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Abstract : 
The economic growth of any country has a lot to do with the infrastructure of the electrical energy supply 

chain and the ability to access it at low cost. Increasing the resilience of the electric energy supply chain in 

order to be able to respond to the real time demand of high-consumption and strategic consumers is a challenge 

that will not be possible without considering long-term demand forecasting and integrated development 

planning of this chain. This paper presents a long-term demand forecasting approach in the electrical energy 

supply chain of Isfahan's Espidan iron stone industries. This approach is a combination of wavelet transform, 

long short-term memory (LSTM) network and finally integrating the results with data-mining technique based 

on machine learning. The company studied in this research is one of the main suppliers of raw materials in the 

supply chain of basic metal production industries and one of the ten energy-intensive industries in the electrical 

energy supply chain of Isfahan province. The only information available from this company is the daily time 

series signal of the historical electrical energy demand of this industry in a period of 40 months. The data in 

the studied time series is interrupted so that only 50% of the data has a value and the remaining 50% is zero. 

This lack of data and the impossibility of access to supplementary data and effective features for forecasting 

has reduced the density of data and the possibility of long-term demand forecasting faces more problems than 

continuous time series. The used statistical analysis showed that the annual and seasonal data do not follow 

the normal distribution and have high distortion and heterogeneity. The proposed method and its results have 

been compared with other available approaches. The results of 10 iterations of extreme learning machine 

methods show that the RELM technique with a high confidence level of 95% is more effective than other 

machine learning methods and has more accurate results. 
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 سیستم انرژی سبز در نوین مهندسی برق  هایفناوری

        ...مقاله پژوهشی..         

 عیصنا یکی الکتر یانرژ  نیمأت رهدر زنجیبلندمدت تقاضا  ین بیشی پ یبیروش ترک کی

   ناقص هایحضور داده در ی فلزات اساس  دیتول

، سید  دانشیار، 3و  2مجید معظمی ،دانشیار  ،3و  2غضنفر شاهقلیان ،استادیار ،1رویا محمدعلی پور اهری، دانشجوی دکتری،  1سپهر معلم

 استادیار ، 1کاظمی محمد 

 رانیآباد، انجف ، یآباد، دانشگاه آزاد اسلامواحد نجف  ،مهندسی صنایعدانشکده  -1
 رانیآباد، انجف ، یآباد، دانشگاه آزاد اسلامواحد نجف ، برق  ی دانشکده مهندس -2

 ران یآباد، انجف  ،یآباد، دانشگاه آزاد اسلامواحد نجف های هوشمند،مرکز تحقیقات ریزشبکه -3

 

هزینه به آن مین انرژی الکتریکی و قابلیت دسترسی کم أ های زنجیره ترشد اقتصادی هر کشوری ارتباط زیادی با زیرساخت  :چکیده 

پرمصرف و استراتژیک   ای مشترکینی به تقاضای لحظهیمین انرژی الکتریکی جهت قابلیت پاسخگوأ آوری زنجیره تبالا بردن تاب  دارد.

این   در  ریزی توسعه یکپارچه این زنجیره ممکن نخواهد بود.بینی بلندمدت تقاضا و برنامهچالشی است که بدون در نظر گرفتن پیش

ترکیب  با استفاده از    اصفهان  دانی سنگ آهن اسپ   عیصنای  کیالکتر  ی انرژ  نیمأ ت  رهیبلندمدت تقاضا در زنج  ینبیشیپ یک رویکرد    مقاله

 یریادگی نیاشکاوی مبتنی بر متکنیک داده و در نهایت ادغام نتایج با( LSTM) مبتنی بر یادگیری عمیق یشبکه عصبتبدیل موجک، 

مین صنایع  أ اصلی مواد اولیه در زنجیره ت  کنندگانمینأ مورد مطالعه در این تحقیق از تپیشنهاد شده است. شرکت    تنظیم شده   دیشد

تنها اطلاعات موجود و در دسترس   الکتریکی استان اصفهان است.مین انرژیأ بر در زنجیره تتولید فلزات اساسی و یکی از ده صنعت انرژی

  باشد. ساعته می  2۴صورت  بهماهه و    ۴۰سری زمانی سیگنال تقاضای تاریخی انرژی الکتریکی این صنعت در یک بازه زمانی    شرکتاز این  

این   باشد. درصد مابقی صفر می  5۰ها دارای مقدار ودرصد از داده  5۰طوریکه فقط  ها در سری زمانی مورد مطالعه منقطع است بهداده

داده به  امکان دسترسی  عدم  و  داده  ویژگی نقصان  و  پیشؤهای مهای مکمل  دادهثر جهت  تراکم  کاهش  باعث  امک   شدهها  بینی  ان  و 

. آنالیزآماری بکار رفته نشان داد که  کند میهای زمانی پیوسته با مشکلات بیشتری روبرو  بینی تقاضای بلندمدت را نسبت به سریپیش

آن   نتایج حاصل ازو  روش پیشنهادی    باشد.ی می یکند و دارای تورش و ناهمگونی بالاهای سالانه و فصلی از توزیع نرمال پیروی نمی داده

دهد که  های ماشین یادگیری شدید نشان میتکرار روش  1۰. نتایج حاصل از  ه استمورد مقایسه قرار گرفتموجود  های  سایر روشبا  

 . داردتری تر و نتایج دقیقثرؤهای یادگیری ماشین ماز سایر روش %95با سطح اطمینان بالای  (RELM)تکنیک 
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 مقدمه -1

های گذشته، در پی یکپارچه شدن فرآیندها و کاهش هزینه صنایع و  مین در طی سالأ تلاش محققان و پژوهشگران در زمینه زنجیره ت

در این زمان   های مرتبط تمرکز یافته است.ها و فعالیتهای تجاری و صنعتی مختلف و در جهت رقابتی شدن و چابک شدن تراکنشنهاد

های بازار رقابتی  ی موثر به نیازیها جهت انجام تولیدات، ارائه خدمات و پاسخگوکشور  رو،و با توجه به عصر صنعتی و فرا صنعتی پیش

توان گفت تفوق اقتصادی یک کشور با مدیریت مصرف بهینه انرژی الکتریکی ر از انرژی الکتریکی هستند بطوریکه مینیازمند استفاده بیشت

مین  أکنندگان صنعتی رابطه مستقیم دارد. بعبارتی زنجیره تکنندگان مختلف بخصوص در بخش تولیدبه منظور تأمین تقاضای مصرف

مین آمین کلان انرژی علاوه بر تامین مصارف مسکونی و تجاری پاسخگوی هزاران زنجیره تأ به عنوان یک زنجیره ت  1  انرژی الکتریکی

های مختلفی را تواند چالشباشد. نوسانات تقاضا میدرنگ انرژی مورد نیاز آنها می محصولات صنعتی و تجاری جهت تغذیه بهنگام و بی 

انرژی  بردارانبرای بهره از زنجیره تامین  الکتریکی بامختلف در هر سطح  انرژی  سایر   الکتریکی ایجاد نماید. وجه تمایز زنجیره تامین 

نوسانات شدید   باشد.های تامین میسازی انرژی الکتریکی در مقیاس وسیع به رغم سایر زنجیرههای تامین، عدم قابلیت ذخیرهزنجیره

فرکانسی و فروپاشی سطح به سطح در   هایحفاظتن تراز تولید و مصرف شده و در نهایت باعث عملکرد  تقاضا باعث ایجاد ناهماهنگی بی

ی به تقاضای رو به افزایش خود با مشکلاتی  یاز طرفی زنجیره تامین انرژی الکتریکی جهت پاسخگو  گردد.زنجیره تامین انرژی الکتریکی می

الکتریکی، قابلیت اط انرژی  انتقال  چرخش محدود روبرو بوده و هرگونه   مینان، ذخایر ناکافی و حجم تولید و ذخیره درنظیر کیفیت 

های  های مختلف توزیع انرژی را با چالشگان، خطوط انتقال و بخشتواند هر یک از سطوح شامل تولیدکننداختلال در این زنجیره می

های گسترده روبرو کند. وجود این اختلالات علاوه بر ایجاد از شبکه و خاموشی های تولید نیروگاهین و در نهایت خارج شدن واحداوافر

های کارخانجات  قف چرختوهای نیروگاهی و خدماتی انرژی الکتریکی باعث  های کلان بر واحدوقفه در انتقال انرژی الکتریکی و ضرر و زیان

های  خیر در انجام تعهدات و ایجاد نارضایتی از طرف مشتریان و بازارأفت و ت های پس او صنایع وابسته به انرژی الکتریکی، بالا رفتن هزینه

های تقاضای واحدهای بینیاین شرایط در مورد پیش  اندازد.مین را به خطر میأهای تهدف شده و منافع کلیه ذینفعان سایر زنجیره

مین  أهای تتنوع آنها بعنوان خوراک و تغذیه ورودی سایر زنجیرهصنعتی مادر با تقاضای بالا نظیر صنایع تولید فلزات اساسی که تولیدات م

مدی انرژی  آبینی تقاضا بیش از حد واقع یا کمتراز حد نیاز باعث ناکاراست. همچنین نتایج پیش  ای برخوردارباشد از اهمیت ویژهمی

مین انرژی الکتریکی، أ زنجیره ت (1) گردد. شکل یارمی برداری و زیان مالی و عملیاتی بسهای بهرهالکتریکی شده و منجر به افزایش هزینه

 دهد. مین خدمات در سطوح مختلف ولتاژ، مطابق با شبکه انرژی الکتریکی ایران را نشان میأ سطوح مختلف انتقال انرژی و زنجیره ت

 
 الکتریکی ایران گانه ولتاژ در خطوط انتقال انرژی مین انرژی الکتریکی و سطوح سهأ: زنجیره ت(1) شکل
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ریزی و طراحی  سطوح انتقال انرژی الکتریکی بر حسب ولتاژ در ایران در سه سطح پایه  است  مشخص شده  (1)  همانگونه که در شکل

های  ولت و سطح سوم شامل ولتاژکیلو  63-132های  ولت، سطح دوم شامل ولتاژکیلو  23۰-۴۰۰هایگردیده است. سطح اول شامل ولتاژ

