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摘　 要： 本文以上海市一栋单层居住建筑为研究对象，建立了集成 ＰＶＴ－Ｍ 建筑不舒适度小时数的逐步回归预测模型。 首

先，基于公开文献的调查，总共选择了 ３４ 个设计参数；其次，采用蒙特卡洛随机抽样方法并结合 ＤｅｓｉｇｎＢｕｉｌｄｅｒ 计算软件，得到

了容量为 １０００ 的样本数据库；最后，利用数据挖掘软件 ＳＰＳＳ 建立了不舒适度小时数的逐步回归预测模型，并对回归方程的

有效性、适用性和准确性以及设计变量的重要性进行了分析。 结果表明，逐步线性回归方法是一种可靠的预测模型，能对不

舒适度小时数进行有效且准确的预测。 就设计参数的影响程度而言，夏季室内空调设定温度影响程度最大，相变材料（Ｐｈａｓｅ
Ｃｈａｎｇｅ Ｍａｔｅｒｉａｌ，ＰＣＭ）类型和光伏倾角影响程度最小。
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０　 引　 言

随着经济的快速发展和人们生活水平的提高，
人们对改善居住环境条件的需求不断增加。 然而，
在建筑能耗日益增长的趋势下，大多数建筑设计者

及研究人员往往关注的是如何降低建筑能耗，却忽

略了室内的环境质量，这一现象容易产生病态建筑

综合征（ＳＢＳ） ［１］。 不舒适小时数作为衡量建筑性能

的重要指标之一，受建筑围护结构传热系数、窗墙

比、建筑表面太阳热吸收率等诸多建筑热物理参数

的影响［２］。
目前，通过数据挖掘软件与模型预测技术，可以

获取影响不舒适小时数参数的基础数据，并建立相

关预测模型，使设计者在建筑设计早期快速准确的

获得室内热舒适情况，从而为居住者提供一个健康

舒适的室内环境。
关于利用逐步线性回归方法建模和预测方面，

蒲清平等［３］ 通过 ＳＰＳＳ 软件建立了居住建筑能耗预

测的逐步线性回归模型，并对模型的拟合效果进行

了检验。 结果表明，模型预测年能耗与实际统计年

能耗符合度达 ９５％左右，说明模型具有较高的预测

精度和较好的拟合效果； Ａｍｉｒｉ 等［４］ 采用逐步线性

回归方法，建立了建筑能耗预测模型，并将预测与模

拟结果进行对比分析。 结果表明， 二者之间的误差

是可以接受的，同时指出该方法简单，能够准确快速

地对建筑能耗进行预测；Ｂｒａｕｎ 等［５］ 利用逐步回归

方法，分别建立了燃气消耗和电力消耗预测模型，并
将预测值与实际值进行了比较。 结果表明，两个模

型的预测值都是令人满意的；Ｈｙｇｈ 等［６］采用逐步线



性回归的方法，建立了 ４ 个城市不同气候区供热、制
冷以及总能耗的预测模型，并与 ＥｎｅｒｇｙＰｌｕｓ 模拟结

果比较。 结果显示，预测数据与模拟结果吻合较好，
同时也表明在设计初期，线性回归可以作为一种有

效的简化模型来代替能耗模拟模型。
在热舒适性建模与预测方面，孙斌等［７］利用 ＢＰ

网络、ＧＡ－ＢＰ 网络、ＲＢＦ 网络及 Ｅｌｍａｎ 网络，分别建

立了热舒适性指标预测模型。 结果表明，ＧＡ－ＢＰ 神

经网络的预测性能最佳，并指出其对权值和阈值的

优化是以训练时间为代价的；喻伟等［２］考虑到 １４ 个

变量对建筑能耗和室内热舒适状况的影响，并建立

了 ＧＡ－ＢＰ 网络模型。 通过对样本数据进行训练和

测试，验证了该模型具有较高的预测精度，同时表明

人工神经网络预测精度受样本数据的影响；陆烨

等［８］采用 ＰＳＯ－ＲＢＦ 的方法，建立了 ＰＭＶ 指标预测

模型，实现了对 ＰＭＶ 指标的智能预测，并通过仿真

