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  فرم تعهدنامه اصالت اثر

  

 

ق محق، الدین سلامیمصباح  شوم که مطالب مندرج در این گزارش حاصل کار پژوهشی اینجانبهد میعمت

مدت بر مبنای یادگیری عمیق با میانو  مدتیطولانبینی بار پیشارائه مدلی برای  پروژهپسادکتری 

دستاوردهای پژوهشی دیگران که در این پژوهش  شرح زیر است وبهو همکاران قطعیت  عدمگرفتن منابع نظردر

 و در فهرست منابع ذکر گردیده است. قرار گرفته ارجاع  در دستِ ،مطابق مقرراتاستفاده شده است  هاآناز 

  است.  حاصل انجام همه مراحل پروژهگزارش 
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 مقدمه 
 .ستبرخوردار ا زیانگشگفت یتیاز ظرف دروژن،یو ه ریدپذیتجد یهایاز نفت و گاز تا انرژ هایتمام انرژ ةنیزمدر  رانای

 ،یعبارتهبوجود دارد.  یادیکشور است، فاصله ز ایدئالبا آنچه  ینگرندهیو سطح آ یفعل تیوضع انیدر بحث عملکرد، م

لکرد و عم هالیپتانس انیخاطر هنوز م نیو به هم شودمیآن کمتر پرداخته  هب رانیاست که در ا یامسئله یانرژ ندهیآ

کردن این پردر جهت  مؤثریکی از اقدامات  قرار دارد. یمیشکاف عظ م،یدار اریکه در اخت یما با وجود فرصت محدود

اندازه  بیش ازانرژی از تولید  تأمینریزی صحیح زنجیره برنامهانرژی است.  تأمینریزی صحیح زنجیره برنامهشکاف 

اید. یکی نممیکننده ایجاد مصرفکننده و تولیدنماید و یک تعادل صحیح بین میانرژی و یا کمبود انرژی جلوگیری 

 میزان بینی صحیح و با دقت بالاپیشد کمک شایانی نماید، توانمیریزان این حوزه برنامهپارامترهایی که به  ترینمهماز 

خود وابسته به پارامترهای دیگری از جمله میزان دمای هوا، رطوبت و در یک  ،تقاضای بار الکتریکی است. میزان تقاضا

ی و اجتماعی مانند تولید ناخالص ملی، نرخ رشد جمعیت، ضریب تر به پارامترهای اقتصادمدتبلندتر و کلاننگاه 

شده یا در انجامهای پروژهلذا در محور تقاضای انرژی در ادامه  ؛نشینی، توسعه صنایع و کشاورزی و غیره استشهر

میق، ی یادگیری عهامدلاساس  الکتریکی بر مدت تقاضای باربلندمدت و میانبینی پیشای با هدف پروژهاجرا،  تِدس

 .برق استفاده کرد تأمینهای زنجیره ریزیبرنامهتعریف گردد تا بتوان از این مدل در آینده 
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 مقدمه 

ها و گسترش صنایع موجب شده است که فناوریتوسعه های کنونی جهان انرژی است. دغدغه ترینمهمیکی از      

های فسیلی و همچنین برق محتاج شوند. شاید اغراق نباشد اگر بگوییم بدون انرژی انرژیجوامع بیش از پیش به 

. از سوی دیگر با توجه به رشد فزاینده باشدمیممکن نابسیار سخت و دشوار و در شرایطی  هاناانسزندگی برای 

 نیز شدت افزایش پیدا کرده است و در آیندهبهنقش و جایگاه انرژی در دنیای امروز  ،جمعیت در سرتاسر جهان

 گردد. می صدچندان

روز بهروز، لازممقدار بهدر کشورهای در حال توسعه( رسیدن به منابع انرژی  خصوصبهبا افزایش رشد جمعیت )    

ان رود این تقاضا همچنمیانتظار  بنابراین ؛بوده استشود و این میزان رشد تقاضای انرژی، خیلی سریع میتر مشکل

ی بزرگ برای ابتکار، سازش با هافرصتبزرگ همراه با  هایرقابتزمینه برای افزایش یابد. با چنین رشد جمعیتی، 

 شده است.  فراهم هاناانسمحیط و نوآوری 

، دما، نوع تیجمع ،یناخالص داخل دیتول هایریبا متغ ندهیسال آ18روند مصرف برق کشور در طول در کشور ما نیز، 

ترتیب پیک بهدرصد 5درصد و 0سناریوهای رشد اقتصادی است. در  شده یبررس ایمنطقههای برقروزهای هفته و 

 توانمیروند  نیعمده ا لیاز دلامگاوات تقریب زده شده است.  123444و  148444ترتیب به بهماه در کشور مردادبار 

 ]1[ کشور را نام برد. یبا توسعه و رشد اقتصاد زمانهمو صنعت  یرف برق در بخش خانگمص شیافزا

 یهاو روش یمنابع انرژ تیاز وضع قیعلاوه بر اطلاع دق یو کارآمد در بخش انرژ قیدق گذاریسیاستگونه منظور هربه

و  هاتاسیاگر س ؛آن داشت راتییو نرخ تغ یمصرف انرژ تینسبت به وضع یو کامل قیاشراف دق دیبا ،یانرژ تأمین

و بدون  شدهنییاهداف کلان تع ریسا زیو ن یانرژ تأمین یو راهکارها یتنها با نگاه به منابع انرژ یبخش انرژ یهابرنامه

ه در عمل با شکست مواج قطعاًشوند،  نیآن تدو ندهیآ در خصوص ینیبشیو پ یمصرف انرژ یکنون تینگاه به وضع

و  هااستیس که ییمتناقض مشاهده خواهد کرد؛ جا یبازنیزم کیخود را در  هااستیس یکه مجرچرا ؛شدخواهند 

 .کنندیم یگریو تقاضا او را مجبور به اقدامات د هاتیواقع حالی کهدر است؛ کرده  تیهدا یسمتبهکلان او را  یهابرنامه

ارتباط دارد. ارتباط  یانرژ یهابه مقدار و سطح استفاده کارآمد از حامل یادیتا حد ز یو توسعه اقتصاد یرشد صنعت

مختلف  یاجتماع عیوقا ،یانرژ یهاحامل متیاز جمله ق یاز عوامل متعدد متأثر یو مصرف انرژ یرشد اقتصاد انیم

 یعرضه و تقاضا زانیآمار از م نیمطابق با آخر و... است. ینفت یهاشوک ،یاقتصاد یهامیانقلاب، جنگ، تحر رینظ

در  ییجوامکان صرفه یطرف از است. یجهان یاز استانداردهاتر یشبدر کشور  یمصرف انرژ زانیم ران،یدر ا یانرژ

در سال  دهدینشان م هایوجود دارد. بررس نفت خامبشکه معادل  ونیلیم 844معادل  یتیبا ظرف یمصرف سالانه انرژ

درصد 49/11 ،ینفت یهافراوردهدرصد 31/ 55 ،یعیدرصد گاز طب82/ 42کشور شامل  ییسبد مصرف نها بیترک 1392

 ]2[ بوده است. ریدپذیتجد یسنگ و انرژزغال زین درصد کیحدود  وبرق 



 

 

12 

 

  

DOI: 10.30503/nripress.2020.147:  
با  قیعم یریادگی یمدت بر مبناانیو م مدتیبار طولان ینیبشیپ یبرا یارائه مدل عنوان پروژه 

 تیقطع عدمگرفتن منابع نظردر

 

بشکه  ونیلیم 055/ 8، 1392در سال  یانرژ تأمین رهیدر زنج عیاز انتقال و توز یو اتلافات ناش لاتیاتلاف تبد مقدار

 است. یروگاهیمربوط به تلفات بخش ن نفت خامبشکه معادل  ونیلیم 338/ 9مقدار  نیاست که از ا خامنفت معادل 

 یهالحاظ سهم بخشبهاما  ؛و تلفات است لاتیدرصد از کل بخش تبد25/ 22معادل  قتیدر حق یروگاهیمقدار تلفات ن

نقل در وصنعت و حمل ،ینکته است که بخش خانگ نیا انگریب هایابیارز ران،یدر ا یرانرژیو غ یمختلف از مصرف انرژ

به خود  یمختلف از مصرف انرژ یهابخش نیسهم را در ب نیشتریدرصد ب20و  28، 25با  بیترتبه 1392سال 

 شیدرصد افزا28به  23از  ییسهم بخش صنعت در سبد مصرف نها ریسال اخ 14 یاند. در ضمن طداده تصاصاخ

 ]2[. است افتهیدرصد کاهش 25به  34از  یخانگ سهم بخش زیکرده و ن دایپ

 121008از  رانیسالانه برق در ا ییمصرف نها دهد،یگذشته نشان م دهه کیروند کل مصرف برق کشور در طول 

دهنده نرخ رشد که در واقع نشان دهیرس 1392ساعت در سال  گاواتیگ 288422به  1352ساعت در سال  گاواتیگ

 نیشتریو صنعت ب یخانگ یها. بخشستدوره ا نیدر طول ا یدرصد92/82رشد  زیو ن یدرصد28/8متوسط سالانه 

 بیترتبهو صنعت  یبخش خانگ 1392عنوان مثال در سال در کشور دارند و به یکیالکتر یسهم را از کل مصرف انرژ

رق ب یهاکنندهمصرف نیتربزرگچه اگر؛ .دهندیخود اختصاص م را به یکیالکتر یدرصد از کل مصرف انرژ33و  2/32

 یهادر بخش یحامل انرژ نیدوره، رشد مصرف ا نیا یاما ط ؛و صنعت هستند یبخش خانگ یبررس در دستِدر دوره 

 عمدتاً یمصرف برق در بخش کشاورز یدرصد92/53ها بوده است. رشد بخش ریاز سا شتریب ینقل و کشاورزوحمل

برق در بخش  رفمص یدرصد52/93( و رشد یبرق یها)نصب پمپ دینفت سف یجاحامل به نیا ینیگزیجا لیدلبه

مصرف برق در بخش  هیرویشهرها بوده است. در ارتباط با رشد بخطوط مترو در کلان یاندازراه لیدلبهنقل وحمل

 ،یرژان متیبودن قنییپا، کنندهمصرف یدر واحدها کاررفتهبه یهایفناور بودنیمیاز: قد اندعبارتصنعت علل عمده 

 عیاصاحبان صن یموضوع برا نیا قتیکه در حق یوربهره شیمنظور افزازات بهیو تجه لیدر وسا نکردن یگذارهیسرما

و  یبازار رقابت نبودو  یدولت دکنندهیدولت از تول تیو حما یدولت یوجود انحصارها ست،ین یاقتصاد هیتوج یدارا

 ]3[ی است. به خصوص یبخش دولت یواگذار یکند

ریزی رنامهبلازم برای تولید، انتقال و توزیع برق، نیاز به  یهارساختیزبنابراین با توجه به افزایش تقاضا، علاوه بر توسعه 

 یریگمیهرگونه تصم د،یتول یاصل یهااز نهاده یکیعنوان به یبا توجه به نقش انرژ .باشدمیدقیق زنجیره برق حیاتی 

 طیااطلاع از شر ازمندیآن ن دربارة یریگمیمبنا، تصم نی. بر ادهدیقرار م تأثیرتحتاقتصاد کشورها را  نهیزم نیدر ا

 یانرژ و مصرف لیدر عرضه، تبد کینولوژتک راتییدر کنار تغ هاآنو برآورد روند  ینیبشیو پ یانرژ یعرضه و تقاضا

. شودیم ادی یانرژ یزیراست که از آن با عنوان برنامه ازمندیرا ن دهیچیگسترده و پ جامع، یزیربرنامه کیامر  نیاست. ا

و  یرافزاسخت یهاشرفتیپمحاسبه در کنار سرعت روزافزون  یهاکیتکنو  یاضیر یهاتوجه روش شایستهگسترش 

واقع  یایدن یهادادهآمار و  تیفیو ک تیکم شیآمار که به افزا یآورجمع یهاو گسترش روش یاانهیرا یافزارنرم

نموده  یانیکمک شا هاآنآورده و به بهبود  فراهم یانرژ یزیربرنامه ةنیزمرا در  یمناسب یمنجر شده است، ابزارها
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با توجه به روند مصرف  یول ؛دارد اریرا در اخت ایدن یاز منابع انرژ چشمگیریسهم  رانیا نکهیبه ا توجهاست. با 

طح در س یانرژ یزیردر کشور، برنامه یبودن نرخ بازده انرژنییپاو  یجهان یبا استانداردها سهیدر مقا یانرژ یهاحامل

ال و ریزی تولید، انتقبرنامهریزی زنجیره برق شامل برنامه .باشدمی یبخش انرژ گذاریسیاستاز الزامات  یو محل یمل

 ترینهممهای کلیدی این زنجیره است. یکی از متغیربینی با دقت بالا برخی از پیشنیاز آن پیشکه  باشدمیتوزیع آن 

بینی میزان مصرف برق در یک زنجیره سبب خواهد شد که پیشهای کلیدی، میزان مصرف بار الکتریکی است. متغیر

میزان  فی که در اثر تولید اینهای گزاهزینهتبع آن از بهاین شبکه دچار کمبود برق یا تولید بیش از اندازه برق نشود و 

های دادهاز  توانمیبینی با دقت بالا این متغیر پیشکند جلوگیری شود. برای میاضافی بار یا کمبود بار در شبکه ایجاد 

ده استفاده در آین هاآنبینی رفتار پیش، برای باشدمیکنندگان در گذشته مصرفکننده نحوه رفتار مشخصتاریخی که 

 یو موجود به عوامل مختلف دیجد یهادادهاز  یو اجتماع یما جهت استخراج ارزش اقتصاد ییتواناطور کلی بهکرد. 

هستند که  ادیز یااندازهبهاست. اطلاعات  دیجد یهامهارتابزارها و  ازمندین هادادهکار طور کلی بهدارد.  یبستگ

 ایکار کرد  هاآنبا  یسنت یاطلاعات یهابانکو  یآمار یابزارهاکمک بهقرار داد تا  وتریکامپ کیرا در  هاآن توانمین

 نتریمهماز  یکیمتخصص و ماهر  یانسان یرویکرد. کمبود ن ارائهرا  هاآناستاندارد  یکیگراف یافزارهانرمکمک به

ل باشد که علم یدل نیبه هم دیاست. شا هادادهشده توسط جادیا یهافرصتاز  یبرداربهرهمنظور بهموجود  یهاچالش

 شده اس یاست طراح وتری، علم آمار، علم اطلاعات و علوم کامپیاز علوم اجتماع یقیکه تلف  ( Data Science) داده

رزش از ا دیو تول عی، تجمیابیجهت دست یشتریتوان ب یگذشته دارا یهادههکار نسبت به وکسب یهابنگاهامروزه  .

را داشت و از آن در  یترمؤثراز داده استفاده  توانمیمواجه هستند که چگونه  سؤال نیها با اسازمانباشند. یمداده 

گردد و ینمشده در سازمان دیتولاز داده محدود به داده  استفادهارزش در سازمان خود استفاده کرد.  دیجهت تول

اختار س رییتغ تیبا توجه به واقعدر صنعت برق نیز  استفاده کرد. زیمرتبط و در دسترس ن یهاداده ریاز سا توانمی

 یکه ناش یخیتار یهادادهاز  یادیروزه حجم زهمهالگوهای مصرف، شاهد آن هستیم که  رییتغ همچنینصنعت برق و 

ای تقاض. باشدمی یسازرهیذخدر حال  رانیبازار برق ا یهاداده گاهیمختلف صنعت برق است، در پا یهابخشاز عملکرد 

های لمدترین وظایف مدیر بازار برق است که زمینه را برای پیشنهاد انواع اصلیترین و مهمبار الکتریکی یکی از 

تر تهپیشرفهای مدلبینی آماری ایجاد کرده است. همچنین انواعی از پیشهای مدلاز  عیمجمویا ابتکاری  رافابتکاری، 

بینی شپیشک بیه شده است، در طی سالیان گذشته پیشنهاد شده است. که در آن از مفاهیم شبکه عصبی استفاد

 های عظیمی را ایجادجوییصرفهد توانمیبرق و در نتیجه آن قیمت برق  ایتقاضمتغیرهایی مانند عرضه و  تردقیق

ی در زنجیره لکتریکبار ا ایتقاضبینی پیشدنبال ارائه روشی جدید و هوشمند جهت بهبنابراین در این تحقیق ما  ؛نماید

بینی یشپهای گزاف تحمیلی در اثر هزینهتر این زنجیره کمک کرده و صحیحریزی برنامهبه  بتوانیمبرق هستیم تا  تأمین

 ریزی نامناسب را کاهش دهیم.  برنامهغلط و در نتیجه 

 مسئلهمعرفی  -1-1
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یت بینی تقاضا و همچنین ظرفپیشهای قدرت بر پایه سیستممدت بلندمدت و میانبرداری بهرهریزی و برنامه مسئله

حقیقات توسعه تولید و انتقال، در ت مسئلهبرای  مدت بارطولانیبینی پیشاهمیت دقت  رغمعلیباشند. میتولید/انتقال 

 به این موضوع زیاد پرداخته نشده است. 

و جمعیت و  GDPدلیل وابستگی آن به پارامترهای اقتصادی نظیر به ،مدت بارطولانیمدت و میانبینی پیشدر 

  [0] ای پیچیده است. مسئلههمچنین تنوع قیمت و توسعه تکنولوژیکی 

 اند:شدهمدت بار به سه گروه تقسیم طولانیبینی پیشهای چالش[ 8در ]

 1 .).قطعیت. عدم. 3 ؛. مقیاس زمانی2 ؛محدوده )چه فاکتورهای فنی و اقتصادی باید در نظر گرفته شوند 

 از: اندعبارتها جنبهاند. این گردیدهمدت بار عنوان طولانیبینی پیشاهمیت در  حائزهای مختلف جنبه[ 2در ]

: تقاضای آینده انرژی )یعنی مصرف انرژی در آینده مانند انرژی الکتریکی( نتیجه فاکتورهای اقتصاد کلان ●

است، نه مصرف  شودمی فراهمخدمتی است که با مصرف یک نوع سوخت ی نامعبه 1"خدمات انرژی"نیاز به 

خود سوخت. یک مثال تقاضای گرمایش در یک ساختمان است، نه سوختی که برای گرمایش آن ساختمان 

 [2. ]شودمیاستفاده 

افزایش جمعیت مصرف  با دارد. GDPتقاضای آینده برای خدمات انرژی ارتباطی نزدیک با توسعه جمعیت و 

و از طرفی  دهدافزایش میها را ساختمان، سایز و امکانات تریشبیابد. همچنین درآمدهای میانرژی افزایش 

 د. شونمیکنندگان استفاده مصرفلحاظ مصرف انرژی توسط ری بههتببا افزایش درآمد لوازمی با کارایی 

گذار تأثیرعوامل  عنوانبهق و فاکتورهای اقتصادی را ، جمعیت و قیمت برGDPمطالعات مختلفی فاکتورهای 

های تحلیل رگرسیونی اقتصادسنجی را برای روشاند. اغلب نمودهمدت بار استفاده طولانیبینی پیشبر 

 گی، تجاریهای مختلف )خانبخشتقاضا به  غالباًاند. نمودهبینی سالیانه تقاضای انرژی الکتریکی استفاده پیش

بار پیک )روزانه، ماهیانه یا ساعتی( بدون ارائه  غالباًو صنعتی( تقسیم شده است. همچنین در این مطالعات 

 اطلاعاتی اضافی استخراج گردیده است. 