انرژی مورد نظر را برای مصرفکیلو ولت می  2۰-33 انتقال  تباشد. هر سطح وظیفه  نیازأ کنندگان تحت تغذیه خود و  های سایر  مین 

  گردد.ولت تغذیه میکیلو  63  سطوح را بر عهده دارد. صنعت مورد مطالعه در این تحقیق در ذیل سطح دوم این زنجیره و تحت سطح ولتاژ

های مختلف  کنندگان ذیل این زنجیره را با رژیمسطوح انتقال انرژی الکتریکی و مصرف  ح مختلف ولتاژ،مسیر تغذیه و سطو  (1)  شکل

   دهد. تقاضا نشان می

 ادبیات موضوع  - 1-1

از موارد مهم در پیش الکتریکی، دوره زمانی پیش أ بینی تقاضا در زنجیره تیکی  انرژی  از آن جهت حائز بینی می مین  باشد. این مورد 

بینی بر  های مورد نظر و دقت نتایج و خروجی مطلوب در هر دوره متفاوت بوده و پیشهای به کار رفته، داده اهمیت است که تکنیک

بینی تقاضای الکتریکی با در طلبد. از این جهت پیش های متناسب خود را میها و الگواساس هر یک از ادوار زمانی مطرح شده، تکنیک

از طرفی تقاضا و استفاده از    گردد.بندی میی کوتاه مدت، میان مدت و بلند مدت دستهبینی به سه دورهی پیشنظر گرفتن افق زمان

جهانی افزایش یافته است و این در حالی است که فرآیند تولید، انتقال و  های گذشته در سطحهای سالالکتریکی با توجه به آمارانرژی

های گذشته همچنان در نوسان بوده و از این از طرفی قیمت برق طی سال  [.1باشد ]و پرهزینه می  توزیع انرژی الکتریکی هنوز پیچیده

بلادرنگ و  مینأ های تناپذیری را بر زنجیرههای مالی جبرانمین انرژی مورد نیاز صنایع مختلف ضررأ جهت نوسانات مکرر و عدم امکان ت

   [.2] ها تحمیل خواهد کردالکتریکی و صنعت فولاد( و کلیه ذینفعان موجود در ذیل این زنجیره مین انرژی انرژیأپویا )نظیر زنجیره ت

ویژگی  روشی[  3]  مرجع  در انتخاب  آمـوزشبرای  برای  پیشمدل  ها  ارائه    تقاضا  بینیهای  برق  قیمت  است.  و   ینظر  یهااریمعشده 

 .اند داده  شنهادیپ را    یورود  یهادای از کاند  یامجموعهدر بین  ها  یژگیو  انیدر م  ییافزاهم  و  یافزونگ  یریگاندازه  یبرا  یدیجد  اطلاعات

های برق اسپانیا و یک  و بازار  2  بازارواحد پایش    های قیمتواقعی و داده   تقاضای کارایی روش انتخاب ویژگی پیشنهادی با استفاده از  

  بینی برای پیش  چهـار بخـش   شامل  وشـی [ ر۴]  مطالعهدر    .شودیم   یاب یارزنیویورک و به صورت هفتگی )کوتاه مدت(  در  شرکت برق  

از تبدیل   ابتدا پیشنهاد شده است. در    مین و خدمات انرژی الکتریکیأاصلی در زنجیره تهایعنوان متغیرانرژی الکتریکی بهو قیمت    تقاضا

مدل الگوریتم انتخاب فازی برای انتخاب   از  در ادامه  و   ارزش استفاده شده   با حفظ اطلاعات با   سیگنال اصـلی   تفکیکموجک گسسته برای  

زار گرفته شده است. روند ارزیابی نتایج مدل با استفاده از اطلاعات موجود در بابیشترین ارتباط و کمترین تکرار بهره    ها بـابهترین داده

ساعته در هفته اول از دو ماه متفاوت    168ساعتی )روزانه( و هفتگی    2۴ای  به صورت کوتاه مدت در دوره  2۰۰8انگلند در سال  برق نیو

شد واقع  بررسی  استمورد  اه  بهینه.  ذراتلگوریتم  تـوده  روش  3  سـازی  از  به  هـایییکـی  برای  که  بهینه است  مقادیر  آوردن  دست 

این مطالعه با ترکیب حداقل   فراوانی داشته است. درالکتریکی کاربردتقاضای انرژی  بینیپشتیبان در ساختن مدل پیش  رهای بـرداماشین

الکتریکی در بازار رقابتی برق این زنجیره بینی تقاضای انرژیسازی ازدحام ذرات یک سیستم پیشو بهینه  مربع ماشین بردار پشتیبان

دار استفاده شده تا میزان یادگیری را تنظیم کند. در  های معنیکاوی برای کشف الگوهای دادهز تکنیکمعرفی گردیده است. همچنین ا

گیری نتیجه.  [5تا عملکرد شبکه پیشنهادی را نشان دهد ] ه استهای جزیره پنگ هو در تایوان مورد استفاده قرار گرفتاین تحقیق داده

سازی و دستیابی به برای بهینهسازی ازدحام ذرات  و بهینه  ترکیب حداقل مربع ماشین بردار پشتیبانتوان از روش  دهد که مینشان می

که    مین انرژی الکتریکی ارائه شدهأ بینی تقاضای یک زنجیره ت ای دیگر یک روش برای توزیع پیشاستفاده کرد. در مقاله  بهترعملکرد  

پیش  بسیار دقیق  ارائه  آن  پشتیبانتقاضایبینی  هدف  بردار  رگرسیون  بر  مبتنی  بالا  با وضوح  مدت  بهینه ۴  کوتاه  روش  سازی و یک 

های ساعتی بوده و شامل افق  داده های بکار رفته در این تحقیق با استفاده از پروفیل بار وباشد. دادهای میهای ترکیبی دو مرحلهپارامتر

دار و پشتیبانی  زمون سطح شیبآبینی ترکیبی برای انرژی باد بر اساس  یک روش پیشای دیگر  . در مقاله[6گردد ] زمانی کوتاه مدت می 

 هاست. اثربخشی این روش با اطلاعات سه نیروگاه بادی در چین مورد آزمایش قرار گرفت  شده  معرفی  5  ارتوگونال ماشین بردار پشتیبان

با سایر روش نتایج  مقایسه  به  نهایت  در  است ]های  و  پرداخته شده  ]  . [7مرتبط  راهکاری8مقاله  میانگین    روش  که  دهدمی  ارائـه  [ 

اصلی برای خودکارسازی روند انتخاب از میان   هـایلفهموو از تجزیه و تحلیل    دادهچشمگیری گسترش    صـورترگرسیون چنـدکی را بـه

بهای    گـذاری. ایـن روش بـرای قیمـتبردبهره می هستند    نی کـه بـرای محاسـبه در دسـترسبیهای پیشبزرگ از مدل  ایمجموعـه

مورد استفاده  هایداده   ها بسیار کارآمد است. طریق داده  از  برق در ساعات مختلف و در زنجیره خدمات انرژی الکتریکی در سطوح مختلف
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[ روشی برای 9در مقاله ]  نیویورک بدست آمده است.های اقلیمی ملی برای شهر  و مرکز داده   مریلند  –نیوجرسی  –از شبکه پنسیلوانیا

پیشنهاد شده است.    6ای خواهری  های نقطهیبینای از پیشبینی بار احتمالی با انجام میانگین رگرسیون کمی در مجموعهتولید پیش

نتایج قابل تکرار برای جامعه مورد مطالعه جهت پیش ارویکرد پیشنهادی و  تقاضا، با استفاده  از ز دادهبینی  های عمومی در دسترس 

یک [  1۰]  مطالعه  و به صورت هفتگی )میان مدت( مورد ارزیابی قرار گرفته است. در  2۰1۴بینی جهانی انرژی در سال  مسابقات پیش

دسـت  بـرای بـه  7  استفاده از الگوریتم خفـاش  و و فیلتر کـالمن    ماشین بردار پشتیبان  با استفاده ازمدت  بینی بار کوتاه روش ترکیبی پیش

دهد بینی بار یک پست در جنوب چین نشان میاست. مطالعات موردی عددی در مورد پیش شده استفاده مقادیر بهینه پارامترها آوردن

بینی را بهبود ثر دقت پیشؤکند و به طور مبینی بهتر عمل میهای پیشبینی ترکیبی پیشنهاد شده نسبت به سایر روشکه مدل پیش

شود. سپس  ساخته می  برای یـافتن شـباهت میـان روزهـا  8  وزر-به-توپولوژیکی روز  بتـدا یـک شـبکه[ ا12مقاله ]در  [.  11خشد ]بمی

تا از این طریق مجموعه   گردد می  روی شبکه تولید شده در مرحلـه قبـل اعمـال   9  شروع مجدد   روی تصادفی همـراه بـا الگوریتم پیاده

های منتخب به صورت داده  .شودآموزش داده    بینیاستفاده از مدل رگرسیون ماشین بردار پشتیبان مدل پیش   و بـا   شده آمـوزش تولیـد  

های فصلی، تقویمی، تعطیلات و نرخ رشد بار و عوامل غالب که باعث تغییر های آب و هوا، ویژگیبوده و چند منبع از جمله داده  انهروز

مین انرژی الکتریکی و تقاضای أ تقاضا در سطح سوم زنجیره تبینی  تمرکز روی پیش[  13مقاله ]  در  .تشوند استفاده گردیده استقاضا می

های عصبی  ها با ایجاد یک حوضچه عمیق ازشبکهبینی بار خانواربرای پیشیادگیری عمیق    های عصبی مبتنی برشبکه  از  بوده و  خـانگی 

مشتری مجهز به سیستم هوشمند   92۰یافته و سپس روی  توسعه  1۰دگیری عمیق  در نهایت روش بر روی پلتفرم یا  استفاده شده است.

