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 تقدیر و قدردانی

ري در راه كشف هاي رفيع سعادت و كمال است ؛ انديشه و ژرف نگ روري پرواز به سوي قلهانديشه دو بال ض هاي ممتاز انسان است و دانش و انديشيدن و تفكر يكي از ويژگی

كار، خلاقيت و توليد علم می الايه  نجامد.هاي علوم و فنون به ابت

 ین پایان نامه مرا یاري فرمودند.با تشكر از استاد مجتبی بهنام تقدسی که در تدوین ا
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 چکیده

های بزرگ گرفته تا در دنیای امروز بدون مصرف برق تقریبا تمام کارها مختل خواهد شد. از کارخانجات و نیروگاه

نداز دقیق ااشد. لذا برای داشتن یک برنامه و چشم بمیکوچکترین وسایل درون یک آشپزخانه وابسته به مصرف برق 

ی سری زمانی هاداده. میزان مصرف بار الکتریکی یک مجموعه از برق در هر کشوری بسیار حیاتی استاز میزان مصرف 

های ساعتی نند دورههای کوتاه مدت ماها از دورهاشد. این بازهبمیهای مختلف استفاده از برق اشد که مربوط به بازهبمی

رف بار الکتریکی باید اشد. برای برنامه ریزی دقیق در مورد مصبمیهای بلند مدت مانند سالیانه یا روزانه گرفته تا دوره

ایان نامه، ما از پبینی کرد. در این ی گذشته پیشهادادهبتوان در حد امکان میزان مصرف بار در آینده را با توجه به 

نوآوری ما  ایم.ردهبینی بار الکتریکی در فواصل کوتاه مدت هفتگی و ماهانه استفاده کهوش مصنوعی برای پیش روش

ی هاکه( یکی از شبENNشبکه عصبی المان ) باشد.( میELMAN Networkدر این کار استفاده از شبکه عصبی المان )

باشد دید به نام لایه زمینه میجیک لایه  های عصبی سنتی دارایدر مقایسه با شبکه که ( استRNNعصبی بازگشتی )

نی برای حل مسائل پیش بینی توالی زما ،ENN های عصبی معمولی بیشتر است.های آن نسبت به شبکهورودی و

اند. در نهایت بینی تنظیم شدهو دوره پیش هادادهپارامترهای شبکه پیشنهادی با توجه  .بسیار مناسب استگسسته 

 است، LSTMکه بر اساس شبکه  ی مقاله مرجعهاروشبینی با استفاده از روش پیشنهادی نسبت به سایر خطای پیش

و  311.44برای روش مقاله مرجع و روش پیشنهادی ما به ترتیب  RMSEای که مقدار ، به گونهکمتر شده است

 باشد.می 239.74
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 مقدمه -1-1

ی هاشبکهصرفه  به برداری مقرونها، تأسیسات تولید و بهرهریزی و مدیریت نیروگاهبینی دقیق بار در برنامهپیش

ای از الهحیاتی برخوردار است. مصرف بار الکتریکی یک داده سری زمانی است که شامل دنب تمیبرق از اه

های اساسی که یرد. مؤلفهگمیمشاهدات در فواصل زمانی منظم است که اجزای خطی و غیرخطی را در بر 

فصلی بودن،  (2)( روند، که صعودی، نزولی یا وجود ندارد، 1نند عبارتند از: )کمییک سری زمانی را توصیف 

ود. ریمها، که در آن بالا و پایین ( چرخه3های زمانی در یک دوره معین است، )ای در سریکه نوسانات دوره

ماند ای باقی می( حرکت نامنظم که پس از توضیح روند، حرکات فصلی و چرخه4دوره ثابتی ندارند و در نهایت )

صادفی است ن وسیله الکتریکی و رفتار مصرف کننده بسیار ت[. مصرف برق معمولاً به دلیل عملکرد چندی1]

 [.2ند ]کمیهای زمانی را دشوارتر که شناسایی این الگوهای مصرف سری

( و میانگین متحرک یکپارچه MA(، میانگین متحرک )ARهای آماری خطی سنتی مانند اتورگرسیو )مدل

های سری زمانی بینید صنعتی، خط پایه برای پیش( با استفاده گسترده در چندین کاربرARIMAاتورگرسیو )

های زمانی، ها بر این واقعیت استوار است که سری[. مفروضات اساسی برای اجرای این مدل3،4اند ]باقی مانده

نند. به طور مشابه، کمیوند و از توزیع آماری شناخته شده خاصی پیروی شمیثابت و خطی در نظر گرفته 

های آماری های زمانی به عنوان جایگزینی برای مدلبینی سریی ماشین برای پیشچندین مدل یادگیر

های مورد ترین مدلی سری زمانی را برطرف کنند. متداولهادادهوانند غیرخطی بودن تمیاند که پیشنهاد شده

روابط  وانندتمی( هستند که ANNی عصبی مصنوعی )هاشبکه( و SVRاستفاده رگرسیون بردار پشتیبان )

پیچیده و عمدتا غیرخطی بین بار الکتریکی و عوامل مرتبط را برای دستیابی به دقت بالاتر در مصرف انرژی 

 [.5،6سازی کنند ]مدل

شده غیرخطی ی توزیعهادادهدر پرداختن به  ARIMAهای ی عصبی در مقایسه با مدلهاشبکهاگرچه معماری 

هند، اما این دمیوند، مزایای متعددی را ارائه شمیو غیرعادی، که بیشتر در مسائل دنیای واقعی با آن مواجه 

ها مستقل از یکدیگر هستند. حتی زمانی که با ها و خروجینند همه ورودیکمیاشکال را دارند که فرض 
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ی متوالی مصرف هادادهبینی که در رابطه وابستگی بین سیل پیشی متوالی سروکار داریم. این فرض پتانهاداده

 ند. از این رو، بررسی وابستگی بین مصرف متوالی انرژی الکتریکی ضروری است.کمیانرژی وجود دارد را حذف 

 بیان مساله -1-2

انتخاب  بینی بار الکتریکی نیاز به جستجوی یک پیکربندی بهینه دارد که شاملساخت یک مدل دقیق پیش

واند با تمیت که تاخیر و تنظیم فراپارامتر یادگیری عمیق است. متأسفانه، این یک کار غیر پیش پا افتاده اس

سئله ی بزرگ. این مهادادهی قطعی حل شود، به خصوص در زمینه هاروشاستفاده از یک جستجوی جامع و 

پیچیدگی  ود. این سختی باشمیای یافت ن نسبتاً سختی است که راه حل بهینه برای آن در زمان چند جمله

بینی های پیشهای جایگزین برای پیکربندی بهینه مدلحلود. یکی از راهشمیالگوهای داده مصرف برق بیشتر 

های سری ی عصبی بازگشتی و با مناسب برایهاشبکهیادگیری ماشین بخصوص  انرژی، استفاده از رویکردهای

 اشد.بمیزمانی 

 و ضرورت پژوهش میتاه -1-3

ند، زیرا امکان عملکرد کمیهای خدمات شهری ایفا رای شرکتبمیریکی نقش مهمدت بار الکتبینی کوتاهپیش

های تولید را فراهم ی برق، تعادل بهینه بین تولید و تقاضا و همچنین کاهش هزینههاشبکهو مدیریت کارآمد 

ان، کنتورهای های اتوماسیون ساختمی ارائه شده توسط سیستمی انرژهادادهند. از آنجایی که حجم و تنوع کمی

جذاب برای  های یادگیری عمیق به یک رویکردهوشمند و سایر منابع به طور مداوم در حال افزایش است، مدل

 پیش بینی بار انرژی تبدیل شده اند.

 ها و فرضیات پژوهشسؤال -1-4

ر آینده را دالکتریکی در گذشته با دقت مناسبی بار مصرفی وان با در نظر گرفتن مقدار مصرف بار تمیآیا 

 بینی کرد؟پیش

 بینی بار الکتریکی با دقت مناسب هستند؟ ی عمیق قادر به پیشهاشبکهآیا 

 وند.شمیهای زمانی، کوتاه مدت فرض بینی مقدار مصرفی بار الکتریکی، بازهدر این کار برای پیش
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 بار متعدد پیش بینیی هاچرخه -1-5

 :ودشمیند دوره تقسیم ی قدرت، پیش بینی بار به چهااز نظر مدت زمانی در سیستم

 میان مدت بار و کوتاه مدت باربلندمدت بار، 

 پیش بینی به صورت بلند مدت -1-5-1

رنامه ریزی در دراز بو به منظور انجامد. طول زمان این پیش بینی بین یک سال و گاها چند دهه به طول می

در  هامانسازی الکتریکی با هایبرنامه ریزی برای تبادل انرژپیش بینی، نوع  در اینیرد. گمیمدت صورت 

ه گسترش بستن یا ویرایش قراردادها، نحواندازه و نوع و مکان احداث نیروگاه، در خصوص  متصل،سیستم 

، ی توزیع و انتقالهاشبکهی هاتوانایی پیش موجود و ترکیبی از هامر نیروگاهبا توجه به توان و طول ع شبکه،

 ود.شمیقراردادهای بلند مدت تنظیم 

بل استناد نتایج پیش بینی قا، هددمیخ که رت بزرگی تحولا و ،ات اقتصادی در چند دههتغییرتوجه به  با

اجتماعی  ی چون رشد جمعیت، شرایط اقتصادی ودر یک جامعه، عوامل ا،، هفته و روزههادر طول سال .نیست

از توسعه شبکه ماند روند تغییرات بار است. . و آنچه ثابت باقی میذاردگمیبر مصرف بار، در بلند مدت تاثیر 

وی نیاز جامعه پاسخگنوع بار برای اینکه برخوردار است. این نوع پیش بینی  بار دربرآورد بالایی در  تمیاه

، هاعداد نیروگاهافزایش ت ، همچنینو انتقال در شبکه موجودبرای افزایش خطوط توزیع  سال زودترباشد باید ده 

 برنامه ریزی شود.