گذار أثیرتهای انرژی و همچنین تقاضای کاربر نهایی سیستم: توسعه تکنولوژی بر طراحی توسعه تکنولوژی ●

رود. یمتوجه برآورد تقاضا به شمار  درخورهای جنبهسازی بر میزان تقاضا از برقیتغییراتی نظیر  تأثیراست. 

heat-pumpوسایل نقلیه برقی، ها ،PV سازهای انرژی در این گروه قرار دارند. ذخیرهها و 
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 صورتبههای توزیع را قادر به ثبت و مانیتور مصرف شرکتوجود ابزارهای مترینگ جدید : پذیرینعطافا ●

 ؛ند به تشریح پروفیل مصرف برق با جزئیات بیشتر کمک کنندتوانمیهایی دادهکند. چنین ای میدقیقه

نند. در تر وضع کمتنوعهایی تعرفهدهد که میگیران این امکان را تصمیممثال تحلیل الگوهای بار به  عنوانبه

کند که مصرف کمتر انرژی فسیلی ایجاب میمناطقی با پتانسیل بالا برای انرژی خورشیدی و بادی، تغییر به 

برای ایجاد تعادل  0محور حرکت کند. در آینده برنامه پاسخ بار3سمت تولیدبه 2محورتقاضاسیستم از حالت 

 [5. ]شداستفاده خواهد  بیشترنمودن مصرف منعطف وسیلةبهدر بار 

رهای طلاعاتی در ارتباط با پروفیل بار در سکتوپذیری آن باید اانعطافبینی بار در آینده و پتانسیل پیشبرای 

 قابلیت انعطاف بیشتری دارند.  هاآنکه برخی از چرا ؛مختلف در دسترس باشد

کردن الگوهای بار با لینکبندی الگوهای مصرف، بخشتر بار نیازمند متدهایی برای دقیقبینی پیش

بندی تجاری و صنعتی و همچنین شناسایی تغییر تدریجی الگوهای بار در طول زمان طبقهکنندگان، مصرف

 هایشرکتهای با حجم بالا مربوط به فیدرهای مختلف از دادهآوری جمعباشیم. چنین اقداماتی نیازمند می

 باشد.میتر در آینده مفصلای پروژهباشد که در حال انجام برای تعریف میتوزیع 

در نهایت این کاربران نهایی هستند که برق را مصرف : های مختلف مصرفبخشتفکیک بها تحلیل تقاض ●

کند. توسعه فعلی تکنولوژی میهای مختلف بازار مصرف برق را مشخص بخشها در اولویتکنند و روندها و می

[ اگر 2] ؛کندمینقل متمرکز وحملها و ساختمانپذیری منابع بیشتر مصرف کاربران نهایی را بر انعطافو 

 هانآیم با توجه به عواملی نظیر نفوذ تکنولوژی رفتار آینده توانمیکنندگان را بدانیم مصرفترجیحات انواع 

را بر اساس  تفکیک توانمیبینی تابعی از نوع مطالعه است. پیشبرای  لازمبینی کنیم. سطح جزئیات پیشرا 

 8نقل(، سرویس انرژی )روشنایی، گرمایشی، وسایل الکتریکی خانگیوحملسکتور )خانگی، صنعتی، تجاری و 

و/یا تکنولوژی انجام داد. در بسیاری از مطالعات بر مبنای فاکتورهای  ((…و شوییلباس)نظیر یخچال، ماشین 

لحاظ به. خانگینقل، تجاری و وحمل: صنعتی، شودمیاقتصاد کلان، چهار بخش اقتصادی مهم در نظر گرفته 

د در سطح توانمیآماری، این نوع تفکیک برای برآورد تقاضای سالیانه مناسب است. تفکیک بر اساس سکتور 
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د با انواع وانتمیمثال تقاضای گرمایشی یک ساختمان  عنوانبه ؛بعدی به نوع سرویس انرژی نیز تفکیک گردد

بینی یشپبنابراین  ؛تنها به برق نیاز دارند شوییلباسیا  شوییظرفاما ماشین  ؛شود تأمینهای انرژی سرویس

 دهد. میها به ما سوختهای جایگزینی پتانسیلتقاضا برای سرویس انرژی یک سری اطلاعات راجع به 

 خانگی هایبخشهایی با جزئیات بالا دارد. در این مطالعه، تقاضا به دادهها نیاز به بخشتفکیک تقاضا به این 

 گردد. میصنعتی تقسیم )خانگی، تجاری، کشاورزی، صنایع کوچک( 

های عملیاتی تصمیممدت با عدم قطعیت مربوط به دوره زمانی کوتاهعدم قطعیت : مدتکوتاهتغییرات  ●

تر مانند روز، ساعت، هفته یا حتی فصل کوتاههای زمانی دورهمدت، کوتاهبنابراین عدم قطعیت  ؛مرتبط است

ب گردد که موجمی هوا و منابع تجدیدپذیر بازوآببه نوسانات  معمولاً. منبع این عدم قطعیت شودمیرا شامل 

 گردد. مینوسان در قیمت برق 

را در نظر  مسئلهجهت اخذ تصمیمات روباست بهتر است این  مدت در بخش برق،طولانیریزی برنامهدر 

عدم قطعیت وجود دارد. هنگامی که فقط یک پروفیل  تماًحمدت طولانیریزی عملیاتی برنامهبگیریم که در 

 ریزی استفاده شود، مدل نتایج درستی متناسب با عدم قطعیتبرنامه مسئلهورودی  عنوانبهبار قطعی 

 [2کند. ]نمیمدت ایجاد کوتاه

 عنوانبهبینی خواهد شد که پیشدر این مطالعه بر اساس سناریوهای مختلف پارامترهای ورودی، پروفیل بار 

 .رفتخواهد  به کارریزی انرژی برنامه مسئلهورودی 

یت کنند اهممیهایی که زمان پیک را شناسایی مدلبینی بار، استفاده از پیشدر هنگام  تفکیک زمانی: ●

 جاابهجکه بار ممکن است به ساعاتی قبل یا بعد منتقل شود یا حتی در بدترین حالت چند ساعت چرا ؛دارند

اعت شوند، سمیریزی انرژی مدل برنامه مسئلهشده است هنگامی که منابع تجدیدپذیر در  تأکید[ 2شود. در ]

به نوسانات تولید و مصرف ممکن است تخمینی بیش از واقعیت  توجهیبیکه چرا ؛پیک فاکتوری مهم است

 ایجاد کنند. 

های مبتنی بر هوش مصنوعی استفاده کرد تا بتوان روند ارتباط بین مدلتوجه به توضیحات فوق لازم است از  با

پیدا  یکیبار الکتر ایتقاضهوا را با میزان وآبپارامترهای کلان اجتماعی یا اقتصادی و همچنین پارامترهای مربوط به 

 های آتی استفاده کرد، پیشنهاد داده شود.  بینیپیشارتباط برای  ویالگکرده و از این 

های یادگیری عمیق برای یافتن روند ارتباطی بین پارامترها و تکنیکدر این تحقیق در نظر گرفته شده است که از 

 الکتریکی استفاده کرد.  متغیر تقاضای بار
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طح س یانتزاع میتا مفاهند اشتلااست که در  هاتمیاز الگور یامجموعه یو بر مبنا نیماش یریادگیشاخه از ریز کی

شکل مت یپردازش هیلا نیچند یکه دارا قیگراف عم کیرا با استفاده از  فرایند نیکه ا ندیدادگان را مدل نما بالا در

انش و د شینما یریادگیآن بر  پایة گرید انیببه. کنندیهستند، مدل م یرخطیو غ یخط لاتیتبد هیلا نیاز چند

 .مدل است یهاهیدر لا هایژگیو

است  در مغز انسان الهام گرفته شده یساختار عصب یاز راه بررس یریادگیساختار  نیآمدن اوجودبهدر  نینخست انگیزه

 دربارةاگون گون یهابسته به فرض. کنندیم ریپذدرک را امکان گریکدیبه  امیبا فرستادن پ یعصب یهااختهیکه در آن 

هرچند که  ؛اندشده یو بررس شنهادیحوزه پ نیدر ا یمختلف یو ساختارها هامدل ،یعصب یهااختهی نای اتصال نحوه

 هامدل نیرا دارا است. ا یشتریب یهایدگیچیدر مغز انسان وجود ندارد و مغز انسان پ یعیصورت طببه هامدل نیا

ردازش پ یهاهرا در حوز یخوب یهاشرفتیو... پ قیشبکه باور عم ،یگشتهم یشبکه عصب ق،یعم یشبکه عصب رینظ

 ]9[ اند.کرده جادیا ریپردازش تصو ،یعیطب یهازبان

 یهاگنالیمنظور پردازش سبه یخط لاتیمتعدد تبد یهاهیاست که از لا نیماش یریادگیاز  یارشاخهیز قیعم یریادگی

 کندیم میتقس یترساده میرا به مفاه دهیچیروش هر مفهوم پ نیدر ا نی. ماشکندیاستفاده م ریمانند صدا و تصو یحس

ه نظارت ب یازین بیترت نیاست و بد هاآن یبرا یریگمیکه قادر به تصم رسدیم یاهیپا میروند به مفاه نیا ادامةو با 

 تیاهم قیعم یریادگیکه در  ی. موضوعستیدر هر لحظه ن نیکردن اطلاعات لازم ماشمشخص یکامل انسان برا

مان ز نیدر کمتر نیشباشد که ما یاوهیشبه دیبا نیدادن اطلاعات به ماشارائهاطلاعات است.  ةارائ نحوةدارد،  یادیز

 یریدگای یهاتمیالگور یکند. هنگام طراح افتیرا در ردیبگ میتصم هاآنبا استناد به  دتوانمیکه  یدیاطلاعات کل

 معمولاًعوامل  نیا م،یتوجه کن دهندیم حیشده را توضمشاهدهکه اطلاعات  2 یبه عوامل دگرگون ستیبایم قیعم

 یختارهاسا ةزاد ایبوده  گذارتأثیر پذیرمشاهده ةدست یهستند که بر رو یبلکه عوامل ،ستندین یامشاهدهدرخور عوامل 

 ةهجل ندتوانمی یمثال در هنگام پردازش گفتار عوامل دگرگون یبرا ؛کردن مسائل هستندترساده یانسان برا یذهن

 یونعامل دگرگ کی دیدرخشش خورش زانیم ن،یماش کی ریپردازش تصو اماو باشند. در هنگ تیجنس ایسن  نده،یگو

 یاریمثال بس یبرا ؛است یافتیاطلاعات در یبر رو یعوامل دگرگون ادیز تأثیر یاز مشکلات هوش مصنوع یکیاست. 

درک  هبمشکلات بعضاً  نیحل ا یبشوند. برا دهید اهیقرمز در شب ممکن است س نیماش کیاز  یافتیدر یهاکسلیاز پ

خود مسئله  ةاندازبهاطلاعات  شیمناسب نما نحوة افتنی یو در واقع گاه میازمندیاطلاعات )در حدود انسان( ن یبالا

 ]14[ بر است.سخت و زمان

 مرور ادبیات  -2-1

                                                 
factors of variation 6 
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بینی متغیرهایی پیشاست که به  (EPMs)ریزی انرژی برنامههای مدلهای تحقیقات علمی حوزه انرژی، زمینهیکی از 

، ]10[ ، میزان تقاضای گاز طبیعی]13[سنگ زغالمیزان تولید  ،]12[ 2CO، میزان انتشار گاز ]11[مانند سرعت باد 

ترین و پرکاربردترین متغیرهای مهمو غیره پرداخته شده است. از جمله  ]12[، میزان تابش خورشیدی ]18[قیمت برق 

بینی بار الکتریسیته پیش. هرچقدر دقت در ]12[ باشدمیانرژی الکتریکی  ایتقاض بررسی در این زمینه، متغیر در دستِ

. ]15[ گذاری برق با دقت بالاتری انجام خواهد گرفتقیمتبیشتر باشد، کنترل تولید، توزیع و انتقال برق یا همچنین 

مدت وتاهکبینی بسیار پیشبینی، به چهار دسته کلی پیشبینی بار الکتریسیته از حیث دوره زمانی پیشی هامدل

، ]24[ماه( مانند رفرنس  ساعت تا یک مدت )یککوتاه، ]19[ مدل ذکرشده در منبع )کمتر از یک ساعت ( مانند

بندی تقسیم ]22[سال (  مدت )بیش از یکبلندو  ]21[ مدل ذکرشده در منبع ( مانندسال ماه تا یک مدت )یکمیان

ریزی انرژی برنامه ایهمدلدر بین سایر  ]15[در مقاله مروری  تهیسیبار الکتربینی پیشهای مدلبرخی از . شودمی

 آمده است. 1در جدول 

 

 بینی تقاضای بار الکتریکیپیشهای مدل. برخی از 1جدول 

ت. های متنوعی پیشنهاد شده اسمدلباشد، میکه هدف این تحقیق  یکیبار الکترمدت بلندمدت و میانبینی پیشدر 

های مبتنی بر هوش مصنوعی و مدلهای آماری، روشهای مبتنی بر مدلبه سه دسته کلی،  توانمیرا  اهمدلاین 

 linearمانند  ییهامدلهای آماری، روشبینی مبتنی بر پیشهای مدلبندی کرد. در دسته تقسیمهای ترکیبی مدل



 

 

19 

 

  

DOI: 10.30503/nripress.2020.147:  
با  قیعم یریادگی یمدت بر مبناانیو م مدتیبار طولان ینیبشیپ یبرا یارائه مدل عنوان پروژه 

 تیقطع عدمگرفتن منابع نظردر

 

regression ]19[ ،ARIMA ]24[، lifting scheme and ARIMA ،2SARMAX ]21[ ،5SARFIMA ]22[، 

kalman filtering]23[،MILP  ]20[ شدت دچار بهها در تشخیص روندهای غیرخطی مدل، ارائه شده است. این

ها شامل استفاده از هوش مصنوعی مدل. دسته دوم از ]28[ خطی هستندهای یسرو تنها مناسب برای شوند یمخطا 

 SVM9ز،]22[ هایی مانند شبکه عصبی مصنوعیروشمدت بار الکتریکی است. در این دسته از کوتاهبینی پیشدر 

]22[ ،SVR11 ]25[منطق فازی ، ]29[ مدل ،LMB-NN ]34[ ،RFEM-GKR ]31[ ،GBDTKDE ]32[ ،

های هوش مصنوعی و شناسایی الگوهای الگوریتمواسطه استفاده از بهها الگوریتماستفاده شده است. برتری این 

. این دسته از مقالات در ادامه روند توسعه ]33-32[ها، در برخی از تحقیقات گذشته ثابت شده است دادهتری از متنوع

 ؛اندشده ترکیب هاآنهای فراابتکاری برای تعیین اوزان شبکه عصبی و در جهت بهبود عملکرد الگوریتمخود با برخی از 

 ]32[ ،13ADEBPNN ]32[، ]10GRNN 35[ 11GABPNN ،12PSOBPNN  ]38[هایی مانند مدلبرای مثال از 

 ،18RBFNN ]39[  ها نیز با مشکلاتی از قبیل مدلاستفاده شده است. این دسته ازOvertraining  افتادن گیرو

خطا در تعریف تابع هدف، تنظیم پارامترهای مدل یا  نیترکوچکهای محلی همراه هستند و با بهینهجواب نهایی در 

های خطی مؤلفهها را با وجود دادهها مدلاینکه این دسته از  علاوهبهجواب اولیه نامناسب با خطا همراه خواهند بود. 

ن ی. در اباشندیمهای ترکیبی مدلنمایند. دسته سوم، میبا هم و با یک مدل مشترک تحلیل  زمانهمو غیرخطی، 

ا ب مؤلفهو هر شوند یمخطی تجزیه غیرهای خطی و مؤلفههای تجزیه سیگنال به روشها توسط داده، هامدلدسته از 

های غیرخطی مؤلفههای آماری و روشهای خطی توسط مؤلفهها مدلدر این  ]04[ .شوندمیمدل مناسب خود تحلیل 

بینی مقدار شپیها برای مؤلفهو در نهایت نتایج تحلیل این  شوندمییافته تحلیل توسعههای عصبی شبکهتوسط انواع 

 خطی در مقالات گذشته باغیرهای خطی و مؤلفهها به داده. تجزیه شوندیمنهایی بار الکتریسیته با یکدیگر جمع 

خود تجزیه  هایمؤلفهها را توسط تبدیل موجک به داده ]01[ و همکاران Liمختلفی صورت گرفته است.  ایهروش

                                                 
Seasonal Autoregressive Integrate Moving Average 7 

Regressive Fractionally Integrated Moving Average  8 

support vector machine 9 

support vector regression 10 

genetic algorithm back propagation neural network 11 

particle swarm optimization back propagation neural network 12 

adaptive differential evolution back propagation neural network 13 

general regression neural network 14 

radical basis function neural network 15 
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دلیل اینکه تبدیل بهاند. کردهتحلیل  ]03[ MABC 17و  ]EELM 12]02یی مانند هامدلاند و سپس آن را با کرده

ندارد، در ادامه  خوانیهمها دادهای توانایی پایینی دارد و با تمامی انواع سری لحظههای فرکانسموجک در تشخیص 

و  Fanبرای مثال  ؛داردتری هبها استفاده شده است که عملکرد دادهبرای تجزیه  EMDروند تحقیقات از روش 

بینی به همراه داشته است پیشرا در تری یشباند که دقت کردهاستفاده  SVRاز این روش در ترکیب  ]00[همکاران 

استفاده شده است. بهبود  19KELM یا 18BEMDیی مانند هامدلاز ترکیب این روش با  ]02-08[یا در تحقیقات 

کاری های فراابتالگوریتمتوسعه شبکه عصبی، توسعه  :این مدل مانند ایاجزد شامل توسعه هریک از توانمیها مدلاین 

ها یگنالستر در تجزیه قویهای الگوریتمو همچنین توسعه تر یقوهای تحلیل خطی مدلبرای تعیین اوزان، استفاده از 

های تجزیه سیگنال روشمثالی از یک الگوریتم ترکیبی با توسعه  ]21IEMDAW ]02دل ترکیبی برای مثال م ؛باشد

رای های نوین بروشالکتریسیته، از  مدت بارکوتاهبینی پیش ةزمین. در روند دیگری از تحقیقات اخیر در باشدمی

را برای انتخاب  21LSSVM-ACF مدل ]05[و همکاران از  Yangبرای مثال  ؛انتخاب ویژگی استفاده شده است

در انتخاب ویژگی استفاده  22TMاز مدل  ]09[و همکاران  Ghadimiاند یا در تحقیق کردههای ورودی استفاده ویژگی

 Jiangتوسط  24DFSو مدل  ]84[و همکاران  Jiangتوسط  OGA23شده شامل مدل انجامشده است. دیگر تحقیقات 

