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Abstract  
Generally, medium-term electrical load forecasting is often used for the operation of thermal and 

hydropower plants, optimal time planning for maintenance of power plants and the power grids. 

However, long-term electrical load forecasting is used to manage on-time future demands and 

generation, transmission and distribution expansion planning. In this paper, a hybrid long-term load 

forecasting approach using wavelet transform and an outlier robust extreme learning machine is 

proposed. Hourly load and temperature data were extracted from the GEFCOM 2014 database and 

divided into two classes of training and test. The one-level wavelet transform is used to decompose data 

to extract properties and reduce the dimensions of the data matrix. Decomposed low-frequency 

component (approximations) and high-frequency component values (details) from wavelet analysis are 

entered into the model for training and forecasting. For comparison accuracy of the proposed method, 

wavelet transform is applied to the data for the other three extreme learning machines. Also data without 

wavelet transform entered into four other forecasting models and the load forecasting results are 

compared with the proposed method. The results of the above mentioned evaluation show that electrical 

load forecasting by using wavelet transform and outlier robust extreme learning machine improves 

forecasting accuracy and the MAPE reduces to 3.0966. The overall calculated error by the proposed 

method was the best result obtained between the three several models of extreme learning machines and 

without preprocessing model. The MAPE is 0.4208 less than the ELM, 0.944 less than the RELM, and 

0.1353 less than the WRELM model, respectively. 
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 مقاله پژوهشی
 

ی بلندمدت بار الکتریکی مبتنی بر استخراج ویژگی برای نیبشیپیک روش 

 های خارج از محدودهکاهش اثر داده
 

  دانشیار، 2،1مجید معظمی، ارشدکارشناسی آموختهدانش، 2،1محمد داود سعیدی
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ای بندی بهینه برزمان های حرارتی و آبی،عملیات نیروگاه یزیربرنامه برای اغلب بار الکتریکی مدت-بینی میانپیشچکیده: 

تبدیل موجک  ی با استفاده ازترکیبیک روش  مقالهدر این  .دشوها و شبکه برق استفاده میت و نگهداری نیروگاهبازرسی و تعمیرا

بار و دمای  یهاشده است. داده ارائهبار  مدتبلندی نیبشیپهای خارج از محدوده، برای ماشین یادگیری شدید مقاوم به دادهو 

یک  موجک از تبدیل ه و به دو دسته آموزش و آزمایش تقسیم شده است.شد استخراج GEFCOM 2014اده ، از پایگاه دساعتی

 یهادسته مقادیر مؤلفه دو .شودیمها استفاده ها و کاهش ابعاد ماتریس دادهاستخراج ویژگی منظوربه هاداده تجزیهسطحی برای 

وارد شده  ی به مدلنیبشیجهت آموزش و پحاصل از تجزیه  )جزئیات( الافرکانس ب یهاو مقادیر مؤلفه )تقریب( فرکانس پایین

جهت سنجش و مقایسه  بینی نهایی را تشکیل دهد.ود تا پیششجمع می ی مدلمقادیر پایین با خروجی مقادیر بالا خروجی و

ام گردیده است. یادگیری شدید انجدیگر ماشین  مدلسه ها، برای دقت و کارایی روش پیشنهادی، اعمال تبدیل موجک روی داده

با روش  حاصل بینینیز وارد شده و نتایج پیش دیگر بینیپیش تبدیل موجک به چهار مدل اعمال ها بدونهمچنین داده

مقاوم به و ماشین یادگیری شدید  تبدیل موجک که دهدیمپیشنهادی مورد مقایسه قرار گرفته است. نتایج ارزیابی فوق نشان 

یافته  کاهش 0۹۶۶/۳ به عددمیانگین درصد خطای مطلق  مقدار و گرددیمبینی باعث بهبود دقت پیشخارج محدوده  یهاداده

های ماشین یادگیری شدید و روش هایمدل سایردر بین  بهترین نتیجه پیشنهادی مقدار خطای کلی محاسبه شده روش است.

ماشین  نسبت به مدل 420۸/0ترتیب بهمیانگین درصد خطای مطلق  مقدارخطای فوق بر مبنای . استبوده  پردازشبدون پیش

 .است کاهش یافته ،دارشده و وزنتنظیم نسبت به مدل 1۳۵۳/0و  شدهتنظیم نسبت به مدل 11۹4/0، یادگیری شدید اصلی
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 مقدمه -1

شرایط آب و هوایی )درجه حرارت، مقدار  مانندصورت پیچیده و غیرخطی تابعی از پارامترهای متعددی مصرف بار الکتریکی به

ر روزهای تعطیل و های مصرف بار دروز هفته منحنی بار خاص خود را دارد. منحنی رطوبت، روشنایی هوا، سرعت باد( است. هر

منحنی  ،. در فصول مختلف سال نیز با توجه به عوامل مختص هر فصل نظیر طول روزهستندز یکدیگر متمایز غیر تعطیل نیز ا

  .]1[کند مصرف بار تغییر می

بینی وجود دارد. زمان پیشمدتبینی بار و بر مبنای دسته متمایز از پیش های قدرت دوبرداری از سیستمریزی و بهرهبرای برنامه

بندی سوخت بینی عمدتاً برای زماناین نوع پیش بوده ومدت -ساله میانرای یک بازه زمانی چندماهه تا یکبینی بار بپیش

مدت( که برای تعیین موقعیت -تواند از یک تا ده سال باشد )بلندبینی بار میتر در پیشزمان طولانی . مدتشوداستفاده می

همچنین دودسته اصلی  قدرت هایبرداری سیستمشود. در عملیات بهرهاده میهای آینده استفقتصادی، نوع و اندازه نیروگاها

مدت برای -بینی بار بسیار کوتاهتواند انجام شود. پیشمدت می-بینی بار بسیار کوتاه و کوتاهمدت شامل پیش-بینی بار کوتاهپیش

ساعت آینده  1۶۸برای یک تا  مدت-کوتاهبینی بار شود. پیشبرای کنترل خودکار تولید استفاده میچند دقیقه پیش رو است و 

 از استفاده با جدید هایمدل ارائه .]2[ شودریزی تولید استفاده میعمدتاً برای اهداف برنامه مدت-کوتاهبینی بار است. نتایج پیش

 سازیمدل منظوربه حاضر حال هایروش پرکاربردترین و تریندقیق ازجمله هامدل ترکیب و نرم محاسبات و محاسباتی هوش ابزارهای

تنهایی نتیجه مطلوب و دقت هر الگو یا تکنیک، مزایا و معایبی دارد که بعضاً به هستند. هاداده در موجود تقطعی عدم و پیچیدگی