计算表明， ＰＳＯ－ＲＢＦ 网络的预测误差精度提高了

７９．５％，小于 ＲＢＦ 网络；朱婵等［９］提出了一种基于改

进的禁忌遗传算法神经网络的热舒适度预测模型

（ＴＧＡ－ＢＰＮＮ），通过仿真实验并与 ＢＰ 神经网络及

遗传神经网络相比，ＴＧＡ－ＢＰＮＮ 可以进一步提升模

型预测的准确性，同时表明采用此方法存在算法运

行时间长、空间复杂度大以及效率低等不足。
综上所述可以发现，利用逐步回归方法进行预

测主要是针对建筑能耗，而对热舒适性等建筑环境

领域的研究很少。 回归模型不仅结构简单，而且可

以达到准确可靠的预测效果。 而对于热舒适性的预

测普遍采用神经网络。 然而，利用传统的神经网络

进行预测时，其预测结果误差往往取决于样本数据。
大部分文献都采用算法与神经网络结合的方式，来
提高预测精度。 但其结构复杂程度会随之增加，算
法运行效率也会有所下降，即耗时又耗力。 因此，本
文采用逐步回归方法，建立了集成 ＰＶＴ－Ｍ 建筑的

不舒适度小时数预测模型，并对模型的准确度以及

预测变量的重要性进行了分析。
１　 建筑模型及参数变量

１．１　 居住建筑模型

本文选取的居住建筑位于上海市，典型气候特

征为夏季闷热，冬季湿冷。 该气候区的建筑物必须

满足夏季防热、通风降温要求，冬季应兼顾防寒取暖

需求。
利用 ＤｅｓｉｇｎＢｕｉｌｄｅｒ 建立了建筑模型，如图 １ 所

示。 建筑面积 １００ ｍ２，高度 ４ｍ，为了建筑在冬季能

获得更多的太阳辐射获得热量，建筑朝向采用了该

地区最佳的南偏东 １５°方位。 建筑采用光伏板、相
变材料和特朗伯集热墙（Ｔｒｏｍｂｅ ｗａｌｌ）结构。 光伏

板布置在屋顶，主要提供室内用电设备的能源消耗；
建筑南向为带有相变材料的特朗伯集热墙，分为内

层、中间层和外层 ３ 层。 内层墙体结构为面砖层、
ＸＰＳ 保温层、混凝土层、相变材料层、石膏抹灰层，墙
体上开了两个通风孔，其主要作用是结合中间层的

空气腔来实现建筑的自然通风，从而降低室内的冷

热负荷，外层为玻璃幕墙。 其它 ３ 面墙体都设置了

外窗，且采取了遮阳措施。

图 １　 建筑模型图

Ｆｉｇ． １　 Ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｄｉａｇｒａｍ

１．２　 参数变量

１．２．１　 自变量

本文选取的 ３４ 个参数变量都是查阅相关文献

以及规范标准获取的，参数涉及窗墙比、保温层厚

度、混凝土厚度、太阳热吸收率、外窗类型、遮阳类

型、夏季室内空调和冬季室内采暖温度设定值、相变

材料的类型、厚度以及相变温度、光伏板的倾角和面

积、Ｔｒｏｍｂｅ 墙的空腔厚度、幕墙厚度和通风口面积

等。 具体变量类型及取值范围见表 １。
表 １ 中：Ｇ１－Ｇ１６ 表示 １６ 种不同的外窗类型；

Ｌ１－Ｌ９ 表示 ９ 种不同长度厚 １０ ｃｍ 的悬挑混凝土

板；Ｐ１－Ｐ５ 表示 ５ 种不同的相变材料；Ｗ６－Ｗ１０ 表

示 ５ 种不同厚度的玻璃幕墙，这些变量均属于离散

型变量。
１．２．２　 因变量

本文选取的目标函数为不舒适度小时数，可分

为夏季不舒适度小时数和冬季不舒适度小时数，其
数学表达式为［１０］：

ＤＨ ＝ ∑
８７６０

ｉ ＝ １
Ｔ１ － ２６( ) ＋ ∑

８７６０

ｉ ＝ １
１８ － Ｔ２( ) （１）

式中， Ｔ１ 为全年高于 ２６ ℃的室内空气温度， Ｔ２ 为全
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年低于 １８℃的室内空气温度。
表 １　 变量类型及数值范围