تفاده که با اس یاگونهبه ؛های ترکیبی استمدلکردن روند توسعه دنبالدر این تحقیق هدف . باشدمی] 81[و همکاران 

ها و همچنین انتخاب سطح شکست سیگنال کرده و سپس با استفاده دادهاز یک روش جدید اقدام به انتخاب بهترین 

های تاریخی بار الکتریسیته را تجزیه کرده و سپس با استفاده از دادههای تجزیه سیگنال، سری زمانی روشاز یکی از 

اه گرفته جایگصورتهای بررسیبنابراین بر طبق  ؛ها نماییمدادهصورت موازی اقدام به تحلیل بهدو شبکه عصبی 

 . باشدیمیسیته مدت بار الکتربلندمدت و میانبینی پیشهای ترکیبی در مدلدر استفاده از  1تحقیقات ما همانند شکل 

                                                 
evolutionary extreme learning machine 16 

modified artificial bee colony 17 

bivariate empirical mode decomposition 18 

with Kernel Extreme Learning Machine 19 

fruit fly optimization-Neural network-Wavelet-ARIMA-Improved empirical mode decomposition 20 

Auto correlation function least squares support vector machines 21 

transductive model 22 

orthogonal greedy algorithm 23 

amework strategyfr-date 24 
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 ]82[بینی بار پیشی هامدل. فلوچارت محل قرارگیری مدل هدف در دسته 1شکل 
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 گیرینتیجه -3-1
 

شود. به یمریزی انرژی مطرح برنامههای لازم برای متغیرترین مهمعنوان یکی از بهبینی تقاضای انرژی الکتریکی پیش

ای مجموعهگیرد. در این میان، میهایی برای این موضوع صورت مدلهمین دلیل تحقیقات متعددی در جهت طراحی 

بینی تقاضای پیشهای مدلماه و سال طراحی شده است که به  بینی در بازه زمانی هفته،پیشهایی با هدف مدلاز 

ا هایی مانند دما یپارامترگرفتن نظردرها علاوه بر مدلباشند. در این میمدت مشهور بلندمدت و میانبار الکتریکی 

 های تاریخیدادهتر مانند جمعیت، تولید ناخالص ملی و غیره نیز در نظر گرفته شده و از کلانرطوبت، پارامترهای 

نکه دلیل ایبه. شودمیخطی میان پارامترها استفاده غیرها و یافتن روابط بینیپیشدقت  بیشترکردنبرای  هاآن

عیت خطی تبغیربا پارامترهای ورودی از روابط پیچیده و  هاآنانرژی الکتریکی و نحوه ارتباط  ایتقاضهای زمانی سری

ها و ادهدهای مبتنی بر یادگیری ماشین برای شناخت روابط بین مدلابتکاری و فرای هاالگوریتمکند، لازم است می

 تر استفاده نمود. دقیقبینی پیش

تری در دقتباروزتر و بهنسبت بههای روشهای ترکیبی )که مدلبه همین خاطر در ادامه این تحقیق ، با توسعه 

مدت میاننی بیپیشگرفتن پارامترهای مناسب ورودی، ساختاری جدید برای نظردرباشند( و با میبینی این متغیر پیش

ینی متغیر بپیشدر تر یشب. بدیهی است که رسیدن به دقت گرددیمبار الکتریکی طراحی و اجرا  ایتقاضمدت بلندو 

ه ساختار آن در ادامباشد که میشده، هدف مدل پیشنهادی دادهپیشنهادهای مدلبار الکتریکی در مقایسه با  ایتقاض

 شده در مرور ادبیات شکل خواهد گرفت.  عنواناساس روند مقالات  این تحقیق بر فرایند
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 مقدمه

برق اشاره شد و عنوان گردید که اگر  تأمینهای موجود در زنجیره نیازها و ضرورتدر فصل اول به تبیین اهداف،      

بالاترین  گذار بر آن را باتأثیرریزی و مدیریت نماییم باید متغیرهای مهم و برنامهشکل صحیح بهبخواهیم این زنجیره را 

ولید تواند از تیماین شبکه  بسیار دقیقریزی برنامهتبع آن بهبینی با دقت بالا متغیرها و پیشبینی نماییم. پیشدقت 

قاضای بینی تپیشهای گزاف تحمیلی بر آن جلوگیری نماید. هزینهبار مازاد در شبکه یا کمبود بار در آن و در نتیجه 

 باشد. به همین دلیل تحقیقاتمیریزی شبکه برنامههای لازم برای متغیرترین مهمعنوان یکی از بهبار الکتریکی 

هایی با مدلای از مجموعهبینی آن صورت گرفته است. در این میان، پیشهایی برای مدلمتعددی در جهت طراحی 

بینی تقاضای بار الکتریکی پیشهای مدلماه و سال طراحی شده است که به  بینی در بازه زمانی هفته وپیشهدف 

ا یا رطوبت، هایی مانند دمپارامترگرفتن نظردرها علاوه بر مدلباشند. در این میمدت مشهور بلندمدت و میان

های دادهها در نظر گرفته شده و از بینیپیشتر مانند جمعیت، تولید ناخالص ملی و غیره نیز در کلانپارامترهای 

دلیل اینکه هب. شودمیخطی میان پارامترها استفاده غیرها و یافتن روابط بینیپیشدقت  بیشترکردنبرای  هاآنتاریخی 

خطی تبعیت غیرپیچیده و  معمولاًبا پارامترهای ورودی از روابط  هاآنهای زمانی تقاضای بار و نحوه ارتباط سری

ها و ادهدهای مبتنی بر یادگیری ماشین برای شناخت روابط بین مدلابتکاری و فراهای الگوریتمکند، لازم است می

 تر استفاده کرد. دقیقبینی پیش

ریکی بار الکت ایتقاضبینی پیشهای مدله مرور ادبیات مرتبط با انتخاب پارامترهای ورودی به در این فصل ابتدا ب

ا ب هاآنپیشنهاد داده شده و نحوه ارتباط  هاآنبندی برای دستهاساس تحقیقات گذشته،  پرداخته خواهد شد و بر

د. گردمیدر این تحقیق معرفی  شدهاستفادههای دادهسپس پایگاه  ؛بینی شرح داده خواهد شدپیشهای زمانی دوره

ها معرفی و جدول نهایی پارامترها و متغیر و جدول مربوطه دادهپردازش پیشبرای  کاررفتهبههای روشبعد از آن 

 . گیری نهایی مطرح خواهد شدنتیجهگردد. در نهایت میمعرفی 

 مرور ادبیات  -1-2

بینی تقاضای بار الکتریکی از حیث نوع ساختار پیشهای مدلن شد، طور که در مرور ادبیات فصل اول عنوا همان   

بندی، دستهعلاوه بر این  [53] شوند.میبندی تقسیمهای ترکیبی مدلخطی و غیرهای مدلهای آماری، مدلمدل به 

ک های کمتر از یبینیپیشمدت که به کوتاههای بسیار مدلبینی به پیشاساس دوره زمانی  ها همچنین برمدلاین 

مدت که به میانبینی پیشهای مدلهای زمانی بین یک ساعت تا یک روز، دورهمدت که به کوتاههای مدلساعت، 

بندی قسیمتباشد، تر مییشببینی بار در دوره یک ماه و پیشمدت که به بلندهای دورههای بین یک روز تا یک ماه و دوره

های زمانی مختلف ارائه دورهبینی پیشدر تحقیقات گذشته سه نوع مدل ساختاری عنوان شده، در  [54] شوند.می

های زمانی مختلف نه در ساختار آن بلکه در دورهبینی برای پیشهای مدلبنابراین وجه تمایز بین  ؛شده است
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باشد، علاوه بر تر طولانیبینی پیشهای زمانی دورهچقدر طول هرباشد. بدیهی است میپارامترهای ورودی به مدل 

 تربلندمدتهای سیکلپارامترهای رایجی مانند دما و رطوبت، پارامترهایی با مفاهیم اقتصادی یا اجتماعی که در 

شده که برای تعریفتوجه به مسئله  با [55] باشند.میگذار اثرتری دارد نیز بر تقاضای بار الکتریکی محسوستغییرات 

 هایبینیپیشدر مقالات برای  کاررفتهبهتوان از پارامترهای میباشد، میمدت بلندمدت و میانهای بینیپیش

نمای کلی از نحوه استفاده از  1ها با دقت بالاتری صورت بگیرد. شکل بینیپیشمدت استفاده کرد تا بلندمدت و میان

 گذارد. میبینی به نمایش پیشمانی اساس دوره ز ها را برمدلبندی پارامترهای مختلف در دسته

 

 بینی بارپیشهای مدلدر  کاررفتهبهدسته پارامترهای  .2شکل 

 

ی ورودی هاپارامترشده برای انتخاب بهترین ارائهبا توجه به اینکه در روند تحقیقات گذشته، قسمتی از ساختار مدل  

 ؛شودمیا هبینیپیششده برای انتخاب پارامتر سبب افزایش دقت در گرفتهنظردرهای روشدر نظر گرفته شده است و 

پس مدل و سگردد یمترین پارامترها برای ورود به مدل پیشنهاد مرتبطای از دستهشده ارائهبنابراین در روند تحقیقات 

ز نماید. امیبرای ورود به قسمت پردازش مدل  هاآنبودن مکانیزمی هوشمند، اقدام به انتخاب بهترین دارابا توجه به 

با استفاده  [56]و همکاران  Kimهای مدلتوان به میباشد میهایی که دارای مکانیزمی برای انتخاب پارامتر مدلجمله 

GKR- از روش  ]58[ و همکاران MRMR22 ،Ahmad با استفاده از روش ]57[ و همکاران S2S28، Dai از مکانیزم

                                                 
Sequence to sequence  25 

Minimal redundancy maximal relevance 26 

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2352484720313317#!
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RFE 22 ،Ghadimi  59[و همکاران[ از روش RNN25 ،Yang و همکاران ]از روش ]60 GWA-AFLSSVM 29، 

Suryanarayana از روش [61] و همکاران Regression  اشاره کرد. در این تحقیق نیز از منطق تحقیقات گذشته

های بکهشبرای ورود به قسمت پردازش که همان  هاآنبرداری شده و با پیشنهاد روشی برای انتخاب پارامتر، بهترین الگو

در سه  توانمیطور کلی پارامترهای پیشنهادی در این مسئله را به. دشباشد، استفاده خواهد میعصبی در این تحقیق 

های سیکلهای دادهپارامترهای مرتبط به  –2 ؛هواوآبپارامترهای مربوط به شرایط  –1بندی کرد: تقسیمدسته کلی 

 هاآنهای اقتصادی و اجتماعی کشور که در ذیل هریک از دادهپارامترهای مرتبط به  –3 ؛زمانی گذشته مصرف بار

 است: شدهتفکیک بررسی به

 هواوآبای مربوط به شرایط پارامتره -1-1-2

میلیون  22از  شیصنعت برق ب یفعل طیدر شرا .شناخته شده است یخدمات دولت نیرتریاز فراگ یکیعنوان برق به

 1044تا  1352 یهاسال یط .شودمیبه آن اضافه  یمشترک خانگ ونیلیم کیدارد که سالانه حدود  یمشترک خانگ

برق به  یرشد سالانه فروش انرژ زانیاست و م هدرصد بود8.1برابر با  یخانگ نیمتوسط نرخ رشد سالانه تعداد مشترک

 1393در سال  قاز فروش بر یسهم بخش خانگ .است افتهی شیدرصد افزا8.0 زانیمبهدوره  نیهم یط یبخش خانگ

 ؛باشدیمهوا  یدما راتییتغ ،برق یبر تقاضا گذارتأثیر یزابروناز عوامل مهم و  یکی [29] .باشدمی 32.0برابر با 

گذار أثیرتبر مصرف برق  شوک کیآن همانند  یناگهان راتییاما تغ ؛ستین پذیربینیپیشهوا  یدما راتییتغاگرچه 

 شیبرق افزا یعرضه و تقاضا نیشکاف ب زیاد شود، یناگهان صورتبه هوا یکه گرما یدر صورت نیبنابرا ؛بودخواهد 

در  دیدش راتییتغ گرید یعبارتبه .مواجه خواهد شد شکلبا م نیاز مشترک یبرق بخش تأمینصورت  نیو در ا ابدییم

مصرف برق و  نیرابطه ب زانیشناخت نوع و م نیبنابرا ؛گرددیمدر تقاضا  ینانیاطمنا جادیهوا باعث اوآب یدما

. نتایج تحقیقات محققانی مانند مدل برخوردار است یادیز تیاز اهم قبر یبخش تقاضا تیریمد یحرارت برادرجه

Vaccaro  62[و همکاران[ در مدل LiSSA-D34 ،Yin  و همکاران]63[  در مدلMTSS31 ،Gao  و همکاران]64[ 

SVM-در مدل  ]66[و همکاران  CNNs 33 ،Gaoدر مدل  ]65[و همکاران  LSTNet 32 ،Eskandariدر مدل 

                                                 
Gaussian Kernel regression model with random feature expansion 27 

Recurrent neural network 28 

Optimization AlgorithmAutocorrelation Function Least Squares Support Vector Machines Grey Wolf  29 

deep autoencoder with localized stochastic sensitivity 30 

scale-spatial-temporal-Multi 31 

term time series network-and short-Long 32 

Convolutional neural networks 33 
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RFRM 30 ،Dong  67[و همکاران[  در مدلDDBN 38 ،Lin  و همکاران]در مدل  ]68SARF-MNN32 ،Hu  و

 ؛دهد بین دمای هوا و مصرف برق رابطه مستقیمی وجود داردمینشان  RVLFN-MEA32در مدل  ]69[همکاران 

درصد افزایش 4.32طور متوسط بهمصرف برق  شودمیکه یک درصد در افزایش میانگین دمای ماهانه، باعث  یاگونهبه

اده گذار بر مصرف برق استفاثرمهم  ایهورودیعنوان یکی از بههوا وآباین تحقیق نیز از پارامتر دمای  بنابراین در ؛یابد

  خواهد شد.

 های زمانی گذشته مصرف بارسیکلهای دادهپارامترهای مرتبط به  -2-1-2

ای تاریخی هدادهبینی بار تقاضای بار الکتریکی استفاده کرد، پیشبرای  هاآنتوان از مییک دسته از پارامترهایی که 

های بیشترین مصرف در روز یا دادههای هر دوره زمانی را با دادهتوان میبنابراین  ؛بار تقاضای بار الکتریکی است

با هم در نظر گرفت و بدین صورت با استفاده از را بیشترین مصرف در شب و همچنین میزان مصرف در شب یا روز 

ار در بینی مقادیر بپیشآمده برای ستدهبگشت و از رابطه  هاآندنبال یافتن روابطی بین بههای هوشمند الگوریتم

هایی که در رویدادهای مختلف سیاسی و اجتماعی یا انواع تعطیلات رسمی یا مناسبتآینده استفاده کرد. وجود 

های کمی در مدل وارد کرد را دادهعنوان یک پارامتر با بهرا  هاآنتوان نمیافتد و میایی خاص از ایام سال اتفاق هروز

گذارد را در میی که در مقدار بار الکتریکی در طول شب یا روز یا میزان ماکزیمم مصرف در روز یا شب تأثیراز 

و  Bellahsenتوسط  ASTLF 35توان به مدل میقالات گذشته های آتی استفاده نمود. در مرور مدورهبینی پیش

توسط  TgDLF01، ]72[و همکاران  Liتوسط  BP-FTS04، ]71[و همکاران  Wuتوسط  SMN39، ]70[همکاران 

Chen  73[و همکاران[ ،DDM02  توسطWang  و همکاران]74[ ،AGRU03  توسطWang  و همکاران]75[ ،

                                                 
random forest regression method -Support vector machine 34 

deep belief networks distributed 35 

regressive features-modified neural network with selected auto 36 

based ensemble learning-multimodal evolutionary algorithm and random vector functional link network 37 

term load forecasting -Aggregated short 38 

neuron modelsingle multiplicative  39 

Fuzzy time series back propagation 40 

learning for electrical load forecasting-guided deep-Theory 41 

adaptive decomposition method 42 

Advantage of gated recurrent unit 43 
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MLP-LGBM-XGB00  توسطMasoudi  76[و همکاران[ ،NN-LSTM08  توسطMemarzadeh  و همکاران

از مقادیر پیک مصرف بار و یا مقادیر بار  هاآنکه از این دسته از پارامترها استفاده کرده است اشاره کرد که در  [77]

 های تاریخی بار استفاده خواهد شد. دادهلذا در این تحقیق نیز از  ؛های متنوع گذشته استفاده شده استدوردر 

 های اقتصادی و اجتماعی کشوردادهپارامترهای مرتبط به  -3-1-2

 

ست که ا یموضوع یکلان اقتصاد یهاشاخص ترینمهماز  یکیعنوان بهکشورها  یاقتصاد چشمگیربه رشد  یابیدست

 ترینمهماز  یکیعنوان به یانرژ انیم نیدر ا .را به خود جلب کرده است گذاراناستیهمواره نظر اقتصاددانان و س

 فرایندر د دیتول یبر یانرژ زانیو م یرشد مصرف انرژ .ندکیم فایا یداخل دیتول شیرا در افزا یمؤثرنقش  دیعوامل تول

ش کاه نیخواهد بود ا یاز توسعه نزول ینیبه سطح مع دنیاست و بعد از رس یروند صعود یشدن ابتدا دارایصنعت

 تیفیکبا نابعاز م یانرژ بیترک رییتغ ی،بهبود فناور ،دیتول ینهادها ریبا سا یانرژ ینیگزیجا لیدلبه عمدتاً یشدت انرژ

سمت بهجهان  یاقبال عموم .باشدیم یدیتول یکالاها بیترک رییتر و تغنییپا تیفیمنابع با ک یجابهبرق  یمانند انرژ

ه چنانچ ؛ها شده استیانرژگونه از نیادر مصرف  یتوجه شایانمانند برق موجب رشد  ترمرغوب تیفیبا ک یهایانرژ

 .شودمی ینیبشیدرصد پ2.2طور متوسط سالانه به 2434تا سال  رقب یشده رشد مصرف انرژارائه یبر اساس آمارها

 یالمللنیب زیو ن یداخل یدر بازارها یمنابع انرژ تأمینرا در  یاژهیو گاهیصادرکننده نفت که جا یکشورها انیم نیدر ا

مصرف  تیریمد یقیطربه یمنابع انرژ ینیگزیدارند با جا یفراوان سع یاز تنوع انرژ یبرخوردار لیدلبهدارا هستند و 

در  نهیتنوع مصرف را دارد و با کاهش هز نیشتریبرق ب ،نیگزیجا یهایانرژ انیم نیدر ا .دیو تقاضا را اعمال نما

ن استفاده انتقال آساونقلو  یو پاک یعیطب ییکارا لیدلبهو  شودمی یباعث رشد و توسعه صنعت عیصنا یگذارهیسرما

از آن جهت است که  یبرق در توسعه اقتصاد ینقش انرژ [30] .توجه کشورها بوده است شایسته ارهاز آن همو شتریب

خواهد شد مصرف سرانه برق در  زین یزندگ یموجب بهبود سطح استانداردها دیعوامل تول یوربهره شیعلاوه بر افزا