کیبی بهینه از قین و پژوهشگران برای حصول نتایج و کارایی بهتر، تربنابراین، بسیاری از محق ،تواند داشته باشدموردنیاز را نمی

 کنند. ها را استفاده میمدل

 

 مدت بار بلندبینی یشپمطالعات بررسی  -1-1

 اقتصادی شرایط و هوایی و آب یطراش زمان، فاکتور سه و است بوده اساسی اجزای از یکی عصبی یهاشبکه اخیر، ترکیبی یهاروش در

 فصلی میانگین یهامدل بر مبتنی، بار بینییشپای از نمونه ]4[ مرجع در .]۳[ هستند بار بینییشپ در مؤثر عوامل ،برق هزینه مانند

 2یزی بهینه عملیاتیربرنامهبرای  ،هوشمند کنتورهای توسط شدهی آورجمع یادورهبار  هاییریگاندازه و 1همبسته خود متحرک

در یک شود. میی یادگیری عمیق نیز استفاده هابینی بار از روشبرای پیش .شده است ارائه، توزیع برق نظارت تحت سیستم در

یادگیری را برای  تفکیکدر سطوح مختلف نمایش یا  کهیطورتعریف کلی، یادگیری عمیق، همان یادگیری ماشین است، به

شناسایی تواند الگوهای مختلف را ها پیداکرده و میبهتری از واقعیت وجودی دادهدهد. با این کار، ماشین درک ماشین انجام می

مبتنی  مدت-کوتاهشبکه عصبی حافظه طولانی  و ۳بینی شبکه عصبی کانولوشن وابسته به زمانیشدو مدل پ ]2[ در مرجع .کند

 در .یشنهاد شده استپی افقط با استفاده از بار الکتریکی دوره مدت-یانو م مدت-کوتاهبار  بینییشبرای پ( 4چرخه) کلیسبر 

تقاضای برق ساعتی از  بینییشورودی مدل و جهت پ سازیینهبرای به یافته ودژنتیک تطبیقی بهباز یک الگوریتم  ]۵[ مرجع

ورودی  یهادادهکه شده استفاده  ۵شبکه عصبی بازگشتی ساختاراز  ]۶[ مرجع درشده است.  رگرسیون بردار پشتیبان استفاده

 هاسیکانولوشن چند مق یشبکه عصبیک ] ۷[ مرجع در. اندشده انتخاب یدرپیپطور به بهبود آموزش و برآورد عملکرد منظوربه

یادگیری ارچوب هیک چبینی بار با یشپ. است شده شنهادیپ یامرحله چند مدت-کوتاهبار  بینییشبرای پ ۶با شناخت زمان

رف ااصلی مصی هاداده ،ئه شده است. ابتدااار ]۸[ مرجع درمنفرد  یهامصرف انرژی از خانواده بینییشهدف پ عمیق ترکیبی با

عنوان یک داده هر سیگنال فرعی به سپس. شودیم تجزیه به چندین سیگنال فرعی ۷ثابت انرژی با استفاده از تبدیل موجک

به هر سیگنال فرعی متصل است و نتایج  مدت-کوتاه. یک شبکه عصبی حافظه شودیم تهدر نظر گرفسری زمانی مستقل 

یک مدل ترکیبی  ]۹[در مرجع  های زمانی تقویمی بارها و سریهای مختلف تجزیه دادهدر مورد روش. کندیرا ایجاد م بینییشپ

 یصدا و ابتدا از روش تجزیه کامل حالت تجربی گروه با سرصورت که  به این .گردیده است ارائه بار مدت-کوتاه بینییشجهت پ

و  یرخطیدست آوردن یک توالی غجهت به ۹یه حالت تنوعروش تجزسپس از و  برای تجزیه توالی اصلی برای همه اجزا ۸سازگار

یک  های تجزیه شده بهاست. پس از آن داده شده تمام اجزا استفاده سازیینهجهت به 10از روش بازسازی فاز فضا در نهایت

 ]10[ مرجع در .شوندیم دوار بار بینییشنهنگ جهت آموزش و پ سازیینهتوسط الگوریتم به شده ینهماشین بردار پشتیبان به
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 ینیبشیپ جهترا  11هیبر تجز یهدفه مبتن چند یتکامل تمیالگورها و پردازش دادهپیش برایها تجزیه و تحلیل طیف ترکیبی مدل

 پردازشیشاز مراحل پ یاروش پیشنهادی شامل دو مرحله است. در مرحله اول، مجموعه ]11[ مرجع در. کندیپیشنهاد مبار 

 یک شبکه عصبیاز مرحله دوم  و است ییدما هایها، انتخاب ایستگاه هواشناسی و ترکیب سریداده یسازپاک که شامل هاداده

تبدیل های مبتنی بر در سوابق پژوهش نماید.بینی بار استفاده میبرای پیش یافتهتوسعه 12تاکاگی سوگنو با مدل فازی یافتهبهبود

توجه زیادی شده و هر گروه از پژوهشگران روشی را برای استفاده  آموزشهای ورودی برای هبه داد ،های عصبیو شبکه 1۳موجک

بار  بینییشیک مدل شبکه عصبی موجک کامل برای پ] 12[در مرجع اند. ها استفاده نمودهدهی به آنهای خام یا وزناز داده

 ]1۳[ مرجع . دراست هیچندلا عصبی موجک و شبکهبسته کامل تبدیل  روششامل دو استفاده شده که این مدل  مدت-کوتاه

 دراستفاده شده است.  مدت-کوتاهبار  بینییشبرای پ ییتنهابهو شبکه عصبی  موجک یا شبکه عصبی ،14فیلتر کالمناستفاده از 

ی روش چند سطحی برا و یک شده شنهادیپ بار بینییشپ برای 1۵چندگانه موجک کانولوشن عصبی شبکه یک ]14[ مرجع

 م توجه ورودیزنام مکانی جدیدی به الگوی ]1۵[ مرجع درکار گرفته شده است. هب موجک تجزیه بار و بازسازیها، انتخاب ویژگی

عصبی بازگشتی و  یهاو کارایی شبکه بینییشم اتصال پنهان برای افزایش دقت پزو مکانی های ورودیدهی لایهبرمبنای وزن

 مدلیک  ]1۶[ مرجع درشده است.  ارائه مدت-کوتاهبار  بینییشبرای پ 1۶بازگشتی دوطرفهبی عص یهامبتنی بر شبکه یهامدل

 بینییشآموزش و پاست. در مرحله دوم،  انتخاب ویژگی ها وداده پردازشیشپشامل  . مرحله اول،است ای ارائه شدهمرحلهسه 

 1۸باد محور سازیینهبه یتمالگوردر مرحله سوم، شده و انجام  1۷مبتنی بر روش یادگیری عمیق ماشین بولتزمن محدود شرطی

 ها درای از آنعنوان نمونههها اشاره شده که ببینی بار نیز در پژوهشهای عصبی عمیق در پیشکاربرد شبکه .استفاده شده است

ارائه شده  برقر یک نیروگاه تولید انرژی د بینییشپکه جهت اشاره نمود  1۹عمیق شدیدیادگیری  به ماشین توانیم ]1۷[مرجع 

 ،شده است. این روشارائه  قدرت یهاستمیدر س مدت-کوتاهبار  بینییشبرای پجنگل رگرسیون عمیق  ]1۸[ مرجع دراست. 