 ه شبکه سراسریسالان روند تغییرات برای شناسایی عوامل تاثیرگذار بار مصرفی، مطالعات گسترده ای در زمینه

 ، باید صورت بگیرد.پیک بار در صنعت برق

را توسط  1384تا1370، از سال مدت رازسالانه شبکه سراسری پیک بار، در دروند تغییرات ( 1-1) درشکل

و با وسعه کشور، با توجه به ترا،  90ار مصرفی تا سال ب همچنین در این شکل[. 7] هدشرکت توانیر نشان می

 کرد. ش بینیوان پیتمیدرصد،  5/8با ضریب رشد بار درسال مدل سازی روش ساده برازش نمایی،
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 1390و همچنین پیش بینی سال  1384تا1370ی ها، بین سالتغییرات پیک بار بلندمدت سالانه شبکه سراسری :1-1شکل 

 هد.دمیرا نشان 

ملی  صرشد ناخالسرانه مصرف برق و جمعیت، ند مثل: کمیبه افزایش دقت این مدل کمک مترها برخی پارا

رایش گی کشاورزی برقی، هاحمل و نقل برقی، چاهیی مثل هاو همچنین سیاست یرآن روی برق مصرفیو تاث

 .و توسعه به سمت اتوماسیون

 پیش بینی به صورت میان مدت -1-5-2

صمیم تو برای میان مدت شبکه است.  هابرنامه ریزیطول مدت زمان این دوره بین یک هفته تا یکسال و 

موجود،  یها، ترکیب و توان نیروگاههاآب ذخیره شده در مخزن میزانبا مدنظرگرفتن عواملی چون: گیری 

زمان ی آبی و حرارتی، هایروگاهن کارکرددر خصوص زمان و نحوه  هاقرارداد سازمان، میزان سوخت ذخیره شده

قابل لکتریکی انرژی او مقدار ، تهیه ی سوخت، هابازرسی شبکه و نیروگاهات ورمیبندی دقیق و بهینه برای تع

ش این مدل پی شکل بار وبار پایه ، دو مولفه ایست که برای تقسیم بندی بار درود. شمی، هاتبادل باسازمان

 ذارد.گمی پایهروی باربر تاثیرشکل بار به موجب تغییرات فصلی بار و رشد بار سالانه ود. شمیبینی استفاده 

، جمع آوری شده 1384تا  1379سال  روند تغییرات پیک بار به صورت میان مدت هفتگی از( 2-1شکل )

چند شهر به عنوان درجه روی پیک بار بینی  ، پیشدراین مدل [.7] هددمی، نشان رکت توانیرتوسط ش

 ، شده است.شبکه سراسری، روی 1385هفته  52برای و ( هواز، تبریز و تهرانامتفاوت کشور )ی هاحرارت
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سه شهر تهران ، اهواز و در چند سال گذشته ، متوسط دمای ، به عنوان پارامتر دما پیش بینی دراین مدل

 (.3-1) است، شکلمورد نظر، تبریز

 

نمایش داده  85هفتگی بار و همچنین پیش بینی  84تا79هفتگی از سال روند تغییرات پیک بار، میان مدت : 2-1 شکل

 است.شده

 

 نمایان است. 85بار و پیش بینی هفتگی  84تا 79نشان دهنده بار هفتگی : 3-1 شکل

 پیش بینی به صورت کوتاه مدت -1-5-3

بهره رای و ب، به صورت هفتگی، روزانه، چند ساعتی و ساعتیم ان کبرای زمبارساعتی  ،این مدل پیش بینی

 ود. مزایای این طرح شامل:شمیاستفاده بردن از سیستم قدرت 

 شبکه و تولید واحدهای هابا در نظر گرفتن محدودیت هابرنامه ریزی خروج و ورود واحد 

 پخش بار به صورت بهینه 
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  / ی مرتبط به پیکهاآغاز به کار واحدذخیره ایمن و مطمئن بر شبکه 

  همچنین کار به شکل جزیره ایعدم اتصال برخی اتصالات داخلی 

 هر لحظه سنجش سیستم 

  حوادث احتمالیبه وقوع پیوستن تحلیل و تجزیه 

  ردن مشخص کبرای کاهش بار به مصرف کنندگان به وسیله ی ارتباط جمعی و فرستادن اختار قبلی

 زمان حداکثر بار

 اعمال افزایش نرخ در زمان پیک بار برای مصرف کنندگان 

 مطالعات پایداری شبکه و کوتاه 

  به منظور پخش بار اقتصادیفراهم آوردن داده ی لازم 

  برای فعالیتمنتخب ژنراتورها 

 با روشن یا خاموش کردن ژنراتورها هاینیمم کردن هزینهم 

  جدول زمان بندی آبی را تنظیم کردن، هابهینه کردن میزان خروج آب از منبعجهت 

 ی انتقالهابارگذاری خط 

 وجود هماهنگی بین خرید انرژی و زمان بندی 

 ساختار پایان نامه -1-6

مچنین مرور هبینی کوتاه مدت بار الکتریکی و ی پیشهاروشدر ادامه در فصل دوم با مفاهیم اساسی در مورد 

صل کارهای گذشته بحث شده است. در فصل سوم روش پیشنهادی در این کار شرح داده شده است و در ف

پیشنهادات  ونتایج شبیه سازی و مقایسه نتایج آورده شده است. در نهایت در فصل پنجم نتیجه گیری چهارم 

 آورده شده است. 
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 فصل دوم:

 و مرور کارهای گذشته مفاهیم پایه 
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 ی پیش بینی به صورت کوتاه مدت بارهاروش بررسی -2-1

ی هار مبنای ویژگیبرای آینده روند بار بند. کمیرابطه ی بین دو روند را مشخص  قانون عبارتی است که مدل بار

کرد گی در اصل عمله هم، وجود دارد کجهت پیش بینی بار در شبکهی مختلفی هاروشمتاثر در گذشته، 

 .اشندبمییکسان و پیروی یک قانون 

در روش  کهروش هوش مصنوعی  -1 است:به دو روش ، تقسیم بندی برای پیش بینی بار به صورت کوتاه مدت

تلاش  ،ش مصنوعیروش هودر  روش آماری. -2. رابطه ی متغیر و بار استمشخص کننده ی معادلات آماری 

برای  ست.ی گذشته اهاو یادگیری انسان از تجربهیوه ی تفکر بار در آینده و به کار گیری از شپیش بینی  برای

ار روش عدم انعطاف پذیری ساختود. به دلیل شمیی زمانی و رگرسیون خطی از روش آماری استفاده هاسری

 غیر عادی و تعطیل وجود ندارد.ی بار، درایام هاویژگیامکان رسیدگی آماری، 

 در هوش مصنوعی عبارتند از:  هاروش از سری

  :ر به ایجاد توابع عضویت، سعی دت و ایجاد یک سیستم فازی جهت حداقل کردن اشتباهابا فازی

 ازی دارد.فز به کارشناس انسانی برای دریافت قوانین همچنین نیا. حالات غیرخطی بار، داردوجود آوردن 

  :وعه ایجاد شبکه بین مجم بدون نیاز به تعریف تجربیات انسانی، تواناییشبکه عصبی مصنوعی

نقطه ضعف این ، اشدبمیمیان عوامل موثر و بار و مفید برای ارتباط غیرخطی را دارد،  هاو ورودی هاخروجی

ای ، خطی آموزشهادادهدر ه هد کدمیپیش برازش زمانی رخ ش برازش و زمان زیاد آموزش است. پیروش 

 زیاد باشد.ی تست هادادهآموزش کم ولی میزان خطای 

  :بصری  ولیکن گاهی تجربیات ند.کمینگاه استفاده آ-اپراتورها، به صورت، اگراز تجربیات سیستم خبره

 درک، به صورت قانون نیست. و حسی است که قابل

 [.8] ودشمیدر زیر شرح داده ی مهم پیش بینی به صورت کوتاه مدت هاروشچند نمونه از 
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 1ی رگرسیونهاروش -2-1-1

ملی چون: ، و رابطه ی میان بار مصرفی و عوااشدبمیی آماری هاروش، در این روش مهم ترین و اصلی ترین

 ند.کمیآب و هوا، کلاس مصرف کننده، را روی مدل اعمال نوع روز، 

، ار آیندهیک سری زمانی و بررسی مدل سازی ریاضی، جهت پیش بینی رفتبررسی رفتار گذشته یا  فرآیندبه 

 ود عبارتند از:شمیاستفاده دو روشی که در این روش ویند. گمیرگرسیون 

 واقعی. هادادهطریق از  )آنالیز رگرسیون(توابع پیوسته ریاضی جهت حداقل کردن خطای کلیتطابق دادن الف( 

 .ی گسسته یا دنبال برخطوطهامنحنیتطابق دادن اطلاعات با یک ب( 

یات متغیر بار سیستم قدرت یک عمل ود.شمیدر پیش بینی به صورت کوتاه مدت، معمولا از روش)ب( استفاده 

 ود که عبارتند از:شمی، به چهار بخش تقسیم با زمان

  تغییرات سالانه یا ماهانه.که گرایش اصلی است تغییرات فصلی : 

  :ال یا بیشتر س 3یا  2طولانی بوده و باعث تکرارالگوی بار در مدت ، زمانمدت طول تغییرات دوره ای

 ود.شمیانجام 

  :مدت ه تغییرات ایام مختلف است، و بستگی ب دلیل اتفاق افتادن این نوساناتنوسانات تصادفی

..متفاوتی و.. مثلا روز اول هفته مشخصات آب هوایی ، برای سیستم قدرت را داردی متفاوت در هفتههازمان

 دارد.

  :توانایی تطبیق دادن تابعتوابع رگراسیون y=f(x) طرابه نقا (𝑥2, 𝑦2)(𝑥1, 𝑦1) ،حداقل مربع خطاها  اب

 .را دارد در نقاط

[ 9-12] هایدر مقالهود. شمی انجامعلامت کردن نشانگر برای تطبیق با کار ه علت، کار حداقل کردن خطا ب

 در این باره بیشتر توضیح آمده است.

 

 

                                                           
1 Regression method 
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 1روش سری زمانی -2-1-2

ینی بر بپیش طبق مدل خاص، این روش یعنی دنباله ای از الگوها و مشاهدات روی متغیر است سری زمانی، 

واند دارای این تمیکه رشد بار هر کشور یا منطقه بناشده است.  براساس زمان،رشد یک مجموعه متغیرها 

سری  رند وکه اکثرا با فواصل مساوی هستند، وجود دا ی مختلفی از زمانهاغیرها در نقطهمت ویژگی باشد.