مین أ بینی تقاضای مشترکان مسکونی در سطح سوم زنجیره ت[ به پیش1۴گیری در کشور ایرلند آزمایش شده است. در مقاله ]اندازه

پرداخته شده است. بر این اساس یک چهارچوب مبتنی بر الکتریکی و در یک افق زمانی کوتاه مدت با استفاده از شبکه عصبی  انرژی

های کنتور هوشمند مسکونی در دسترس، آزمایش  ای از دادهپیشنهاد شده که بر روی مجموعه  11  بلند-عصبی حافظه کوتاه مدت شبکه

روش پیشنهادی   ه استنتایج نشان داد  و   هبینی بار مقایسه شدهای مختلف در زمینه پیشند. عملکرد ارائه شده به طور جامع با معیاراهشد

   های رقیب برخوردار است.از عملکرد بهتری نسبت به سایر الگوریتم

د شده  انجام  مطالعه  ]تمرکز  مقاله  در   [15ر  اسـت.  چنـدکی  رگرسیون  بر  مبتنی  عصبی  شبکه  بهبود  پیش  بر  مطالعه  های بینیاین 

بار در دوره  از مجموعه   ارائـه شـده اسـت. کوتاه مدت مختلف    هـای زمـانیاحتمالاتی  این مقاله  انجام شده در  برای مطالعه موردی 

-2۰۰1هواشناسی )ایستگاه  25گیری شده توسط  های ساعتی دمای اندازهو داده   2۰11تا    2۰۰5های بار الکتریکی ساعتی از سال  داده

های  ریزی جهت عملکرد سیستمگیری و برنامه اری اساسی برای تصمیمبینی تقاضای پیک روزانه ابز( استفاده شده است. پیش2۰11

 تخمین چگـالی کرنـل و روش میـانگین وفقـی بـرای [  16ر مقاله ]د   مین انرژی الکتریکی است.أ تحت تغذیه در سطوح مختلف زنجیره ت

نامشخص   هـایکمیـت  بینـیهـم بـرای پـیش  های متصـل بـهاتوانکدر  کار گرفته شده است و ازبه  تقاضا آوری پروفیل و چگالی  جمع

تر وسیع  منـاطق  تقاضایمناطقی که در همسایگی یکدیگرند برای تخمین  های  توانبهره گرفته شده است. در ایـن روش  الکتریکی    انرژی

 .  شوندبا یکدیگرجمع می درخواستبندی پروفیل با روشی مبتنی بر خوشه

 نسبت به مطالعات موجود  وجوه تمایز تحقیق پیش رو - 2-1

بر در باشد. اول اینکه صنعت مورد مطالعه جزو ده صنعت انرژیرو از چند جهت نسبت به سایر تحقیقات مشابه متمایز میتحقیق پیش

ولاد  زنجیره تولید و انتقال انرژی الکتریکی بوده و همچنین جزء بزرگترین تولیدکنندگان خوراک اصلی صنایع فلزات اساسی و تولید ف

باشد. دوم در صنعت مورد مطالعه هیچ اطلاعات تکمیلی جز سیگنال تقاضای الکتریکی تاریخی این صنعت نظیر میزان تقاضا و تولید، می

دهند وجود نداشت. عدم داشتن های جدید را میهای آماری و استخراج ویژگیمیزان سفارش، وضعیت موجودی و... که امکان تنوع داده

ها باعث شد تا دسترسی به سایر اطلاعات تکمیلی ممکن نباشد. از  های تجاری و محرمانگی داده ه روز شده، بحث رقابتپایگاه داده ب

مدت انجام   بینی تقاضای انرژی الکتریکی در افق زمانی بلند بینی ما برغم بیشتر تحقیقات انجام شده در حوزه پیش طرفی دوره پیش

های آماری تحقیق با داشتن حداقل اطلاعات روز قبل یا  افق زمانی کوتاه مدت و میان مدت نیاز گرفت و بر خلاف تحقیقات مشابه در  

کرد. از این جهت با توجه به تنگناهای موجود در عرصه  دوره قبل صنعت مورد مطالعه کمکی در بهبود نتایج در افق زمانی بلند مدت نمی

استناد متناسب با بازه زمانی مورد نظر در این تحقیق سعی شد با ارائه یک روش  اطلاعات و عدم دستیابی به آمارهای موثق و قابل  

ها و آمار موجود با دقت قابل قبول انجام گردد. همچنین شرایط مدت با حداقل داده  بینی تقاضا در افق زمانی بلند ترکیبی قابلیت پیش
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مین انرژی أ م صورت گرفته است. بطوریکه سود و زیان هر دو زنجیره ت م و بهنگاأهای تولید تومطالعه ما در این تحقیق بر اساس زنجیره

های مختلف تحت  باشد. بخشم و همزمان هر دو زنجیره ممکن میأالکتریکی و صنعت مورد مطالعه در گرو پایداری و قابلیت اطمینان تو

که قطع   دارد  ختلف و بهنگام نظیر صنایع فلزات اساسی های تولید ممین انرژی الکتریکی ارتباط تنگاتنگ با سایر زنجیره أ تغذیه زنجیره ت

عقب افتادگی   های ناشی ازریزی تولید، هزینههای ذوب، عقب افتادن از برنامهآنها منجر به بروز خسارت برای کوره  انرژی الکتریکی در

. بدین ترتیب دامنه خسارات دنبال دارد  به  ارسفارشات و موجودی، بازسازی تجهیزات خسارت دیده و افزایش هزینه تعمیرات و نگهداری  

  های مالی و نفعان در صنعت برق، صنایع فلزات اساسی و صنایع مرتبط نظیر خودروسازی تا بازارهای موجود منافع کلیه ذیو هزینه

بحران آب و گسترش های زیست محیطی،  دهد. همچنین تغییرات جوی، افزایش آلایندههای بورس را تحت تاثیر قرار میهای بازارشاخص

های تأمین انرژی را متحول کرده است. بخصوص در حال حاضر با تجربه پذیری زنجیرهخشکسالی و بروز حوادث غیرمترقبه مفهوم انعطاف 

ر  های تأمین انرژی ناشی از عدم اطمینان ظهو تر اختلالات احتمالی زنجیرهدر سطح جهانی درک بهتری از ابعاد گسترده19پاندمی کووید  

ریزی توسعه و جذب  های استراتژیک امنیت انرژی، برنامهها وگزینهگیری سیستمنموده است. بطوریکه توجه ذینفعان به معرفی و بکار

انعطاف سرمایه اقلیمی،  تغییرات  به  توجه  با  اختلالاتیگذاری  با چنین  مقابله  تأمین جهت  زنجیره  است.    پذیری  داشته    روش را همراه 

های  های تکمیلی و ویژگیهای ناقص، عدم دسترسی به دادهبینی تقاضا در حضور دادهپیشنهادی در این مقاله قابلیت خود را در پیش

یت روش های به کار گرفته شده در تحقیقات مشابه قبلی قابلی انجام گرفته با سایر روشیدهد. همچنین مقایسه نهانشان میرا  مکمل  

 کند. پیشنهادی را تائید کرده و قابلیت تعمیم این روش را جهت تحقیقات آتی با شرایط خاص موجود و مشابه فراهم می

های سایر مطالعات انجام گرفته با متدهای مختلف با کمبود اطلاعات مرتبط روبرو نبوده و عمدتاً جهت تست روش پیشنهادی از داده

های در  عاتی استفاده شده که دارای روند و فصلیت مشخصی هستند. حال اینکه در تحقیق حاضر تنها دادهمسابقات جهانی یا بانک اطلا 

های این تحقیق باشد. وجود نقصان و عدم وضوح بالا در دادهساعته می 28۰۰۰دسترس تقاضای ساعتی واقعی این صنعت در یک دوره 

های بدون تولید و مصرف صفر در مطالعه لحاظ شده است. ست. در این مطالعه زمانها صفر بوده ا% از داده  5/51ای که حدود  به گونه

سازی ها و بهینهها و تنظیم ابرپارمترهای عمیق جهت بدست آوردن نتایج قابل قبول از تغییرات مختلف در ساختار لایهپیکربندی شبکه

های مطالعه فعلی  شبکه و بالا بردن سرعت همگرایی، استفاده شده است که از جمله تفاوت  12  برازشآموزش جهت جلوگیری از بیش

 باشد.نسبت به مطالعات موجود می

یک مطالعه آماری جامع   ،ای و استفاده از روشهای یادگیری ماشینبینی سه مرحلهدر این مقاله با توجه به استفاده از یک الگوریتم پیش 

های ناقص و طبیعت تصادفی مسئله مفهومی که با توجه به مسئله مورد بحث و افق زمانی بلند مدت و حضور دادهنیز انجام گرفته است 

تر و شود. این سنجش و مطالعه آماری در بدست آوردن یک ساختار دقیقاست که به طور کلی در مطالعات قبلی این حوزه دیده نمی

تر ریزی آینده را به واقعیت نزدیککند و مطالعات برنامهمی  واقعیتر و  صور صحیحتتن یک  کمک شایانی در داش  ،گراتربینی واقعمدل پیش 

 کند. می

انجام گرفته در دوره کوتاه مدت می تحقیق حاضر یک پیش بلند مدت است. عمده تحقیقات  باشد. مطالعات کوتاه مدت دارای بینی 

باشد. حال آنکه مطالعات بلند مدت بدلیل نبود های کمتری روبرو میقطعیت  های متفاوت و در دسترس بوده و با عدماطلاعات و ویژگی

ن روبرو بوده و کاهش خطا  اواهای فربخصوص با داشتن فقط یک ویژگی )تقاضای ساعتی( با عدم قطعیت 13های کلان  آمار موثق و داده

 است. باشد که در مطالعه حاضر محقق شده متر اساسی میابینی یک پاردر پیش

اختصاص پیشنهادی در سه مرحله  روشبه ارائه  3 و بخش شده است ها پرداختهکاوی و آنالیز آماری دادهبه داده 2 در ادامه و در بخش

 گردد. گیری حاصله ارائه مینتیجه 5 بخشدر  نهایتاً تحلیل آماری نتایج و  سازی ونتایج شبیه  ۴. در بخش دارد

 ها بررسی محتوای داده  -2

 باشد دارای نواقص زیادیزمانی تقاضا تاریخی در کمپانی تولید سنگ آهن اسپیدان که هدف مورد مطالعه ما در این مقاله میسری

ها دارای مقدار بوده  درصد داده  5۰فقط    1399خردادماه    31لغایت    1396فروردین  1  ساعته از  2۴های  ماه داده   ۴۰باشد. از حدود  می

کند. از این جهت در این اطلاعات صفر است. همچنین دامنه نوسانات تقاضا بالا بوده و از روندی همگون پیروی نمیدرصد مابقی    5۰و

سری زمانی تقاضای تاریخی موجود در شود. تحلیل آماری روندهای مورد نظر و بررسی نتایج آن پرداخته میبخش به آنالیز آماری داده

 باشد. می ثرؤانتخاب روش ترکیبی پیشنهادی م 
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 هاآنالیزآماری داده- 1-2

نرمال  فته شده و سپس تحت تست  گر گروه در نظر یک  در هر سال   موجود در هایدادهدر این بخش ابتدا    با توجه به سری زمانی تقاضا، 

   گردیده است.ارائه  (2( و )1) در جداول  هاآمار توصیفی و تست نرمال بودن داده  نتایج .گیردمیقرار  بودن
 

 هاآمار توصیفی داده (: 1جدول )

Table 1: Descriptive Statistics 

Maximum Minimum Std. Deviation Mean N  

1396-97ر تقاضا د 8784 6.4343 11.98117 8.00- 49.00  

7139-89ر تقاضا د 8784 9.4591 13.56759 00. 45.00  

 1398-99ر تقاضا د 8784 10.6167 14.09217 00. 48.00
 

 ها نتایج تست نرمال بودن داده(: 2جدول ) 

 Table 2: Tests of Normality 

Kolmogorov-Smirnova 

Statistic df Sig. 