برای کاهش  بر اساس درخت تصمیم است.و  21آبشارو روش جنگل  20اسکن چند دانهشامل دو روش یک الگوریتم یکپارچه 

 پردازش استفاده شده است. مجموعهها در پیشسازی دادهاز روش نرمال ]1۹[ای در مرجع از محدوده نمونههای خارج اثرات داده

 بینییشپ برای .گیردیم قرارها داده پردازشیشپ تحت، عصبی شبکه آموزش برای واقعی استفاده از قبل شدهی آورجمع یهاداده

عصبی با تابع  یهااز شبکه یامجموعه ]20[ مرجع شده است. در یشنهادپ بار روش رگرسیون خطی چند متغیره و شبکه عصبی

آموزش  مدت-یانو م مدت-کوتاهبار  بینییشبرای پ 2۳که با به حداقل رساندن خطای تعمیم موضعی شده شنهادیپ 22یشعاع

و تبدیل موجک چند  مدت-کوتاهظه حاف یهاشده از سری بار )با شبکه استخراج هاییژگیوو  24زابرون یرهایمتغ .شودیداده م

سه روش از  ]21[ مرجع شود. دریاستفاده مفوق عصبی  یهازمانی مختلف برای آموزش مجموعه شبکه هاییاسوضوح( در مق

-کوتاهو روش شبکه عصبی حافظه  2۵روش ماشین بردار پشتیبان، روش رگرسیون جنگل تصادفی شامل معمول یادگیری ماشین

های برای جداسازی داده ،هاداده پردازشیشپترکیب با و  روش سهبا تلفیق مزایای است.  شدهستفاده ابار  نیبییش، برای پدتم

 مدت-کوتاه، حافظه 2۶شبکه عصبی کانولوشن تلفیقاز  مدلی ]22[ مرجع . درشده استارائه بینییشیک روش پ غیرعادی،

 فوق قابل وارد شدن هستند. مسیرمدل به  ریق دو مسیرا از طهداده مطرح شده است. 2۸و تبدیل موجک گسسته 2۷طولانی

دامنه به  مربوط ک گسسته،جمسیر تبدیل مو کهیمربوط به استخراج ویژگی دامنه زمان است درحال باررف امصهای خام داده

 یشبکه عصبو  زهایحذف نو یبرا هیاول لتریبه عنوان ف منفرد فیط لیو تحل هیتجزهای از روش ]2۳[ مرجع در فرکانس است.

 قیعم یریادگیمدل  کیبینی بار بلند مدت، برای پیش، ]24[ مرجع . دربینی بار کوتاه مدت، استفاده شده استبرای پیش قیعم

های حافظه طولانی برای بهینه نمودن تابع ضرر از دادهشده است.  شنهادیپ 2۹انباشته مدت-کوتاهبر اساس شبکه حافظه  نهیبه

 ۳0کیژنت تمیاز الگور در این روشروش حذف تصادفی استفاده شده است. برازش و تنظیم از ای حذف بیشرکوتاه مدت و ب

بینی برای پیش ۳1یتکامل تمیالگور یک هوشمند با نیماش یریادگاز یک روش ی ]۵2[ مرجع در شده است. سازی مدل انجامنهیبه

 ،یژگیها، انتخاب وپردازش دادهشیها، پداده هیتجزحل مختلف از جمله الگوریتم شامل مرا استفاده شده است. این مدت-کوتاهبار 

جهت انتخاب  ۳2سازی ماهیاز الگوریتم بهینه، یزمان یهایسر هیتجز یبرا موجک لیتبد. از پارامتر است میو تنظ ینیبشیپ

بینی برای فرآیند پیش ،۳4عصبی المانبا مدل شبکه  ۳۳سازی موج آبسپس از الگوریتم بهینه و های بهینهای از ویژگیمجموعه

 استفاده شده است.
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 نوآوری و ساختار مقاله -2-1

 های این مقاله به موارد زیر اشاره کرد:نوآوریتوان از با توجه به مطالعات انجام شده می

 .کیتریالک بار هایداده ورودی ماتریس ابعاد کاهش و ویژگی استخراج جهت چندگانه موجک تبدیل از استفاده -

های خارج از محدوده که تابع ضرر های ورودی و استفاده از ماشین یادگیری شدید مقاوم به دادهاعمال تبدیل موجک به داده -

بندی سه مدل ماشین یادگیری شدید اصلی، کار گرفته شده است. لازم به ذکر است که در فرمولهبندی آن بدر فرمول L1نُرم 

استفاده شده است و اینکه  L2نُرم  ۳۵دار از تابع ضررده و وزنششده و ماشین یادگیری شدید تنظیممماشین یادگیری شدید تنظی

 ها داشته باشد.تواند عملکرد خوبی در برابر این دسته دادههای خارج از محدوده ناپایدار بوده و نمیدر برابر داده L2نُرم 

 جهت محدوده به عنوان مدل برتر از خارج هایداده به مقاوم شدید یریدگیا ترکیبی بهینه تبدیل موجک و ماشین مدل ارائه -

  .الکتریکی بار بلندمدت بینیپیش

 یمراحل اجرایفلوچارت روش پیشنهادی و  2 در بخشساختار مقاله به این شرح است. پس از بیان مسئله و اهمیت موضوع، 

 شود.بیان می ادیروش پیشنهگیری یجهنت 4در بخش  و تارائه شده اس سازینتایج شبیه ۳ در بخش است. تشریح شده

 

 روش پیشنهادی -2

ی نیبشیپبرای  ۳۶خارج از محدوده یهامقاوم به داده ترکیب تبدیل موجک و ماشین یادگیری شدید مقاله،روش پیشنهادی در این 

ی نهایی و ارزیابی بینسنجی، پیشو اعتبارها، آموزش پردازش دادهمراحل اجرای کار شامل پیش است.، مدتبار الکتریکی بلند

های پردازش، استخراج ویژگی از داده. در روش پیشنهادی، در مرحله پیششده است ارائه( 1در شکل ) الگوریتم اجرایی. است

در یک  بعدییکتبدیل موجک چندگانه شود. و با استفاده از تبدیل موجک انجام می ]2۶[ ۳۷ورودی دما مطابق روش وانیل تائو