Ｔａｂ． １　 Ｖａｒｉａｂｌｅ ｔｙｐｅ ａｎｄ ｎｕｍｅｒｉｃ ｒａｎｇｅ

变量类型 数值范围

窗墙比 ／ ％ 东 （Ｘ１） ［１０，６０］

西 （Ｘ２） ［１０，６０］

北 （Ｘ３） ［１０，６０］

保温层厚度 ／ ｍｍ 东 （Ｘ４） ［１０，３００］

南 （Ｘ５） ［１０，３００］

西 （ｘ６） ［１０，３００］

北 （Ｘ７） ［１０，３００］

屋顶 （Ｘ８） ［１０，３００］

混凝土厚度 ／ ｍｍ 东 （Ｘ９） ［５０，３００］

南 （Ｘ１０） ［５０，３００］

西 （Ｘ１１） ［５０，３００］

北 （Ｘ１２） ［５０，３００］

屋顶 （Ｘ１３） ［５０，３００］

太阳热吸收率（－） 东 （Ｘ１４） ［０．１，０．９］

西 （Ｘ１５） ［０．１，０．９］

北 （Ｘ１６） ［０．１，０．９］

屋顶 （Ｘ１７） ［０．１，０．９］

外窗类型 东 （Ｘ１８） Ｇ１－Ｇ１６

西 （Ｘ１９） Ｇ１－Ｇ１６

北 （Ｘ２０） Ｇ１－Ｇ１６

遮阳类型 东 （Ｘ２１） Ｌ１－Ｌ９

西 （Ｘ２２） Ｌ１－Ｌ９

北 （Ｘ２３） Ｌ１－Ｌ９

相变温度 ／ ℃ 熔化温度 （Ｘ２４） ［１８，２８］

凝固温度 （Ｘ２５） ［１５，２５］

ＰＣＭ 类型（－） Ｘ２６ Ｐ１－Ｐ５

ＰＣＭ 厚度 ／ ｍｍ Ｘ２７ ［５，１００］

玻璃幕墙厚度 ／ ｍｍ Ｘ２８ Ｗ６－Ｗ１０

冬季室内采暖温度 ／ ℃ Ｘ２９ ［１８，２２］

夏季室内空调温度 ／ ℃ Ｘ３０ ［２４，２６］

光伏倾角 ／ （ °） Ｘ３１ ［０，９０］

光伏面积 ／ ｍ２ Ｘ３２ ［１０，１００］

空腔厚度 ／ ｍｍ Ｘ３３ ［１００，５００］

通风口面积 ／ ｍ２ Ｘ３４ ［０．０１，０．２５］

２　 建立预测模型

２．１　 数据采集

充足的样本量是保证预测模型稳定性和准确性

的关键。 为了建立不舒适度小时数预测模型，需要

建立一个以建筑设计参数为输入，以不舒适度小时

数为输出的数据库。 本文采用了 ２０ 世纪 ４０ 年代由

Ｓ．Ｕｌａｍ 提出的蒙特卡洛抽样方法（ＭＣＭ） ［１１］，ＭＣＭ
是一种随机模拟抽样方法，其工作原理如下：

（１）构造或描述概率过程；
（２）实现从已知概率分布抽样；
（３）建立各种估计量。
利用该方法对选取的 ３４ 个变量进行抽样，最终

确定了 １ ０００ 个样本。 通过仿真软件 ＤｅｓｉｇｎＢｕｉｌｄｅｒ
对样本进行模拟，来获取不舒适度小时数。
２．２　 逐步线性回归模型（ＳＬＲ）

线性回归分析方法已被普遍应用于不同建筑的

性能预测。 Ｓ．Ａｓａｄｉ 等［１２］ 发现多元线性回归模型在

建筑设计阶段的早期应用，可以提高能源效率和减

少排放。 逐步线性回归模型（ＳＬＲ）属于线性回归的