 است. فرآیند تولید دنباله زمانی توصیف کننده

، توصیف باشد قابل، یک مدل خاص از ریاضی که توانایی توسعه برای آینده باشد مراحل رابا رفتار ،زمانی که

خوب و دقیق  دور مشاهداتدربرگیرنده بنابراین مدل باید کنیم.  وانیم از پیش بینی سری زمانی استفادهتمی

از توابع باشد.  هر قسمت بازه ی زمانیر مشاهدات جدید و عدم تاثیر از تجربیات گذشته، دو همچنین متاثر از 

در یک  پیش بینی سری زمانی باری غیرخطی ویا خطی، برای هااز زمان یا ترکیب مولفهغیر خطی یا خطی 

 ود.شمیشهر یا منطقه، استفاده 

ی غلط از لیست که دچار خطاهای انتقال و ثبت شده هادادهدر این روش، جهت پردازش مدل و خارج کردن 

ود. شمی، پرداخته اطلاعات آماری رشد بارهمچنین الکتریکی و عوامل متاثر در مصرف انرژی به جمع آوری اند، 

سری مربعات برای مینیمال کردن  𝑎𝑛و .... و  𝑎1و  𝑎0 یهاضریباز تخمین روش حداقل مربعات خطا که 

کاربردهای ای این روش در  ی زمان است.هادادهبر روی بهترین روش پردازش مدل و ود، شمیخطا استفاده 

 [ آمده است.15-13]مراجع 

 2ی فازیهاسیستم -2-1-3

ازی مجموعه ف شر ومنتغیراحتمالی توسط لطفی زاده قطعی نبودن وصف در زمینه  1965در سال پژوهشی 

 ازی فازی است.آنگاه، مدل س-استنتاج فازی، محاسبات قانون اگرو شامل مجموع سیستم  شدنام گذاری 

به پیر و..که ، مثل سرد، گرم، کوتاه، فازی)ناواضح، مبهم و دقیق( لیت درک مفاهیم، قابانسان در دنیای واقعی

درحالی  هد.دمیانسان در نتیجه گیری و تصمیمات خود مورد استفاده قرار ندارد، است و عدد خاصی اشاره 

)افراد  به دو دسته قد بلندعددی، قد افراد به عنوان مثال  اعداد است.ط قابل به درک اهل دقت و فقکه سیستم 

                                                           
1 Time series method 
2 Fuzzy systems 
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تلقی بود قد کوتاه  179فردی سانتی متر(، تقسیم کنیم،  180زیر )افراد  سانتی متر( و قد کوتاه 180بالا 

 ارزش گذاری بین صفر و یک است.، در مجموعه فازی برای هر یک از صفات عضویتاز تابع . بااستفاده دشمی

شروع، ابداع و ایجاد پس جهت هد، دمیمنطق دیگری تصمیم گیری و کارهایش را انجام باذهن انسان 

 است.ی جدید و چند ارزشی نیازمند منطق فازی هامنطق

 پس آنگاه است.-و قلب این سیستم بانک دانش متشکل از قواعد اگر سیستم فازی برمبنای قواعد و دانش است

حوزه مورد نظر و استفاده اطلاعات در خصوص گاه فازی، آن-، نیازمند اگریک سیستم فازی و ایجادبرای شروع 

د ترکیب یک سیستم واحاصول و قواعد، قواعد را در سپس بر اساس  و تجربیات افراد خبره است. از دانش

 ی منطق فازی به شرح زیر است:هامزیت [.16] نندکمی

 هانیاز نداشتن یک مدل ریاضی جهت نگاشن خروجی و ورودی 

 ی دقیقهانیاز نداشتن به ورودی 

یق است. اکثرا نیازمند خروجی دقود که شمیطراحی قوی جهت پیش بینی می، سیستبا رعایت اصول و قواعد

 [ آمده است.17،18،19]در مورد کاربرد این روش در مراجع 

 1ی خبرههاسیستم -2-1-4

استفاده از  با .رفتار انسان را در یک زمینه ی خاص تقلید کندکه  ودشمییی گفته هابرنامهسیستم خبره به 

 ا بیانر کننده، اظهارنظر در خصوص یک موضوع خاصاستفاده توسط  هااطلاعات ذخیره شده در این برنامه

ما سوال مطابقت بین موضوع و پاسخ شما دریافت کنند از شتا زمانی که  هابنابراین این سیستم .ندکمی

زه ی خاص که به حل مسائل در حواشند بمیی کامپیوتری هاشامل برنامهبه طور کلی سیستم خبره، د. ننکمی

سایر ت با باط ، نسبستنتاج و استدلال بر پایه استناین سیستم از اردازد. پمی با استفاده از قواعد متخصصین، و

 دتریمن ایتوان مسائل سخت تر و جواب رضتمیمک آزمون و خطا ، با ک هاروشدراین ، ندکمیتفاده برنامه اس

 اشد.بمیروش ثابت حل مسئله و الگوریتم ی معمولی کاربردی دارای هارسید در حالی که برنامه

                                                           
1 Expert system 
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ربرانی قرار ذخیره و در اختیار کاافراد متخصص در حافظه تجربه و دانش سیستم خبره بر این اساس است که 

انجام مدیر در چگونگی اعتقادیی است که هاپشتیبانی تصمیم متشکل شده از برنامهسیستم دهد که نیاز دارند. 

 ی مدیربیشترهاتواناییاز رصت تصمیم گیری دارد که قابلیت فی خبره هاسیستمحل مسئله را منعکس کند. 

ل ،بیان نحوه ارزشمندتر از راه حاوقات اکثر  جهت استفاده از یک راه حل است. بیان دلیلقابلیت مچنین وه

بوده و  یتشریح تنی وود مشمیاستفاده سیستم خبره واسطه آن راه حل است. اطلاعاتی که به  دست یابی به

ود شمیاده ، ولی اطلاعاتی که به واسطه سیستم پشتیبانی تصمیم استفندکمیی منطقی را استفاده هاهرنامب

[ و 19راجع ]در کاربرد این روش برای پیش بینی بار در م وند.شمیانجام ، به روش ریاضی هاعددی و برنامه

 [ توضیح داده شده است.20]

 1ی عصبیهاشبکه -2-1-5

خستین ن سال است که مورد حمایت قرار گرفته است. هابرای استفاده از هوش انسانی، دهی عصبی هاشبکه

ه شد. ساخت 1943)نروفیزیولوژیست( در سال  توسط منطق دان والترپیتز و وارن مک کالوکنرون مصنوعی 

، مورد توجه هاشبکهاین  یهاتوانایی 80ی عصبی شدند ولی در دهههاشبکهمردم مشتاق  60در دهه 

 دانشمندان قرارگرفت.

ش و استخراج ، توانایی شناسایی گرایاز اطلاعات پیچیده ی عصبیهاشبکه با توجه به قابلیت استنتاج نتایج

 ، را دارد.هایی که برای کامپیوتر و انسان سخت استالگو

به دلیل ، غیرقابل پیش بینی به صورت عمومیی هاپاسخ به ورودی ،وانتمیی شبکه عصبی هااز جمله توانایی

ی ویژهگوهای شناسایی الوانایی آموزش ت هانرون، درهنگام ساختنام برد. شناسایی گسترده ی شناسایی الگو، 

موخته شده از سوابق الگوهای آخروجی متفاوت باشد  مختلف را دارند و چنانچه در هنگام اجرا، ورودی با

ی بسیار زیاد به دلیل پیچیدگ زیند.گمیبری حداقل تفاوت با ورودی است را اکه داراستفاده کرده و الگویی 

 ی نرون طبیعی باشد بسیار مشکل است.هاکه دارای ویژگیداخل نرون، ارائه مدل مصنوعی 

                                                           
1 Neural network 
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[ ترکیب 22] در مقاله [ درباره ی کاربرد این روش به منظور پیش بینی بار اشاره شده است.21] در مرجع

 ت.ترکیب شبکه عصبی مصنوعی با منطق فازی آمده اس[ 23] عصبی مصنوعی با سری زمانی، و درشبکه 

 1روش روزهای مشابه -2-1-6

در آن روز،  اطلاعات تاریخی در یک تا سه سال برایکاوش قراراست پیش بینی شود، با نقاط تشابه روزی که 

، ش بینیبه منظور پیروز هفته، آب و هوا و تاریخ است. خصوصیات مشترک مثل  ود.شمیانجام  [24]مقاله 

اشد، و ترکیب بیمکه دربرگیرنده ایام مشابه  وان از رگرسیونتمیهمچنین د، وشمیدر نظر گرفته  بار روز مشابه

 مورد استفاده قرار داد.ی بار، برای پیش بینی هادادهبه جای به کارگیری خطی، 

 2موجکتبدیل  -2-1-7

سط مجموعه تورکانسی آن که رزولوشن هریک با مقیاس آن برابر است، ی فهادادهبه  سیگنال پیوستهتجزیه ی 

ز توابع ایک تابع برای تجزیه موجک،  ویند.گمیویولت یا موجک ود که به آن شمیای توابع ریاضی انجام 

و  ارمی دیدبا نوسانات شی مقیاس شده وانتقال یافته یک تابع هااز نمونهموجک مادر  ند.کمیموجک پیروی 

 [.25] متناهی هستندطول 

ای برمبن و مدل پیش بینی به صورت کوتاه مدت، جهت بهبود کارکرد شبکه عصبی سنتی[ 26] در مقاله

ز ابا کمک  و ساخته شده،ی موجک به منظور مدل سازی رفتار داینامکی و غیر خطی سیستم بارهاشبکه

در نی همچنین این پیش بی موجک، پیشنهاد شده است.ای ی محاسباتی تکمیلی شبکه سه لایه هاالگوریتم

 بسیار سریع تر و دقیق تر هستند.، ی عصبیهاشبکهمقایسه با 

 برای پیش بینی به صورت کوتاه مدت بارموارد مورد نیاز  -2-2

باید د و وجود داری کنترل و مدیریت انرژی هاسیستمر به صورت کوتاه مدت بار، معمولا دواحد پیش بینی 

ا به صورت نتیجه ی پیش بینی ردسترسی اتوماتیک به اطلاعات، دقت، رابط کاربرپسند، مواردی چون سرعت، 

 [.8] ، رادارا باشدشناسایی خودبه خود داده بد و تولیداتوماتیک 

                                                           
1 Similary day method 
2 Wavelet 
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 دقت -2-2-1

تصادی و اساس اطمینان در بازار برق و صنعت اق کوتاه مدت دقت مهم ترین شرط در پیش بینی به صورت

 [.8] دقت نتایج استاصلی این پایان نامه در این پیش بینی، حداکثر کردن هدف است. 