های بار الکتریکی نیز به دو داده .گیردقرار میاستفاده مورد  ها،دادهها و کاهش ابعاد ماتریس منظور استخراج ویژگیسطح به

ها به دهند. سپس دادهو دو بردار هدف را تشکیل می شده هیتجزفرکانس پایین و فرکانس بالا با استفاده از تبدیل موجک  مؤلفه

 شوند. یبینی وارد مهای پیشبندی شده و جهت آموزش، به مدلو آزمایش تقسیمدو دسته آموزش 

 

 
 (: فلوچارت روش پیشنهادی1شکل )

Figure (1): Flowchart of the proposed method 
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ید ماشین یادگیری شد مانند ماشین یادگیری شدیدخارج از محدوده، سه مدل دیگر  یهادادهمقاوم به  ماشین علاوه بر مدل

در نظر گرفته بینی بار پیش برای ،40دارشده وزنو ماشین یادگیری شدید تنظیم ۳۹شده، ماشین یادگیری شدید تنظیم۳۸اصلی

 ،بینیهای پیشبرای آموزش مدل. پردازش با تبدیل موجک، بررسی و بهترین روش مشخص گرددپس از پیش هاآنتا کارایی  شده

اند و برای هر یک از بردارهای هدف شامل مقادیر گرفته استفاده قرار ها مورداز مجموعه داده دهش مقادیر بالا و پایین استخراج

بینی نیز ماتریس برای پیش یتشده است. درنها ها یک مدل مجزا آموزش دادهفاده از هر یک از روشبالا و مقادیر پایین و با است

شود تا مقادیر پایین با خروجی مدل مقادیر بالا جمع می شده و خروجی مدل ها دادهعنوان ورودی به هر یک از مدلها بهویژگی

بینی شده ها، از طریق محاسبه معیارهای ارزیابی و با مقایسه مقدار پیشاعتبارسنجی مدل بینی نهایی را تشکیل دهد.پیش

 گیرد.های آزمایش انجام میخروجی مدل و مقادیر واقعی بار الکتریکی داده

 

 هاداده انتخاب -1-2

است.  قرارگرفته استفاده مورد 2014 41بینی انرژی در سالهای ساعتی بار و دما مربوط به رقابت جهانی پیشدادهدر این تحقیق 

های عنوان دادهبه 200۷ و 200۶و  200۵های های سالاز داده و به همین منظور استبینی در این مطالعه افق سالانه افق پیش

بار از  بینیجهت پیش های ورودیماتریس اصلی دادهاند. شدهآزمایش انتخاب  هایعنوان دادهبه 200۸های سال دهآموزش و دا

 شده است.  ایستگاه هواشناسی استخراج 2۵مجموعه بار و 

 

 سازی ماتریس ورودیآماده -2-2

 شود.سازی ماتریس ورودی بیان میدر این قسمت نحوه آماده

 

 برای دما یل تائومدل وان -2-2-1

ی فرکانس هامؤلفه و به دو بخش شده هیورودی تجز یهاداده 4۳هار موسوم به 1 42دابچیز در ابتدا با استفاده از موجک مادر

ها سپس استخراج و کاهش ابعاد ویژگی از داده .شوندیتقسیم م اتیجزئ عنوانبهی فرکانس بالا هاو مؤلفه عنوان تقریببهپایین 

ها وارد دادهتشکیل و  ودیآن ماتریس ور از پستا شده  انجام وانیل تائو بر اساس مدل رگرسیون و اده از تبدیل موجکبا استف

 :]2۷[ است (1صورت رابطه )به چندگانه یخط ونیمدل رگرس کیمدل  نیا .شوندچهار مدل ماشین یادگیری شدید 

t 0 1 t 2 t 3 t 4 t 5 t t ty Trend M W H W H f(T )= + + + + + +           )1( 

ty زمان )ساعت(  یبار برا نیبییشپt است؛ iβ شوندیبرآورد م یهستند که با استفاده از روش حداقل مربعات معمول یبیضرا .

است  tدما در زمان  tT .ماه از سال، روز هفته و ساعت هستند یبندطبقه یرهایمتغ بیترتبه tHو  tM ،tW یبندطبقه یرهایمتغ

 آید.می دستبه( 2از رابطه ) tf(T( و
2 3 2 3 2 3

t 6 t 7 t 8 t 9 t t 10 t t 11 t t 12 t t 13 t t 14 t tf (T ) T T T TM T M T M TH T H T H= + + + + + + + +                                                  )2( 

سال وجود دارد. و همبستگی آشکاری بین دما و ساعت روز یا ماه  .]2۷[کند یاستفاده م میدما و تقو یرهایمدل، فقط از متغ نیا

 .شده است اثرات متقابل در مدل گنجانده هایتگدست آوردن این همبسرابطه بین روز هفته و دما مشخص نیست. برای به

 

 44تأخراثر تجمعی  -2-2-2

بینی یشپیر دما و بار الکتریکی و اختلاف بین بار تأخی مانند ابرجسته گمشده هاییژگیساعات قبل در مدل، و یبا درج دما

 نیانگیم یو دما h=1,2,…,72)  h,-t(Tیساعت یادمیر تأخ. دو شکل شودیمدر نظر گرفته ، هازمانشده و بار واقعی در برخی از 

را  dمتحرک روزانه روز  یدما نیانگیم است. شده ، انتخابگیردیاستفاده قرار م که معمولاً مورد روزانه( ایساعته ) 24متحرک 

بر مبنای . ]2۷[ گسترش داد (4صورت رابطه ) به توانیرا م تائو لیوان اریسپس مدل معو  نوشت( ۳رابطه ) صورتبه توانیم

شده و با تهیه  ایستگاه هواشناسی ساخته 2۵ز دمای اگیری بردار ماه و بردار سال با متوسط ،بردار هفته ،بردار ساعت (4) رابطه
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ورودی آماده  یهاداده تا شودیساخت بردار نهایی دما انجام مدما –اثر تأخر بر مبنای ساعت و لحاظ نمودن دما ۳و توان  2توان 
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  پردازشپیش -2-۳

ین ترتیب که در ابتدا از تبدیل ه اشود. بها استفاده میاز تبدیل موجک یک سطحی برای تجزیه داده پردازشیشپمرحله در 

ها ها و کاهش ابعاد ماتریس ویژگیمنظور استخراج ویژگیاستفاده از موجک دابچیز به و باسطح  در یک بعدییکموجک چندگانه 

 (4۶جزییات) نییو مقادیر پا( 4۵)تقریبک دابچیز به دو سطح مقادیر بالا های هدف نیز با استفاده از موجشود. دادهاستفاده می