一种，由于变量个数和回归模型的复杂性会对模型

拟合优度产生显著影响，逐步线性回归可以采用正

向选择和逆向淘汰相结合的方法实现自动选择自变

量，从而确定自变量对因变量的影响程度大小。 其

模型描述如下：
ｙ ＝ β０ ＋ β１ ｘｉ１ ＋ β２ ｘｉ２ ＋ β３ ｘｉ３ ＋ … ＋ βｐ ｘｉｐ ＋ ε． （２）
式中， β０ 为回归常数， β１，β２，β３，…，βｐ 为回归系数，
通过最小二乘法确定回归系数，使平方和误差最小。
３　 逐步线性回归结果分析

３．１　 逐步线性回归方程

利用 ＩＢＭ ＳＰＳＳ Ｍｏｄｅｌｅｒ 数据挖掘软件建立了不

舒适度小时数逐步回归模型，模型结构如图 ２ 所示。
采用步进（条件：当候选变量中最大 Ｆ 值的概率≤
０．０５时，引入相应变量；在引入方程的变量中，最小

Ｆ 值的概率≥０．１ 时，则剔除该变量）的方法，选择进

入或除去的自变量。 在 ３４ 个建筑设计参数中，逐步

回归方法建立的不舒适度小时数回归模型保留了

２２ 个参数。

分析

表格

逐步回归
预测模型

结果输出

数据库 类型

图 ２　 逐步回归模型结构图

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｔｅｐｗｉｓｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 在回归模型中，一般 Ｐ ≤ ０．０５ 则认为具有显著
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性，根据未标准化系数 Ｂ 值可以得到式（３）所示的

不舒适度小时数回归方程。 不舒适度小时数回归模

型变量的回归系数以及显著性 Ｐ 值见表 ２。 从表中

可以看出，不舒适度小时数回归模型的变量回归系

数所对应的 Ｐ ＜ ０．０５，说明模型的自变量和因变量

之间有明显的线性关系，建立的回归方程是有效的。
ｙ ＝ － ３２６７．７２５ － ７８４．８８５ Ｘ１ － ２５４．７７２ Ｘ２ －
　 ３０５．２６１ Ｘ３ － ０．２０３ Ｘ４ ＋ ０．２５１ Ｘ５ －
　 ０．１７４ Ｘ６ － ０．３６８ Ｘ７ － ０．６９４ Ｘ８ － ０．２０３ Ｘ１２ －
　 ６０．２１０ Ｘ１４ － １４２．５７６ Ｘ１７ － ３．０００ Ｘ１８ －
　 ２．４９８ Ｘ１９ － ７．５０７ Ｘ２０ ＋ ２１６．３４０ Ｘ２１ ＋

　 ７．３６９ Ｘ２２ ＋ ５．７２９ Ｘ２３ ＋ ３．８５４ Ｘ２４ ＋
　 ６．６６７ Ｘ２６ － １２３．４９４ Ｘ２９ ＋ ４４６．５９２ Ｘ３０ －
　 ０．３６８ Ｘ３１ ． （３）
在进行线性回归分析时，共线性会使参数估计