1396ا تقاض  0.374 8784 .000 

7139ا تقاض  0.298 8784 .000 

8139ا تقاض  0.256 8784 .000 

a. Lilliefors Significance Correction 
 

  های باشد بنابراین نرمال بودن توزیع سالمی  ۰5/۰محاسبه شده کمتر از   1۴  داریآزمون نرمال بودن، چون سطح معنیبا توجه به جدول  

 شود.  درصد اطمینان رد می 95با   1399 و 1398 ،1397، 1396

ارائه   ( 2)  مورد مطالعه در شکل های دوره  در طی سال  های میانگین فصلی نمودار  جهت بررسی روند تغییرات تقاضا در دوره مورد نظر، 

همانگونه که گردد.  ی از این دست ارائه میی هابدلیل ناهمگونی در طی دوره مورد مطالعه روش پیشنهادی جهت کار با داده   گردیده است.

و    (2۰2۰)  1399روند کاهشی تقاضا در بهار  (  2۰19)  1398  از روند افزایش تقاضا در بهارشود پس  های فصلی بهار دیده میدر نمودار

 بوده باشد.  شرکتتواند عاملی اثرگذار بر کاهش تقاضای انرژی الکتریکی این در ایران می19 مقارن با شیوع پیک اول کووید
 

 

 
 1396-1397-1398-1399 مورد مطالعه هایسال یط ی فصل نیانگیم های(: نمودار2شکل )
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 پیشنهادی روش  -3

های پیچیده تصویری و همچنین آشکار ساختن ساختار  های صوتی وهای زمانی دارای نوسانات زیاد، سیگنالها در تحلیل سریموجک

بر روی آن سیگنال دست آوردن اطلاعات بیشتر از یک سیگنال در حوزه زمانهای ریاضی مانند تبدیل موجک برای بهتبدیل  ی دارند.یکارا

بسیاری   ای است کهزمانی از سری زمانی مورد مطالعه بگونه  -ی نمایش طیفیی توانا  های اثرگذار این تبدیلشوند. از جمله قابلیتاعمال می

 باشد.  راحتی در توصیف فرکانسی همان سیگنال قابل دسترسی میاز اطلاعاتی که در توصیف زمانی یک سیگنال قابل مشاهده نیست، به

1d    15در یک سطح به دو مؤلفه فرکانس پایین    )S(تقاضا  یگنال اصلی پیکدر خروجی تبدیل موجک س
    1aو فرکانس بالای    

16 

 شود: صورت زیر بیان میبهمعمولاً   f(t)تبدیل موجک سیگنال زمانی  شود.تجزیه می

(1) ( ) ( ) ( )( )*1
X a,b f t t b / a dt

a

+



−

=  −  

 و در آن:

(2) j ja 2 ,b k2 R− −= =   and a 0    

 

)a(  و(b(  زمانی و های مقیاس و شیفتبه ترتیب پارامتر  t)ψ(  های متعامد  از موجک  17  یزچخانواده موجک مادر دابا  . موجک مادر است

)سطح اول( برای Db1 . در روش پیشنهادی بطور مثال از موجک  [17,18]  مناسب استبوده که برای تجزیه سیگنال تقاضای روزانه  

تقاضای روزانه استفاده شده است. اطلاعات پایگاه داده به دو پایگاه داده فرکانس پائین و فرکانس بالا تجزیه تجزیه سیگنال زمانی پیک

شوند. در این مطالعه تجزیه سیگنال اصلی تقاضا در سطح  اعمال میهای عصبی مجزا  شود و اطلاعات حاصل به طور جداگانه به شبکهمی

( مشابه  1a) ( و فرکانس بالای1d) به دو مولفه فرکانس پایین  1در سطح    (S)  شود که سیگنال اصلی تقاضاانجام شده است. فرض می  1

 ( تجزیه گردد.3) شکل

 
 1موجک در سطح  هی: تجز(3)شکل 

 

از این جهت امکان ایجاد رابطه بین ورودی   که طول آن یکسان با طول سری زمانی مورد نظر باشد وجود نداشت.  ی یها داده  مقالهدر این 

موجود یا همان سری زمانی تقاضای تاریخی در   19  ص موجود در تک ویژگیینقا  های عصبی معمولی ممکن نبود.در شبکه 18 و خروجی

 گیری از توانمندی آنها متمایل نمود. های عصبی عمیق و بهرهبه سمت استفاده از شبکهبینی، تحقیق مورد نظر را  دسترس در روند پیش 

توسط هاکریتر و همکارانش ارائه   1997مدت طولانی روشی برای آموزش عمیق است که برای اولین بار در سال    -شبکه حافظه کوتاه 

در روش شیب نزولی است که در زمان آموزش یک مدل    [. هدف اصلی ارائه این روش جلوگیری از صفر شدن گرادیان19شده است ]

رخ   21  برازش دادهدهد. بطوریکه با از بین رفتن شیب، در مرحله آموزش بیشرخ می  2۰  انتشار عصبی با استفاده از الگوریتم پسشبکه

  ی تعمیم در زمان آزمایش را نخواهد داشت.یداده و مدل مورد نظر توانا

مدت طولانی هر نورون در لایه مخفی یک سلول حافظه است و یک لبه بازگشتی دارد که به خود نورون   -در شبکه حافظه کوتاه

( ساختار یک واحد شبکه عصبی  ۴)  گردد. شکل بوده و باعث حفظ شیب در مرحله آموزش می  1شود. وزن این لبه برابر با  متصل می

 دهد.  ش میمدت طولانی را نمای  -حافظه کوتاه 

ها، دروازه های مربوط به حافظه، دروازه مربوط به دریافت ورودیشامل پنج واحد اصلی است. بلوک حافظه، سلول   (LSTM)شبکه عمیق  

فرواحد بلوک  نهایت  در  و  بخشآهای خروجی  می موشی  شبکه  نوع  این  ساختار  اصلی  سلول های  واحدباشد.  دارای  حافظه،  های های 

در شبکه به   (CEC)سازی و خطا توسط  های مربوط به فعالد. سیگنالشوشناخته می 22  (CEC)هستند که با عنوان    بازگشتی خطی

 سازی کوتاه مدت عمل کند. شود این واحد بعنوان یک واحد ذخیرهگردش درآمده و موجب می
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 LSTMساختار واحد : (4)شکل 

 

شوند تا تصمیم بگیرند که کدام اطلاعات باید در واحد حافظه ذخیره شده و در  آموزش داده می  های ورودی، خروجی و فرآموشیواحد

گیرد.  ها با استفاده از سلول ورودی انجام میهای جدید به سلولچه زمانی این اطلاعات ذخیره شده خوانده شود. همچنین جریان ورودی

 رند: عهده دا گیری زیر را برهای خروجی تصمیمسلول

 کار گرفته شود. سازی واحد خروجی و گیت فراموشی بهگسترش زمان برای مقدار عددی درون سلول که قرار است در فعال -1

 ها. محدوده زمانی حفظ مقادیر سلول  -2

 های حافظه. مشخص نمودن زمان فرآموشی مقادیر در سلول -3

ها  های خطا را برای تمامی وزنرســانی کرده و ســیگنالبه روز  .....،t = 0،1،2،3زمانی  ها را در بازهشــبکه مورد نظر تمامی واحد

 .گرددیاد می عقب  گذر رو به عنوان به  خطا سیگنال محاسبه و از جلو به رو گذر عنوان  به  هاواحد کند. از این عملکردمحاسبه می

 گذر به جلو  - 1-3

حافظه    های . بلوکارائه گردیده است  طولانی   مدت  - جلو در شبکه حافظه کوتاهگذر رو به    یاتعمل بخش،ارائه شده در ذیل این روابط  در  

vاست.   گردیده مشخص  vسلول( با    jS)شامل    jدر هر بلوک    موجودحافظه    ی هاسلولهمچنین  و    jبا  

jC سلول  v   از بلوک حافظه    امj  

)  أ واحد مبد  ی سازفعال  که  ی. زمان است  یرمتغ  مبدأ   های واحد  برای  mمحدوده مقدار    و   ام  lو    ام  m  یونیت  ین. وزن بباشدمی  ام 1)my t − 

)  یخارج  یورود  یناست، آخر  یبه واحد ورودمربوط )my t    ی. محاسبه خروجخواهد گرفتمورد استفاده قرار  
Cy  از  C    سلول حافظه

اخ  یهاسلول   یتبر وضع  یمبتن   یراستفاده شده 
CS  ها  سلول   یاست. ورود  یو چهار منبع ورود

CZ،   یورود  هاییتگ  یورود
inZ،  

Zفرآموشی    هایگیت  ورودی     ی  خروج  هاییتگ  یو وروداست
outZ  با توجه به موارد ارائه شده در ادامه توضیحات   [.2۰]  باشدمی

 گردد:زیر ارائه می

 بار گذر رو به جلو با رابطه زیر قابل محاسبه است: ورودی: ورودی خالص هر سلول برای هر -1