 ها بر اساس سعی و خطا انتخابموجود در ماتریس ویژگی یهادهند. تعداد ویژگیو دو بردار هدف را تشکیل می شده یمتقس

هایی اند و تعداد ویژگیگرفته مورد آزمایش قرارشده و  بینی آموزش دادههای پیشگی مدلیژشده است و پس از هر بار استخراج و

( 2صورت شکل )هموجک یک سطحی بفرآیند تجزیه  اند.شده انتخاب یتاند درنهاشده را ارائه داده که کمترین خطای محاسبه

 .آورده شده است

 

 تبدیل موجک -2-4

ن یا مکان داده شود، به سـری اطلاعـاتی خواهیم رسید های انجام شده بر روی یک پدیده، اندیس زماگیریاگر به مجموعه اندازه

مختلـف بـا استفاده از  یهاخشتقسیم سیگنال به ب تبدیل موجک،در توان از آن اطلاعات خاصی را استخراج نمود. که می

 تیو بـرای هر موقع کندی. این تابع در طول سری اطلاعاتی انتقال پیـدا مشودیم انجام ،و انتقال دادن یک تابع یگذاراسیمق

 نتیجـه حاصل تیو درنها شودیمختلف تکرار م یهااسی. این مراحل برای توابعی با مقشودیآن، طیف سری اطلاعاتی محاسبه م

زمان در دو حوزه زمان صورت هماطلاعات را به موجکتبدیل  .دیآیدست مفرکانس به-از اطلاعات آرگومان یاوعهصورت مجمبه

برخلاف تبدیل فوریه که سیگنال یا سری اطلاعاتی را بر روی توابع سینوسی و  موجک. در تبدیل کندیارائه مو فرکانس 

برگرفته از موج مادر که موجک نامیده  یک دسته از توابع یسیگنال بر رو ،دینمایمها تجزیه آن یهاکیکسینوسی و هارمون

و مقیاس شده همگی  افتهیانتقال یهاکه تمامی نسخه شودیبرده م کارظور بهبه این من زی. واژه مادر نگرددیتصویر م، شوندیم

. برخلاف توابع سینوسی و کسینوسی در تبدیل شودیه ممادر نامید موجککه اصطلاحاً  دیآیاز روی یک تابع اولیه به دست م

 .]2۸[ کندیسمت صفر میل مسرعت به فوریه تابع موجک در فضای زمان محدود بوده و بعد از چند ارتعاش به

 

 47تبدیل موجک پیوسته -2-4-1

به معنای تأخیر انداختن آن است  جکومانتقال یک  .به ترتیب پارامترهای انتقال و مقیاس هستند s و τپارامترهای  (۵در رابطه )

  .سیگنال را طی کندکرده و از اول تا انتهای  نظر به سمت راست انتقال پیدا مورد موجک شودیو باعث م

x

1 t
CWT x(t) ( )dt

ss

+


−

− 
=               )۵( 

 
 (: فرآیند تبدیل موجک یک سطحی2) شکل

Figure (2): The Process of one level wavelet transforms  
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 48تبدیل موجک گسسته -2-4-2

بالا و از یک سری فیلترهای پایین  یهافرکانس زیدر تبدیل موجک گسسته، سیگنال از یک سری فیلترهای بالا گذر برای آنال

 : بخش حاصل از عبور سیگنال ازشودیسیگنال به دو بخش تقسیم م. شودیپایین، عبور داده م یهاگذر برای آنالیز فرکانس

از فیلتر پایین نویز است و جزئیات نام دارد و بخش حاصل از عبور سیگنال  مانندعات فرکانس بالا فیلتر بالا گذر که شامل اطلا

 گنالیس گرید انیب به .شودیمشخصات هویتی سیگنال است و کلیات نامیده م رندهیبرگ گذر که شامل اطاعات فرکانس پایین و در

مقیاس بالا )فرکانس پایین(  یهاحاوی مؤلفه ،بی. سیگنال تقرشودیتجزیه م اتیجزئ و بیتقر سیگنالاصلی در هر مرحله به دو 

در هر بار تجزیه یک باند  گریدعبارتمقیاس پایین و یا فرکانس بالای سیگنال است. به یهاحاوی مؤلفه ،اتیو سیگنال جزئ

سیگنال اصلی  توانیبنابراین در حالت کلی م ،شودیتقریب ذخیره م گنالیشده و باقیمانده در س فرکانسی از سیگنال اصلی جدا

با استفاده از تبدیل  اده شود،نشان د 0a(t) اگر سیگنال اصلی با .]۸2[ دست آوردآمده به دستبه یهاگنالیرا از حاصل جمع س

. دیآیدست مبه شده حاصل یاهگنالی. سیگنال اصلی از جمع سنمودآن را در سطوح مختلف تجزیه  توانیم موجکگسسته 

در آخرین سطح و  تقریب از جمع سیگنال توانیسیگنال اولیه را مگردد سطح تجزیه  nنظر به  اگر سیگنال مورد گرید عبارتبه

تا سطحی که اطلاعات  توانیبنابراین عملیات تجزیه را م .ددست آوربه (۶صورت رابطه )به جمع توابع جزئیات در سطوح مختلف

 ،قابل حصول استجزئیات و تقریب  در دو سیگنال ینظمی. این کار با مقایسه بدادباقی نماند ادامه تقریب  در یاملاحظهقابل

 جزئیات یهاگنالیسیگنال اولیه را با استفاده از س توانیم ،ماندیباقی نمتقریب  بنابراین با توجه به اینکه اطلاعات فراوانی در

 رود. از دست یاملاحظهبدون آنکه اطلاعات قابل نمودبازسازی  ییتنهابه (۷مطابق رابطه )
n

0 n j

j 1

a (t) a (t) d (t)
=

= +               )۶( 

n

0 j

j 1

a (t) d (t)
=

=                )۷( 

 

 ی خارج از محدودههادادهآموزش ماشین یادگیری شدید مقاوم به  -۵-2

 ی خارج از محدودههادادهماشین یادگیری شدید مقاوم به  مدل بهشده برای آموزش  های آماده، دادههایژگیوپس از استخراج 

بینی شود تا پیشجمع می هامدل یخروجی مقادیر بالای هابا مؤلفه هامدل مقادیر پایینخروجی ی هامؤلفه گردند.وارد می

را  این ویژگی .دهندیمتشکیل آموزش را  یهانمونه کمی از کل درصد ،نقاط خارج از محدوده یلطورکبه هند.نهایی را تشکیل د

قابل توصیف بهتر  ℓ2رم نٌ یجابه ℓ0رم با استفاده از نٌ نیز، پراکندگی د.نموتوصیف ، eبرای خطای آموزش  و با پراکندگی توانیم