不稳定。 方差膨胀因子（ＶＩＦ）可以检测多重共线

性，它和容差（Ｔｏｌｅｒａｎｃｅ）互为倒数关系，当 ＶＩＦ≥１０
时，说明变量之间有严重的多重共线性，其值越接近

１，变量之间多重共线性越弱。 从表 ２ 统计的数值来

看，不舒适度小时数回归模型相关变量的 ＶＩＦ 均在

１ 附近，说明这些变量之间共线性较弱。

表 ２　 逐步回归系数

Ｔａｂ． ２　 Ｓｔｅｐｗｉｓｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

模型 变量
未标准化系数

Ｂ 标准误差

标准化系数

Ｂｅｔａ
显著性

共线性统计

容差 ＶＩＦ

ＤＨ （常量） －３２６７．７２５ ２２６．００２ ０．０００

夏季室内空调温度 ４４６．５９２ ８．１８９ ０．６８６ ０．０００ ０．９８３ １．０１７

冬季室内采暖温度 －１２３．４９４ ４．０４５ －０．３８４ ０．０００ ０．９８０ １．０２１

东窗墙比 －７８４．８８５ ３１．９１３ －０．３０９ ０．０００ ０．９８２ １．０１９

屋顶保温层厚度 －０．６９４ ０．０５７ －０．１５３ ０．０００ ０．９７７ １．０２３

北窗墙比 －３０５．２６１ ３１．９９０ －０．１２０ ０．０００ ０．９８０ １．０２１

东外遮阳 １６．３４０ １．８３０ ０．１１３ ０．０００ ０．９７１ １．０３０

西窗墙比 －２５４．７７２ ３１．３９３ －０．１０２ ０．０００ ０．９８０ １．０２０

屋顶吸收率 －１４２．５７６ ２０．１０６ －０．０９０ ０．０００ ０．９７５ １．０２６

北外窗类型 －７．５０７ １．０２８ －０．０９２ ０．０００ ０．９７７ １．０２３

北外墙保温层厚度 －０．３６８ ０．０５６ －０．０８３ ０．０００ ０．９７０ １．０３１

西外遮阳 ７．３６９ １．７６６ ０．０５３ ０．０００ ０．９７６ １．０２４

南外墙保温层厚度 ０．２５１ ０．０５６ ０．０５６ ０．０００ ０．９８１ １．０２０

东外墙保温层厚度 －０．２０３ ０．０５６ －０．０４６ ０．０００ ０．９８７ １．０１３

北外遮阳 ５．７２９ １．８０３ ０．０４０ ０．００２ ０．９７８ １．０２３

西外墙保温层厚度 －０．１７４ ０．０５６ －０．０３９ ０．００２ ０．９８２ １．０１８

东外窗类型 －３．０００ １．００９ －０．０３７ ０．００３ ０．９８３ １．０１７

东外墙吸收率 －６０．２１０ ２０．１１８ －０．０３８ ０．００３ ０．９８４ １．０１７

北外墙混凝土厚度 －０．２０３ ０．０６５ －０．０４０ ０．００２ ０．９６８ １．０３３

西外窗类型 －２．４９８ ０．９９６ －０．０３１ ０．０１２ ０．９８９ １．０１１

熔化温度 ３．８５４ １．５９８ ０．０３０ ０．０１６ ０．９８３ １．０１７

光伏倾角 －０．３６８ ０．１７９ －０．０２６ ０．０４０ ０．９６４ １．０３７

ＰＣＭ 类型 ６．６６７ ３．２９７ ０．０２６ ０．０４３ ０．９７１ １．０２９

３．２　 回归模型拟合优度检验

回归方程的拟合优度检验，是检验样本数据聚

集在样本回归直线周围的密集程度，从而判断回归

方程对样本数据的代表程度。 拟合优度检验一般采

用调整决定系数 Ｒ２ 实现，该统计量的值越接近于 １，

拟合优度越好，Ｒ２ 可由式（４） － 式（８） 计算得到。

Ｒ２ ＝ １ －
ＳＳｒｅｓ

ＳＳｔｏｔ

＝
ＳＳｒｅｇ

ＳＳｔｏｔ
， （４）

ｙ
－
＝ １

ｎ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ， （５）
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ＳＳｔｏｔ ＝ ∑
ｉ