(3) ( ) ( 1)v v
j j

mC C m
m

z t w y t= −  

 

ــبـه ورودی خالص، کد ورودی یا تابع تبـدیل   گردد. تابع زیگموئیـدروی رابطـه فوق اعمـال می  gبعـد از محـاسـ
inf  ــبـه مقـادیر برای محـاسـ

 گیرد.ورودی بلوک حافظه مورد استفاده و به صورت زیر قرار می  هایسازی گیتفعال

(۴) ( ) ( ( ))
j j jin in iny t f Z t=  

(5) ( ) ( 1)
j jin in m m

m

Z t w y t= −  
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ل  در ادامه حاصـ
inZ   و( )v

jC
Z t  به می ازی گیتفعالگردد. مقدار محاسـ های ورودیسـ

iny لول رب  در تمامی سـ های بلوک حافظه ضـ

ورودی ذخیره کردن اطلاعات مهم در بلوک حافظه را با در نظر   های فعالیت در حافظه ذخیره گردد. در فرآیند آموزش گیتشده تا الگو

1iny) گرفتن 0ربط را با در نظر گرفتن )های بی( و حذف ورودیiny گیرد.( آموزش دیده و فرا می 

وضعیت سلول: در شروع فرآیند، وضعیت   -2
CS    از یک سلول حافظهCشود. همچنین در طول آموزش ، برابر با صفر در نظر گرفته می

CEC  موشی در بلوک حافظه به صورت آفر  فعالیت گیت  . کندمی  آوریجمع  است  ماندهباقی  فراموشی  گیت  که در  را  مقادیری  از  بخشی

 گردد: زیر محاسبه می

(6) ( ) ( ( ))j j jy t f z t  =  

(7) ( ) ( 1)j jm m

m

z t w y t = −  

 

f  گردد:[ است. همچنین وضعیت جدید سلول با استفاده از رابطه زیر محاسبه می1,۰]  دهد تابع زیگموئید در محدودهمی نشان 

(8) ( ) ( ) ( 1) ( ) ( ( )), (0) 0v v v v
jj j j j

j inC C C C
S t y t S t y t g z t S= − + =  

 

ــیافر دروازه  که  زمانی ــت  باز موش 1iny) اس ) واحد در  مقدار عددی  بوده و  CEC  ــدمی  گردش در  در ورودی  گیت که  هنگامی  .باش

  کردن هر یک از  محدود زمان  مدت یادگیری  نیز در حال موشیافر است، دروازه  حافظه  در سلول  و ذخیره کردن اطلاعات  یادگیری حال

دمی  اطلاعات دن  قدیمی  از  بعد  .باشـ یافر دروازه  اطلاعات، شـ لول  حالت و  کرده  پاک  را آن  موشـ فر  به  را  حافظه  سـ نماید. با  می  تنظیم  صـ

 .گرددهم میافر  قبلی عملیات  دخالت  بدون  جدید  اطلاعات ذخیره امکان  و  نهایت شدهبی به سلول حالت  شدن نزدیک از  مانع این روش

خروجی: خروجی سلول-3
Cy ضرب وضعیت سلولحاصل  

CS در فعالیت گیت خروجی 
outy سلول حافظه بوده و به صورت زیر می-

 اشد : ب

(9) ( ) ( ) ( )v v
jj j

outC C
y t y t S t=  

 

 شود. گردد. در ادامه فرآیند عملیات گذر به عقب ارائه میمراحل عملیات گذر به جلو شبکه با استفاده از معادلات فوق بیان می

 گذر به عقب - 2-3

ی  هاو وزن  ینزول یبتابع شــاز با اســتفاده  Eتابع هدف  در این مرحله 
lmw ها با اســتفاده از. وزنگرددیم یرســانروزبه

lmw   که با

تفاده از نرخ آموزش ت م Eتابع هدف   یمنف  یبو شـ  اسـ تفاده از   یواحد خروج یهاوزن همچنین  .گرددیروز مبه   آید،یبه دسـ با اسـ

 [:19,2۰] گرددمی روزرسانی به زیر صورت  و به  انتشارپس ستانداردروش ا

(1۰) ( ) ( ) ( 1)km k mw t t y t = −  

(11) 
( )

( )
( )

k

k

E t
t

z t



= −


 

 

در ادامه و بر اساس مقادیر هدف
kt  گردد:تابع هدف، مربعات خطا به صورت زیر ارائه می 

(12) ( ) ( ( )) ( )k k k kt f z t e t =  

(13) ( ) ( ) ( )k k ke t t t y t= −  

 

انتشار و به صورت زیر به با استفاده از روش پس  ها نیزکند. این وزن منبع برای اتصال به گیت خروجی تغییر می  های یونیتسپس وزن 

 آید: دست می

(1۴) ( ) ( ) ( )
j jout m out mw t t y t =  
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خطای وضعیت داخلی با استفاده از
vC
j

Se گردد:های حافظه محاسبه مینمایش داده شده و برای هر یک از سلول 

(15) ( ) ( ) ( )v
v j jC
j

S out kkc
k

e t y t w t
 

=  
 
  

 

 نماید. گذر به جلو، گذر به عقب و فرآیند آموزش یک واحد شبکه عصبی عمیق را توصیف می روابط ارائه شده عملیات

 سازی بهینه  -3-3

  بعبارتی   .دارند  )خطا(  انیحداقل رساندن تابع ز  به  در  یها در شبکه سعوزن  یسازهنگام  به  قی هستند که از طر  ییهاتمیالگور  ،هاسازنهیهب

ها شود تا شبکه  میتنظ  یاهگون  شبکه به  یهاوزن  م، یدار  یکه سع  هستندمورد نظر    مسئلهی  ها براما از آموزش شبکه  یهمان هدف اصل

در این مقاله   خواهد داشت.شبکه    ییهمگرا  سرعت   در  یمناسب نقش مهم  یسازنهیبه  تمید. انتخاب الگورنرا بدست آور  یریادگی   ییتوانا

 از روش برآورد تکانه تطبیقی استفاده شده است که روند این الگوریتم در ادامه آورده شده است. 

  23  (ADAM) برآورد تکانه تطبیقی  -3-3-1

 آداگراد   یهاتمیالگور  یایاز مزا  تمیالگور  نیا  . باشدیهر پارامتر م  یبرا  یقیتطب  یریادگیجهت محاسبه نرخ    یروش یقیبرآورد تکانه تطب
گذشته را در  هایانیاز گراد  یی نما  ی فروپاش  نیانگیو م  بردمیبهره   25  اس پراپ-آم  و آر 2۴

tv  آدام   الگوریتم  نیمچنه  .کندیم  رهیذخ

  را در  انیدوم گراد  ایتکانه  نیانگیم
tm  کندی م  رهیذخ  .

tm    و
tv  ر یبه شرح زبوده و  متمرکز  ریغ   انس یو وار  نیانگیم  ریمقاد  بیبه ترت 

 [: 21] باشند یم

(16) 
1 -1 1(1- ).t t tm m g = +  

(17) 22 -1 2(1- ).t t tv v g = +  

 

کند: یکنترل م ریمربع را توسط معادلات ز انیو گراد انیگراد ی یتحرک نما هاینیانگیآدام م الگوریتم نیهمچن  

(18) 
11-

t

t

m
m

b



=  

(19) 
21-

t

t

v
v





=  

1ی با مقادیریهاپارامترکه در آن ابر 2, [0,1]      باشد: سازی به صورت زیر میی بهنگامینهامعادله  بوده و 

(2۰) 1 tt t

t

w w m

v

 

+


= −  

 

شود. همچنین بر سایر مشکلات همانند فروپاشی  کند و خیلی سریع همگرا میهای تطبیقی بهتر عمل میالگوریتم آدام از سایر روش

 . [ 23 ,22] کنداند، غلبه می سازی غلبه کردههای بهینهی آهسته که سایر الگوریتمیسازی و همگرانگامهنرخ یادگیری، واریانس بالا در ب

 26ماشین یادگیری شدید   - 3-4

  در  ویژگی  انتخاب  بیوانفورماتیک،  و   متن  خودکار  بندیطبقه  اطلاعات،   بازیابی  مانند  مختلف  هایکاربرد  با  بالا و   ابعاد   با  هایداده  ظهور  با

ساختار ماشین یادگیری شدید در فرم رگرسیون بررسی  ادامه  در  .  [ 2۴]  است  کرده  پیدا  بیشتری  اهمیت  ماشین  یادگیری  و  کاویداده

 نمونه آموزشی به شکل زیر در دسترس باشند:  Nی شامل یهاگردد. بدین جهت فرض شده که مجموعه دادهمی

(21) ( )  n, , ,
1

i i i i

N
x y x y

i
 

=
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nدر رابطه فوق

ix     ورودی مدل و
iy     باشند. با فرض اینکه مدل بتواند به بهترین  مدل می 27  هدف یا یا  خروجی مطلوب

 g(x)سازی  نورون در لایه مخفی و تابع فعال  Lشکل ممکن رابطه میان ورودی و خروجی را توصیف کند، ماشین یادگیری شدید با تعداد  
 سازی نمود:   توان به شکل زیر مدلرا می

(22) 
1

( ) , 1,2, ,
L

i i j i j

i

g w x b y j N
=

 + = =  

های بردار وزن المان 
1 2[ , , , ]Ti i i inw w w w=  به صورت تصادفی انتخاب شده و به نورونi مخفی متصل   ی ورودی و لایهام از لایه

ام در لایه مخفی متصل است. همچنین   iمقدار تصادفی بایاس بوده که به گره    ibباشند. همچنین  می
i    وزنی است که به نورونi  ام در

iلایه مخفی و لایه خروجی متصل است. jw x  ساز لایه خروجی  ضرب داخلی بردار وزن و ماتریس ورودی است و تابع فعالحاصل

 توان به صورت فشرده شده زیر ارائه کرد:ه فوق را میمعادل Nگردد. بدین ترتیب خطی انتخاب می

(23) 
1 2 1 2, [ , , , ] , [ , , , ]T T

L NH y y y y y    = = =  

(2۴) 
1 1 1 1

1 1 1

1 1

( ) ( )

( , , , , , , , , )

( ) ( )