 سرعت -2-2-2

و  هاباید برای آموزش از تکنیکپیش بینی با سرعت بالاست، متخصصین  هانیاز سازماناصلی ترین 

انجامد. بی دقیقه به طول 20پیش بینی یک روز آینده باید ی کوتاه استفاده کنند به طوری که هاالگوریتم

 [.8] ودشمیهمچنین استفاده از آخرین اطلاعات بار باعث افزایش دقت 

 شناسایی خودکار اطلاعات نادرست -2-3

فته شده قرارگر قدرت مدرن یهادرسیستم ی اندازه گیری شده،هادادهانتقال ی اندازه گیری جهت هادستگاه

ت به مراکز البته گاهی ارسال نادرس وند.شمیبه مرکز کنترل توسط خطوط ارتباطی فرستاده  هادادهکه این 

در پیش بینی به ی بد، هادادهتشخیص وظیفه ی ارتباط یا اندازه گیری وجود دارد. اشتباه به دلیل مشکلات 

ی جدید این هاود درصورتی که درسیستمشمیی قدرت انجام هاسیستمتوسط اپراتورهای ، صورت کوتاه مدت

 [.8] است ی هوشمندهاوظیفه به عهده ی سیستم

 واسط -2-3-1

سان و عملی آباید به گونه ای راحت، یرند گمیی نرم افزاری که برای پیش بینی مورد استفاده قرار هاواسط

صورت  و خروجی به توصیف کندواسط جدولی یا گرافیکی مدل پیش بینی را به راحتی باشد که کاربرتوسط 

 [.8] عددی و گرافیکی باشد

 هادادهدسترسی اتوماتیک به  -2-3-2

ات کار به اطلاعدسترسی خودقابلیت  اشد.بمیی بار هادادهبه آب و هوا و مربوط مجموعه اطلاعات پایگاه داده، 

ی به صورت در پیش بینباید  از طریق اینترنت یا هرپل ارتباطی، بینی وضع آب و هواو همچنین پیش ورودی،

 .کوتاه مدت باشد
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 به صورت کوتاه مدت بارمشکلات درحال حاضر در پیش بینی  -2-4

 هاین سیستماورودی، در خروجی و متغیر برای بدست آوردن روابط بین زیادی را دارد.  ن پیش بینی مشکلاتای

بکه یا ، درصورت انتخاب نادرست ساختار شودشمیساختار شبه شبکه عصبی یا تابع رگرسیون استفاده از 

ای خروجی و رابطه خطی بربه عنوان مثال استفاده از ، نتیجه ی پیش بینی قابل قبول نخواهد بود. رگرسیون

تخاب پارامترهای از انبراین بایداز نوع درجه دوم باشد، نتیجه ضعیفی دارد. علاوه ورودی، درصورتی که مسئله 

باحذف  .برای پیش بینی خوب استفاده کرد انتخاب تعداد مناسب متغیرهای ورودی،مچنین وهخوب و مناسب 

 یابد.زایش میدقت پیش بینی افدر رفتاربار  متغیرهای بی تاثیر

و شناسایی  از ابزار خوشه بندیدر پیش بینی به صورت کوتاه مدت،  جهت سهولت بیان رابطه خروجی و ورودی

به  خصوصموشه دارای ساختارشبکه یا تابع خو هرتقسیم ود. اطلاعات نمونه به چندخوشه شمیاستفاده مدل 

این  نشان دادن خصوصیات دقیق سیستم درنتیجه در نشان دادن ارتباط خروجی و ورودی است.ود، جهت خ

شه بندی خو برای ساختارشبکه یا تعیین فرم رگرسیون و ولی همچنانود، شمیروش، پیش بینی بهتری ارائه 

 [.8] ی پیشینه مسئله برای هر خوشه استهادادهنیازمند 

 تعمیم تجربه کارشناسان -2-4-1

پیوترها نسبت به کامم قدرت، متخصصین توانایی پیش بینی بار بهتری یستبا تجربه کسب شده از کار با س

خبره استفاده  ی استنتاج فازی وهاتجربه باشد از سیستمدارند، پس برای اینکه پیش بینی دارای قابلیت کسب 

ین اتعریف قانون کار برای بانک اطلاعاتی و احساسی متخصصین، میبه دلیل پیش بینی مفهوود، شمی

 [.8] دشوار است هاسیستم

 طبیعیپیش بینی ایام غیر  -2-4-2

، پیش بینی غیرمعمول بار نسبت به روزهای طبیعی سال به دلیل وجودنداشتن نمونه کافی و همچنین رفتار

دارای بعد و قبل از تعطیلات، ایام وان به ایام تمیاز روزهای غیرطبیعی  برای روزهای غیرمعمول سخت است.

تجربیات حاکی از آن است تعطیلات پی در پی، تعطیلات عمومی، اشاره کرد. اتفاق خاص، تغییرجو آب و هوا، 
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قبلی مشابه و نزدیک، ی هاترکیب دو ویژگی روزتغییر ناگهانی جو بسیار دشوار است. که پیش بینی در روزهای 

 [.8] اشدبمیکار سختی 

 عدم دقت و خطا در اطلاعات پیش بینی وضع آب وهوا -2-4-3

 هالآن را در مد بهبودیافته، و درچند دهه اخر سیار موثر استاینکه آب وهوا در نتیجه پیش بینی ببا توجه به 

وا عدم اطلاعات درست آب و هود، شمیعواملی که موجب خطا و عدم دقت در پیش بینی نند. کمیلحاظ 

ین ترین دما، ی مربوط به پایهاداده وضع آب و هوا است.ی پیش بینی هادادهتوانایی نداشتن ارائه جزئیات و

نتیجه در  حداکثر سرعت باد،رطوبت متوسط، وضع هوا در شب و عصر و صبح ، احتمال بارش، بالاترین دما، 

 24یا96، در روزدقیقه 15هر ساعت یا هر ود. شمیوضع آب وهوای یک روز طبیعی و عادی ثبت پیش بینی 

در ستند. دارای دقت بیشتری هباشد،  اطلاعات آب و هوایی که در این نقاط ود.شمیاطلاعات بار ثبت می

 [.8] اشدبمیاطلاعات به این مفصلی نیست واین یک نوع سختی در پیش بینی بار  ی طولانی اینهازمان

 یش برازشببه دلیل عدم تعمیم پذیری  -2-4-4

ای و خطای آموزش براطلاعات تست بالاهد که خطا برای دمیزمانی رخ  فنی است و یشکلم ش برازشیب

 .ی آموزش استهادادهی تست و هادادهمجموعه ای از  بابار مرتبط پیش بینی  اطلاعات آموزش کم باشد.

دم ع د.اطلاعات آموزشی را دارننمایش اصلی جهت پیش بینی ، آموزش دیده شده قابلیت ی آموزشیهاداده

ه ضعف ی عصبی، نقطهاشبکهدر  توانایی پیش بینی اطلاعات آموزشیو اطلاعات درآینده، دقیق پیش بینی 

هدف  بادرنظرگرفتن پیش برازش برای شبکه عصبی رخ داده است.وینم گمیت، در این حالت شبکه اساین 

ز پیش برازش جهت جلوگیری اباید آینده،میپیش بینی اطلاعات پیش بینی به صورت کوتاه مدت بار مبتنی بر 

 [.8] مورد استفاده قرارگیردیی هاراه حل

 ساختار شبکه عصبی -2-5

اطلاعات  لایه ورودی اشد.بمی لایه پنهان شبکه عصبی متشکل شده از سه قسمت: لایه خروجی، لایه ورودی و

تولید  تباط ندارد.ردازد وباجهان خارج ارپمیورودی و خروجی  لایه پنهان به برقراری ارتباطند، کمیرا دریافت 

 (.1-2)شکل . ذیردپمیتوسط لایه خروجی، پس از پردازش شبکه صورت ت اطلاعا
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 نشان دهنده ساختار شبکه عصبی است.: 1-2شکل

یرخطی غومدل نمودن توابع پیچیده بین بردارهای خروجی و ورودی،  شبکه عصبی قادر به یادگیری روابط

ش ، تشخیص تطبیقی و پیمثل کنترل سیستم غیرخطیود در مسائل عملی شمیباعث هستند. این قابلیت 

 بینی مورد استفاده قرار بگیرند.

 فقط یک ورودی عددینرون با  -2-5-1

 است. wزنو و f مهم، تابع انتقال عنصر دو متشکل شده ازسمت چپ،  )2-2) در شکلده نرون نمایش داده ش

 

 [27] نرون با یک ورودی عددی: 2-2 شکل

، fو پس از اعمال شدن در تابعوزن دارشده  w ضرب در ورودی به نرون دریافت شده و طیبه عنوان  Pمتغیر 

سمت  (2-2شکل)) ود،شمیایاس اضافه ، بنرون برای ایجاد نرون بایاس دار، به ساختارود. شمیخروجی نمایان 

با مقداربایاس جمع  w , p حاصلبرای شیفت شدن تابع به سمت چپ،  است. 1ه شمیبایاس ه ورودیراست(. 
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 1هد همچنین این تابع، یک تابع سیگموئیددمیتحویل را n را گرفته و خروجی nآرگمان  fل ود. تابع انتقاشمی

 است. 2ییا پلکانو

(1-2) 𝑎 = 𝑓(𝑤𝑝 + 𝑏)  

یادگیری وند. شمیتنظیم  wو  b ، پارامترهایتوسط متخصصfمحرک ابعالگوریتم یادگیری و تب بر اساس انتخا

 [.27] است مطابقت رابطه خروجی و ورودی نرون با هدف مشخصو ، wو  b ور تغییرمنظبه 

 3توابع انتقال 

مسئل به  نرون برای حلی هابع جهت تعیین ویژگیاز این تا .n ، تابعی است غیرخطی یا خطی ازتابع انتقال

 ردازیم.پمیود. در ادامه به چند نمونه تابع انتقال در شبکه عصبی شمیکار گرفته 

 تمیرد لیهاتابع انتقال 

 
 [27] میتردلیها: تابع انتقال3-2شکل 

 به شرح زیر است: دارد و nبستگی به خروجی این تابع

 n<0 رصف 

 n>=0 یک 

 .سازنده پرسپترون کاربرد داردی هانرونو در  دنکمیاین تابع ورودی را به دوکلاس دسته بندی 

 

 

 

                                                           
1 Sigmoid 
2 Step Function 
3 Transfer Function 
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 تابع انتقال خطی 

 

 [27انتقال خطى ] : تابع4-2شکل 

 انی را دارد.، و مقدار ورودی و خروجی یکسودشمیکاربرد این تابع برای تقریب در فیلترینگ خطی، استفاده 

 تابع انتقال لگاریتمی 

 

 [27]میلگاریتشکل تابع : 5-2شکل

وبرپایه فرمولی  است ∞+و ∞−ورودی این تابع  یرد.گمیشبکه پس انتشار مورد استفاده قرار  دراین تابع 

 [.27] رداندگمیرا بر 0یا  1خاص خروجی 

  نرون با یک برداررودی و -2-5-2

w1,1,w1,2,...,w1,R  به عنوان عناصر بردار وزنW و p1,p2,...,pR برای بردار ورودیp  ود.شمیدر نظرگرفته 

 

 [27: مدل تورون با یک بردار به عنوان ورودی ]6-2شکل 
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 در نتیجه داریم: هیم.دمیانجام  pو w ، ضرب ماتریسی روی بردارهایورودیجهت وزن دارکردن 

(2-2) 𝑛 = 𝑤1,1𝑝1 + 𝑤1,2𝑝2+. . . +𝑤1,𝑅𝑝𝑅 + 𝑏  

 نیم.کمیرا با مقدار بایاس جمع  wو  p ضربو درآخر

(3-2) 𝑛 = 𝑊𝑝 + 𝑏 

هولت و رفع ساست، درجهت  بسیار ناخوانا و شلوغی زیاد و چند لایه، هانرونی دارای هاشبکهاین نماد برای 

 هیم:دمی( یک لایه از نرون را نمایش 7-2) مانند شکل این مشکل

 

 [27یک لایه از نرون] نمایش :7-2 شکل

 تقالتابع ان و ، انجام عملیات جمع و ضربهاوزن، هاشده از ترکیب بایاس یلیک لایه شبکه تشک ،

 است.