ｙｉ － ｙ－( ) ２， （６）

ＳＳｒｅｇ ＝ ∑
ｉ

ｆｉ － ｙ－( ) ２， （７）

ＳＳｒｅｓ ＝ ∑
ｉ

（ｙｉ － ｆｉ） ２ ＝ ∑
ｉ

ｅ２ｉ ． （８）

式中， ＳＳｒｅｇ 为回归平方和； ＳＳｒｅｓ 为残差平方和； ＳＳｔｏｔ

为总平方和； ｙｉ 为真实值； ｆｉ 为预测值； ｙ－ 为平均值。
不舒适度小时数模拟值与 ＳＬＲ 预测值的回归

如图 ３ 所示。 可以看出，模拟和预测的数据结果有

很好的一致性，不舒适度小时数回归模型的 Ｒ２ 为 ０．
８４５，显示出较好的拟合效果。
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图 ３　 不舒适度小时数模拟值与 ＳＬＲ 预测值回归图

Ｆｉｇ． ３　 Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｄｉｓｃｏｍｆｏｒｔ ｄｅｇｒｅｅ
ｈｏｕｒ ａｎｄ ＳＬＲ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ

　 　 一个好的线性回归模型必须满足相关的所有假

设，其中包括线性、独立性、正态性、方差齐性等。 图

４ 给出了不舒适度小时数回归模型的标准化残差正

态概率 Ｐ－Ｐ 图。 由图可见，所有的点都比较靠近对

角线，且结合残差统计表 ３ 得到的不舒适度小时数

回归的标准偏差为 ０．９８９（＜２），说明回归模型的残

差是呈正态分布的。
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图 ４　 不舒适度小时数标准化残差正态概率 Ｐ－Ｐ 图

Ｆｉｇ． ４　 Ｐ－Ｐ ｇｒａｐｈ ｏｆ ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｏｒｍａｌ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ
ｄｉｓｃｏｍｆｏｒｔ ｄｅｇｒｅｅ ｈｏｕｒ

表 ３　 不舒适度小时数残差统计表

Ｔａｂ． ３　 Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｄｉｓｃｏｍｆｏｒｔ ｄｅｇｒｅｅ ｈｏｕｒ

模型 回归统计值 最小值 最大值 平均值 标准偏差

ＤＨ 预测值 ３７９１．５９３８ ５７４１．６０９９ ４７６４．２０５６ ３４２．１４０５５

残差 －５２３．６９３７９ ５２２．８００４８ ．０００００ １４４．７４８７３

标准预测值 －２．８４３ ２．８５７ ．０００ １．０００

标准残差 －３．５７８ ３．５７２ ．０００ ．９８９

３．３　 回归模型误差分析

为了评价不舒适度小时数逐步回归模型的准确

度，采用相对误差（ＲＥ）这一指标来进行衡量，其数

学表达式如下：

ＲＥ ＝
ＲＰ － ＲＳ

ＲＳ
． （９）

式中， ＲＰ 为利用 ＳＰＳＳ 软件线性回归的预测值， ＲＳ

是利用 ＤｅｓｉｇｎＢｕｉｌｄｅｒ 仿真软件的计算值。
表 ４ 给出了 １ ０００ 组预测样本数据的相对误差

范围。 由此可见，利用 ＳＬＲ 方法预测的不舒适度小

时数最大值和最小值分别为 ５７４１．６１ 和 ３７９１．５９，相
对误差的最大值和最小值分别为 １６．０３ 和－１０．３２，

再结合图 ５ 统计的不舒适度小时数相对误差分层梯

度范围可以得出：相对误差范围在 １０％－２０％的样

本只有 ８ 组，占样本总数的 ０．８％，绝大多数样本相

对误差范围小于 １０％，其中相对误差小于 ２．５％更是

达到了一半以上，说明利用 ＳＬＲ 能达到对不舒适度

小时数较好的预测效果。
表 ４　 不舒适度小时数相对误差范围

Ｔａｂ． ４　 Ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ ｒａｎｇｅ ｏｆ ｄｉｓｃｏｍｆｏｒｔ ｄｅｇｒｅｅ ｈｏｕｒ