L L

L N L

N L N L N L

g w x b g w x b

H w w x x b b

g w x b g w x b


 +  + 
 

=
 
  +  + 

 

 

در مدل ماشین یادگیری شدید ثابت است. از این    توان دریافت که تمامی پارامترها به غیر از وزن خروجیبا بررسی روابط فوق می

 ( است.23حلی برای بردار وزن خروجی با استفاده از رابطه خطی )راهروی هدف یافتن 

( صدق کند. در این  23وجود ندارد تا در رابطه )  یک ماتریس مربعی نیست، در نتیجه برداری مانند    Hاگرچه در بسیاری از موارد  

 : [2۴] باشد با مینیمم کردن تابع خطای متناظر با آن می ̂مواقع روش مرسوم برای حل این مشکل یافتن کوچکترین مربعات بهینه  

(25) 2

2
min y H −  

 

 به شکل زیر خواهد بود:  2lحال حل بهینه با توجه به حداقل نرم 

(26) †ˆ H y =  
†H لایه مخفی به سمت لایه خروجی یعنی  از سمت ماتریس 28 پنروز-یافته مورماتریس معکوس تعمیمH باشد. از آنجا که تعداد  می

  توان به شکل زیر بازنویسی کرد ( را می26است رابطه )( N>Lهای لایه مخفی )های آموزشی به طور معمول بیشتر از تعداد نوروننمونه 

[2۴] : 

(27) 1ˆ ( )T TH H H y −=  

 RELM  29))ماشین یادگیری شدید تنظیم شده   - 3-5

 برازش شبکه بیشترین بخش ماشین یادگیری شدید مینیمم کردن خطای آموزش است. هر چند این کار ممکن است موجب  ضروری

ها و خطای  خور هرچه نرم وزن  - عصبی پیش   های[ برای شبکه52]   3۰  بینی را تحت تأثیر قرار دهد. طبق نظریه بارتلتگشته و دقت پیش

ی تعمیم خوب ی بهتر خواهد بود. به عبارت دیگر یک مدل ماشین یادگیری شدید با توانا تر گردد، عملکرد تعمیمی شبکه آموزش کوچک

ی خروجی با  هاهای خروجی خواهد داشت. تناسب بین خطای آموزش و نرم وزنخطای آموزش و نرم وزن  باعملکرد خوبی در ارتباط  

قابلیت کنترل دارد. در مقایسه با مدل ماشین یادگیری شدید معمولی، این مدل که ماشین یادگیری شدید   Cاستفاده از پارامتر تنظیمی  

 دهد. تنظیم شده نام گرفته معمولاً عملکرد تعمیمی بهتری را از خود بُروز می

های  است. این ویژگی مینیمم کردن همزمان خطای آموزش و نرم وزن  ویژگی اصلی این مدل متفاوت از مدل ماشین یادگیری شدید 

 باشد: خروجی با یک پارامتر تنظیمی و به شکل زیر می

(28) 
2 2

2 2
min C y H


 − +  
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 و به شکل زیر مطرح نمود: سازیتوان رابطه فوق را به شکل یک مسأله بهینهمی

(29) 
2 2

2 2
minC e subject to y H e


 + − =  

 باشد: در این حالت تابع لاگرانژ رابطه فوق به صورت زیر می

(3۰) 2 2

2 2
( , , ) ( )TL e C e y H e    = + + − −  

 

در رابطه فوق بردار
1 2[ , , , ]TNe e e e=    شاملN  .خطای محاسبه شده در مرحله آموزش است   یک بردار ستونی شامل ضرایب

 شرط بهینگی بصورت زیر خواهد بود: 31تاکر  -کان-باشد. طبق نظریه کاروشلاگرانژ می

(31) 

0 2 0

0 2 0

0 0

TL
H

L
Ce

e

L
y H e

 








=  − = 




=  − =



=  − − =

 

 شود:می و منتج به حل زیر برای پارامتر  

(32) 
1

ˆ T TI
H H H y

C


−

 
= + 
 

 

های لایه مخفی بیشتر باشد، راه حلی جایگزین با محاسبات کمتر به شکل زیر های آموزش از تعداد نوروندر مواقعی که تعداد نمونه

 وجود دارد: 

(33) 
1

ˆ T T I
H HH y

C


−

 
= + 

 
 

 فلوچارت روش پیشنهادی  -6-3

های لازم و موجود بودن تنها ویژگی  توان به حداقل داده با سایر تحقیقات مشابه می  مقالهاز وجوه تمایز این  همانطور که قبلاً اشاره شد، 

های مکمل اشاره کرد. با  ها و عدم دستیابی به دادهسابقه سیگنال تقاضا در دوره مورد نظر، نقص اطلاعات موجود در سری زمانی داده

ها از کمترین عدم وضوح لازم  گیرد و همچنین دادهمدت انجام می بلند   بینی تقاضا در یک افق زمانی توجه به این نکته که فرآیند پیش 

رو وجود تغییرات شدید و ناگهانی در مصرف ساعتی باعث شد تا طول سری زمانی یکسان نبوده و مشکلات پیش   باشند،میبرخوردار  

که   ییهاریبه همه متغ  یکه دسترس  ی نگامه  های تکمیلی دشوارتر گردد.های زمانی بدون قطعی و دارای ویژگینسبت به سایر سری

پ  به  است  تقاضا  ی زمان  یها یسر  ینیبش یممکن  ندا  د کمک کنن  ی کیالکتر  یمانند  داده  شتهوجود  مقیاس کلان و  دارد،    ها در  وجود 

به دقت قابل قبول   ی ابی. دستباشدمی دشوار است و معمولاً با دقت کم همراه    یعمق معمولکم  یعصب  یهابا استفاده از شبکه  ینیبشیپ 

دارد.    33 و یادگیری نظارت شده  32  نظیر ماشین بردار پشتیبان  مرسوم  ی هابا روش  ق یعم  یریادگی ها و ادغام  کیاز تکن  یبیبه ترک  ازین

 رممکنیغ   یزمان  یهایسر  ینیبشی پ   یبرا  ونیدرختان رگرس  ایماشین بردار پشتیبان  مانند    ییهامواقع استفاده از روش  شتریبعلاوه، در ب

  ی هابا داده  ی نیبشیدر پ   م یتعم  یی و عدم توانا   اموزند یرا ب  دهیچیپ   یان زم  ی هایموجود در سر  یتوانند الگویها نمروش  نیا  رایاست ز

با دقت    ینیبشیپ   یهاساخت مدل  یبرا  یزمان   یهایمانند سر  نیئ با وضوح پا   یهااستفاده از دادههمچنین  وجود خواهد داشت.    دیجد

و    اسپیدان  شرکت   هتقاضا مربوط ب  ی زمان   ی، سریشنهادیروش پ   یقدرتمند دارد. به منظور نشان دادن اثربخش   کرد یرو  کیبه    از یبالا ن

فلوچارت   که درمقاله استفاده شده    نیدر ا  یشنهادیبا استفاده از روش پ  ینیبشیپ  یهامدل  شیآموزش و آزما  یالذکر برافوق   یهاروش

 .  ارائه گردیده است سه مرحله در  و (5) شکل

ها  مجموعه دادهدر ابتدا  است.    LSTM  شبکه  با استفاده از  ینیبشی پ   سیماتر  دیو تول  وجکم  لیو تحل  هیشامل تجز  یشنهادیروش پ 

 م تقسی(  ٪31)  آزمون  و(  ٪19)  اعتبارسنجی  ،(٪5۰آموزش )  یهامجموعه  ریبخش شامل ز  3به    یثبت شده ساعت  یتقاضا  یهاشامل داده 
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  1d  شده   تجزیه  بردارهای   شود.یم  هیتجز  بیو تقر  اتیجزئ  یموجک به بردارهاتبدیل  مجموعه با استفاده از  ریهر ز  1در مرحله  شود.  یم

. کنندمی  ساعته  یک  تاخیر  با  LSTM  اولیه  هایمدل  آموزش  بینی کننده جهتو سپس اقدام به تولید ماتریس پیش   شده   استاندارد  1a  و

 مرحله  ورودی  بردارهای  بزنند. در مرحله دوم  تخمین  را  تقریبی  بردارهای  و  بعدی  جزئیات  هایبردار  چگونه  که  آموزندمی  هامدل  بنابراین

-بینیحذف شده و اقدام به آموزش ماتریس پیش  LSTM  هایمدل  خروجی  در  تأخیر  و  شوندمی  وارد  دیده  آموزش  هایمدل  به  آموزش

نهایی شبکه  گردد. ننده جدید میک ماشین  عنوان ورودی  آموزش دیده در مرحله قبل به  LSTMهای جدید  در بخش سوم خروجی 

بینی  گیرد. خروجی این شبکه هدف نهایی پیشدسترس قرار می  خـارج ازهای  قدرتمند در کار با داده د به عنوان ابزاری  یادگیری شدی

 تقاضا در الگوریتم پیشنهادی است.  