، eخطای آموزش  کهیطوربه شودیمجایگزین در نظر گرفته  عنوانکوچک به ℓ2رم با نٌ βبنابراین، وزن خروجی . ]2۹[ است

 ( قابل تعریف است:۸خطای آموزش طبق رابطه ) .است پراکندگی
2

0 2
min C e  Subject to y H e


+  −  =             )۸( 

آسان برای حل این مشکل این است که آن را به شکل  راهکی غیرمحدب است. یسینویک مسئله برنامه( ۸) رابطه، حالنیا با

 لیتحل و هی. با توجه به میزان فشردگی و تجزنمود یبازساز گیدادن ویژگی پراکنداف بدون از دست انعطمحدب قابل یزیربرنامه

رم با نٌ ℓ0 رمدریافت که جایگزینی نٌ توانیم یراحتبه دست آورد. به ℓ1رم با نٌ توانیرا م گیزمان پراکندمؤلفه اصلی قوی، مدت

ℓ1 رابطه، جهیدرنت .شودیحدب کلی منجر متسازی بلکه به حداقل کندیین متنها ویژگی پراکندگی را تضمنه (۸) رابطه در 

 است: (۹رابطه ) که فرم آن به شرح میآوریرا به دست مقابل انعطاف  4۹محدبی زیربرنامه

(۹                                                                            )                              2

1 2β

1
min e β  Subject to y Hβ e

C
+ − =

 ۵0شدهتیلاگرانژ تقواستفاده از روش ضریب  حدب محدود است و کاملاً متناسب با دامنه قابلم یسازنهییک مسئله به( ۹) رابطه

 :شودیم ارائه (10) توسط رابطه شدهتیبه همین ترتیب، تابع لاگرانژ تقو است.

(10                                    )                                               2 2T

1 2 2

1
L (e, , ) e (y H e) y H e

C 2



  = +  + − − + − − 
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(۸) 

نیز پارامتر جریمه  مقاله در این ]۳0[مرجع  مطابق یک پارامتر جریمه است. μیک بردار از ضریب لاگرانژ است و   λ که در آن

با به حداقل را  λو ضریب لاگرانژ  (,βe) حل بهینهراه شدهتیضریب لاگرانژ تقو الگوریتمانتخاب شده است.  2N/||y||µ=1 صورتبه

 تکرار روش سعی و خطا برای طرح (µ,kλ) با توجه به .زندیتخمین م صورت سعی و خطاه، بشده تیلاگرانژ تقو تابعرساندن 

-11)مثال، معادله  نوانعبه]در مرحله اول ، این الگوریتم تکرار نمودن خطا درحداقل . است( 11رابطه ) صورتبه فوق الگوریتم

a ])دو مجهول  یاطور گستردهکه به تناوبیبا استفاده از روش  تواندیمe  وβ عبارت . به]2۹[ ، اجرا شودکندیم سازیهنگامرا به

 .برای ایجاد تکرار جدید است( 12رابطه ) صورتمسئله به حل شدهتیضریب لاگرانژ تقو الگوریتم ، هدفترقیدق

(11       )                                                                                                                k 1 k 1 k
e,

k 1 k k 1 k 1

(e , ) arg min L (e, , ) (a)

(y H e )    (b)

+ +


+ + +





 =   

 =  + −  −
 

 (12                                                                                                                )        
k 1 k k

k 1 k 1 k
e

k 1 k k 1 k 1

arg min L (e , , )        (a)

e arg min L (e, , )            

(y H e )  (b)

+ 


+  +

+ + +







 =  

=  

 =  + −  −

 

 :شودیم ( تعیین14رابطه ) 1k+eبرای  و شودیمدر نظر گرفته  (۳1) حلراه k+1β برای

(1۳                                                                                                                            ) T 1 T k

k 1 k(H H 2 C I) H (y e )−

+


 = +  − +


 

(14       )                
k 1 k 1 k k 1 k k 1 ke Shrink(y H ,1 ) max{ y H 1 ,0} sign(y H )+ + + += −  +   −  +  −  −  +  

 حل معکوس دریافت که مقدار محاسبه هر تکرار عمدتاً برای توانیم یراحتبه دهنده ضرب عناصر است.نشان (○)(، 14رابطه )در 

IμH+2/cTH در هر تکرار، همان ماتریس خوشبختانه .شودیم استفاده TH1-I)μH+2/CT(H قبل از شروع  تواندیوجود دارد که م

کمتر،  تکرار با و μ با تغییر. در همین حال، دهدیتکرارهای کلی از قبل محاسبه شود، بنابراین محاسبات را خیلی سریع انجام م

بیشتری از  که به مقدار دارد TH1-I)μCH+2/T(H این نیاز به محاسبات مختلف ،حالنیا . با[۳2،۳1] شودمیتسریع  همگرایی

 یابیدست یروش برا نیترعیسرلزوماً  یروش تکرار نیتوجه داشت که اگرچه ا دی، بانیهمچن .شودیمنجر م یامحاسبهعملیات 

آوردن دست ه، اما مسلماً در بستین های خارج از محدودهفاقد داده، هادادهبا استفاده از بالا در هنگام آموزش  اریبس دقت به

 شیتعداد تکرارها به حداکثر آستانه از پ یسهولت وقت یبرا است. روش نیمؤثرترهستند،  ادیها زکه داده یوارددقت در م نیبهتر

 .افتی[ ۳4[ و ]۳۳های ]مرجع در توانیمخاتمه را  یاحتمال یارهایمع ری. سامیدهیمرسد، تکرارها را خاتمه یشده م نییتع

 

 مدل و مقایسه اعتبار سنجی  -۶-2

ماشین یادگیری های آماده شده برای آموزش سه مدل دیگر شامل روش پیشنهادی، دادهکارایی و دقت  و مقایسه سنجشبرای 

بینی بار انجام نیز استفاده شده و پیش داروزنشده و تنظیمماشین یادگیری شدید ، شدهمیتنظماشین یادگیری شدید ، شدید

میانگین  و گین مربعات خطا، جذر میانگین مربعات خطا، ضریب تعیینانمی ،میانگین درصد خطای مطلقی ارهایمعگردیده است. 