رانه مصرف متوسط س ای افتهیعهتوس یاز مصرف سرانه کشورها ترنییپا اریکننده نفت در حال توسعه بسصادر یکشورها

حدود  2424تا  1922دوره  یرشد متوسط مصرف سالانه مصرف برق ط انهیخاورم یکشورها یبرا یول ؛باشدیمجهان 

علت هبرشد مذکور بهروروند  است. یافتهتوسعه یرقم در کشورها نیاز متوسط همتر یشبمراتب بهباشد که یمدهم 3.1

 یکشاورز یصنعت و تا حدود ،نقلوحملاز جمله  یمختلف انرژ یهابخش یو وابستگ یکیلکترا دیجد یورود کالاها

 نیسمت رشد مصرف برق را در ابه یبلندمدت از رشد اقتصاد یرابطه عل یتجرب جیباشد نتایم ینوع از انرژ نیبه ا

 و یتجار ،یکشاورز ،یخانگ ،یصنعت یهافراوان برق در بخش یکاربردها لیدلبهدر واقع  .کندیم دییأتکشورها 

. نجر شودبرق م شتریرشد مصرف ب به مدتبلنددر  یو توسعه صنعت یرشد اقتصاد شیکه افزا رودینقل انتظار موحمل

                                                 
Layer Perceptron-Multi -Light Gradient Boosting Machine-Extreme Gradient Boosting machine  44 

Neural Network –term memory -Long short 45 



 

 

29 

 

  

DOI: 10.30503/nripress.2020.147:  
با  قیعم یریادگی یمدت بر مبناانیو م مدتیبار طولان ینیبشیپ یبرا یارائه مدل عنوان پروژه 

 تیقطع عدمگرفتن منابع نظردر

 

ذار گاثرمدت بلندمدت و میانباشد بر رشد مصرف برق در میجمعیت  هاآنترین مهمپارامترهای اجتماعی که ن نیهمچ

 NNM-NPK02، ]78[و همکاران   Ahmadتوسط NN-LMB02باشد. این واقعیت در تحقیقات گذشته مانند می

توجه به  عنوان شده است. با ]80[و همکاران   Chenتوسط MLR-GPR-TB05،]79[و همکاران   Ahmadتوسط

است  مدت لازمبلندمدت و میانهای بینیپیشبرق، برای  ایتقاضنحوه ارتباط بین پارامترهای اقتصادی و اجتماعی و 

های عنوان پارامتربهلذا در این مدل از پارامتر تولید ناخالص ملی و جمعیت  ؛از این دسته از پارامترها نیز استفاده کرد

پارامترهای مختلف ورودی به مدل  1بینی استفاده شده است. جدول پیشگذار در مصرف برق برای تأثیر

  ه است.تبار الکتریکی به نمایش گذاش ایتقاضبینی متغیر پیششده برای عنوانشده را در تحقیقات دادهپیشنهاد

 شده در تحقیقات گذشتهدادهپیشنهاد. پارامترهای مختلف ورودی به مدل 2جدول

 مدل ردیف

دم
ی

ا
 

هوا
 

ت
رطوب

ت باد 
سرع

 

تولید 
ص

ناخال
 

ی
مل

ت 
جمعی

ق 
ت بر

قیم
 

داده
ی 

خ
ی تاری

ها

بار
 

1 S2S [4]        

2 MRMR [5]    

 

 
   

3 GKR-RFE [6]        

0 
RNN [7] 

 
       

8 

AFLSSVM-GWA 

[8] 

 

       

6 
Regression [9] 

 

       

7 D-LiSSA [10]        

                                                 
Marquardt backpropagation neural network–Levenberg 46 

Neural Network-parametric based k-non 47 

multiple linear regression -Gaussian process regression-tree bagger 48 
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8 
MTSS [11] 

 

       

9 
LSTNet [12] 

 

       

10 
CNNs [13] 

 

       

11 
SVM-RFRM [14] 

 

       

12 
DDBN [15] 

 

       

13 
MNN-SARF [16] 

 

       

14 

MEA-RVLFN 

[17] 

 

       

15 
ASTLF [18] 

 

       

16 
SMN [19] 

 

       

17 
FTS-BP [20] 

 

       

18 
TgDLF [21] 

 

       

19 
DDM [22] 

 

       

20 
AGRU [23] 

 

       
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21 

XGB-LGBM-

MLP [24] 

 

       

22 
LSTM-NN [25] 

 

       

23 
LMB-NN [26] 

 

       

24 
NPK-NNM [27] 

 

       

25 

TB-GPR-MLR 

[28] 

 

       

 

 در تحقیق  کاررفتهبههای دادهپایگاه  -2-2

 

های تاریخی دادههوا و همچنین وآبهای مرتبط با شرایط دادهای استفاده شده است. دادهدر این تحقیق از سه پایگاه 

 های اقتصادیدادههای مصرف برق موجود در پژوهشگاه نیرو استخراج شده است. همچنین برای دادهمصرف بار از پایگاه 

های بانک دادهو از پایگاه  https://www.amar.org.irهای مرکز آمار ایران به نشانی دادهو اجتماعی از پایگاه 

 استفاده شده است.  https://www.cbi.irمرکزی ایران به نشانی 

 ها دادهپردازش پیش -3-2

نیز از این ها دادهاستفاده از نیازها است. شروع هر نوع کار و عملیاتی در مرحله اول، دارای یک سری مقدمات و پیش

هایی که برای کاوی، تمامی دادههای مقدماتی است. در علم دادهسازی و پردازشنبوده و نیازمند آماده مستثناقانون 

ح اصطلابههایی، آماده و تنظیم و یا نظر استفاده خواهند شد، باید پیش از شروع پردازش با استفاده از روشمدهدف 

  (Preprocessing) پردازشقبل از پردازش را، پیش هاسازی دادهشوند. مرحله آماده (Preprocess) پردازشپیش

ازش پردپیشکند. برای ایفا می هاآنها و نتایج حاصل از پردازش نقشی اساسی در روند پردازش دادهگویند. پیشمی

ها باید به پردازش دادهپیش فرایندمواردی که طی  ترینمهمها مراحل و ابزارهای مختلفی وجود دارند. برخی از داده

 .اندپرداخته شود، در ادامه بیان شده هاآن

https://www.amar.org.ir/
https://www.cbi.ir/
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 های ناموجوددادهها: دادهپردازش پیش -1-3-2

های مربوط به یک یا چند نمونه، فاقد مقادیر معتبر باشند. این امر ، ممکن است بعضی از ویژگیمدل ها در برخی 

بودن مقدار نامعتبرشده، عدم ثبت یا ثبتهای بودن داده (Noise) جمله نویزید دلایل مختلفی داشته باشد، از توانمی

نامند. برای پردازش شده، میهای گمداده (Missing Data or Null Data) های ناموجودها را دادهآن. این داده

های ناموجود یافت. دادههایی که دچار چالش داده ناموجود هستند، باید راهکاری برای تعیین مقادیر دادهمجموعه

 .اشاره شده است هاآنبه چند نمونه از  ذیلهای ناموجود وجود دارند که در های گوناگونی برای مدیریت دادهروش

 هاییدر این روش، تمام نمونه:حذف نمونه (Sample)  ،کلی از بهکه دارای مقدار ویژگی ناموجود هستند

رود که . این روش بیشتر در مواردی به کار میشوندنمیداده حذف شده و در روند پردازش استفاده مجموعه

ی، اما در حالت کل ؛افتاده، مربوط به برچسب دسته استجاهای موجود، بسیار زیاد است یا ویژگی تعداد نمونه

 .شودنمی های موجود، روش مناسبی نبوده و زیاد استفادهدلیل حذف دادهبهاین روش 

 اندداده، جا افتاده یا نادرست ثبت شدهمجموعهسازی در این روش، مقادیری که هنگام آماده:کردن دستیپر، 

ها در دسترس باشد؛ آوری دادهپذیر است که منبع جمعشوند. این روش زمانی امکانصورت دستی پر میبه

 هایداده بزرگ است یا تعداد دادهمجموعهبودن این راهکار، در مواقعی که سایز گیرزماندلیل بهدر عین حال، 

 .ممکن استنااستفاده از این روش  عملاًصرفه نبوده و بهمقرونمفقود زیاد هستند، 

 داده، با یک مقدار ثابت و مجموعهدر این روش تمام مقادیر ناموجود در : استفاده از یک مقدار ثابت

ود های ناموجویژه اگر تعداد دادهبهشوند. این روش از دقت بالایی برخوردار نیست؛ شده پر میتعیینپیشاز

ها اضافه کند که شده، اطلاعات معنادار اشتباهی را به دادهگذارییجازیاد باشد، ممکن است این مقدار ثابت 

، در (Feature) بوط به یک ویژگیهای مراگر تعداد زیادی از داده مثلاً ؛گذار باشدتأثیردر روند پردازش 

د توانمیهایی که مقدارشان موجود نیست، داده ناموجود باشند، ثبت یک مقدار ثابت برای تمامی نمونهمجموعه

 .بند را دچار اشتباه کنددر روند یک پردازش، دسته

 هایی در این روش برای هر ویژگی، مقدار میانگین، با استفاده از نمونه:استفاده از مقدار میانگین ویژگی

 .رودبه کار میمقادیر مربوط به آن ویژگی گذاری ایجکه مقادیرشان معلوم است محاسبه شده و برای 

  این روش مشابه روش قبلی است، با این تفاوت که :تفکیک دستهبهاستفاده از مقدار میانگین ویژگی

ای آمده بردستبههای . میانگینشودمیصورت جداگانه محاسبه بههای هر دسته، مقدار میانگین، برای نمونه

. این روش در شوندمیهای متعلق به همان دسته استفاده های ناموجود نمونههر دسته، جهت پرکردن داده

 .کارایی بیشتری داردمقایسه با روش قبلی 
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 اساس این روش فراوانی مقادیر موجود در هر ویژگی است. در این روش، : ترین مقداراستفاده از محتمل

فراوانی را در بین مقادیر دارد ترین یشبآیند و مقداری که شده در هر ویژگی به دست میظاهرفراوانی مقادیر 

 .دشومیهای مفقود در آن ویژگی . این مقدار منتخب، جایگزین دادهشودمیعنوان مقدار جایگزین انتخاب به

  دادهمجموعههای ناموجود در یک ین روش برای پرکردن دادهتردقیقبهترین و  :کنندهبینیپیشطراحی ،

و  ها انتخابکننده، متناسب با ماهیت دادهبینیپیشکننده است. در این روش یک بینیپیشطراحی یک 

 .ها تخمین بزندهای گمشده مربوط به یک ویژگی را بر اساس سایر ویژگیتا مقادیر داده شودمیطراحی 

 های پرتهها: تحلیل داددادهپردازش پیش -2-3-2

معمولی با سایر ناداده ظاهر شوند که تفاوت زیاد و مجموعهدلایلی، مقادیری در به، ممکن است مدل ها در برخی 

ها های پرت، دادهگویند. در واقع منظور از دادههای پرت میها را دادهمجموعه داشته باشند، این دادهمقادیر موجود در 

عنوان به ؛کنندها شباهت نداشته و از آن تبعیت نمیهایی هستند که با رفتار کلی یا مدل مجموعه کل دادهیا نمونه

متر، سانتی 248متر است، قد سانتی 128تا  184بین  هاآندی که بازه ق نثؤمداده مربوط به قد افراد مجموعهمثال در 

ها محسوب پردازش دادهمراحل پیش ترینمهمهای پرت یکی از . آنالیز و مدیریت دادهشودمییک داده پرت محسوب 

 ؛را دچار مشکل کنند کاررفتهبه (Classifier) بندهایها و دستهند عملکرد الگوریتمتوانمیها زیرا این داده ؛شودمی

های مختلفی برای شناسایی و مدیریت این های پرت را کاهش داد. روشداده تأثیربنابراین بایستی تا حد ممکن، 

 .ها وجود دارد که در ادامه به چند روش ساده اشاره شده استداده

 های ا لازم است دادهاست. برای این منظور ابتد هاآنهای پرت، حذف ترین روش مدیریت دادهساده: حذف

ها در ای را که داده، به این صورت است که ابتدا بازهشودمیپرت شناسایی شوند. روش متداولی که استفاده 

عنوان داده پرت در بههای بالا و پایین این بازه را سپس تعداد معینی از داده ؛کنندآن قرار دارند مشخص می

 .کنندحذف می دادهمجموعهرا از  هاآننظر گرفته و 

 ار تری دارد، استفاده از مقدیک روش دیگر که در مقایسه با روش قبلی دقت مناسب: با میانگینگذاری یجا

روشی که در بالا ذکر شد، بر اساس بههای پرت کردن دادهمشخصها است. در این روش، عمل میانگین داده

های پرت، مقدار جای حذف دادهبهاما تفاوتی که با روش قبلی دارد این است که  ؛شودمیها مشخص بازه داده

کند. با این کار های پرت میپرت را به دست آورده و آن را جایگزین دادهغیرهای میانگین مربوط به داده

در  (Bias) (سوگیری)البته این روش، مشکل  ؛گیرندها در یک بازه مشخص و معقول قرار میتمامی داده

 .ها را به دنبال داردداده

 هاسازی دادهنرمال -4-2
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سازی، تصور کاوی است. در توضیح اهمیت نرمالپردازش در علم دادهمراحل پیش ترینمهمها از جمله سازی دادهنرمال

نید بازه مثال فرض کعنوان بهای نسبت به یکدیگر داشته باشند؛ ، تفاوت عمدهکنید بازه مربوط به مقادیر دو ویژگی

[ باشد، در 1.  844داده، ]مجموعه[ و بازه مربوط به ویژگی دیگری از همین 4.  1ها بازه ]مربوط به یکی از ویژگی

 تر عملاًککوچچنین شرایطی واضح است که هنگام استفاده از معیارهایی که مبتنی بر فاصله هستند، ویژگی با بازه 

م است که ، لازتردقیقاهد داشت. با توجه به این توضیحات، برای دستیابی به نتایج محسوسی در محاسبات نخو تأثیر

سازی الهای نرمنحوی با یکدیگر یکسان یا نزدیک شوند. برای این منظور از روشبههای مختلف، بازه مربوط به ویژگی

. در ادامه شودمیسازی وجود دارد که در مقالات و تحقیقات استفاده های مختلفی برای نرمال. روششودمیاستفاده 

 .سازی اشاره شده استهای نرمالترین روشبه چند نمونه از متداول

 (Min-Max)  ماکس-سازی میننرمال -1-4-2

که کمترین و بیشترین مقدار آن از قبل مشخص است  خواهدلای ها به بازهای از دادهدر این روش ساده، هر مجموعه

ای جدید نگاشت کرد. فرض را تنها با یک تبدیل ساده، به بازه خواهدلهر بازه  توانمی. در این روش شودمینگاشت 

 new_Min قرار دارد، به بازه جدید max_A تا min_A داده که در بازه بینمجموعه، از   کنید قرار است ویژگی

 ′𝑣 مقدار جدیدبهدر بازه اولیه، طبق رابطه زیر  v نگاشت شود. برای این منظور، هر مقدار اولیه مانند new_Max تا

 :در بازه جدید تبدیل خواهد شد

𝑣′ = (𝑣 − 𝑚𝑖𝑛𝐴)
𝑛𝑒𝑤 𝑀𝑎𝑥 − 𝑛𝑒𝑤 𝑀𝑖𝑛

𝑀𝑎𝑥 𝐴 − 𝑀𝑖𝑛 𝐴
+ (𝑛𝑒𝑤 𝑀𝑖𝑛)           (1) 

 (Z-Score)  سازی نمره زدنرمال -2-4-2

خلاف براست. پایه این روش  (Z-Score) سازی روش نمره زدهای نرمالروش ترینمهمیکی دیگر از پرکاربردترین و 

، میانگین m را در نظر بگیرید، فرض کنید A ها است. ویژگیماکس، بر اساس میانگین و انحراف معیار داده-روش مین

داده، بر اساس مقدار مجموعهاست. با این مفروضات، مقادیر جدید برای این  هاآنانحراف معیار گر ننشا σ ها وداده

 :شوندمیانگین و انحراف معیار، با استفاده از رابطه زیر محاسبه می

𝑣′ = 
𝑣 − 𝑀

𝜎
       (2) 

سازی های حاصل از نرمالبررسی، مقدار میانگین داده در دستِداده مجموعهشایان توجه است که فارغ از بازه اولیه 

 .عدد یک خواهد بود هاآن، همواره برابر با صفر و انحراف معیار  Scor-Z روشبه

 (Decimal Scaling)اعشاری گذاری مقیاس -3-4-2
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سازی است که در واقع منطق آن تغییر نقطه اعشار مقادیر موجود های نرمالگذاری اعشاری نوع دیگری از روشمقیاس

 :شودمیسازی با استفاده از رابطه زیر انجام داده است. در این روش، نرمالمجموعهدر 

𝑣′ = 
𝑣

10𝑗
       (3) 

 :کند فراهم مقداری است که شرط زیر رارین تکوچکبرابر با   jکه در آن،

𝑚𝑎𝑥(|𝑣′|) < 1       (4) 

عنوان به ؛داده اولیه داردمجموعههای مربوط به بازه بستگی به کران کاملاً، j  که مقدار شودمیدر روابط بالا، مشخص 

 مقدارترین گبزر اینکه[ باشد، با توجه به -952.  92ها، ]دادهمثال اگر بازه مربوط به مقادیر یک ویژگی از مجموعه

بنابراین بر  ؛است 3که این عدد را به اعشار کمتر از یک ببرد،  j مقدار نریتکوچکاست،  952مطلق این بازه،  قدر

[ خواهد -952/4.  4/492های جدید، ]، بازه داده143ای که در بالا ارائه شد، با تقسیم تمام مقادیر اولیه به اساس رابطه

 .بود

ای مهم عنوان مرحلهبهها هستند که علاوه بر اینکه پردازش دادهمراحل پیش ترینمهمشده در بالا، از ارائههای روش

ای های استاندارد بالا برروش. در این تحقیق نیز از شوندمیمنظور افزایش دقت نتایج، استفاده بهکاوی و از مراحل داده

تحلیل با دقت وتجزیهشده است. این عملیات کمک خواهد کرد عملکرد مدل در هنگام استفادههای دادهپردازش پیش

 صورت پذیرد. تری یشب

 جدول نهایی پارامترها و متغیرها  -5-2
 

بینی مقدار تقاضای بار الکتریکی پیشهای قبل، هدف از این تحقیق ارائه مدلی برای بخشتوجه به توضیحات  با

صورت بهاست که  روز( ماه آیندهشبانهساعت  20بار الکتریکی )تقاضای متغیر بنابراین تنها متغیر این مسئله  ؛باشدمی

شده در مطرحهای داده پایگاهاز  هاآنهای تاریخی داده. پارامترهای ورودی مسئله که گرددیمبینی پیشمدت میان

 20های تاریخی مصرف بار الکتریکی دادهدمای هوا، جمعیت، تولید ناخالص ملی، شود شامل، میاستخراج  3بخش 

استخراج شده و در یک  1398الی  1352های سالها برای بازه دادهباشد. این می های گذشتهدورهروز در شبانهساعت 

های ورودی به مدل را به نمایش دادهبخشی از  2. جدول شودمیای جامع جهت ورودی به مدل استفاده دادهپایگاه 

 گذاشته است. 
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 شده برای تحقیقمعرفی. پارامترها و متغیر 3جدول 

 تاریخ دوره
 مقدار بار الکتریکی مصرفی

 ساعت گذشته )مگاوات( 24 

 ایدم

 ℃هوا 
 جمعیت ) نفر(

تولید ناخالص ملی 

 )ریال(

1 41/41/1352 5232.2 9 2383338 12129 

2 1382/01/02 2322.9 10.6 2383338 12129 

3 1382/01/03 5222.5 10.4 2383338 12129 

... ... … ... ... ... 