  [.27] یردگمیجهت انتقال، در کادر تابع جای نماد تابع خاص استفاده شده 

 1یساختار شبکه عصب -2-5-3

 شبکه تک لایه -2-5-3-1

 دین لایهمتشکل شده از یک لایه یا چن هاشبکههم،  ی کنارهانرونیک لایه شبکه متشکل شده از نرون یا 

 است.نمایان ( 8-2) در شکلورودی  Rنرون و  S با یک لایه و با ایشبکههم.  کنار

                                                           
1 Network Architecture 
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 [27] شبکه ی تک لایه: 8-2شکل

 در این شبکه بدین شرح است: ، به صورت برداربدست آمدن خروجی روند

ضرب وبا  هاار وزنتقال، با بردقبل از اعمال به تابع انی، ورودی را اعمال کرده، سپس هانرونمیابتدا به تما

 [.27] ی نداردمیتاه Rبا تعداد ورودی Sتعداد نرون برابری  بایاس جمع شده است.

 ی چند لایههاشبکه -2-5-3-2

 است هانی مختص به خود مثل: بردار بایاس، خروجی وماتریس وزهادارای ویژگیی شبکه هالایههرکدام از 

واند دارای تمیرشبکه ه(. 9-2شکل) ،ودشمی، از اعداد بالانویس استفاده هامتمایز ساختن این ویژگیکه برای 

 د.لایه دارای چند نرون باش چند لایه و هر

 

 [27] نمایش ویژگی متمایز هر لایه از شبکه :9-2شکل
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نرون در  𝑆2تعداد ی متفاوتی در هر لایه داشته باشد، مثل شکل بالا، هانرونیک شبکه قابلیت این را دارد که 

 هد.دمیورودی، را نمایش  𝑅1نرون در اولین با  𝑆1تعداد  و نرون در سومین لایه، 𝑆3تعداد  دومین لایه،

، 𝑆1ورودیلایه میانی این شبکه با پس ، وخروجی هرلایه، ورودی لایه بعد است. هرلایه وظایف مختلفی دارند

 ظرگرفت.به صورت شبکه یک لایه درن، 𝑆2*𝑆1  وهمچنین اندازه 𝑊2 باوزن ،نرون 𝑆2ی اولین لایه و هانرون

 است. 𝑎2، وخروجی لایه میانی 𝑎1اولین لایه  خروجی ورودی لایه میانی،

، لایه مخفی هالایهمابقی  . وویندگمیند که به آن لایه خروجی کمیمشخص وجی شبکه را خر آخرین لایه،

صصین لایه برخی متخ لایه خروجی و اولین و دومین لایه، لایه مخفی است. لایه سوم،هستند. در شکل بالا 

( نمایش 10-2( را به صورت )6-2) یرند. برای آسان شدن کار شکلگمیجدا در نظر عنوان لایهورودی را به 

 هند.دمی

 

 [27] شبکه ی چند لایه: 10-2شبکه 

تابع منتخب با دن برای تخمین ز آورد.قدرتمند به وجود می ایشبکهی شبکه بیشترباشد، هالایههرچه تعداد 

کاربرد  است.ز با اولین لایه سیگموئید و دومین لایه ی خطی نیا ایشبکهناپیوستگی، نیازمند  محدودیت نقاط

 [.27] شبکه پس از انتشار استاین شبکه ی دولایه در 
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 2و ایستا 1اشبکه عصبی پوی -2-5-4

و  4یخروجی به واسطه اتصالات پیشخور تعیین شده و فاقد اجزای تاخیر یا ایستا 3وی رو به جلهاشبکهدر

ی قبل و هاخروجی و ورودیصبی پویا خروجی بستگی به حالت شبکه، ه عولی درشبک اشد.بمی 5یپسخورد

( 6یی بازگشتهاشبکه) با اتصالات پسخوردی ییهاشبکههمچنین متشکل شده از دو دسته: ورودی فعلی دارد. 

 یی با اتصالات پیشخور، هستند. هاشبکهو 

 ز جهت برگشت پذیرینواع مختلف شبکه عصبی اا -2-5-5

زگشت ان باشده وامکبه صورت پیوسته پیشخور پردازش  هاشبکهمسیرپاسخ دراین  :رو به جلو یا پیشخورشبکه 

 وندشمیدایت هسمت ورودی، وارد و به سمت خروجی در این شبکه از  هانرون به لایه قبل وجود ندارد. سیگنال

صبی در عپیام  خروجی درهمان لایه تاثیرگذار نیست. ورد شده است وزخباو همین امر باعث عدم فیدبک و 

ی این هارینتساده  پرسپترون یکی از وند.رمیه بدنه سلول ب از دندریت ،قبل از رسیدن به آکسون بدن انسان

 اشد.بمیمایان ن (11-2ل )این شبکه پیشخور در شک که در ادامه معرفی خواهیم کرد. شبکه است

 

 شبکه پیشخوراز یک نمونه : 11-2 شکل

 نالتما یک یا چند سیگکه ح این شبکه با پیشخور در این استوجه تمایز ا برگشتی: ی رسخوی پهاشبکه

، و وجود فیدبک راه داردهمان لایه ی لایه پیشین یاهانروناز یک نرون، به خودش یا ، دراین شبکه برگشتی

همچنین ورودی همان نرون در گذشته و جی خرو بستگی به خروجی آن نرون هم اکنونبدین معناست که 

                                                           
1 Dynamic Networks 
2 Static Networks 
3 Feedforward 
4 Delay 
5 Feedback 
6 Recurrent 



 

25 

 . این شبکه باتوجه بهدرک بهتر رفتار پویایی و زمانی سیستم را دارندتوانایی  هاشبکهاین  ش دارد.هم اکنون

. از آنجایی که ردازندپمیبه تصحیح و تغییر پارامترها پس از مرحله یادگیری وند و شمی چگونگی مسئله ایجاد

سپس تازمان  .ندکمیبه طور پیوسته وضعیت آنها تغییر  بلای رسیدن به نقطه تعادل، است،رگشتی پویا شبکه ب

 درشکل را نام برد. 02پفیلدهاوانتمیی برگشتی هاشبکهماند. از ساده ترین ، این تعادل ثابت میتغییر ورودی

 ( به نمایش یک شبکه پسخور پرداختیم.2-12)

 

 : نمونه شبکه پسخور12-2شکل

 (ELMAN) شبکه عصبی المان -2-5-6

 1، یک لایه تعهدیBPشبکه عصبی المان نوعی شبکه عصبی بازخوردی است. بر اساس لایه پنهان شبکه عصبی 

ند، به طوری که سیستم شبکه توانایی انطباق با کمیرا به عنوان اپراتور تاخیر، برای هدف حافظه اضافه 

ساختار  (13-2)ی متغیر با زمان را داشته باشد و پایداری جهانی قوی داشته باشد. شکل میکهای دیناویژگی

 هددمیشبکه عصبی المان را نشان 

                                                           
1 undertake layer 
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 : دیاگرام کلی شبکه عصبی المان13-2شکل 

یه خروجی. لایه ود: لایه ورودی، لایه پنهان، لایه تعهد و لاشمیتوپولوژی به طور کلی به چهار لایه تقسیم 

Undertake  ک عملگر وان آن را به عنوان یتمیود که شمیبرای به خاطر سپردن خروجی لایه پنهان استفاده

خیره لایه ، خروجی لایه پنهان با ورودی آن از طریق تاخیر و ذBPتاخیر گام مشاهده کرد. بر اساس شبکه 

واند تمیاخلی ی تاریخی حساس است و شبکه بازخورد دهادادهند. این روش ارتباط به کمیتعهد ارتباط برقرار 

ود که آن تابع نگاشت شمیتوانایی انتقال اطلاعات پویا را افزایش دهد. به خاطر سپردن حالت داخلی باعث 

 اشد.بی متغیر زمان را داشته هاود سیستم توانایی انطباق با ویژگیشمیپویا داشته باشد، که باعث 

باشد، وزن لایه ورودی به لایه پنهان  rهای لایه پنهان و تعهد خروجی، تعداد نورون m، ورودی nفرض کنید با 

𝑤1  وزن لایه ،undertake  به لایه پنهان𝑤2  وزن لایه پنهان به لایه خروجی برابر ،𝑤3  .استu(k-1)  ورودی

خروجی شبکه عصبی است.  y(k)و  undertakeخروجی لایه 𝑥𝑐(𝑘) خروجی لایه پنهان، x(k)شبکه عصبی، 

 سپس داریم:

(4-2) 𝑥(𝑘) = 𝑓 (𝑤2𝑥𝑐(𝑘) + 𝑤1(𝑢(𝑘 − 1))) 

 که
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𝑥𝑐(𝑘) = 𝑥(𝑘 − 1); 

f  تابع انتقال لایه پنهان است که معمولاً در تابع نوعS  ود. به این معنا که،شمیاستفاده 

(5-2) 𝑓(𝑥) = (1 + 𝑒−𝑥)−1 

g ،تابع انتقال لایه خروجی است که اغلب یک تابع خطی است. به این معنا که 

(6-2) 𝑦(𝑘) = 𝑔(𝑤3𝑥(𝑘)). 