模型 计算值 预测值 相对误差 ／ ％

ＤＨ 最大值 ５５４７．３０ ５７４１．６１ １６．０３

最小值 ３２６７．９０ ３７９１．５９ －１０．３２
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图 ５　 不舒适度小时数相对误差分层梯度范围

Ｆｉｇ． ５　 Ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ ｓｔｒａｔｉｆｉｅｄ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｒａｎｇｅ ｏｆ ｄｉｓｃｏｍｆｏｒｔ ｄｅｇｒｅｅ
ｈｏｕｒ

３．４　 预测变量重要性分析

依据表 ２ 中列出的 ２２ 个参数变量，为了分析每

个自变量对不舒适度小时数的影响程度大小，采用

单个自变量标准化系数值的绝对值与方程相关的所

有自变量的绝对值和的比值作为评价标准。
通过表 ２ 的标准化系数，可以计算得到每个自

变量所占比例大小，其统计结果如图 ６ 所示。 从图

中可以看出，夏季室内空调温度对不舒适度小时数

的影响程度最大，其次为冬季室内采暖温度和东向

窗墙比。 前三者标准回归系数所占比值分别为

２６．４％、１４． ８％ 和 １１． ９％， ＰＣＭ 类型和光伏倾角

对不舒适度小时数的影响程度最小，所占比例只有

１％。

PCM类型
光伏倾角
熔化温度

西外窗类型
东外窗类型

北外墙混凝土厚度
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东外墙保温层厚度
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图 ６　 预测变量影响程度大小

Ｆｉｇ． ６　 Ｔｈｅ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

４　 结束语

本文利用逐步回归方法，建立了集成 ＰＶＴ－Ｍ
建筑不舒适度小时数模型。 通过对模型分析，可以

得到以下结论：
（１）在选取的 ３４ 个设计变量中，利用逐步回归

方法建立的不舒适度小时数回归方程中保留了 ２２ 个

参数，同时通过显著性 Ｐ 值验证了方程的有效性。
（２）在模型拟合优度方面，不舒适度小时数

ＳＬＲ 模型的回归系数为 ０．８４５，说明计算数据与预测

数据之间具有较高的线性拟合度。
（３）在回归模型误差方面，相对误差范围小于

２．５％的样本数占半数以上，只有极少一部分样本相

对误差范围较大，说明 ＳＬＲ 是一种可行的模型预测

方法，能实现对不舒适度小时数的准确预测。
（４）在预测变量重要性方面，对不舒适度小时

数影响程度最大的为夏季室内空调温度，影响程度

最小的为 ＰＣＭ 类型和光伏倾角。
参考文献
［１］ 叶剑军，李景广，葛曹燕，等． 室内环境预测不满意度评价方法

研究［Ｊ］ ． 暖通空调，２０１０，４０（１０）：５７－６１．
［２］ 喻伟，李百战，杨明宇，等． 基于人工神经网络的建筑多目标预测

模型［Ｊ］ ． 中南大学学报（自然科学版），２０１２，４３（１２）：４９４９－４９５５．
［３］ 蒲清平，李百战，喻伟． 重庆城市居住建筑能耗预测模型［ Ｊ］ ． 中

南大学学报（自然科学版），２０１２，４３（４）：１５５１－１５５６．
［ ４ ］ ＡＭＩＲＩ Ｓ Ｓ， ＭＯＴＴＡＨＥＤＩ Ｍ， ＡＳＡＤＩ Ｓ． Ｕｓｉｎｇ ｍｕｌｔｉｐｌｅ

ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｔｏ ｄｅｖｅｌｏｐ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｆｏｒ
ｃｏｍｍｅｒｃｉａｌ ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｕ． Ｓ． ［ Ｊ］ ． Ｅｎｅｒｇｙ ａｎｄ Ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ，

２０１５， １０９： ２０９－２１６． （下转第 ６０ 页）

５５第 １１ 期 钟胜利， 等： 基于逐步回归的 ＰＶＴ－Ｍ 建筑不舒适度小时数预测模型分析