 
 ای ¬چند مرحله یشنهادی پ یبی روش ترک  ی: روندنما(5)شکل 

 

  جینتا  یابیارز  -7-3

نرمال    یمربع خطا  نیانگیم  شهی، ر  3۴  مربعات خطا  نیانگیم  شهیرهای  بینی، از شاخصهای پیش به منظور ارزیابی نحوه عملکرد روش

 باشند:     ها به صورت زیر میاین شاخص .ه استاستفاده شد یابیارز یهااریبه عنوان مع 36مطلق   ی خطا نیانگیو م 35  شده

(3۴)  

(35) 
 

(36) 
 

(37)  
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 سازی نتایج شبیه -4

 تقاضای  شامل   زمانی  سری  این.  است  شده  داده   نشان  ( 6)   شکل  اسپیدان در دوره مورد مطالعه در  شرکت  تقاضایتاریخی    زمانی  سری

 صفر  فعلی  داده  نقطه  اگر  .باشدمی  شرکت  تولید  عدم  به  مربوط  زمانی   سری  این  در  زیاد  هایوجود صفر  .باشد می   روزه  1188  شده  ثبت

 مطالعه  این در اهداف و ها ورودی. بخورد شکست بینیپیش  روند و باشد صفر بعدی زمان در بینیپیش که دارد وجود احتمال این باشد، 

با گرفته  تأخیر  ساعت  1  موردی  تقاضا،صفر  و  انجام  زمانی  در سری  موجود    بینیپیش  بنابراین،  .کنندمی  تردشوار  را  بینیپیش   های 

 روش   در  قدم  اولین.  شود  کنترل  مقاله   این  در  پیشنهادی  روش  از  استفاده  با  تواندمی  که  است  بزرگی  چالش  نوع  این  از  زمانی  هایسری

 تقریب  های سیگنال  و   جزئیات   با  اصلی  سیگنال   تجزیه.  است  شده   انجام  داباچیزاز موجک    استفاده   با   است که  موجک  تجزیه  پیشنهادی

 ارائه گردیده است.  1a و 1d با (7شکل ) در ترتیب به

 

 شرکت اسپیدان در دوره مورد مطالعه  برش زمانی منقطع سیگنال تقاضای انرژی الکتریکی :)ب(  سری زمانی تقاضا و  :)الف(: (6)شکل 

 

 
 (Daubechies)موجک با استفاده از موجک  هیتجز: (7)شکل 

 

.  شوندمی  داده  آموزش  ADAM  روش  از  استفاده  و با  ساعت1با تاخیر    LSTM  هایمدل  هایورودی  بعنوان  1a  و  1d  بردار  بعدی  مرحله  در

 .است شده  داده  نشان (9( و )8) هایشکل در تکرار 15۰ در   1a  و  1d  هایمدل آموزش روش

 الف 

 ب
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 EISبا استفاده از مجموعه داده  1dآموزش مدل  ندیفرآ: (8)شکل 

 

 
 EISبا استفاده از مجموعه داده  1a آموزش مدل ندیفرآ: (9)شکل 

 

  تأخیر  بدون  بینیپیش   مدل  آموزش  برای  تواند می  که  کنندمی   تولید  جدید  کننده  بینیپیش  ماتریس  ردیف  دو  دیده   آموزش  های مدل

  کنندهبینیپیش  ماتریس   از  استفاده  با   بینی پیش  هایموتور  .است  ساعته  1تاخیر  با   1a  و    1dبردار    اصلی  ورودی   که  حالی   در   شود  استفاده

 تجزیه   هایسیگنال  آزمایش،  مرحله  شوند. درمی  داده  آموزش  ORELM  و   ELM  ،RELM،WRELM  شامل  ELM  هایمدل   و   جدید

  ها خروجی  است وارد شده و  جستجو  موتور  ورودی  که  کنندهبینیپیش  ماتریس  تولید  برای  1a-LSTM  و d-LSTM  هایمدل  به  شده

 پیشنهادی ارائه گردیده است.  روش  از  استفاده   با  آمده   بدست  نتایج  ( 3)  شود. در جدول می  تولید   هستند،  بینی پیش  نهایی  هایبردار  که

 نتایج دهد.ماشین یادگیری را نشان می با استفاده از تکنیک پیشنهادی مبتنی بر  مدل پیشنهادی   عملکرد و   بینیپیش   نتایج  (1۰)  شکل

  جز  به  که  دهدمی   نشان   شده   بینیپیش  هایسیگنال  اما   بخشد، می  بهبود  را  نتایج   کلی  طور  به  (P)  پیشنهادی   روش  که   دهد می   نشان

   را انجام دهند. بینی پیش مورد مطالعه تقاضای  زمانی سری تحت مستقیماً توانندنمی  هامدل سایر پیشنهادی،  مدل
 

 ELM (P)یشنهادیروش پ شیآزما جینتا(: 3جدول )

RMSE MSE MAPE MAE Model 

2.3045 5.3106 7.4431 1.504 ELM 

2.3061 5.3181 7.4551 1.5064 RELM 

2.315 5.3594 7.4105 1.4974 WRELM 

2.3219 5.391 7.421 1.4995 ORELM 

2.3099 5.3357 7.4074 1.4968 Trim Mean 
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 موردی  مطالعه  که  هنگامی است  ویژه  به  مدل  انتخاب  معیار  مهمترین جدید  هایداده   با   دیده  آموزش  هایمدل آزمایش  در تعمیم  توانایی

  در  پیشنهادی روش است، شدید نوسانات دارای زمانی  سری که هنگامی این، بر علاوه   .باشد شدید مورد نظر نوسانات با  زمانی سری یک

  با  دیده  آموزش بینیپیش هایموتور تعمیم توانایی   افزایش با بینیپیش دقت بهبود برای ممکن حل راه یک عنوان  به تواندمی  مقاله این

ارائه شده با روشنتایج پیش  .گیرد  قرار  استفاده  مورد  ماشین  یادگیری  هایروش  انواع  از  استفاده های مستقیم ماشین یادگیری بینی 

  باشند.تری برخوردارمیدهد که در مقایسه با روش پیشنهادی از دقت پائین( ارائه گردیده است و نشان می۴نظارت شده در جدول )

( بدون تردید دارای قابلیت و دقت  3جدول )و نتایج  دهد که نتایج بدست آمده با روش پیشنهادی در مقاله حاضر  ( نشان می ۴)  جدول

 باشد. ( می۴های مستقیم ارائه شده در جدول )بیشتری نسبت به سایر روش

 
 ELM میبا روش مستق سهیو مقا ELMمجموعه  یشنهادیپ کیتوسط تکن ینبیشیپ جهینت: (10)شکل 

 
 میمستق یهاروش  ریسا شیآزما جی(: نتا4جدول ) 

Method Option MAE MSE RMSE NRMSE 

ELM - 10.884 173.52 13.173 0.26883 

RELM - 10.883 173.46 13.17 0.26878 

WRELM - 10.27 175.85 13.261 0.27063 

ORELM - 8.8069 242.85 15.584 0.31803 

SVR KS=0.35 8.9836 227.01 15.067 0.30749 

BT - 10.758 173.65 13.178 0.26893 

BGT - 10.888 173.65 13.178 0.26893 

DT MLS=12 10.89 173.53 13.173 0.26884 

LSTM - 10.543 178.57 13.363 0.27272 
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 ارزیابی آماری  -1-4

و جهت دستیابی  در این مطالعه  های یادگیری ماشین  با توجه به نزدیک بودن نتایج معیارهای به کار رفته جهت سنجش خطا در روش

با    سازیجهت نتایج خروجی ناشی از شبیه. بدین]26[  شوداستفاده می  ANOVA  37  واریانس   به بهترین نتیجه، از آنالیز آماری تحلیل

 ارائه گردیده است. (5) تکنیک یادگیری ماشین در روش پیشنهادی طی ده مرتبه تکرار در جدول

 
 یادگیری ماشین بر اساس روش پیشنهادی  های(: نتایج ده تکرار تکنیک 5جدول )

 معیار ارزیابی
 روش 

شماره  

 تکرار 

 معیار ارزیابی
 روش 

شماره  

 NRMSE RMSE MSE MAE NRMSE RMSE MSE MAE تکرار 

0.23847 11.685 136.53 8.3375 ELM 

6 

0.23936 11.729 137.56 8.3428 ELM 

1 0.23615 11.571 133.89 8.2654 RELM 0.2354 11.535 133.05 8.2466 RELM 
0.24121 11.819 139.69 8.0217 WRELM 0.24027 11.773 138.61 8.0072 WRELM 
0.26774 13.119 172.12 7.7365 ORELM 0.26747 13.106 171.76 7.7271 ORELM 
0.23826 11.675 136.3 8.2814 ELM 

7 

0.23816 11.67 136.18 8.2903 ELM 

2 0.23582 11.555 133.52 8.2454 RELM 0.23557 11.543 133.24 8.2667 RELM 
0.24069 11.794 139.09 8.0251 WRELM 0.24028 11.774 138.62 8.0047 WRELM 
0.26495 12.982 168.54 7.6672 ORELM 0.26469 12.97 168.22 7.7103 ORELM 
0.26878 13.17 173.46 10.897 ELM 

8 

0.23748 11.636 135.41 8.2744 ELM 

3 0.26878 13.17 173.45 10.898 RELM 0.23564 11.546 133.32 8.2499 RELM 
0.27049 13.254 175.66 10.284 WRELM 0.24051 11.785 138.89 7.9781 WRELM 
0.31687 15.527 241.07 8.8031 ORELM 0.26753 13.109 171.85 7.7383 ORELM 
0.23943 11.732 137.64 8.3071 ELM 

9 

0.23759 11.642 135.54 8.2435 ELM 

4 0.23617 11.573 133.92 8.2551 RELM 0.23573 11.551 133.42 8.2693 RELM 
0.24178 11.847 140.36 7.9978 WRELM 0.24048 11.784 138.85 8.019 WRELM 
0.2705 13.255 175.68 7.8122 ORELM 0.26347 12.91 166.67 7.6834 ORELM 

0.23784 11.654 135.82 8.2806 ELM 

10 

0.24001 11.761 138.31 8.3111 ELM 

5 0.23545 11.537 133.11 8.2585 RELM 0.23623 11.575 133.98 8.2843 RELM 
0.23941 11.731 137.62 7.9841 WRELM 0.24064 11.792 139.04 8.0375 WRELM 
0.26641 13.054 170.41 7.7388 ORELM 0.26614 13.041 170.07 7.7344 ORELM 

 

 (ANOVA)  ها آزمون واریانس میانگینها و آزمون همگنی واریانس  - 2-4

خود را   پژوهش کند و نتایجسطحی از احتمال خطا را تعیین می ،های نامربوط را کنترل کندتواند تمامی متغیراز آنجا که پژوهشگر نمی

 بیشتر  در  . شودی صفر استفاده میگیری برای رد فرضیه داری پنج صدم در تصمیماز سطح معنی  همچنیننماید.  با آن احتمال گزارش می

 استفاده  است  ۰5/۰  معمولاً  که  داریمعنی  سطح  از  متغیرها  میان  یرابطه  یا  تفاوت  بودن  دارمعنی  گزارش   برای  پژوهشی  هایگزارش

 نیز معروف است  eValu-P به  و  شویمی صفر مرتکب میدهنده میزان خطایی است که در رد فرضیهنشان    اریادسطح معن  د. گردمی

استنباطی برای سنجش برابری واریانس در چند جامعه مستقل، استفاده از آماره لون و اجرای آزمونی به نام های  یکی از آماره  . ]26[