 ت:ند. خطای شبکه بصورت زیر اسکمیاستفاده  هابرای اصلاح وزن BPشبکه عصبی المان از الگوریتم 

(7-2) 
𝐸 = ∑(𝑡𝑘 − 𝑦𝑘)2,

𝑚

𝑘−1

 

 بردار خروجی شی است. tکه در آن 

 کارهای گذشتهمرور  -2-6

بینی بار سازی الگوهای زیربنایی پیچیده برای پیشهای عصبی عمیق اخیراً توانایی خود را در مدلمعماری

ی سری هادادهمدت با استفاده از بینی کوتاهرا برای پیش LSTMاند. ژنگ و همکاران مدل الکتریکی نشان داده

اند یشنهاد کردهساختمان مدرسه با غیر ایستایی قوی و غیر فصلی پزمانی بار الکتریکی تک متغیره پیچیده یک 

نگین متحرک یکپارچه ی دیگر، از جمله میاهاروشاز  LSTMبینی مبتنی بر [. مشخص شد که روش پیش28]

(، NARXزا )های برون(، یک شبکه عصبی خودبازگشتی غیرخطی با ورودیSARIMAخودبازگشتی فصلی )

ند. نارایان و هیپل از مدل کمیخور سنتی بهتر عمل ( و یک شبکه عصبی پیشSVRبان )رگرسیون بردار پشتی

LSTM ی تاریخی ده ساله برای استان انتاریو در هادادهمدت با استفاده از بینی بار الکتریکی کوتاهبرای پیش

ه، مارینو و همکاران. طور مشاب[. به 29کانادا استفاده کردند و نتایج بسیار قابل اعتماد و قوی را گزارش کردند ]

 LSTMاستاندارد و یک  LSTMاند، یک ردهبینی بار انرژی استفاده کاز دو معماری عمیق مختلف برای پیش

 [.30با معماری دنباله به دنباله که نتایج خوبی ایجاد کرد ]

رژی در ادبیات گزارش های یادگیری ماشین در حوزه انسازی مدلبرای بهینه PSOچندین کار با استفاده از 

سازی بینی هوشمند ترکیبی با استفاده از جستجوی فاخته و بهینههای پیشاند. وانگ و همکاران از مدلشده

مدت استفاده بینی بار کوتاهبرای بهبود پیش SVRو  SARIMAهای ازدحام ذرات برای تنظیم پارامترهای مدل
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سازی مبتنی بر هوش تجزیه و تحلیل طیفی منفرد و بهینه [. نتایج نشان داد که حذف نویز31اند ]کرده

خشد. اوزردم و همکاران از تکنیک ازدحام ذرات برای بمیه طور موثر عملکرد مدل را بهبود بمیازدحا

شده توسط یک شرکت انرژی استفاده بینی بار ساعتی عرضهخور برای پیشسازی یک شبکه عصبی پیشبهینه

ی عصبی پس انتشار هاشبکهشده با ازدحام ذرات و هم ی عصبی بهینههاشبکهند که هم ااند و دریافتهکرده

وند. به شمیتر منجر به همگرایی سریع PSOی هاشبکه[. علاوه بر این، 32بینی بار مرتبط هستند ]برای پیش

بینی یکپارچه برای مصرف برق سالانه پکن استفاده کرده و طور مشابه، رن و همکاران، از یک رویکرد پیش

PSO  برای یافتن بهترین پارامترها برای مدلSVM [ 33استفاده شده است.] 

کرده اند.  هبرای اهداف مختلف بهینه سازی استفاد GAچندین اثر منتشر شده با موفقیت از الگوریتم ژنتیک 

ها در هر لایه برای یک شبکه و نورون هالایهسازی تعداد ایسلام و همکارانش یک الگوریتم ژنتیک را برای بهینه

( MAPEاند. میانگین درصد خطای مطلق )سازی کردهار پیادهدیده با الگوریتم پس انتشعصبی مصنوعی آموزش

یلیپو [. دف34به طور قابل توجهی کاهش یافت ] ANN و زمان محاسباتی مدل پس از بهینه سازی توپولوژی

های تکاملی سازیبرای انتخاب معماری و پارامترهای آموزشی مناسب با استفاده از شبیه GAو همکاران از 

بینی سری زمانی ساده، بینی بار برای شهری در برزیل استفاده کرده. دو پیشیک مدل شبکه عصبی برای پیش

عنوان معیار استفاده شد. مشخص شد ای بهبکه عصبی با پارامترهای جستجوی شبکهیک روش خطی و یک ش

ند کمیید کمتر نسبت به چهار معیار دیگر تول MAPEنتایج بسیار بهتری را با خطای  GAکه روش مبتنی بر 

[35.] 

چیده مانند بارهای های پیسازی توالیبرای مدل LSTMهای زمانی با استفاده از تکنیک سازی سریاخیراً، مدل

افتد ضروری است، مدت و پیگیری آنچه در گذشته اتفاق میهای طولانیالکتریکی که در آن یادگیری وابستگی

( را با استفاده از یک سلول حافظه RNNمعماری شبکه عصبی بازگشتی ) LSTMمحبوبیت پیدا کرده است. 

ند. سریواستاوا و کمیهد، اصلاح دمیسراسر شبکه را  ای که اجازه تنظیم جریان اطلاعات درو مکانیزم دروازه

ی اول و دوم برای هر هالایهها در برای پیش بینی انرژی خورشیدی استفاده کردند. نورون LSTMهمکارش از 

با پیکربندی  LSTMای جستجو شدند و مشخص شد که یک مدل به صورت شبکه ANNو  LSTMدو مدل 



 

29 

خور بهتر ی عصبی پیشهاشبکهکننده گرادیان و های روز آینده از رگرسیون تقویتبینیمناسب برای پیش

[. لاگو و همکاران با استفاده از چهار مدل مختلف یادگیری عمیق، قیمت برق روز آینده را 36ند ]کمیعمل 

بینی قیمت برق استفاده برای پیش مدل مختلف ارائه شده در ادبیات 23بینی کرد. برای مقایسه معیار، پیش

، (DNN)های شبکه عصبی عمیق سازی بیزی برای انتخاب پارامترهای بهینه برای مدلی بهینههاروششد. 

LSTM و واحد بازگشتی دروازه( ایGRUاستفاده شد. مشخص شد که مدل ) هایDNN ،LSTM  وGRU 

[. بندرا و 37توجهی بهتر از سایر معیارها است ]طور قابلاند که از نظر آماری به بینی دست یافتهبه دقت پیش

های سری زمانی مشابه با استفاده از دو بر روی زیر گروه LSTMبینی با استفاده از همکاران یک مدل پیش

ی زمانی هایی از یک سری مشابه را از مجموعه کلی سریهامجموعه داده معیار ساخت. این رویکرد، خوشه

مانند اندازه دوره، اندازه کوچک دسته ای و وزن منظم با استفاده از  LSTMم فراپارامترهای کشف کرد. تنظی

واند از تمی LSTM[. نتایج نشان داد که 38جستجوی شبکه در یک مجموعه اعتبار سنجی اضافی انجام شد ]

بندی یک سری زمانی مشابه، دقت این مدل پایه بینی تک متغیره بهتر عمل کند، و زیرگروهی پیشهاروش

LSTM  هد.دمیرا افزایش 

اند و عملکرد ه قرار گرفتهو فراابتکاری در چندین حوزه دیگر مورد استفاد LSTMبینی انرژی، علاوه بر پیش

ترکیبی  LSTMاند. شیائو و یین یک شبکه عصبی ان دادههای یادگیری عمیق نشبرتر را با توجه به سایر مدل

های جریان ترافیک بزرگ و کوچک بینی جریان ترافیک پیشنهاد کردند که برای مجموعهرا برای پیش

[. رومن و 39های پایه دست یافت ]لکمتری در مقایسه با سایر مد RMSEسازی شده بود و به مقدار بهینه

دگی به یک ک بهینه ساز فراابتکاری، یعنی بهینه ساز گرگ خاکستری، برای رسیهمکاران از منطق فازی و ی

رانشی [. ماهانی پور و همکاران یک الگوریتم جستجوی گ40مشکل کنترل فرآیند غیرخطی استفاده کرد ]

(GSAیک الگوریتم مبتنی بر جمعیت برای ایجاد خودکار برنامه ،)رگرسیون  ای و اعمال آن درهای رایانه

بینی [. لیو و همکاران یک روش پیش41اند ]( را پیشنهاد کردهFC( و مشکل ساخت ویژگی )SRمادین )ن

بینی افزایش طراحی کردند و دقت پیش LSTMک گسسته و مدت انرژی باد را بر اساس تبدیل موجکوتاه

 [.42یافته را در مقایسه با پنج معیار مختلف گزارش کردند ]
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 مقاله مرجع-2-7

سازی ازدحام نه( و بهیGA[، استفاده از دو فراابتکاری تکاملی، یعنی یک الگوریتم ژنتیک )43مقاله مرجع ]در 

بینی بار الکتریکی ارائه شده برای پیش LSTMسازی عملکرد یک مدل (، را برای مشکل بهینهPSOذرات )

ی یادگیری های پیشرفتهتکنیکود که از شمیاست. رویکرد این کار با رویکردهای پایه جایگزین مقایسه 

های شده دستی از طریق آزمایشای با پارامترهای تنظیمچند دنباله LSTMماشین و همچنین یک مدل 

بینی بار ه پیشهد که استفاده از فراابتکاری برای پیکربندی بهیندمینند. مقایسه نشان کمیگسترده استفاده 

های توجهی بهتر از مدلبه دست آورده است که به طور قابل ای راچند دنباله LSTMالکتریکی، یک مدل 

 LSTM( و ANN، جنگل تصادفی، و SVRان مثال، های یادگیری ماشین )به عنومعیار از جمله سایر تکنیک

 ند.کمیکه به صورت دستی پیکربندی شده است، عمل 
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 فصل سوم: 

 روش پیشنهادی
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 مقدمه -3-1

. با توجه بینی کوتاه مدت بار الکتریکی استهای قدرت، پیشیک موضوع اساسی و مهم در استفاده از سیستم

ی سنتی و هاوشربه روابط غیر خطی بین بار الکتریکی و سایر عوامل تاثیر گذار بر پیش بینی بار الکتریکی، 

رای های سری زمانی، معمولا داهای علت و معلول، تحلیل رگرسیون، فضای حالت و مدلمعمول مثل مدل

 های با دقت بالایی نیستند.جواب

یاضی آنها یی که الگو ریاضی بخصوصی ندارند و یا الگو رهای چشمگیر برای مدل کردن سیستمهایکی از راه

مه ریزی ی هوشمند بر پایه برناهای هوشمند است. الگوریتمهااشد به کارگیری سیستمبمیبی نهایت مشکل 

رفته است. گی عصبی و ترکیبی از آنها مورد توجه قرار های فازی و شبکههای خبره، سیستمهاتکاملی، سیستم

تری بخاطر شکل واضح، سادگی تحقق و نتیجه خوب توجهات بیش هاروشی شبکه عصبی از بین دیگر هاروش

 را به خود جلب کرده است.

لی را شی ورودی و خروجی هر مدل نگاشت غیر خطی و مشکی آموزهادادهوانند از بین تمیی عصبی هاشبکه

واند تمی ی محاسباتی موازی است کههای عصبی دارای شمار زیادی واحدهاآموزش دیده و ایجاد کنند. شبکه

 با استفاده از سخت افزار و یا نرم افزار اجرا شود.