ی است. روابط ریاضی محاسبه هر یک از معیارهای ارزیابکار گرفته شده هب هامدلبرای ارزیابی عملکرد هریک از  مطلق خطا

 .استبیان شده ( 1۹( تا )1۵روابط )مطابق 

  ۵1طاخ اتمیانگین مربع -الف
N 2

i ii 1
(y (x ))

MSE
n

=
−

=
                                                                                                                                 )1۵( 

 ۵2نییتع ضریب -ب
N 2

i I i I2 i 1

N N2 2

i I i ii 1 i 1

( (O O )(P P ))
R

(O O ) (P P ))

− −

=

− −

= =

− −
=

− −



 
          )1۶( 

 ۵۳خطا مربعات میانگین جذر -ج
N 2

i ii 1
(O P )

RMSE
N

=
−

=
            )1۷( 
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 ۵4مطلق خطا میانگین درصد -د
N

t t

i 1 t

A F1
MAPE

n A=

−
=             )1۸( 

 ۵۵خطا میانگین مطلق -ه
N

i

i 1

1
MAE x x

n =

= −            )1۹( 

بینی یشمقدار بار پ iP )واقعی(، مشاهده شدهمقدار متوسط بار  I-O )واقعی( و مقدار مشاهده شده بار iO( ۷1( و )1۶در روابط )

مقدار هدف واقعی برای نمونه آزمایش  iy ،(1۵در رابطه ) .هستندها تعداد نمونه N و بینی شدهمقدار متوسط بار پیش IP- ،شده

ix، )ix(λ برای نمونه آزمایش  شده ینیبشیهدف پ مقدارix  وn ( ۸1رابطه )در بوده و آزمون  یهاتعداد نمونهtA  مقدار واقعی و

tF ( ۹1در رابطه ) و شده ینیبشیمقدار پix  و  شده یریگاندازهمقدارx هستند ،مقدار واقعی. 

 

 سازیشبیه نتایج -۳

با رایانه  هاسازییهشبها و یشهمه آزمااست و  شده انجام 201۸متلب  در این مقاله در نسخه شده انجامهای سازییهشبتمامی 

 اند.شده انجام (RAM 16Gگیگابایت ) 1۶، حافظه Core i-7 7500Uپردازشگر بیت،  ۶4 ،10ویندوز با 

 

  پردازششیپقبل از  هادادهی هایژگیو -1-۳

بر  هادادهماتریس  ستون 1۵عناوین ، ]GEFCOM2014 ]۳۵ های بار و دمای ساعتی استخراج شده از پایگاه دادهداده بر مبنای

 -۵، ستون ساعت روز -4، ستون روز هفته -۳ ، ستونروز ماه -2ن ، ستو1 عدد –1از: ستون  اندعبارت مبنای مدل وانیل تائو

ضرب دما در حاصل -۹، ستون توان سوم دما -۸، ستون توان دوم دما -۷، ستون دما -۶، ستون ضرب روز هفته در ساعتحاصل

 -12، ستون ماهضرب توان سوم دما در روز حاصل -11، ستون ضرب توان دوم دما در روز ماهحاصل -10، ستون روز ماه

، ان سوم دما در ساعتضرب توحاصل -14، ستون ضرب توان دوم دما در ساعتحاصل -1۳، ستون ضرب دما در ساعتحاصل

بر اساس ماتریس اصلی ورودی با  پردازششیپهای آموزش قبل از ی دادههایژگیونمودار تعداد و مقادیر  .تأخراثر  -1۵ستون 

)تعداد  ورودی یهاداده ۵۶هاییژگیدهنده تعداد ونشان( ۳) در شکل Xمحور  است. شده دادهن ( نشا۳) شکلعناوین فوق، در 

مقدار  Zو محور  ساعتی( صورتبهیری)گاندازه یهازمان Yمرحله آموزش برحسب زمان و محور  های ماتریس ورودی(ستون

 2۵ی ورودی اولیه دمای هوا از هاداده و شاملعدد  1۵ هایژگیو در اینجا تعداد .استدر هر زمان  هایژگیعددی هر یک از و

 های زمانی شامل ساعت، روز، هفته و ماه و سال است.دادهایستگاه هواشناسی و 
 

  هامدلی بار الکتریکی برای آموزش هادادهنمودار  -۳-2

 200۸و  200۷، 200۶،  200۵های در سال پردازششیپی بار الکتریکی ساعتی ورودی اصلی قبل از هاداده( ۵( و )4ی )هاشکل

 شوند.ها استفاده میمدل دهند که برای آموزش و آزمایشرا نشان می

 
 های اصلی ورودی آموزش ی دادههایژگیو (:۳)شکل 
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Figure (3): The Features of original train data 

 
 های بار الکتریکی مرحله آموزشداده (:4) شکل

Figure (4): Electrical Load data in train stage 

 
 نمودار بار الکتریکی در مرحله آزمایش (:۵)شکل 

Figure (5): The Chart of electrical load in test stage 
 

 هاهای آموزش مدلاستخراج ویژگی و کاهش ابعاد برای داده -۳-۳

 موجک استفادهو  شوداستفاده می ۵۷گیری پاییننمونه های ورودی و از روشداده تبدیل موجک گسسته بر روی مقالهدر این 

ها های ورودی اولیه انجام و تعداد ویژگیاستخراج ویژگی از داده ،با اعمال این روش شده است. و در یک سطح انجام بودههار شده 

 ۸رد به ستون دا 1۵ورودی که شده تا هر یک از بردارهای دما و زمان ساخته شود. ماتریس  عدد تقلیل داده ۸عدد به  1۵از 

های فرکانس پایین سطر به داده 1۷۵44شود. تعداد دسته تجزیه می ها نیز به دوسطرهای ماتریس دادهو ستون کاسته شده 

های یافته تا ماتریس ورودی برای آموزش مدل های فرکانس بالا اختصاصسطر نیز جهت داده 1۷۵44اختصاص پیدا نموده و 

های آموزش با استفاده از های فرکانس پایین و فرکانس بالا دادهنمودارهای مؤلفه (۷( و )۶) هایشکلده شود. در بینی آماپیش

ی فرکانس پایین و هادادهویژگی جهت  ۸ دهندهنشان X( محور ۷( و )۶در دو شکل ) شده است. استخراج ویژگی نشان داده

 .استویژگی  ۸مقادیر آن  دهندهنشان Zر ی شده و محویرگاندازهتعداد ساعات  Yفرکانس بالا و محور 

 
 های ورودی در مرحله آموزشها از دادهاستخراج ویژگی نییپای فرکانس هامؤلفهنمودار  (:۶)شکل 
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Figure (6): The Chart of approximations components of feature extraction from input train data 

 
 ی ورودی در مرحله آموزشهادادهها از یژگیوهای فرکانس بالا استخراج ه(: نمودارمولف7شکل )

Figure (7): The Chart of details components of feature extraction from input train data 
 

 ی بار الکتریکی برای مرحله آموزشهادادهتجزیه  -۳-4

 نییاستفاده از تبدیل موجک گسسته به دو مؤلفه فرکانس پا ها را بامدلبرای آموزش  استفاده موردی بار الکتریکی هاداده

و فرکانس  (1a) نییپای فرکانس هامؤلفهنمودارهای  (۹( و )۸) یهاشکلدر . کنیمیتجزیه م )جزییات(و فرکانس بالا تقریب( )