.  گرددهای دیگر محسوب میای برای آزمون زمینه افزارهای آماری، محاسبه و اجرای این آزمون پیش است. در بیشتر نرم  38  آزمون لون

های مجزا با  ها، باعث ایجاد آمارهبرای مثال در آزمون مربوط به برابری میانگین چند جامعه مستقل، فرض برابری یا نابرابری واریانس

  .]27[ ها استفرض صفر در آزمون لون، یکسان بودن واریانس های آزادی متفاوت برای آزمون میانگین خواهد شد. درجه 

، ELMهای  برای روشآنالیز واریانس  ها و تست  آزمون همگنی واریانس  ،بینی های پیشبرای ارزیابی مدلن شده  با توجه به موارد بیا

RELM ،WRELM  وORELM  ( ارائه شده است.9( تا )6در جداول )انجام گرفت و نتایج آن   
درصد،    95یعنی در سطح اطمینان  .  شودمیاست، فرض صفر رد  کوچکتر    ۰5/۰از    سطح معناداریچون    دهد ( نشان می 6)جدول  نتایج  

نتایج جدول   به توجه با  گیرد. مورد تست قرار می هاها با هم تفاوت معناداری دارند. با توجه به این موضوع فرض برابری میانگینواریانس

 ها وجود دارد. میانگین روشدرصد تفاوت معناداری بین  95وچکتر است در سطح اطمینان  ک ۰5/۰از  داریسطح معنا چون (7)

روشی که کمترین واریانس    (9)  ها با هم تفاوت معناداری دارند بنابراین با استفاده از جدولها و میانگینبا توجه به اینکه واریانسحال  

 گردیده است. )یا انحراف معیار( را دارد، انتخاب  
 

http://hesabmag.ir/category/research-methodology
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 ها انسیوار یآزمون همگن(: 6جدول )

 Levene Statistic df1 df2 Sig. 

ELM 4.629 3 36 .008 

RELM 4.688 3 36 .007 

WRELM 4.681 3 36 .007 

ORELM 4.794 3 36 .007 
 

 

 ANOVAنتایج تست  (:7جدول )

 Sum of Squares df Mean Square F Sig. 

ELM 

Between Groups 134175.386 3 44725.129 1298.430 .000 

Within Groups 1240.040 36 34.446   

Total 135415.425 39    

RELM 

Between Groups 128749.490 3 42916.497 1068.136 .000 

Within Groups 1446.439 36 40.179   

Total 130195.929 39    

WRELM 

Between Groups 139104.053 3 46368.018 1365.531 .000 

Within Groups 1222.417 36 33.956   

Total 140326.470 39    

ORELM 

Between Groups 218886.367 3 72962.122 579.338 .000 

Within Groups 4533.855 36 125.940   

Total 223420.222 39    
 

 هانتایج تست مقاوم بودن برابری میانگین (:8جدول ) 

 Statistica df1 df2 Sig. 

ELM Brown-Forsythe 1298.430 3 9.118 . 000 

RELM Brown-Forsythe 1068.136 3 9.108 .000 

WRELM Brown-Forsythe 1365.531 3 9.098 .000 

ORELM Brown-Forsythe 579.338 3 9.026 .000 

a. Asymptotically F distributed. 
 

 

(: نتایج توصیفی 9جدول )   

 

N Mean 

Std. 

Deviation Std. Error 

95% Confidence Interval for 

Mean 

Minimum Maximum Lower Bound Upper Bound 

ELM 

MAE 10 8.55657 .822881 .260218 7.96792 9.14522 8.244 10.897 

MSE 10 140.27500 11.699715 3.699775 131.90553 148.64447 135.410 173.460 

RMSE 10 11.83540 .470754 .148865 11.49864 12.17216 11.636 13.170 

NRMSE 10 .24154 .009609 .003039 .23466 .24841 .237 .269 

Total 40 40.22713 58.925295 9.316907 21.38190 59.07235 .237 173.460 

RELM 

MAE 10 8.52392 .834251 .263813 7.92713 9.12071 8.245 10.898 

MSE 10 137.49000 12.639540 3.996974 128.44822 146.53178 133.050 173.450 

RMSE 10 11.71560 .511234 .161667 11.34988 12.08132 11.535 13.170 

NRMSE 10 .23909 .010435 .003300 .23163 .24656 .235 .269 

Total 40 39.49215 57.778518 9.135586 21.01369 57.97062 .235 173.450 

WRELM 

MAE 10 8.23592 .719857 .227639 7.72096 8.75088 7.978 10.284 

MSE 10 142.64300 11.622832 3.675462 134.32853 150.95747 137.620 175.660 

RMSE 10 11.93530 .464324 .146832 11.60314 12.26746 11.731 13.254 

NRMSE 10 .24358 .009477 .002997 .23680 .25036 .239 .270 

Total 40 40.76445 59.984286 9.484348 21.58054 59.94835 .239 175.660 

ORELM 

MAE 10 7.83513 .342296 .108243 7.59027 8.07999 7.667 8.803 

MSE 10 177.63900 22.428257 7.092438 161.59479 193.68321 166.670 241.070 

RMSE 10 13.30730 .785820 .248498 12.74516 13.86944 12.910 15.527 

NRMSE 10 .27158 .016034 .005071 .26011 .28305 .263 .317 

Total 40 49.76325 75.688332 11.967376 25.55695 73.96955 .263 241.070 
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  MAE  ،MSE،RMSEچهار معیار    هاآزمون واریانس میانگینلون( و برابری    ها )آمارهفرض برابری واریانس  (9( تا )6)  با توجه به جداول

همچنین داری دارند.  شود. یعنی چهار معیار با هم تفاوت معنادرصد رد می  5در چهار مدل استفاده شده در سطح معناداری    NRMSEو  

 .گرددانتخاب می   (   NRMSE  )  باشدها از نوع خطا هستند، بنابراین معیاری که کمترین میانگین با کمترین واریانس را دارا میچون معیار

( تا 1۰گرفته و نتایج آن در جداول )در چهار مدل استفاده شده انجام    NRMSEدر مرحله بعد آزمون برابری واریانس و میانگین معیار  

بزرگتر   ۰5/۰  از  NRMSEها برای معیار  ( مشخص است چون آزمون همگنی واریانس 1۰همانگونه که در جدول )  .گردیده است( ارائه  13)

 . ]27[ شودها پذیرفته میاست پس فرض برابری واریانس

 
 

 هاانسیوار یآزمون همگن(: 10جدول )
 NRMSE 

Levene Statistic df1 df2 Sig. 

.348 3 36 .791 

 
 ANOVAنتایج تست  (:11)جدول 

NRMSE 

 Sum of Squares df Mean Square F Sig. 

Between Groups .007 3 .002 16.856 .000 

Within Groups .005 36 .000   

Total .012 39    
 

هانتایج تست مقاوم بودن برابری میانگین (:12جدول )  

NRMSE 

 Statistica df1 df2 Sig. 

Brown-Forsythe 16.856 3 28.599 .000 

a. Asymptotically F distributed. 
 

(: نتایج توصیفی 13جدول )  

NRMSE 

 
N Mean Std. Deviation Std. Error 

95% Confidence Interval for Mean 

Minimum Maximum Lower Bound Upper Bound 

ELM 10 .2415380 .00960872 .00303854 .2346643 .2484117 .23748 .26878 

RELM 10 .2390940 .01043491 .00329981 .2316293 .2465587 .23540 .26878 

WRELM 10 .2435760 .00947670 .00299680 .2367968 .2503552 .23941 .27049 

ORELM 10 .2715770 .01603439 .00507052 .2601067 .2830473 .26347 .31687 

Total 40 .2489463 .01744038 .00275757 .2433685 .2545240 .23540 .31687 
 

شود.  ها رد میبرابری میانگین  فرض  شود وها پذیرفته میفرض برابری واریانس  %5با توجه به مقادیر به دست آمده در سطح معناداری  

از نوع خطاست مدلی که کمترین میانگین را دارا   مورد نظر  دارد و چون متغیرهای استفاده شده وجود  یعنی تفاوت معناداری در مدل

نتایج بهتری در مواجه با   RELMدهد استفاده از روش پیشنهادی با مدل  این نتایج نشان می  گردد. میانتخاب  (  RELMمدل  )باشد  می

 کند. های ناقص ایجاد میدر حضور دادهو مین انرژی الکتریکی أ در زنجیره ت  تقاضا بینی بلند مدت مسئله پیش

 گیرینتیجه  -5

یک  با استفاده از    اصفهان  دانیسنگ آهن اسپ  عیصنای  کیالکتر  یانرژ  نیمتأ   رهیمدت تقاضا در زنج  بلند  ینبیشیپ مقاله یک روش    این  در

ها  پیشنهاد شده است. با توجه به نقصان داده  دی شد  یریادگی   نیاشمبتنی بر م  کاویو داده  LSTMشبکه  روش ترکیبی از تبدیل موجک،  

ثر ؤ های مهای مکمل و ویژگی مورد بررسی و عدم امکان دسترسی به داده بسیاری از ساعات سیگنال تقاضای و صفر بودن مقدار داده در

های سالانه و فصلی از توزیع باشد. آنالیزآماری بکار رفته نشان داد که داده پذیر نمی های متداول امکانبینی استفاده از تکنیکجهت پیش

نمی پیروی  از  نرمال  نتایج حاصل  آزمون همگنی واریانستکرار روش  1۰کند.  یادگیری شدید و بررسی  آنالیز   ها و تستهای ماشین 

با سطح اطمینان   RELMو روش    LSTMشبکه  دهد که استفاده از ترکیب تبدیل موجک به همراه  ، نشان می ANOVA)واریانس )
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ها بیانگر قابلیت  تری دارد. مقایسه نتایج روش پیشنهادی با سایر روشثرتر و نتایج دقیقهای یادگیری ماشین مؤاز سایر روش  %95بالای  

و   نایع تولید فلزات اساسیمین صأمدت تقاضا با خطای قابل قبول در زنجیره ت  بینی بلند ثر پیش ؤروش پیشنهادی در ارائه یک تکنیک م

 باشد. ها می در حضور نقصان داده سایر کسب و کارها
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