ناسب برای ریکی، استفاده از شیوه می عصبی به منظور پیش بینی بار الکتهاموضوع مهم در بکارگیری شبکه

دازه بار الکتریکی یادگیری آن، بهره گیری از قالب مناسب برای این شبکه و آگاهی دقیق عوامل تاثیرگذار در ان

ش بینی اشد، نتایج دستاورد از پیبمیی شبکه عصبی هااشد. این عوامل در حقیقت همان ورودیبمیمصرفی 

 شوند از دقت کافی بهره مند نخواهد بود. چنانچه که به درستی انتخاب ن

ی عصبی است که به منظور پیش بینی کوتاه مدت بار هاشبکه عصبی بازگشتی یکی از مهم ترین شبکه

ود. تفاوت میان پرسپترون چند لایه و شبکه عصبی بازگشتی المان در بکارگیری از شمیالکتریکی به کار برده 

ی پنهان، لایه زمینه نیز هاود و خروجی لایهشمیتوسط لایه زمینه حفظ ی قبلی هادادهاست.  1لایه زمینه

 ود.شمیمنتشر 

                                                           
1 Context Layer 
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 شبکه عصبی برای پیش بینی بار الکتریکی مدلسازی -3-2

ی عصبی هاای که طراحی یک مدل پیش بینی با شبکهاشند، به گونهبمیی عصبی بسیار تغییر پذیر هاشبکه

ینی، باید به های زیادی وجود دارد. پس در گام اول از پیش بنیست و گزینهار راحتی کمیبرای کاربردهای عل

 های زیر است:های عصبی مورد نظر بپردازیم. این مرحله حاوی بخشسازی شبکهمدل

 . انتخاب نوع شبکه عصبی1

 ی مخفیها. انتخاب تعداد لایه2

 در هر لایه هانرون. انتخاب تعداد 3

 هاوننر. انتخاب تابع عملکرد 4

بینی بار در کوتاه مدت با استفاده از شبکه المان روش پیشنهادی: پیش -3-3

(ENN) 

نیم. شبکه عصبی کمیدر این کار برای پیش بینی انرژی الکتریکی مصرف شده از شبکه عصبی المان استفاده 

 ENNهای عصبی سنتی، ( است. در مقایسه با شبکهRNNی عصبی بازگشتی )ها( یکی از شبکهENNالمان )

هد. بنابراین الگوریتم دمییه زمینه را تشکیل لا -های اضافی از لایه پنهان است که یک لایه جدید دارای ورودی

 ENNود. شمیه دمی( ناEBP، الگوریتم پس انتشار المان )ENN( مورد استفاده در BPاستاندارد پس انتشار )

 برای حل مسائل پیش بینی توالی زمانی گسسته استفاده کرد.وان تمیرا 

وان آن را به راحتی تمیدارای توانایی نگاشت غیرخطی قوی است و  Back-Propagation (BP)شبکه عصبی 

توسط کامپیوتر تشخیص داد. با این حال، خود الگوریتم پس انتشار دارای عیوب بسیاری است، مانند سرعت 

( با یک یا RNNه دام افتادن آسان در یک بهینه محلی و غیره. شبکه عصبی بازگشتی )همگرایی آهسته، ب

ی عصبی هاچند حلقه بازخورد برای حل مشکلات ذکر شده در بالا طراحی شده است. در مقایسه با شبکه

به توانایی حافظه کوتاه مدت را داشته باشد.  RNNود شمیپویا است، که این ویژگی باعث  RNNپیشخور، 

به  ENNعنوان یک نوع شبکه تکراری که دارای یک لایه زمینه به عنوان یک لایه خود ارجاع داخلی است، 

و اهداف داده شده به  هاروشی نظارت شده با استفاده از الگوریتم محبوب انتشار برگشتی، بر اساس ورودی
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سازی ی غیرخطی را مدلکمیاهای دینواند سیستمتمی ENNود. در همین حال، شمیشبکه، آموزش داده 

های زمانی گسسته کند و الگوهای متغیر با زمان را بیاموزد، بنابراین توانایی بسیار خوبی برای حل مسائل سری

 دارد.

شده است، شبکه عصبی المان دارای چهار لایه است: لایه ورودی، لایه  ( نشان داده1-3همانطور که در شکل )

وان به عنوان یک تمیخروجی. اتصالات بین لایه ورودی، لایه پنهان و لایه خروجی را پنهان، لایه زمینه و لایه 

یه بالا، شبکه پیشخور در نظر گرفت، این بخش شبیه به شبکه عصبی چند لایه سنتی است. علاوه بر سه لا

آیند، لایه زمینه میی لایه پنهان های این لایه از خروجیهالایه دیگری به نام لایه زمینه وجود دارد، ورودی

 ویند.گیمود، بنابراین به آن لایه زمینه شمیبرای ذخیره مقادیر خروجی لایه مخفی دفعه قبل استفاده 

. 

 : دیاگرام شبکه المان پیشنهادی1-3شکل 

 به شرح زیر است: ENNبیان غیر خطی 

(1-3) 𝑦(𝑘) = 𝑔(𝑤3𝑥(𝑘)) 

 

(2-3) 𝑥(𝑘) = 𝑓 (𝑤1𝑥𝑐(𝑘) + 𝑤2(𝑢(𝑘 − 1))) 
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(3-3) 𝑥𝑐(𝑘) = 𝑥(𝑘 − 1) 

𝑥 در بالا، ∈ 𝕔𝑚×1  ،بردار خروجی𝑦 ∈ 𝕔𝑛×1 ،بردار میانی 𝑢 ∈ 𝕔𝑟×1بردار ورودی، و 𝑥𝑐 ∈ 𝕔𝑛×1  به ترتیب

,𝑤3بردار حالت بازخورد است.  𝑤2, 𝑤1  وزن اتصال از لایه میانی به لایه خروجی، لایه ورودی به لایه میانی و

، تابع انتقال نورون خروجی ترکیبی خطی از خروجی لایه  g(x)هد. دمیلایه پذیرنده به لایه میانی را نشان 

 ذیرد:پمیی لایه میانی است. معمولاً تابع سیگموئید را هاتابع انتقال نورون f(x)میانی است. 

(4-3) 𝑓(𝑥) =
1

1 + 𝑒−1
 

 واند به صورت زیر بیان شود:تمیتابع خطا است که  ENNتابع هدف 

(5-3) 
𝐸(𝑤) = ∑[𝑦𝑘(𝑤) − �̃�𝑘(𝑤)]2

𝑛

𝑘=1

 

 بردار خروجی است. �̃�𝑘(𝑤)که در آن 

 ی مخفیهاانتخاب تعداد لایه -3-3-1

یه مخفی ی عصبی استفاده شده برای پیش بینی بار الکتریکی معمولا حاوی یک لایه مخفی یا دو لاهاشبکه

غیر خطی را  اشند. شبکه عصبی پرسپترون با یک لایه مخفی تایید شده است که توانایی ارزیابی هر تابعبمی

های زمانی بیشتر بینی سریاما در شبکه با دو لایه مخفی احتمال بیش برازش در موارد مربوط به پیش، دارد

 ود در نتیجه در این کار از یک لایه پنهان استفاده شده است.شمی

 در هر لایه هانرونانتخاب تعداد  -3-3-2

ورودی و لایه  همان گونه که پیش از این گفته شد شبکه عصبی از سه لایه ایجاد شده است: لایه خروجی، لایه

این د این اشند که در مدلسازی شبکه عصبی بایبمینرون  تعداد مشخصی حاوی هامیانی. هر یک از این لایه

 مشخص شود. تعداد

. آیندنمی به حسابی حقیقی هانرونی ورودی است و هامتغیر به یه ورودی در حقیقت اشاره کنندهی لاهانرون

 ارتباط دارد. ورودی ی ورودی به شمار متغیرهایهانرونشمار 

یک عمل اساسی  هانروناین  تعدادند. تعیین کمیی لایه میانی مشخص هانرون تعدادآموزش شبکه را  ظرفیت

در لایه میانی کم باشد، عمل یادگیری با موفقیت  هانروناگر تعداد اشد. بمیو حیاتی در مدلسازی شبکه عصبی 
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جریان آموزش وقت  ود وشمیپارامترهای شبکه زیاد  بسیار باشد تعداداز سویی دیگر اگر این ود. شمیانجام ن

 گیر خواهد شد.

واند اثر گذار باشد. تمیتا چه اندازه  هانرون تعدادود که تعیین شمیم دیده بنابراین در شیوه کارایی سیست

انتخاب  یرد و یک شیوه سازگار و سیستماتیک برای اینگمیخطا صورت  روش سعی و اصولا این کار بواسطه

یرد و گمیار ی قری لایه میانی مورد بازبینهانرون تعدادوجود ندارد، آنگاه میزان کار شبکه با به کار بردن 

 .ایجاد شودخطا در آن  مینیمم ترینود که شمیای برای این هدف برگزیده شبکه

بینی بار یشپها در لایه خروجی است. معمولا برای بینی شود نشان دهنده تعداد نرونیی که باید پیشهاداده

روزانه  ه صورت ساعتی یابینی بار بهای عصبی یک نرون خروجی دارند. این یک خروجی مربوط به پیششبکه

 اشد.بمی

 هانرونتعیین تابع عملکرد -3-3-3

تابعی  ود هر نرون در این شبکه حاویشمیهمان گونه که در قالب شبکه عصبی پرسپترون چند لایه دیده 

توصیف  هاننرواین تابع برای مدلسازی شبکه باید مشخص شود. برای  ود.شمیه دمیاشد که تابع عملکرد نابمی

اشد که تابع بمیاین مسئله معلوم  اگر به الگوریتم آموزش شبکه دقت شود، اشد.بمیتابع عملکرد کار سختی ن

ابع عملکرد تغیر نزولی و مشتق پذیر باشد. تابع سیگموئید یک گزینه خوب برای  دارای رفتار عملکرد باید

 اشند.بمیو تابع معمول دیگر د یپربولیکهاسیگموئید و تانژانتمیاشد. تابع لگاریتبمی

 

م، این تابع هد و با توجه به کاربرد خاص سیستدمینوع تابع عملکرد بیشتر سرعت شبکه را تحت تاثیر قرار 

 ود.شمیتعیین 
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 بینی بارروش پیش تعیین -3-4

بینی اشد. در پیشبمیهای هفتگی و ماهانه( بینی بار الکتریکی بصورت کوتاه مدت )دورههدف این پژوهش پیش

فقط از  ود. در روش اولشمیاجرایی بار الکتریکی بصورت کوتاه مدت در مقالات معتبر معمولا دو شیوه 

