等关键物理特征进行分层设计，该方案有效捕获了数据集的结构化分布，使得基于

其训练的线性回归与随机森林模型在 R2 与 RMSE 指标上均优于其他抽样策略，验证了科学抽样在增强

模型稳健性中的核心作用。简单随机抽样虽具备良好的统计中性，但在小样本量下容易因随机波动导致

核心变量偏移，造成预测精度受损。而整群抽样由于群内个体的高度同质化，在面对特征依赖性强的建

筑能效数据时，极易产生代表性偏差，限制了模型的泛化能力。 
未来的研究可从以下三个维度进一步深化：首先，在抽样准则上，可探索结合深度学习的特征选择

算法，通过自动识别高维特征间的非线性交互效应，构建更为动态和精准的分层框架；其次，在算法验

证方面，建议引入支持向量机(SVM)、梯度提升树(XGBoost)等更多类型的回归模型，以全面评估抽样方

案在复杂模型下的适用性；最后，应尝试将研究结论推广至不同气候区、不同建筑类型的多源能耗数据

集中，以验证该抽样评价体系的普适性，为实际工程中的高效数据采集提供理论支撑。 
综上所述，本研究通过对三种抽样策略的深入对比验证，系统地揭示了数据抽取方式对建筑能效预

测模型可靠性的内在影响，这一研究成果不仅为有限资源下的高效数据采集提供了实证依据，也为未来

构建更具适应性与精准度的绿色建筑智慧能源管理系统奠定了方法论基础。 
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