1223 1395/01/30 10232.9 21.2 2560000 127026.7 

1220 1395/01/31 10832 24 2560000 127026.7 

 

 گیری  نتیجه -6-2

مدت لندبمدت و میانهای بینیپیشتحقیق برای  در دستِتوجه به موضوع تحقیق و با توجه به اینکه مدل  با

شده منعکس شده است، در این تحقیق نیز ارائهو با توجه به روند تحقیقات گذشته که در مقالات  شداستفاده خواهد 

ای همتغیرهای گذشته مصرف بار و همچنین دورههوایی، پارامترهای وآبکننده شرایط منعکسهای مدلاز ترکیبی از 

های برق موجود در پژوهشگاه و دادهصادی و اجتماعی انتخاب و استفاده خواهد شد. در این خصوص از پایگاه اقت

های خام قبل از استفاده دادههای بانک مرکزی و مرکز آمار استفاده شده است. مشکلات موجود در دادههمچنین پایگاه 

بینی پیشنهایی اصلاح گردید. متغیری که در این تحقیق  ها جهت استفادهدادهپردازش پیشهای روشکارگیری بهبا 

است. این متغیر که موضوع عمده تحقیقات  روز( ماه آیندهشبانهساعت  20بار الکتریکی )تقاضای متغیر  شد،خواهد 

ریزی دقیق زنجیره شبکه برق ایجاد خواهد کرد. برنامهریزی انرژی است، زمینه را برای برنامهگرفته در حوزه صورت

های تاریخی مصرف بار دادهدمای هوا، جمعیت، تولید ناخالص ملی، در این تحقیق شامل  کاررفتهبهپارامترهای 
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مدل تعریف شده و هریک از این  ایاجزباشد. در ادامه تحقیقات می های گذشتهدورهروز در شبانهساعت  20الکتریکی 

 شده برای اجرای مدل استفاده خواهد شد. تعریفیح خواهد شد. بعد از تعریف مدل، از پارامترها و متغیر اجزا تشر
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 فصل سوم
مدل پیشنهادی  یاجزاساختار و 
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 مقدمه

برق اشاره شد و عنوان گردید که اگر  تأمینهای موجود در زنجیره نیازها و ضرورتبه تبیین اهداف،  فصل اولدر      

بالاترین  گذار بر آن را باتأثیرریزی و مدیریت نماییم باید متغیرهای مهم و برنامهشکل صحیح بهبخواهیم این زنجیره را 

تواند از تولید یماین شبکه  دقیقبسیار ریزی برنامهتبع آن بهبینی با دقت بالا متغیرها و پیشبینی نماییم. پیشدقت 

قاضای بینی تپیشهای گزاف تحمیلی بر آن جلوگیری نماید. هزینهبار مازاد در شبکه یا کمبود بار در آن و در نتیجه 

 باشد. به همین دلیل تحقیقاتمیریزی شبکه برنامههای لازم برای متغیرترین مهمعنوان یکی از بهبار الکتریکی 

هایی با مدلای از مجموعهبینی آن صورت گرفته است. در این میان، پیشهایی برای مدلت طراحی متعددی در جه

بینی تقاضای بار الکتریکی پیشهای مدلبینی در بازه زمانی هفته، ماه و سال طراحی شده است که به پیشهدف 

هایی مانند دما یا رطوبت، پارامترفتن گرنظردرها علاوه بر مدلباشند. در این میمدت مشهور بلندمدت و میان

های دادهها در نظر گرفته شده و از بینیپیشتر مانند جمعیت، تولید ناخالص ملی و غیره نیز در کلانپارامترهای 

اینکه  دلیلبه. شودمیخطی میان پارامترها استفاده غیرها و یافتن روابط بینیپیشدقت  افزایشبرای  هاآنتاریخی 

خطی تبعیت غیرپیچیده و  معمولاًبا پارامترهای ورودی از روابط  هاآنهای زمانی تقاضای بار و نحوه ارتباط سری

ها و ادهدهای مبتنی بر یادگیری ماشین برای شناخت روابط بین مدلابتکاری و فراهای الگوریتمکند، لازم است می

 تر استفاده کرد. دقیقبینی پیش

یکی بار الکتر ایتقاضبینی پیشهای مدله مرور ادبیات مرتبط با انتخاب پارامترهای ورودی به دوم ابتدا ب فصلدر 

های دورهبا  هاآنپیشنهاد داده شده و نحوه ارتباط  هاآنبندی برای دستهاساس تحقیقات گذشته،  پرداخته شد و بر

های شرودر این تحقیق معرفی گردید. بعد از آن  شدهاستفادههای دادهسپس پایگاه  ؛بینی شرح داده شدپیشزمانی 

 ها معرفی و جدول نهایی پارامترها و متغیر و جدول مربوطه معرفی شد. دادهپردازش پیشبرای  کاررفتهبه

طور هبدر مدل ترکیبی  کاررفتهبه ایاجز. بدین منظور ابتدا هریک از شدساختار مدل هدف بررسی خواهد  فصلدر این 

سپس این اجزا با هم ترکیب شده و مدل  ؛طور کامل بررسی خواهد شدبهح و مزیت هریک از این اجزا کامل تشری

 نماید. میترکیبی نهایی را ایجاد 

  های موجودمدل -1-3

د باشد. با مدیریت صحیح این زنجیره، از تولیمیریزی زنجیره تولید و توزیع برق برنامهترین مباحث انرژی، مهمیکی از 

ر های سنگین تحمیلی دهزینهشود و در نتیجه میطول زنجیره برق جلوگیری  درمقدار مازاد برق یا کمبود تولید آن 

ریزی شبکه برق، متغیر برنامههای مهم در متغیریکی از  [81] رساند.میاثر کمبود یا تولید مازاد برق را به حداقل 
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های بازهکه در ریزی این شببرنامهبینی این متغیر افزایش پیدا کند، پیشقدر دقت در هرباشد. میبار الکتریکی  ایاضتق

بینی متغیر پیش ةزمیندر  [82] انجام خواهد گرفت.تری یشبمدت با دقت بلندهای دورهمدت تا کوتاهزمانی بسیار 

دقت رین تیشببار الکتریکی را با  ایتقاضهای متنوعی ارائه شده است تا بتواند میزان مدلبار الکتریکی،  ایتقاض

مدت، اهکوتهای خیلی دورهالکتریکی به  بار ایتقاضبینی پیشبینی، پیشبینی نماید. از حیث دوره زمان پیش

مدت که بلندمدت و میانهای دورهبینی پیشدر  [83] شود.میبندی تقسیممدت بلندمدت و میانمدت، کوتاه

صادی های اقتمتغیرهایی مانند دما و رطوبت، متغیر، علاوه بر شودمیتر را شامل مدتبلندهای دورهبینی یک ماه و پیش

بار  ایتقاضو این تغییرات بر میزان  باشدمیمدت دارای تغییرات ملموس بلندمدت و میانهای دورهو اجتماعی که در 

الکتریکی به سه دسته کلی  بار ایتقاضبینی پیشهای مدل [84] .شودمیباشد نیز استفاده میگذار اثرنیز  یکیالکتر

 Auto Regression Integrated Movingهای آماری مانند مدلروشهای مبتنی بر مدل [85]. شودمیبندی تقسیم

Average (ARIMA)  [86] ،Autoregressive–moving-average model with exogenous inputs  

model ( ARMAX) [87]،Linear Regression (LR) [88]، (SE) Single exponential [89] ،High pass 

filter model with Auto Regression (HPF+AR(1)) [90]،Seasonal Auto Regression Integrated 

Moving Average (SARIMA)  [91] ،Fourier Seasonal SARIMA (F-S-SARIMA)  [92] ،

excursive exogenous autoregressive moving average Generalized Autoregressive Conditional 

Heteroscedasticity (ARMAX–GARCH)  [93]، Wavelet–GARCH–ARIMA [94] ،Gray Model 

with ARIMA (GM-ARIMA) [95] ،ARMA–GARCH-in-mean [96] در مواجه  اهمدلباشد که این می

باشند. ینمهای غیرخطی عملکرد ضعیفی دارند و قادر به شناسایی روابط پیچیده بین پارامترها و متغیر سیگنالبا 

 آن جمله های غیرخطی دارند ازسیگنالکه عملکرد بالاتری را در مواجه با انواع  باشدمیهای غیرخطی مدلدسته دوم 

 Power load forecasting using support vector machine and ant colonyتوان به مدل می

optimization(SVM-ACO)  [97] ،Bees Algorithm and Artificial Neural Network (BA-ANN) 

[98] ،support vector regression with chaotic artificial bee colony algorithm (SVM-CABCA) 

[99] ،support vector regression with differential evolution algorithm (SVM-DEA) [100] ،

Particle Swarm Optimization and Genetic Algorithm optimal Energy Demand Estimating 

(PSO–GA) [101] ،Support vector machines with simulated annealing algorithms (SVM-SAN) 

[102] ،Wavelet Particle Swarm Optimization Neural Network Simulation Optimization 

(Wavelet-PSO-NNs-SO) [103] ،chaotic gravitational search algorithm (CGSA) [104]،  Shared 

Subscribe Hyper Simulation Optimization (SUBHSO)[105] ، دلیل بهها مدلاشاره کرد. این دسته از

ها حاصل نمایند. بینیپیشتوانند بالاترین دقت را در نمی overfittingهای محلی و همچنین بهینهگیرافتادن در 

خطی در گیرافتادن در بهینه محلی و غیرهای روشها بر مشکل مدلباشد. این میهای ترکیبی مدلدسته سوم 

. در این دسته از [106] خطی دارندغیرهای مدلکنند و دقت بالاتری را نسبت به میغلبه  over fittingهمچنین 
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شود. از آن جمله میخطی با مکانیزمی برای تجزیه سیگنال ورودی استفاده غیرهای خطی و مدلها، از ترکیب مدل

 Empirical mode decomposition Minimal Redundancy maximal fruit flyتوان به مدل می

optimization general regression neural network (EMD-mRMR-FOA-GRNN) [107]،  Wavelet 

Empirical mode decomposition Improved Grasshopper Optimisation Algorithm Neural 

NN)-ARIMA-IGOA-Network and ARIMA (EMD ]108[ ،multiple linear  -ANN-ARIMA

MLR)-ANN-regression (MLR) (ARIMA ]109[ ،Neural Network -Improved EMD ARIMA

IEMD) -NNFOA-Fruit Fly Optimization (ARIMA ]110[  های مدلاشاره کرد. در این تحقیق روند توسعه

صورت موازی، از دو روش بهخطی غیرجای استفاده از دو روش آماری و بهبا این تفاوت که  ؛ترکیبی دنبال شده است

صورت موازی استفاده شده است. همچنین برای انتخاب بهترین تعداد سطوح بهخطی مبتنی بر شبکه عصبی غیر

شده به دو شبکه عصبی از تجزیههای سیگنالو همچنین نحوه تخصیص  EMDشده سیگنال توسط روش تجزیه

تجزیه شده و پس از انتخاب بهترین  EMDسط روش بنابراین سیگنال ورودی تو ؛استفاده شده است  WOAروش

است  BNNشبکه عصبی  هاآنکه یکی از  شودمیها توسط دو شبکه عصبی تحلیل داده، PCAها توسط روش پارامتر

توسط روش  تجزیه شده است و اوزان آن  Daubechies of order5بار توسط تبدیل موجک ایتقاضکه سیگنال 

EHO سازی شده است بهینه(WTBNN-EHO و دیگری شبکه عصبی )LSTM  ها را با توجه دادهتواند میکه است

، EMD، PCAهای مدلدر نتیجه در این مقاله مدل هدف، ترکیبی از  کند؛صورت موازی تحلیل بهبه حافظه خود 

LSTM ،WTBPNN-EHO  وWOA های تاریخی مصرف بار داده. برای بررسی عملکرد این مدل، از باشدمی

 شده در پایگاه شرکت مدیریت برق ایران در فاز بعدی استفاده خواهد شد.  ذخیرهپارامتر مرتبط  8الکتریکی و 

 مدل  ایاجز -2-3

1-2-3- EMD  

فرکانسی سیگنال را به دست آوریم، نیازمند روشی هستیم که بتواند مودهای ذاتی -برای اینکه بتوانیم اطلاعات زمان

کند میمشخص  EMDبدین منظور ارائه شده است. در واقع روش  EMDنهفته در سیگنال را استخراج کند. روش 

ها با هدف سیگنالدر هر لحظه، کدام فرکانس و با چه شدتی در یک سیگنال موجود است. از این روش برای تجزیه 

 Intrinsicدر این روش مفهوم [111] .کنندیمها استفاده بینیپیشدقت  افزایشها و سیگنالبردن اختلاط بیناز

Mode Function  (IMF) گردد:میصورت ذیل تعریف به 

a)  تعداد یک واحد به اًنهایتها برابر با تعداد نقاط صفر آن باشد یا اکسترممدر یک سیگنال ورودی، تعداد

 متفاوت باشد.

b)  شده برابر با صفر باشد.تعریفنظر در بازه زمانی مدانتگرال سیگنال 



 

 

42 

 

  

DOI: 10.30503/nripress.2020.147:  
با  قیعم یریادگی یمدت بر مبناانیو م مدتیبار طولان ینیبشیپ یبرا یارائه مدل عنوان پروژه 

 تیقطع عدمگرفتن منابع نظردر

 

 است.آمده  [112]شامل مراحل ذیل است. تشریح کامل این روش در رفرنس   EMDطور خلاصه روشبه

  ؛تعیین نقاط ماکزیمم و مینیمم محلی سیگنال ورودی .1

 ؛بر نقاط ماکزیمم محلی 3ایجاد منحنی پوش بالا از طریق منحنی درجه  .2

 ؛بر نقاط مینیمم محلی 3ایجاد منحنی پوش پایین از طریق منحنی درجه  .3

  ؛های پوش بالا و پایینمنحنیگیری از میانگین .0

  ؛آمده است 1از سیگنال ورودی که رابطه آن در معادله  تفریق میانگین پوش بالا و پایین .8

ℎ1(𝑥) =  𝑦𝑡 − 𝑚1(𝑡)         (1) 

  ؛شودمیتعریف  2صورت معادله بهبودن و معیار توقف که IMFبررسی شرط  .2

𝐷𝑘 =  
∑ |ℎ1

𝑘−1(𝑡) − ℎ1
𝑘(𝑡)|

2
 𝑇

𝑡=0

∑ |ℎ1
𝑘−1(𝑡)|

2
 𝑇

𝑡=0

    (2) 

جای سیگنال اصلی و ادامه بهسیگنال حاصل از مرحله چهارم گذاری یجا، 2معادله  برقرارنشدندر صورت  .2

  ؛از مرحله اول فرایند

𝑐1غربال پایان یافته و  فرایندبرقرار باشد،  2اگر معادله  .5 = ℎ1
𝑘(𝑥) عنوان اولین بهIMF  در نظر گرفته

  ؛است x(t)سطح بالا سیگنال  مؤلفهواقع  که در شودمی

𝑟1صورت بهمانده باقی .9 = 𝑦𝑡 − 𝑐1
𝑘 و اگر خود شرط  است تعریف شدهIMF بودن را ارضا کند، یکIMF 

عنوان سیگنال اولیه فرض شده و بهرا داشته باشد،  aصورت اگر شرط  و در غیر این شودمیمحسوب 

عنوان بهرا نداشته باشد،  aاگر شرط  ؛بعدی به دست آید. IMFگردد تا میتکرار  0الی  1های گام

 گردد. میتعریف  3صورت معادله به y(t)بنابراین سیگنال  ؛شودمیمانده در نظر گرفته باقی

𝑦𝑡 =  ∑ ℎ𝑛

𝑁

𝑛=1

+ 𝑟    (3) 

2-2-3-  PCA 
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 ؛بردهای اصلی در تعریف ریاضی یک تبدیل خطی متعامد است که داده را به دستگاه مختصات جدید میتحلیل مؤلفه

واریانس بر روی دومین محور رین تبزرگواریانس داده بر روی اولین محور مختصات، دومین رین تبزرگکه طوریبه

، ودشد برای کاهش ابعاد داده استفاده توانمیهای اصلی طور برای بقیه. تحلیل مؤلفه گیرد و همینمختصات قرار می

اساسی  همؤلفکند. تحلیل در واریانس را دارند حفظ می تأثیرداده را که بیشترین مجموعههایی از به این ترتیب مؤلفه

 [113] .شودمیهمیشه روی ماتریس کوواریانس یا همبستگی اعمال 

های مربوط به یک با میانگین تجربی صفر که هر سطر یک مجموعه مشاهده و هر ستون داده 𝑋𝑇 برای ماتریس داده

 :شودمیریف صورت زیر تعبههای اصلی شاخصه است، تحلیل مؤلفه

𝑌𝑇 = 𝑋𝑇  𝑊 = 𝑉∑     (4) 

 . باشدمی 𝑋𝑇تجزیه مقدارهای منفرد ماتریس  𝑉∑𝑊𝑇که در آن 

به داده  Mبا ابعاد  Xداده مجموعههای اصلی، هدف از این تحلیل انتقال شده از تحلیل مؤلفهارائهبر اساس تعریف 

Y  با ابعادL فرض بر این است که ماتریس  نیبنابرا ؛استX  از بردارهای𝑋1.⋯ . 𝑋𝑁 است که  تشکیل شده

ها ( ماتریس دادهMبا توجه به ابعاد بردارها )ن ایبنابر ؛است صورت ستونی در ماتریس قرار داده شدهبهکدام هر

𝑀صورت به × 𝑁  آید:صورت زیر به دست میبهاست. نتیجه میانگین تجربی، برداری است که 

𝑢[𝑚] =  
1

𝑁
 ∑𝑋[𝑚. 𝑖]

𝑁

𝑖=1

           (5) 

صورت هبسپس ماتریس فاصله تا میانگین  ؛است طور مشخص میانگین تجربی روی سطرهای ماتریس اعمال شدهبهکه 

 آید:زیر به دست می

𝐵 = 𝑋 − 𝑢ℎ          (6) 

1برداری با اندازه hکه  × 𝑁   اریانس ووکماتریس  ها است.در هرکدام از درایه 1با مقدارC  با ابعاد𝑀 × 𝑀 صورت هب

 آید:زیر به دست می

𝑉−1 𝐶𝑉 = 𝐷       (7) 

V  ماتریس بردارهای ویژه وD که مشخص چنان نآهای قطر آن مقادیر ویژه هستند. ماتریس قطری است که درایه

𝑀ماتریسی  Vاست، هر مقدار ویژه متناظر با یک بردار ویژه است. به این معنا که ماتریس  × 𝑀  های نستواست که