ند وضعیت آب نند ولی در روش دوم برخی پارامترهای دیگر مانکمیی بار الکتریکی در گذشته استفاده هاداده

ه مشکلات بسیاری بود. با توجه شمیو هوا، سرعت باد و یا نوع روز با توجه به تعطیل بودن یا نبودن نیز لحاظ 

جود دارد، در و خطاهای انسانی که در روش دوم برای استفاده از سایر پارامترهای و هادادهآوری مانند جمع

 نیم.کمیی مربوط به گذشته بار الکتریکی استفاده هادادهاین کار ما فقط از 
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 فصل چهارم: 

 ارزیابی نتایج شبیه سازی
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 مقدمه -4-1

ی المان برای همانطور که در فصل سوم شرح داده شد، هدف اصلی ما در این پایان نامه استفاده از شبکه عصب

ازی روش ساشد. در این فصل به بررسی شبیه بمیبینی بار الکتریکی در فواصل زمانی هفتگی و ماهانه پیش

-1ردازیم. در شکل )پمیست آمده و ارزیابی نتایج بد 2021( ورژن MATLABپیشنهادی در نرم افزار متلب )

ود. و در انتها شمیود. در ادامه هر بخش توضیح داده شمی( دیاگرام روش پیشنهادی با جزئیات مشاهده 4

 ود.شمینتایج ارائه 

 
 : بلوک دیاگرام روش پیشنهادی1-4شکل 

 



 

40 

 پایگاه داده -4-2

را  ه شبکه انتقال برق فرانسهکمیعمو ، یک شرکت خدماتRTE Corporationمجموعه داده در این کار از 

اده مصرف دیک سری زمانی تک متغیره است که شامل نه سال  هاداده[. 42ند، به دست آمده است ]کمیاداره 

 ( برای یک کلان شهر فرانسه است. MWبر حسب مگاوات ) 2016تا  2008برق نیم ساعته از سال 

 هادادهنرمال سازی  -4-3

با  1تا  0در محدوده  هادادهو نرمال سازی بوده است.  هادادهی خام شامل پاکسازی اهدادهپیش پردازش 

رایی شبکه وانند یادگیری و همگتمیاستفاده از مقیاس بندی ویژگی مقیاس بندی شدند، زیرا مقادیر بزرگ 

 عصبی عمیق را کاهش دهند. 

 و نحوه ارائه اطلاعات به شبکه عصبی آموزش شبکه عصبی -4-4

بینی بدین صورت استفاده شده است و روش پیش هادادهدرصد  70در این کار برای آموزش شبکه عصبی از 

نی که ورودی بدین مع روز قبل استفاده شده است. 4ی هادادهبینی بار مصرفی در هر روز از است که برای پیش

درصد  70ا بابتدا شبکه  باشد.اه میهای زمانی دلخوروز گذشته در بازه 4های مصرف برق در شبکه عصبی داده

یگر درصد د 30بینی بصورت هفتگی و ماهانه بر روی یند و سپس پیشبمیبدین صورت آموزش  هادادهاز 

 ود.شمیتست  هاداده

 معیارهای ارزیابی -4-5

تفاده ( اسRMSEها از معیارهای نمودار رگرسیون و ریشه میانگین مربعات خطا )برای ارزیابی عملکرد مدل

 شده است:

(1-4) 

𝑅𝑀𝑆𝑁 =
√∑ (𝑦𝑖 − �̂�𝑖)2𝑁

𝑖=1

𝑁
 

این مزیت را دارد که عبارات  RMSEاشد. بمیمصرف واقعی انرژی  𝑦𝑖مصرف انرژی پیش بینی شده،  �̂�𝑖که 

 ند و دارای واحدهای مشابه مقدار پیش بینی شده است.کمیخطای بزرگتر را جریمه 
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 نتایج شبیه سازی -4-6

ورودی به  داده 4گره ورودی است که با  4شبکه پیشنهادی در این کار همانطور که توضیح داده شد دارای 

نورون  10ای گره خروجی مربوط به پیش بینی روز پنجم است و لایه پنهان دار 1عنوان تاخیر مطابقت دارد، 

 ( نشان داده شده است.2-4اشد. مشخصات شبکه پیشنهادی در شکل )بمی

 
 : مشخصات کلی شبکه عصبی المان پیشنهادی2-4ل شک

شده  ( نشان داده4-4( و )3-4های )نتایج پیش بینی بار مصرفی برای دوره یک ماه و یک هفتگی در شکل

 است.
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 بینی بار مصرفی برای یک ماه: نتایج پیش3-4شکل 

 

 بینی بار مصرفی برای یک هفته: نتایج پیش4-4شکل 

 بینی ماهیانه و هفتگی آورده شده است.ن برای پیش( نمودار رگرسیو6-4( و )5-4) هایدر ادامه در شکل

تر باشند در نتیجه ( نزدیکFitهمانطور که مشخص است هر چه نقاط مشکی بر روی نمودار به خط آبی )خط 

 اشد.بمیبینی دقیق تر است و خطا کمتر پیش
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 بینی ماهیانه: نمودار رگرسیون برای پیش5-4شکل 

 

 بینی هفتگی: نمودار رگرسیون برای پیش6-4شکل 
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گرایی شبکه عصبی ( نمودار هم8-4خطا نشان داده شده است و در شکل ) ( هیستوگرام7-4در شکل )

یبا در گام تکرار شده است اما تقر 1000پیشنهادی آورده شده است. همانطور که مشخص است شبکه برای 

 ارد.بینی بار مصرفی دکه نشان از قدرت شبکه پیشنهادی در پیشگام اول به همگرایی رسیده است  10

 

 : نمودار هیستوگرام خطا7-4شکل 

 

 : نمودار همگرایی شبکه عصبی پیشنهادی8-4شکل 
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ایج روش پیشنهادی با چندین روش ارائه شده در مقاله مرجع بررسی ( مقایسه نت1-4در نهایت در جدول )

 اشد. همانطور که مشخص است روش پیشنهادی دارای کمترینبمی RMSEشده است. معیار مقایسه خطای 

 است. هاروشمیزان خطا در مقایسه با سایر 

 RMSEبا استفاده از معیار  هاروش: مقایسه روش پیشنهادی با سایر 1-4جدول 

 RMSE روش

LSTM_GA [43] 311.44 

LSTM_PSO [43] 342.57 

Multi-Seq LSTM [43] 353.38 

Random Forest [43] 437.43 

SVR [43] 479.87 

ANN [43] 725.89 

Extra Trees [43] 492.13 

Proposed Method 239.74 
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 فصل پنجم:

 گیری و پیشنهاداتنتیجه 
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 نتیجه گیری -5-1

لکتریکی یا همان ابا توجه به نیاز حیاتی به یک برنامه ریزی و مدیریت کارامد در زمینه تولید و مصرف انرژی 

مکان را بینی کوتاه مدت مصرف برق این ابینی کوتاه مدت از مصرف برق بسیار ضروری است. پیشبرق، پیش

های د زمانبتوانند در موارد خاص ماننهد تا دمیهای خدمات شهری در این حوزه به تولید کنندگان و شرکت

  های آنها نیز به شدت کاهش میابد.پیک مصرف، از قطع برق جلوگیری کنند و همچنین هزینه

را  هادادهه این کی مربوط به مصرف برق بسیار زیاد است و تمام منابعی هادادهاز آنجا که امروزه حجم و تنوع 

ی پیشرفته هوش هاروشبینی از نند نیز دائما در حال افزایش هستند در نتیجه باید برای پیشکمیارائه 

های عصبی هستند که بینی شبکهمصنوعی استفاده کرد. یکی از بهترین ابزارها در هوش مصنوعی برای پیش

ی مربوط به هاادهدتوانایی درک روابط خطی و غیر خطی را بین ورودی و خروجی شبکه دارند. از آنجاییکه 

ی هادادهی هایی استفاده کرد که بازگشتی باشند و برامصرف برق از نوع سری زمانی هستند، باید از شبکه

 سری زمانی مناسب باشند.

بینی بار الکتریکی نیاز به جستجوی یک پیکربندی بهینه دارد که شامل انتخاب ساخت یک مدل دقیق پیش

ده کار شانتخاب مدل آموزش و همچنین پارامترهای ذکر گیری عمیق است. تاخیر و تنظیم فراپارامتر یاد

ن شبکه را با راحتی نیست. در این پژوهش ما از شبکه عصبی بازگشتی المان استفاده کردیم و پارامترهای ای

تگی و ه زمانی هفبینی کوتاه مدت در دو بازتوجه به نوع داده نوع مساله تنظیم کردیم. در این کار ما به پیش

نتایج بدست  بینی بود که با توجه بهبرای پیش RMSEماهانه پرداختیم. معیار ارزیابی ما در این کار خطای 

ن مساله داشته است که ای هاروشآمده در فصل چهارم روش پیشنهادی عملکرد بسیار بهتری نسبت به سایر 

 اشد.بمینشان از قدرت شبکه عصبی بازگشتی المان 
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 پیشنهادات -5-2

 وان از پیشنهادات زیر استفاده کرد:تمیبرای کارهای آینده 

 GRNو یا  LSTMنظیم پارامترهای آنها مانند شبکه های بازگشتی و تاستفاده از سایر شبکه -1

 ی ترکیبی رگرسیونهاروشاستفاده از  -2

 بینی بهتراستفاده از اطلاعات جانبی مانند وضعیت آب و هوا برای پیش -3
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Abstract 

In today's world, almost all work will be disrupted without electricity consumption. From large 

factories and power plants to the smallest appliances in a kitchen, it depends on electricity 

consumption. Therefore, it is very vital to have an accurate plan and vision of the amount of 

electricity consumption in any country. The amount of electric load consumption is a set of time 

series data related to different periods of electricity use. These intervals range from short-term 

periods such as hourly or daily periods to long-term periods such as yearly. In order to 

accurately plan electric load consumption, it should be possible to predict the amount of load 

consumption in the future according to past data. In this thesis, we have used the artificial 

intelligence method to predict the electric load in short-term weekly and monthly intervals. Our 

innovation in this work is the use of ELMAN Network. Element Neural Network (ENN) is one 

of the Recurrent Neural Networks (RNN), which has a new layer called background layer 

compared to traditional neural networks, and its inputs are more than conventional neural 

networks. ENN is very suitable for solving discrete time series forecasting problems. The 

parameters of the proposed network are adjusted according to the data and forecast period. 

Finally, the prediction error using the proposed method has been reduced compared to other 

reference article methods that are based on the LSTM network, so that the RMSE value for the 

reference article method and our proposed method is 311.44 and 239.74, respectively.  

 

Keywords: Electric Load Consumption; Prediction; Neural Network; Element Network. 
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