𝜆𝑞 ام یعنی درایهqام قرار دارد و مقدار ویژه qدر ستون  𝑉𝑞باشند و بردار ویژه آن بردارهای ویژه می = 𝐷𝑞.𝑞  تناظر با

یعنی بر اساس ترتیب  ؛گیردصورت می هاآنآن است. بازچینی بردارهای ویژه بر اساس اندازه مقادیر ویژه متناظر با 

 شوند. یعنی:ازچینی میکاهشی مقادیر ویژه، بردارهای ویژه ب
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𝑝 ≤ 𝑞 → 𝜆𝑝 ≤ 𝜆𝑞       (8) 

گیرد. زیرمجموعه نهایی با توجه به بازچینی ای از بردارهای ویژه با تحلیل مقادیر ویژه صورت میانتخاب زیرمجموعه

⋯.𝑉1صورت بهمرحله قبل  . 𝑉𝐿  از انرژی تجمعی استفاده کرد که طبق  توانمی. در اینجا برای انتخاب شودمیانتخاب

 آن:

𝑔[𝑚] =  ∑ 𝜆𝑞

𝑚

𝑞=1

      (9) 

طور به ؛داشته باشد مطلوبیمقدار  gصورتی باشد که حداقل مقدار ممکن را داشته باشد و در عین حال بهباید  lانتخاب 

  را انتخاب کرد که: lحداقل  توانمیمثال 

𝑔[𝑚]  ≤ 𝑆      (10) 

 بنابراین خواهیم داشت:

𝑊 [𝑝. 𝑞] = 𝑉 [𝑝. 𝑞] . 𝑝 = 1.⋯ .𝑀   .  𝑞 = 1.⋯ . 𝑙       (11) 

 

3-2-3- WTBNN شده با سازیبهینهEHO 

1-3-2-3- WTBPNN 

BPNN تر قیقدهای عصبی مصنوعی، با بیش از یک لایه پنهان است که برای محاسبه روشی در یادگیری عمیق شبکه

ه ها با محاسبسازی الگوریتم یادگیری و تثبیت وزن نورون. این روش اغلب با بهینهشودمیگرادیان وزن استفاده 

است. در این روش، در هر تکرار  تکرار عصبیهای یادگیری در شبکه پایةگیرد. گرادیان کاهشی تابع هزینه انجام می

ها و های ورودی در وزنبِ دادهاست. با ضر  (feed forward) جلوبهرواول حرکت  ةمرحل  .دو مرحله خواهیم داشت

رسد که با خروجیِ واقعی اول به یک خروجی می ةمرحل. سرانجام در همان شودمیسپس جمع آن با انحراف انجام 

 مقدار خطایی داشته است و برچه  feed forwardةمرحلکه  شودمیمشخص  تابع ضرر توسطسپس  ؛تفاوت دارد

طبق بسیاری از تحقیقات  بر [114] .کندیمها را اصلاح لایهاساس آن در مرحله دوم با بازگشت به عقب وزن 

بکه عصبی را تواند دقت نتایج شمیبینی بار الکتریکی، ترکیب شبکه عصبی با تبدیلات موجک پیشگرفته در صورت

ق در این تحقی .شودمیها قبل از ورود به شبکه عصبی توسط تبدیل موجک تجزیه داده در این گام [115] بهبود دهد.

 12است. معادله تر بهینهو تر سادهبسیار سازی پیادهکه از لحاظ شود می( استفاده DWTاز تبدیل موجک گسسته )

 دهد. میاین تبدیل را نشان 

https://chistio.ir/%d8%aa%d8%a7%d8%a8%d8%b9-%d8%b6%d8%b1%d8%b1-loss-function-%d8%b4%d8%a8%da%a9%d9%87-%d8%b9%d8%b5%d8%a8%db%8c-%da%86%db%8c%d8%b3%d8%aa/
https://chistio.ir/%d8%aa%d8%a7%d8%a8%d8%b9-%d8%b6%d8%b1%d8%b1-loss-function-%d8%b4%d8%a8%da%a9%d9%87-%d8%b9%d8%b5%d8%a8%db%8c-%da%86%db%8c%d8%b3%d8%aa/
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𝐷𝑊𝑇𝑥 (𝑚. 𝑛) =  2−(
𝑚
2

)  ∑ ∫ 𝑥(𝑡)

∞

−∞

 𝛹 ( 
𝑡 − 𝑛2𝑚

2𝑚
)    𝑑𝑡 

𝑇−1

𝑡=0

     (12) 

مقدار   𝑡هستند،  𝑛و   𝑚است. پارامترهای انتقال و مقیاس شامل مقادیر پیوسته 𝑥(𝑡)طول سیگنال  tکه در آن 

 [116]و همکاران  Mallatشده توسط ارائهاساس الگوریتم  در این تحقیق بر تابع مادر تبدیل است. 𝛹گسسته زمان و 

( را پیشنهاد داده است استفاده خواهد شد. این روش MRAیا )  Mallat Multi Resolution Analysisکه مدل

س فرکانس بالا و فرکان مؤلفهها به دو سیگنالها است. در مرحله تجزیه مؤلفهشامل دو مرحله تجزیه و سپس ترکیب 

تکرار شود. توابع مادر متعددی وجود  اًمجددیین های فرکانس پامؤلفهتواند برای میشود. این تجزیه میپایین تجزیه 

اساس  و غیره. در این مقاله بر Harr ،Morlet ،Mexican Hat ،Meyerتوان استفاده کرد، مانند تابع مادر میدارد که 

( و در سه مرحله db5) Daubechies of order 5از   [117-118] بینی بار الکتریکیپیشروال گذشته مقالات 

حل . مراشودمیهای فرکانس بالا و پایین وارد شبکه عصبی مؤلفههای ورودی به دادهبعد از تجزیه  .شودمیاستفاده 

ورودی و پنهانی و  ایهلایه .عنوان شده است 13ای آن در معادله مرحلهآمده است و روابط تجزیه  1تجزیه در شکل 

همراه توابع و ورودی و خروجی کلی شبکه در ادامه توضیح داده شده است. همچنین مدل بهخروجی شبکه عصبی 

 به نمایش گذاشته شده است.  2شماتیک شبکه عصبی در شکل 

   

L

   

   

   

   

   

D1

D2

D3A1

A2

A3

 

 بار الکتریسیته ایتقاضای متغیر مرحلهسهتجزیه . 3شکل 

𝐿   = A1+D1 

                               = D1+D2+A2            (13) 

                     = D1+D2+D3+A3 

صورت به Fو با اعمال تابع  𝑊𝑖𝑟در وزن بردار  𝑋𝑖امین گره لایه اول از ضرب مقدار ورودی rلایه ورودی: مقدار  -

 :شودمیمحاسبه  𝑋´𝑟مقدار 

𝑋´𝑟 =  𝐹 (∑ 𝑊𝑖𝑟 𝑋𝑖
𝑚
𝑖=1  )       ∀𝑟 = 1.… . 𝑝      (14)  
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 𝑈𝑟𝑠در وزن بردار  𝑋´𝑟امین گره لایه دوم از مجموع ضرب مقدار ورودی از گره لایه اول sلایه پنهانی: مقدار  -

 :شودمیمحاسبه  𝑋  ̋𝑠صورت مقدار به ´𝐹و با اعمال تابع 

𝑋  ̋𝑠   =  𝐹´ (∑𝑈𝑟𝑠 𝑋´𝑟

𝑃

𝑟=1

 )   ∀𝑠 = 1. … . 𝑞      (15) 

در وزن بردار  𝑋  ̋𝑠امین گره لایه خروجی از مجموع ضرب مقدار ورودی از لایه دوم oلایه خروجی: مقدار  -

𝑉𝑠𝑜  و با اعمال تابع𝐹  ̋ صورت مقدار به𝑦𝑜  شده مقدار بار تجزیه. این لایه همان مقادیر شودمیمحاسبه

 است: الکتریکی

𝑦𝑜   =  𝐹  ̋ (∑𝑉𝑠𝑜    𝑋̋𝑠 

𝑞

𝑠=1

)   ∀𝑜 = 1.… .4    (16) 

صورت به Fو با اعمال تابع  𝑊𝑖𝑟در وزن بردار  𝑋𝑖امین گره لایه اول از ضرب مقدار ورودی rلایه ورودی: مقدار  -

 :شودمیمحاسبه  𝑋´𝑟مقدار 

𝑋´𝑟 =  𝐹 (∑ 𝑊𝑖𝑟 𝑋𝑖
𝑚
𝑖=1  )       ∀𝑟 = 1.… . 𝑝      (17)  

 𝑈𝑟𝑠در وزن بردار  𝑋´𝑟از گره لایه اول امین گره لایه دوم از مجموع ضرب مقدار ورودی sلایه پنهانی: مقدار  -

 :شودمیمحاسبه  𝑋  ̋𝑠صورت مقدار به ´𝐹و با اعمال تابع 

𝑋  ̋𝑠   =  𝐹´ (∑𝑈𝑟𝑠 𝑋´𝑟

𝑃

𝑟=1

 )   ∀𝑠 = 1. … . 𝑞      (18) 

در وزن بردار  𝑋  ̋𝑠امین گره لایه خروجی از مجموع ضرب مقدار ورودی از لایه دوم oلایه خروجی: مقدار  -

𝑉𝑠𝑜  و با اعمال تابع𝐹  ̋ صورت مقدار به𝑦𝑜  شده مقدار بار تجزیه. این لایه همان مقادیر شودمیمحاسبه

 الکتریکی است:

𝑦𝑜   =  𝐹  ̋ (∑𝑉𝑠𝑜    𝑋̋𝑠 

𝑞

𝑠=1

)   ∀𝑜 = 1.… .4    (19) 
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 . ساختار شبکه عصبی پس انتشار با تبدیل موجک4شکل 

2-3-2-3- EHO 

ای متشکل از نر و ماده دارند. یک گروه پیچیدهکنند و ساختار اجتماعی میصورت گروهی زندگی بهها فیلدر طبیعت 

گیرند. یک خانواده از یک یا چند فیل ماده و میها چندین خانواده و قبیله دارند که تحت رهبری یک فیل قرار فیلاز 

سازی بهینهعنوان یک روش بهدو عملگر  تأثیرتحتها فیلزندگی [119]  شود.میچندین فیل نابالغ تشکیل 

 توان از سه قانون کلی زیر بهره برد:میکه بدین منظور  شودمیمنظوره استفاده چند

ها تشکیل فیلها از چند خانواده تشکیل شده است که هر خانواده را تعداد ثابتی از فیلهر جمعیت یا گروه از  –1

  ؛دهندمی

  ؛کنندمیدور از خانواده خود زندگی بهکنند و میها خانواده خود را ترک فیلدر هر نسل تعداد ثابتی از  –2

 کنند. میها تحت رهبری یک رهبر یا سرگروه زندگی فیلدر هر خانواده  –3

 عملگرهای این الگوریتم به دو حالت ذیل است:

 قبیله روزرسانی بهعملگر   -

 تأثیرتحت 𝑐𝑖بنابراین موقعیت بعدی هر فیل در قبیله  ؛قرار دارندها در هر قبیله تحت سرپرستی یک سرگروه فیل

 داریم: 𝑐𝑖امین فیل در قبیله  – 𝑗بنابراین برای  ؛قرار دارد 𝑐𝑖سرگروه قبیله 

𝑥𝑛𝑒𝑤,𝑐𝑖,𝑗
= 𝑥𝑐𝑖,𝑗

+  𝛼 × (  𝑥𝑏𝑒𝑠𝑡 ,𝑐𝑖
− 𝑥𝑐𝑖,𝑗

) × 𝑟        (20)  
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𝑥𝑛𝑒𝑤,𝑐𝑖,𝑗 که در آن 
𝑥𝑐𝑖,𝑗و 

𝑐𝑖 ،𝛼 امین فیل در قبیله – 𝑗ترتیب موقعیت جدید و قبلی به  = یک ضریب  [0.1]

و  4یک عدد تصادفی بین  𝑟ودهد یمرسانی بقیه اعضا نشان روزبهگذاری سرپرست گروه را در تأثیرمقیاس که میزان 

𝑥𝑏𝑒𝑠𝑡 ,𝑐𝑖 .باشدمی 1
. دباشمیسازی بهینهترین پاسخ در حل مسئله مناسبهمان سرپرست قبیله است که در واقع  

روز نموده و از بهموقعیت خود را  21د طبق معادله توانمیترین فیل در هر قبیله نسرپرست قبیله یا همان مناسب

 کند.رابطه .... استفاده می

𝑥𝑛𝑒𝑤,𝑐𝑖,𝑗
= 𝛽 × 𝑥𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟,𝑐𝑖

        (21) 

𝛽که در آن  = 𝑥𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟,𝑐𝑖گذاریتأثیریک ضریب مقیاس که میزان   [0.1]
𝑥𝑛𝑒𝑤,𝑐𝑖,𝑗را در 

دهد. طبق معادله مینشان  

𝑥𝑛𝑒𝑤,𝑐𝑖,𝑗مشخص است که  22
به دست آمده است. در  𝑐𝑖ها در قبیله فیلبا استفاده از اطلاعات موجود از تمامی  

 تواند از طریق رابطه زیر محاسبه شود.میاست که برای یک مسئله بعدی  𝑐𝑖واقع مرکز قبیله 

𝑥𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟,𝑐𝑖
= 

1

𝑛𝑐𝑖

 ×  ∑𝑥𝑐𝑖,𝑗,𝑑

𝑛𝑐𝑖

𝑗=1

          (22) 

1که در آن  ≤ 𝑑 ≤ 𝐷 دهنده نشان𝑑 –  .امین بعد است𝑛𝑐𝑖
𝑥𝑐𝑖,𝑗,𝑑و 𝑐𝑖ها در قبیله فیلدهنده تعداد نشان 

 

𝑥𝑐𝑖,𝑗,𝑑امین بعد از فیل  – 𝑑دهنده نشان
 باشد. می 

 عملگر جدایی  - 

رسند خانواده خود را ترک نموده و به زندگی در تنهایی میهای نر وقتی که به سن بلوغ فیلها، فیلدر هر قبیله از 

ازی سبهینهها مدل شده و در حل مسائل فیلعنوان عملگر جدایی برای الگوریتم گروهی بهاین جدایی  .دهندادامه می

حل با کمترین مقدار تابع راهدر این الگوریتم یک جو وتجسمنظور افزایش و بهبود توانایی قدرتِ بهرود. به کار می

 رسانی نمود.روزبهدر هر نسل  23صورت معادله به توانمیشایستگی را 

𝑥𝑤𝑜𝑟𝑠𝑡,𝑐𝑖
= 𝑥𝑚𝑖𝑛 + ( 𝑥𝑚𝑎𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛 + 1 )  × 𝑟        (23) 

𝑐𝑖 ،𝑥𝑤𝑜𝑟𝑠𝑡,𝑐𝑖ها در قبیله فیلترتیب کران بالا و پایین موقعیت به 𝑥𝑚𝑖𝑛و    𝑥𝑚𝑎𝑥در رابطه فوق 
بدترین موقعیتی که  

 دهد.مییک عدد تصادفی بین صفر و یک را نشان  𝑟 د در قبیله داشته باشد وتوانمییک فیل 

3-3-2-3- WTBNN- EHO 

 GA ،PSO ،DE ،ACOهای متاهیورستیک مانند الگوریتمسازی اوزان شبکه عصبی از بهینهدر مقالات گذشته در 

سازی اوزان شبکه عصبی استفاده شده بهینهبرای   EHOاین مقاله از الگوریتم پیشرفته ... استفاده شده است. درو
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بهینه  هایجوابرا در رسیدن به تری یشبهای متاهیورستیک، دقت الگوریتماین الگوریتم در مقایسه با دیگر است. 

 های ذیل است:گامسازی اوزان شبکه عصبی شامل بهینهدارد. مراحل 

 سازی شود. بهینهکه باید  تنظیم پارامترهای الگوریتم شامل تعداد تکرارهای الگوریتم و اندازه جمعیت -

 شودیمبرابر با ضریب همبستگی در نظر گرفته  برازشار تابع تعریف مقدار تابع برازش که در این مسئله مقد -

 بیان شده است. 20که در معادله 

1 − 𝑃 (𝑋. 𝑌) = 1 − 
𝑐𝑜𝑣(𝑋. 𝑌)

√𝑣𝑎𝑟(𝑋)𝑣𝑎𝑟(𝑌)
       (24) 

𝑥𝑖برای این کار بازه حرکت برای  -تولید مختصات اولیه برای جمعیت  -
𝑡 شودمیتعریف  28صورت معادله به 

  گردد. میتعریف  22صورت رابطه بهلذا مختصات اولیه  ؛استصورت گسسته بهکه 

𝐷𝑥𝑐𝑖,𝑗
= [𝑚𝑖𝑛(𝑥𝑐𝑖,𝑗

) . 𝑚𝑎𝑥 (𝑥𝑐𝑖,𝑗
)]    (25) 

𝑥𝑐𝑖,𝑗
0 = 𝑅𝑎𝑛𝑑 (𝐷𝑥𝑐𝑖,𝑗

)    (26) 

های جدید تا زمان جوابگردد. تولید میتعیین  22و  21صورت روابط بهضابطه حرکت جمعیت در هر مرحله  -

 کند. میبرقراری شرایط توقف ادامه پیدا 

ی توسط بار الکتریک ایتقاضبینی مقدار پیشبعد از تعیین اوزان شبکه عصبی و آموزش و تست شبکه عصبی، 

توسط شبکه عصبی حاصل  𝐴3̂و  𝐷1̂ ،𝐷2̂ ،𝐷3̂شده بینیپیشهای مؤلفهو گیرد یمشبکه عصبی صورت 

ها سیگنالترکیب نگر یانما 3شوند. شکل میبا یکدیگر جمع 𝑆𝑡̂ . در ادامه این مقادیر برای محاسبه شودمی

 است.  بینی بار الکتریکیپیشبرای محاسبه مقدار نهایی 

   

   

   

L^

   

   

   

A^3

D^3

D^2

D^1

A^2

A^1

 

 بار الکتریسیته ایتقاضای متغیر مرحلهسهترکیب . 5شکل

 :باشدمیهای آزمایش دادهکردن تابع برازش ذیل برای مممینیشبکه عصبی،  ایاجرمقدار تابع هدف در 

𝑓𝑡 = 
1

𝑁
∑(𝑆𝑡 − 𝑆 ̂𝑡)

2       (27)

𝑁

𝑡=1
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مقدار تابع  𝑓𝑡و  tالکتریکی در زمان  شده باربینیپیشمقدار  𝜗𝑡̂و  tمقدار واقعی بار الکتریکی در زمان  𝜗𝑡که در آن 

ی های اختصاصی شبکه عصبمعیاربرازش است. در این الگوریتم لازم است پارامترهایی مانند معیار توقف الگوریتم و 

مانند اندازه جمعیت،  EHOها، تنظیم گردد. همچنین لازم است پارامترهای الگوریتم گرهها، تعداد لایهشامل تعداد 

𝑥𝑐𝑖,𝑗بازه تغییرات 
 نیز نیاز به تعیین مقدار دارند.  n و  mپارامترهای تبدیل موجک شامل مقادیر تعیین شود.  

4-2-3- LSTM 

انتشار پسهای عصبی بازگشتی های عصبی بازگشتی است که برای حل مشکل گرادیان شبکهنوع خاصی از شبکه

دارای فیدبک با بهره  های متوالی ماتریسی از یک سلول حافظه کهها برای حذف ضربمطرح شده است. این شبکه

 اند از:این شبکه دارای اجزای مختلفی است که عبارت [121] کنند.است، استفاده می

 است 25صورت معادله شده در این بلوک بهبلوک ورودی: رابطه اعمال. 

𝑍𝑡 = 𝑔 ( 𝑊𝑧 𝑥𝑡 + 𝑅𝑧 𝑦𝑡−1 + 𝑏𝑧 )          (28) 

𝑡 ، خروجی در لحظه  ورودی در لحظه  𝑔 و  𝑥𝑡 ، 𝑦𝑡−1،  𝑏𝑧 بالادر رابطه  − ساز الفع، بایاس و تابع 1

 .است خواهدلدر این بلوک ها نوزهستند. ابعاد 

  کنترل داشته باشیم و میزان ها یورودگیت ورودی: این گیت به این دلیل به وجود آمده است که در خواندن

 است. 29صورت معادله بلوک بهشده در این خواندن در ورودی را کنترل کنیم. رابطه اعمال

𝑖𝑡 = 𝜎 ( 𝑊𝑖 𝑥𝑡 + 𝑅𝑖 𝑦𝑡−1 + 𝑝𝑖  ⊙ 𝑐𝑡−1 + 𝑏𝑧 )          (29) 

𝑡 لحظهخروجی در   ،t لحظهترتیب ورودی در به 𝜎 و   𝑥𝑡,𝑦𝑡−1, 𝑏𝑧   در رابطه بالا − بایاس، سلول  ،1

𝑡  حافظه در − روی مقدار خواندن سلول حافظه  آن بر ةوسیلبههستند. پارامتری که از سفعالو تابع  1

 .است  𝑝𝑖  کنترل داریم

 گونه که در شکل مشخص است این سلول دارای یک فیدبک به خودش است. رابطه این  سلول حافظه: همان

 صورت زیر است. سلول به

𝑐𝑡 = 𝑧𝑡  ⊙ 𝑖𝑡 + 𝑐𝑡−1  ⊙ 𝑓𝑡          (30) 

𝑖𝑡 ،  𝑧𝑡،   𝑐𝑡−1  ،  𝑓𝑡 ، 34در رابطه  ، t ، خروجی بلوک ورودی در لحظهt خروجی گیت ورودی در لحظه  

𝑡 سلول حافظه در − مربوط به این سلول است.  LSTM کننده هستند. تمام نوآوریو خروجی گیت پاک 1

 .است گیت قرار داده شده 3کردن این سلول پاککردن مقدار خواندن، نوشتن و کنترلبرای 



 

 

51 

 

  

DOI: 10.30503/nripress.2020.147:  
با  قیعم یریادگی یمدت بر مبناانیو م مدتیبار طولان ینیبشیپ یبرا یارائه مدل عنوان پروژه 

 تیقطع عدمگرفتن منابع نظردر

 

 صورت زیر استدر این گیت بهشده کننده: رابطه اعمالگیت پاک. 

𝑓𝑡 = 𝜎 ( 𝑊𝑓 𝑥𝑡 + 𝑅𝑓 𝑦𝑡−1 + 𝑝𝑓  ⊙ 𝑐𝑡−1 + 𝑏𝑓 )          (31) 

𝑡  ، خروجی در لحظه𝑡 ورودی در لحظه  𝜎 و  𝑥𝑡,𝑦𝑡−1, 𝑏𝑓   در رابطه بالا  ، بایاس، سلول حافظه در−

𝑡 − شدن سلول حافظه کنترل مقدار پاکآن بر روی  ةوسیلبهسازی هستند. پارامتری که و تابع فعال  1

 .است  𝑝𝑓داریم

 صورت زیر است.شده در این بلوک بهبلوک خروجی: رابطه اعمال 

𝑦𝑡 + ℎ(𝑐𝑡)  ⊙ 𝑜𝑡       (32) 

های عصبی است. در شبکه 𝑡 خروجی گیت خروجی و مقدار سلول حافظه در لحظه  𝑐𝑡, 𝑜𝑡 بالادر رابطه 

 .خروجی تابعی از مقدار سلول حافظه است LSTM ولی در ؛بودبازگشتی خروجی تابعی از حالت 

 صورت زیر است.شده در این بلوک بهگیت خروجی: رابطه اعمال 

𝑜𝑡 = 𝜎 ( 𝑊𝑜 𝑥𝑡 + 𝑅𝑜 𝑦𝑡−1 + 𝑝𝑜  ⊙ 𝑐𝑡 + 𝑏𝑜 )          (33) 

𝑡  خروجی در لحظه  ،𝑡 لحظهورودی در  𝜎  و ,𝑥𝑡 𝑦𝑡−1,  𝑏𝑜,𝑐𝑡در رابطه بالا −  بایاس، سلول حافظه در  ،1

𝑡   آن بر روی مقدار خواندن سلول حافظه کنترل داریم ةوسیلبههستند. پارامتری که ساز لفعاو تابع𝑝𝑜   

 .است

ها اجازه خروج از توابع فعالیت را ندارد و به همین دلیل طور که در روابط مشخص است ماتریس همان

 هاآندهد که ضرب هایی رخ میهای متوالی برای پارامتردهد و ضربهای متوالی ماتریسی رخ نمیضرب

 ای است. صورت نقطهبه

5-2-3- WOA 

( یکی از جدیدترین WOAاختصار )به Whale Optimization Algorithmسازی نهنگ یا بهینهالگوریتم 

 Swarmو در حوزه هوش ازدحامی )[123]  ارائه شده است 2412رود که در سال میهای فراابتکاری به شمار الگوریتم

Intelligence ود شمیهای گوژپشت انجام نهنگگیرد. در این الگوریتم از روش شکار تور حبابی که توسط می( جای

 را محاصره کنند. از آنجایی هاآنتوانند مکان شکار را شناسایی کرده و میهای گوژپشت گهننالهام گرفته شده است. 

کند که بهترین میفرض  WOAشود، الگوریتم نمیاز راه قیاس شناخته جو وتجسکه مکان طراحی بهینه در فضای 

جو وتجسبه حالت مطلوب است. بعد از اینکه بهترین عامل  حل نامزد حال حاضر، شکار هدف بوده و یا نزدیکراه
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ی روزرسانبه، جووتجسکنند تا مکان خود را نسبت به بهترین عامل میسعی جو وتجسشناسایی شد، عوامل دیگر 

 کنند. این رفتار از طریق معادلات زیر بیان شده است:

𝐷⃗⃗ =  [𝐶 .⃗⃗⃗⃗   𝑋∗⃗⃗ ⃗⃗ (𝑡) − 𝑋 ⃗⃗  ⃗(𝑡) ]       (34) 

𝑋 ⃗⃗  ⃗(𝑡 + 1) = 𝑋∗⃗⃗ ⃗⃗ (𝑡) − 𝐴 .⃗⃗⃗⃗ 𝐷 ⃗⃗  ⃗     (35) 

آمده در حال دستبهحل راهبردار مکان بهترین  X*، بیضرابردارهای  Cو  Aدهد، میتکرار جاری را نشان  tکه در آن 

شود. بردار روز بهدر هر تکرار باید  X*حل بهتر، راهبردار مکان است. لازم به ذکر است که در صورت وجود  Xحاضر و 

A  وC گردد:میصورت زیر محاسبه به 

𝐴 =  2 𝑎 . 𝑟 − 𝑎        (36) 

𝐶 =  2 𝑟        (37) 

بردار  rیابد )در هر دو فاز اکتشاف و استخراج( و میها کاهش تکرارو در طی  4تا  2صورت خطی از مقدار به aکه 

صورت زیر بهروش  2های گوژپشت، نهنگریاضی رفتار حباب تور سازی لمداست. جهت  1تا  4تصادفی در فاصله 

 :طراحی شده است

  این رفتار از طریق افزایش مقدار انقباضی: رةمحاصمکانیزم a ( حاصل 3در رابطه )شود. که محدوده نوسانمی 

A وسیلةبه a  عبارت دیگر،بهیابد. میکاهشA  مقداری تصادفی در فاصله a  ات a- است و a  ،در طی تکرارها

توان مکان جدید عامل می، -1تا  1 ةفاصلدر  A یابد. با انتخاب مقادیر تصادفیمیکاهش  4تا  2از مقدار 

 .بین مکان اصلی عامل و مکان بهترین عامل کنونی، تعریف کرد اکجرا در هر جو وتجس

  این روش در ابتدا فاصله بین نهنگ قرار گرفته در مختصات  مارپیچی:روزرسانی بهمکان در حال*X  وY 

شود میای مارپیچی بین موقعیت نهنگ و طعمه ایجاد معادلهکند. میرا محاسبه  Y*و  X*طعمه موجود در 

 شکل نهنگ گوژپشت را تقلید کند:حلزونیتا حرکت 

𝑋 ⃗⃗  ⃗(𝑡 + 1) = 𝐷′⃗⃗⃗⃗ . 𝑒𝑏𝑙. 𝑐𝑜𝑠( 2𝜋𝑙) + 𝑋∗⃗⃗ ⃗⃗ (𝑡) −  𝐴 .⃗⃗⃗⃗ 𝐷 ⃗⃗  ⃗     (38) 

 در این رابطه،

𝐷′⃗⃗⃗⃗ = |𝑋∗⃗⃗ ⃗⃗ (𝑡) − 𝑋 ⃗⃗  ⃗(𝑡)|     (39) 

ثابتی برای تعریف شکل  bآمده تا اینجا(، دستبهحل راهامین نهنگ تا طعمه اشاره دارد )بهترین 1فاصله بهبوده و 

باشد. لازم به ذکر است که نهنگ گوژپشت، حول طعمه در می -1تا  1تصادفی بین عددی مارپیچ لگاریتمی است و 

 ،زمانهماین رفتار سازی لمدآید. جهت میشکلی به شنا در مارپیچیدر مسیر  زمانهمامتداد یک دایره انقباضی و 
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کند میانقباضی یا مدل مارپیچی یکی را انتخاب  ةمحاصردرصد از بین مکانیزم 84فرض شده است که نهنگ با احتمال 

 رسانی شود. مدل ریاضی بدین صورت است:روزبهسازی بهینهها در طول نهنگتا موقعیت 

𝑋 ⃗⃗  ⃗(𝑡 + 1) {
𝑋∗⃗⃗ ⃗⃗ (𝑡) − 𝐴 .⃗⃗⃗⃗ 𝐷 ⃗⃗  ⃗                                  𝑖𝑓 𝑝 < 0.5        

𝐷′⃗⃗⃗⃗ . 𝑒𝑏𝑙. 𝑐𝑜𝑠( 2𝜋𝑙) + 𝑋∗⃗⃗ ⃗⃗ (𝑡)                      𝑖𝑓 𝑝 ≥ 0.5 
     (40) 

 دنبالبهصورت تصادفی بههای گوژپشت نهنگاست. علاوه بر روش حباب تور،  1تا  4ین عددی تصادفی ب Pکه در آن 

 گردند. میطعمه 

شکار )اکتشاف( به کار گرفت. در حقیقت، جوی وتجستوان جهت میرا  Aروشی مشابه بر مبنای واریاسیون بردار 

را با مقادیر  Aبنابراین بردار  ؛پردازندمیجو وتجسصورت تصادفی به بههای گوژپشت، بر طبق مکان یکدیگر، نهنگ

شدن از نهنگ مرجع دوررا مجبور به جو وتجستا عامل است به کار گرفته شده  -1از او یا کمتر از ر تبزرگتصادفی 

های دادهجای استفاده از بهدر فاز اکتشاف جو وتجسموقعیت عامل وزرسانی رهبخلاف فاز استخراج، جهت برکند. 

 تأکیدبر اکتشاف  A>1همراه به، از انتخاب تصادفی عامل بهره برده شده است. این مکانیزم جووتجسعامل  بهترین

 صورت زیر است:بهرا به انجام رساند. مدل ریاضی سری تاویی سروججستدهند تا میاجازه  WOAدارند و به الگوریتم 

𝐷′⃗⃗⃗⃗ = |𝐶 . 𝑋 𝑟𝑎𝑛𝑑(𝑡) − 𝑋 ⃗⃗  ⃗(𝑡)|     (41) 

𝑋 ⃗⃗  ⃗(𝑡 + 1) =  𝑋 𝑟𝑎𝑛𝑑(𝑡) − 𝐴 .⃗⃗⃗⃗ 𝐷 ⃗⃗  ⃗     (42) 

با  WOAشده )نهنگ تصادفی( از جمعیت جاری است. الگوریتم انتخاببردار موقعیت تصادفی  randXدر این معادله، 

موقعیت خود را با توجه به  یجووتجسکند. در هر تکرار، عوامل میهای تصادفی شروع به کار حلراهای از مجموعه

 aکنند. پارامتر میروزرسانی بهجاری،  ةآمددستبهحل راهکه تصادفی انتخاب شده و با بهترین جویی وتجسعامل 

تصادفی در جوی وتجسیابد. یک عامل میکاهش  4تا  2ترتیب از مقدار بهآوردن اکتشاف و استخراج، فراهمجهت 

|𝐴|حالت  > روزرسانی بهشود که جهت میحل زمانی انتخاب راهاین در حالی است که بهترین  ؛شودمیانتخاب  1

|𝐴| ، جووتجسموقعیت عوامل  < این قابلیت را دارد تا بین حرکت  WOA، الگوریتم pباشد. بسته به مقدار  1

 پذیرد.میبا ارضای شرایط خاتمه، پایان  WOAدایروی یا مارپیچی یکی را انتخاب کند. در نهایت، الگوریتم 

 ساختار مدل ترکیبی -3-3

جهت  LSTMو  EHOشده توسط روش سازیبهینه WTBNNصورت موازی از دو شبکه عصبی بهمدل هدف 

تجزیه  EMDهای عصبی توسط روش شبکهها قبل از ورود به دادهالکتریکی استفاده کرده است.  بار ایتقاضبینی پیش

سازی تعداد تجزیه بهینهگردند. برای میانتخاب  PCAشده و پارامترهای ورودی به شبکه عصبی از طریق روش 

های شبکهشود. نتایج تحلیل میاستفاده  WOAهای عصبی از روش شبکهها به سیگنالسیگنال و نحوه تخصیص 
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مرحله  2مدل در ذیل در  ایاجرآمده است و مراحل  0گردد. دیاگرام مدل هدف در شکل میعصبی با یکدیگر تجمیع 

 ترتیب عنوان شده است: به

I. بار الکتریکی توسط روش  ایتقاضهای تاریخی دادهEMD  بندی تقسیممجموعه خود زیرهای سیگنالبه

 ؛شودمی

II.  بهترین پارامترها توسط الگوریتمPCA  ؛گرددمیانتخاب  

III.  تعیین مقدار اولیه تصادفی برای انتخاب بهترین تعداد تجزیه سیگنال توسط روشEMD  و همچنین نحوه

 ؛شده به دو شبکه عصبیتجزیههای سیگنالتخصیص 

IV.  شده به تعیینهای سیگنالورود دستهWTNN-EHO؛  

V.  شده به تعیینهای سیگنالورود دستهLSTM؛  

VI.  های عصبی توسط شبکهتعیین مقادیر تجزیه سیگنال و همچنین نحوه اختصاص سطوح سیگنال به

  ؛WOAالگوریتم 

VII.  ریکی با هم الکت بار ایتقاضبینی مقدار نهایی پیشبینی توسط دو شبکه عصبی جهت پیشنتایج حاصل از

 شوند. میجمع 
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 گیری نتیجه -4-3
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مدت بار الکتریکی پیشنهاد داده شد. قبل از آن هریک بلندمدت و میانبینی پیشدر این گزارش ساختار مدل ترکیبی 

مرور  شده در بخشمعرفینتایج مقالات قبلی  ةپای . این ساختار برشدشده بررسی و معرفی دادهپیشنهادمدل  ایاجزاز 

زیه جادبیات ایجاد شد. این ساختار از دو روش هوش مصنوعی و با استفاده از مکانیزمی برای انتخاب هوشمند تعداد ت

بینی پیشرود دقت بالاتری را در میسیگنال و همچنین روشی برای انتخاب پارامترها تشکیل شده است که انتظار 

های سنجش خطا، عملکرد مدل هدف شاخصمتغیر مصرف بار الکتریکی حاصل نماید. در گزارش فاز بعدی با تعریف 

ی مدل سنجاعتبار. همچنین برای شودمیدیگر مقایسه بار الکتریکی با یک ایتقاضبینی پیشهای موجود در مدلو 

های موجود مقایسه مدلهای تاریخی مصرف بار الکتریکی، اعتبار مدل هدف با دادهای از مجموعههدف، با انتخاب 

خواهد شد.
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 مقدمه

برق اشاره شد و عنوان گردید که اگر  تأمینموجود در زنجیره  یازهاینها و ضرورتاول به تبیین اهداف،  فصلدر      

الاترین گذار بر آن را با بتأثیرریزی و مدیریت نماییم باید متغیرهای مهم و برنامهشکل صحیح بهبخواهیم این زنجیره را 

تواند از تولید می این شبکه دقیقبسیار ریزی برنامهتبع آن بهمتغیرها و  بسیار دقیقبینی پیشبینی نماییم. پیشدقت 

قاضای بینی تپیشهای گزاف تحمیلی بر آن جلوگیری نماید. هزینهبار مازاد در شبکه یا کمبود بار در آن و در نتیجه 

متعددی  باشد. به همین دلیل تحقیقاتمیریزی شبکه برنامهلازم برای  یرهایمتغترین مهمعنوان یکی از بهبار الکتریکی 

هایی با هدف مدلای از مجموعهبینی آن صورت گرفته است. در این میان، پیشهایی برای مدلطراحی  در جهت

مدت یانمبینی تقاضای بار الکتریکی پیشهای مدلبینی در بازه زمانی هفته، ماه و سال طراحی شده است که به پیش

تر لانکهایی مانند دما یا رطوبت، پارامترهای پارامترگرفتن نظر دها علاوه بر مدلباشند. در این میمدت مشهور بلندو 

 افزایش برای هاآنهای تاریخی دادهها در نظر گرفته شده و از بینیپیشمانند جمعیت، تولید ناخالص ملی و غیره نیز در 

بار و  های زمانی تقاضایسریدلیل اینکه به. شودمیخطی میان پارامترها استفاده غیرها و یافتن روابط بینیپیشدقت 

 هایالگوریتمکند، لازم است میخطی تبعیت غیرپیچیده و  معمولاًبا پارامترهای ورودی از روابط  هاآننحوه ارتباط 

 ده کرد. تر استفادقیقبینی پیشها و دادههای مبتنی بر یادگیری ماشین برای شناخت روابط بین مدلابتکاری و فرا

یکی بار الکتر ایتقاضبینی پیشهای مدلدوم ابتدا به مرور ادبیات مرتبط با انتخاب پارامترهای ورودی به  فصلدر 

های دوره با هاآنو نحوه ارتباط است پیشنهاد داده شده  هاآنبندی برای دستهاساس تحقیقات گذشته،  پرداخته شد و بر

های روشدر این گزارش معرفی گردید. بعد از آن  شدهاستفادههای دادهبینی شرح داده شد. سپس پایگاه پیشزمانی 

 ها معرفی و جدول نهایی پارامترها و متغیر و جدول مربوطه معرفی شد. دادهپردازش پیشبرای  کاررفتهبه

کامل  طوربهدر مدل ترکیبی  کاررفتهبه یاجزا. بدین منظور ابتدا هریک از شدساختار مدل هدف بررسی  سوم فصلدر 

طور کامل بررسی شد. سپس این اجزا با هم ترکیب شده و مدل ترکیبی نهایی را بهتشریح و مزیت هریک از این اجزا 

 های مدل ترکیبی نیز توضیح داده شد. گامنهایت  ایجاد نمود. در

های مربوط دادهنویسی شده است برای کد 2412افزار متلب نرمقبلی که توسط  فصلشده در تشریحمدل  فصلاین در 

های تاریخی مصرف بار اجرا خواهد شد و نتایج آن در قالب نمودار جهت دادهشده و همچنین تعریفبه پارامترهای 

های موجود بر مدلمقایسه میزان خطا نمایش داده خواهد شد. همچنین برای بررسی عملکرد مدل، نتایج آن با دیگر 

گیری میزان خطا استفاده خواهد شد. همچنین اندازهای خطا برای مقایسه خواهد شد و از معیاره LSTMپایه 

 های مختلف و در شرایط متفاوت نیز ارائه خواهد شد. دادهبودن مدل برای معتبراعتبارسنجی مدل برای بررسی 



 

 

59 

 

  

DOI: 10.30503/nripress.2020.147:  
با  قیعم یریادگی یمدت بر مبناانیو م مدتیبار طولان ینیبشیپ یبرا یارائه مدل عنوان پروژه 

 تیقطع عدمگرفتن منابع نظردر

 

 معیارهای سنجش خطا  -1-4

های روشها از بین بینیپیشدیگر و ارزیابی میزان بهبود در  ایهمدلبرای مقایسه نحوه عملکرد مدل هدف با 

در معادله  Mean Absolute Percent Error (MAPE)از روش  [1]های رفرنسشده در دادهپیشنهاد

1 ،Mean Absolute Error (MAE)  و  2در معادلهRoot Mean Square Error (RMSE)  در

 2.3های موجود در بخش مدلاین روابط برای مقایسه عملکرد مدل هدف و  استفاده شده است. 3معادله 

 . است شدهاستفاده 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =  
1

𝑁
 ∑|

𝜗𝑡 − 𝜗𝑡̂

𝜗𝑡
|        (1)

𝑁

𝑡=1

 

𝑀𝐴𝐸 =  
1

𝑁
 ∑|𝜗𝑡 − 𝜗𝑡̂|

𝑁

𝑡=1

     (2) 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  
1

𝑁
 √∑ (𝜗𝑡 − 𝜗𝑡̂  )

2
𝑁

𝑡=1

     (3) 

 ها مدلمدل هدف و مقایسه با دیگر  ایاجر جینتا -2-4

-SARIMA-LSTM ،NNترکیبی مبتنی بر یادگیری عمیق  هایمدلبرای سنجش دقت مدل هدف، این مدل را با 

LSTM ،SAM-LSTM  وCNN-LSTM  ها با انتخاب بهترین پارامترها از بین پارامترهای مدل. شودمیمقایسه

استفاده شده  پیک مصرف برق در روزو  رطوبت، های قبلورهدهای تاریخی بار الکتریکی در داده، هوا ماید، جمعیت

 های شبکه برق ایراندادهشده، از پایگاه معرفیالکتریکی و پارامترهای  بار ایتقاضی تاریخی مربوط به هادادهاست. 

(IGMC)  استفاده شده است. این پایگاه داده توسط شرکت مدیریت برق ایران که هدفش کنترل بازار برق در ایران

شده معرفیبار الکتریکی و پارامترهای  ایتقاضهای مربوط به دادهسازی ذخیرهبه  زمانهم، ایجاد شده است که باشدمی

ای منطقهها مربوط به برق دادهباشد. این می 2صورت شکل بههای تاریخی مصرف بار الکتریکی دادهسیگنال  پردازد.می

 باشد. میتهران 
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 های تاریخی مصرف بار الکتریکی داده. 7شکل 

در  2412ژانویه  10در روز  الکتریکی بار ایتقاضبینی پیشدر این گزارش برای مثال نحوه عملکرد مدل هدف برای 

را توسط روش  الکتریکی بار ایتقاضهای تاریخی دادهنحوه تجزیه سیگنال  3شبکه برق ایران بررسی شده است. شکل 

EMD  های مختلف تکراردرWOA  دهد.  مینمایش 
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 WOAتوسط  EMDبندی سیگنال تقسیمسازی تعداد سیگنال و نحوه بهینه. 8شکل 
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به نمایش گذاشته شده  0گیرد که نحوه عملکرد مدل در شکل میصورت  PCAنیز توسط مدل ها ویژگیانتخاب 

 است. 

 air temperature

  historical data of electricity load demand

 population

  humidity

 daily power consumption peak

 air temperature

  historical data of electricity load demand

 population
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1.865889 0 0 0 0
air temperature

0 1.118928 0 0 0

historical data of 

electricity load 

demand

0 0 0.671887 0 0
population

0 0 0 0.342645 0
humidity

0 0 0 0 0.186547

daily power 

consumption peak

 

 PCAها توسط مدل ویژگیانتخاب . 9شکل 

 به نمایش گذاشته شده است.  8صورت شماتیک در شکل بهبینی مقدار بار مصرفی پیشبرای  1بخش  0و  3های گام

 

(a) 
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(b) 

 a )WTBPNN-EHO b )LSTMدر طول اجرا  RMSEسازی بهینه. 11شکل 

توسط مدل هدف و چهار  2412ژانویه سال  14مدت بار الکتریکی در روز بلندمدت و میانبینی پیشنتایج حاصل از 

بار  ایتقاضبه نمایش گذاشته شده است. در این نمودار مقدار واقعی  aقسمت  8شده، در شکل عنوانمدل موجود 

، SARIMA-LSTM ،NN-LSTMهای الگوریتمشده توسط بینیپیشو مقادیر  3202الکتریکی در این روز برابر با 

SAM-LSTM  وCNN-LSTM مگاوات است.  3214و  3820، 3529، 3920، 0411ترتیب برابر با به و مدل هدف

 های موجود به نمایش گذاشته شده است. مدلتوسط مدل هدف و  2412مابقی روزهای سال  12همچنین در شکل 

 

January 
10 
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(a) 

 

(b) 

 



 

 

65 

 

  

DOI: 10.30503/nripress.2020.147:  
با  قیعم یریادگی یمدت بر مبناانیو م مدتیبار طولان ینیبشیپ یبرا یارائه مدل عنوان پروژه 

 تیقطع عدمگرفتن منابع نظردر

 

 

 

 

 

(c) 
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(d) 

مدل هدف  ایخطهمراه مقدار بههای موجود مدلبار الکتریکی مدل هدف با دیگر  ایتقاضبینی پیشمقایسه مقدار . 11شکل 

 .2412( زمستان سال d ؛( پاییزc ؛( تابستانb ؛( بهار aدر 

به  1بررسی، جهت مقایسه در جدول تحتهای مدلبرای  1.3شده در بخشتعریفهای عملکرد شاخصهمچنین نتایج 

 نمایش گذاشته شده است. 

 2412اساس معیارهای سنجش خطا در سال  های موجود برمدلمقایسه عملکرد مدل هدف با  .4جدول 

Model Criterion Jan. Feb. Mar. Apr. May. Jun. Jul. Aug. Sep. Oct. Nov. Dec. Average 

SARIMA-

LSTM 

MAPE (%) 0.099 0.096 0.096 0.107 0.100 0.098 0.092 0.102 0.096 0.101 0.096 0.099 4.495 

MAE(MW) 326.71 346.57 329.45 335.88 368.81 347.83 326.88 307.63 354.21 327.16 353.98 325.72 337.57 

RMSE 40.12 43.61 41.31 41.98 44.49 44.74 40.05 38.23 43.38 40.39 43.88 40.51 41.89 

NN-LSTM 

MAPE (%) 0.074 0.079 0.075 0.082 0.087 0.086 0.072 0.070 0.078 0.080 0.078 0.074 4.425 

MAE(MW) 284.46 284.43 303.93 286.30 316.48 339.61 333.27 270.79 266.57 295.62 300.93 295.07 298.12 

RMSE 36.24 35.95 37.47 35.68 38.80 40.73 40.83 33.09 33.87 35.94 35.90 35.79 36.69 

SAM-

LSTM 

MAPE (%) 0.042 0.045 0.043 0.042 0.044 0.041 0.044 0.045 0.045 0.037 0.042 0.042 4.403 

MAE(MW) 118.69 133.17 124.61 121.54 129.83 117.82 126.26 132.61 133.83 103.10 125.95 122.63 124.17 
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ها یبینپیشها از نمودار استاندارد خطا برای مقادیر واقعی و بینیپیشها در مدلبرای مقایسه نحوه عملکرد 

 به نمایش گذاشته شده است.  2استفاده شده است که در شکل  2412در سال 

 

(a) 
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SARIMA-LSTM

NN-LSTM

SAM-LSTM

CNN-LSTM

Proposed model

RMSE 14.68 16.12 15.42 15.11 15.51 14.79 15.45 16.24 16.32 13.13 15.62 15.23 15.30 

CNN-

LSTM 

MAPE (%) 0.029 0.032 0.034 0.032 0.031 0.032 0.033 0.031 0.032 0.031 0.029 0.032 4.432 

MAE(MW) 88.05 73.31 82.92 91.42 81.70 78.98 85.96 88.26 81.43 86.11 82.33 82.48 83.58 

RMSE 10.65 9.36 10.42 11.42 10.22 9.99 10.87 11.05 10.42 11.03 10.62 10.36 10.53 

Proposed 

model 

MAPE (%) 0.0298 0.0304 0.0289 0.0284 0.0286 0.0298 0.0284 0.0288 0.0271 0.0288 0.0288 0.0301 4.429 

MAE(MW) 48.85 51.12 44.65 44.29 44.20 48.85 43.65 45.41 37.73 45.63 45.64 49.50 45.79 

RMSE 6.00 6.34 5.74 5.76 5.78 6.01 5.60 5.81 5.20 5.76 5.86 6.13 5.83 
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(b) 

 

(c) 
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(d) 

( زمستان d ؛( پاییزc ؛( تابستانb ؛( بهار aهای موجود در مدلمدل هدف با دیگر  ایخط استانداردمقایسه مقدار . 12شکل 

  .ای تهرانمنطقهبرای برق  2412سال 

در  2412طور متوسط برای سال بهکه  MAPEاساس شاخص  های موجود برمدلمدل هدف با دیگر  ایاجرنتایج 

درصد 4.429میزان به SARIMA-LSTM، مدل هدف نسبت به الگوریتم دهدیممحاسبه شده است نشان  1جدول 

میزان به SAM-LSTMدرصد، نسبت به مدل 4.409میزان به NN-LSTMبهبود دارد. این بهبود نسبت به مدل 

صورت مشابه بهها تحلیلدرصد بهبود داشته است. مدل هدف این CNN-LSTM 4.443درصد و نسبت به 4.410

شده توسط مدل هدف، ایجاددهنده حفظ بهبود نشاننیز انجام گرفته است که نتایج  2019تا  2017های سالبرای 

 5بررسی در شکل تحتبرای چهار سال  MAPEشاخص  های مربوط به سه سال دیگر است. نتایج میانگیندادهبرای 

 به نمایش گذاشته شده است. 
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 ای تهران منطقهبرای برق  2418تا  2412های موجود در سال مدلمدل هدف با  MAPEمقدار  مقایسه .13شکل 

 اعتبارسنجی مدل هدف  -3-4

خواهد بود.  2𝑛 ها برابر بابودن نمونهزوجتعداد مقدارها با توجه به  ،𝑛 های تصادفی با اندازه نمونهزوج گرفتننظردربا 

𝑖 با توجه به 𝑥2,𝑖و  𝑥1,𝑖صورتبهها، مؤلفهمشاهدات زوجی را نیز برحسب  = 1,2, … , 𝑛  دهیم. در اینجا نشان می

را  Hypothesis) (Null ها است. به این ترتیب هدف از انجام آزمون فرض آماری، تعیین تفاوت در بین دو زوج

را هم وجود اختلاف در بین  (Alternative Hypothesis)ها در نظر گرفته و بودن مقدارها در بین زوجیکسان

صورت بهویلکاکسون  روشبا توجه به این موضوعات، مراحل انجام آزمون مطابق با  [2] کنیم.ها محسوب میزوج

 های ذیل است: گام

 

I.  هامطلق اختلاف بین زوجقدر  مشاهداتبرای همه |𝑥2,𝑖 − 𝑥1,𝑖|  یازابه 𝑖 = 1,2, … , 𝑛  محاسبه و را

𝑠𝑔𝑛(𝑥2,𝑖 بودن( این اختلافمنفیعلامت )مثبت یا  − 𝑥1,𝑖)  شودمیمشخص . 

II. شوند. به این ترتیبهایی که مقدار تابع علامت برایشان صفر است از تحلیل خارج میزوج 𝑛𝑟 های تعداد زوج را

البته در مواقعی که اندازه نمونه خیلی کوچک باشد، برای آنکه تعداد مشاهدات  ؛گیریممانده در نظر میباقی

 .های مقدار مثبت یا منفی ثبت کردهایی با این شرط را فقط در یکی از گروهزوج توانمیکاهش نیابد 
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III. ها یعنیهای حاصل از قدر مطلق اختلافمقدار |𝑥2,𝑖 − 𝑥1,𝑖|  میکنیم بمرترا از کوچک به بزرگ.  

IV. ز نی دارهای گرهرتبه استآوریم. واضح است که ممکن میدست به ها را مطلق اختلاف های مربوط به قدررتبه

ریم. گیها را برای چنین مشاهداتی در نظر میآید. در این حالت میانگین رتبهدست به برای بعضی از مقدارها 

 دهیم. مینشان 𝑅𝑖 را  𝑖 داده شده و رتبه اختلاف برای زوج 1مقدار اختلاف، رتبه ترین ککوچبه 

V. آماره   𝑊  کنیممحاسبه می 05معادله را مطابق با. 

𝑊 = ∑[𝑠𝑔𝑛 (𝑥2,𝑖 − 𝑥1,𝑖  ) . 𝑅𝑖  ]         (48)

𝑛𝑟

𝑖=1

 

  دار معروف است. تحت فرض صفر، توزیع های علامتمحاسبه شد به مجموع رتبه 09معادله آنچه که در

 است. 09معادله ولی میانگین آن برابر با صفر و واریانس آن نیز برابر با  ؛پیچیده است 𝑊   احتمالی

𝜎𝑤
2 = 

𝑛𝑟  ( 𝑛𝑟 + 1)(2𝑛𝑟 + 1)

24
                (49) 

|𝑊|  اگرهای استاندارد این روش، جدولبا وجود  < 𝑊𝛼,𝑛𝑟 2نتایج جدول  .اشد، فرض صفر رد خواهد شدب 

 باشد. میهای قبلی مدلبودن نتایج مدل هدف در مقایسه با معتبردهنده نشان

 rank test-Wilcoxon signed .5جدول 

rank test-Wilcoxon signed 
Compared Model  

α=0.05, W=3 αW=2=0.025,  

0 0 LSTM-SARIMA 

2 2 LSTM-NN 

3 3 LSTM-SAM 

2 2 LSTM-CNN 

 

 گیری نتیجه

https://blog.faradars.org/parametric-and-non-parametric-statistics/
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های جدید متغیرهای کلیدی این حوزه است. یکی از بینیپیشبرق نیازمند  تأمینریزی دقیق زنجیره برنامهبرای 

گرفته در رتصوبسیاری از آخرین تحقیقات  ةزمینباشد که میبار الکتریکی  ایتقاضترین این متغیرها، متغیر مهم

های ادهددقت این متغیر با استفاده از ترین یشببینی با پیشباشد. هدف از این تحقیق میریزی انرژی برنامهحوزه 

ات اساس مرور ادبی باشد. در این تحقیق برمیهای مبتنی بر هوش مصنوعی روشتاریخی و همچنین با استفاده از 

بار  یاتقاضبینی پیشهای موجود، از روش ترکیبی مبتنی بر یادگیری عمیق برای روشگرفته، از بین صورت

های زیرمجموعه سیگنالبه  EMDهای تاریخی مصرف بار الکتریکی توسط روش دادهالکتریکی استفاده شده است. 

برای انتخاب بهترین تعداد  WOAشود. در این مدل از مکانیزم هوشمندی با استفاده از روش میخود تجزیه 

شده به هریک تجزیههای سیگنالبندی ورود تقسیمو همچنین نحوه  EMDسطوح تجزیه سیگنال توسط روش 

ه موجود ک ایپارامترهای، بهترین دادهاز دو شبکه عصبی استفاده شده است. از بین پارامترهای موجود در پایگاه 

شوند. برای افزایش دقت مقادیر میانتخاب  PCAکنند توسط روش میرا در جواب نهایی ایجاد  بسیاریدقت 

های ورودی آن توسط روش تجزیه مؤلفهکه  WTBPNN-EHOالکتریکی از روش  بار ایتقاضبینی متغیر پیش

صورت موازی استفاده شد. نتایج به LSTMسازی شده و روش بهینه EHOموجک تجزیه و اوزان آن توسط روش 

عملکرد حاصل گردد.  الکتریکی بینی نهایی بارپیششود تا مقدار مییک از دو شبکه عصبی با هم جمع هرخروجی 

دهنده بهبود در نشان جیشد که نتا سهیموجود مقا یهامدل گریبا د رانیبرق ا شبکه یهادادهاساس  مدل، بر نیا

دهنده نشانها بینیپیش. این هدف استتوسط مدل  الکتریکی بار ایتقاضمدت بلندو مدت میان ینیبشیپدقت 

الی  2412ها برای سال بینیپیشباشد. این میدرصد 3الکتریکی در حدود  بار ایتقاضبینی متغیر پیشدقت در 

درصد 1در حدود  CNN-LSTMنیز تکرار شده است. این نتایج از بهترین نتایج حاصل از روش ترکیبی  2418

استفاده شده است که  rank test-Wilcoxon signedسنجی نتایج از روش راعتبابهبود یافته است. برای 

گردد یمهای بعدی صورت گرفته است. برای ادامه روند تحقیقات پیشنهاد تکراربودن نتایج در معتبردهنده نشان

ها، روشی برای انتخاب فاکتورها نیز در این ساختار در نظر گرفته Featureعلاوه بر انتخاب مکانیزمی برای انتخاب 

 مانزهمصورت بههای عصبی شبکهسازی پارامترهای بهینهگردد روشی هوشمند برای میشود. همچنین پیشنهاد 

 در نظر گرفته شود. 
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