 است. شده دادهنشان  شده انجامکه در یک سطح  (1d)بالا 

 
 های مرحله آموزش( بار الکتریکی داده1aرکانس پایین )نمودار مؤلفه ف(: 8)شکل 

Figure (8): The Chart of approximations components (a1) of electrical load in train Data 
 

 
 های مرحله آموزشداده( بار الکتریکی 1dنمودار مؤلفه فرکانس بالا )(: ۹) شکل

Figure (9): The Chart of details components (d1) of electrical load in train Data 
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 مدلی بار الکتریکی برای مرحله آزمایش هادادهتجزیه  -۳-۵

( و 1aی فرکانس پایین )هامؤلفهنمودارهای ( 11( و )10) یهاشکل ی مرحله آزمایش نیز باید تبدیل موجک گرفت. درهادادهاز 

 است. شدههدادی آزمایش نشان هاداده( از 1dفرکانس بالا )

 

 بینییشپ مدلآموزش  -۳-۶

نیز از  مدل ۵۸سازتابع فعالو  لایه ۵0های خارج از محدوده، ماشین یادگیری شدید مقاوم به داده پنهان در مدل هاییهتعداد لا

کانس بالا فرکانس پایین و فر مؤلفههای بخش آموزش توسط تبدیل موجک به دو داده ،برای آموزش مدل .است ۵۹دئیگموینوع س

ی هادادهی بار الکتریکی هامؤلفهی بار الکتریکی خروجی مدل با هامؤلفه. در این مرحله مقدار شودیمتجزیه شده و به مدل وارد 

ی شده توسط مدل با نیبشیپی فرکانس پایین و بالای بار الکتریکی هامؤلفه ،۶0. برای اعتبار سنجیشودیماصلی مقایسه 

. برآورد کارایی هر مدل در مرحله آموزش و اعتبارسنجی شودیمی آزمایش مقایسه هادادهی پایین و بالای اهفرکانسی هامؤلفه

 با معیار جذر میانگین مربعات خطا انجام شده است.

 

 ی فرکانس پایین مدل هامؤلفه نتایج ارزیابی آموزش -۳-7

های خارج از محدوده و سه مدل دیگر ری شدید مقاوم به دادهی فرکانس پایین برای آموزش مدل ماشین یادگیهامؤلفهی هاداده

 آورده شده است. (1جدول ) درچهار مدل نتایج اعتبار سنجی مورد استفاده قرار گرفته و 

 

 
 های مرحله آزمایش( بار الکتریکی داده1aفرکانس پایین )نمودار مؤلفه (: 1۰)شکل 

) of electrical load in test data1omponents (aFigure (10): The Chart of approximations c 

 
 های مرحله آزمایش( بار الکتریکی داده1dنمودار مؤلفه فرکانس بالا ) (:11)شکل 

) of electrical load in test data1details components (dFigure (11): The Chart of  
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Table (1): The Results of validation error with trained model with approximations components 

 فرکانس پایین  یهامؤلفه یهادادهمدل با آموزش نتایج خطای اعتبار سنجی  (:1)جدول 

Training Time Validation RMSE Training RMSE  

04۸۳۵/0 ۷22۵۹/۵ ۶۹1/۹۵۹1 ELM 

04۶42/0 ۷۹۶0۸/۵ 2۶۶/۹۵۷2 RELM 

0۷۷2۷/0 ۷۹۷۵۶/۵ 104/۹۵۷۷ WRELM 

0۹4۷1/0 0۳2۵۸/۶ 404/۹۵۵۶ ORELM 

 

شود که حداقل نمودن ( استفاده می۶1)نٌرم اقلیدسی 2Lهای یادگیری ماشین روش سعی و خطا و نرم خطای برای آموزش مدل

ی معیار ارزیابی خطا عنوانبهجذر میانگین مربعات خطا  از ،که در جدول بالا مشخص است گونههمانمقدار خطا؛ هدف است. 

 در حدود های فرکانس پایینها با استفاده از دادهآموزش همه مدل مرحله مقدار این معیار در مرحله آموزش استفاده شده است.

دهنده نشانبوده که محاسبه آن  به علت قرار گرفتن نٌرم اقلیدسی خطا در فرمولخطای فوق  است. مقدار بالای ۹۵۹0تا  ۹۵۵0

جذر  ،های آزمایشاستفاده از دادهبا  ،این وجود است. با های خارج از محدودهناشی از وجود داده شهای آموزپراکندگی زیاد داده

قرار گرفته که مناسب بودن مدل را برای مقدار  04/۶تا  ۶/۵محدوده  درها بسیار کاهش یافته و مدلمیانگین مربعات خطای 

 دهد.بینی نشان میپیش

 

 فرکانس بالای مدل  یهامؤلفهآموزش نتایج ارزیابی  -۳-8

با مورد مقایسه  یهامدلو سایر های خارج از محدوده ماشین یادگیری شدید مقاوم به داده مدلآموزش  نتایج اعتبار سنجی

 آورده شده است. (2جدول ) درهای فرکانس بالا مولفه یهاداده

 یهابا استفاده از دادههای مورد مقایسه و مدل اصلیمرحله آموزش مدل شامل جذر میانگین مربعات خطای  (2) مقادیر جدول

های فرکانس پایین بسیار های فرکانس بالا نسبت به دادهداده این معیار دراست. مقدار  11۶0تا  11۵0 از حدود فرکانس بالا

ست. در این مرحله زش اهای آمودهنده پراکندگی زیاد دادهکمتر است ولی همچنان از نظر عددی بالاست که در اینجا نیز نشان

قرار  ۷۹/0تا  ۷۷/0محدوده  درها بسیار کاهش یافته و مدل، جذر میانگین مربعات خطای های آزمایشنیز با استفاده از داده

 دهد.نشان می ینیبشیگرفته که مناسب بودن مدل را برای مقدار پ
 

 ارج از محدوده ای خهنتایج آموزش و ارزیابی ماشین یادگیری شدید مقاوم به داده -۳-۹

. شودیمی فرکانس پایین و فرکانس بالا آموزش داده هادادهی خارج از محدوده با هادادهمدل ماشین یادگیری شدید مقاوم به 

( نمودارهای آموزش، 1۷( تا )12ی )هاشکلاست.  شده گرفتهدر نظر  2-40برای این مدل برابر  Cدر این مقاله پارامتر تنظیم 

های های خارج از محدوده با دادهبینی نهایی مدل تبدیل موجک و ماشین یادگیری شدید مقاوم به دادهپیشاعتبارسنجی و 

 دهند.فرکانس پایین و فرکانس بالا را نشان می

 
Table (2): The Results of validation error in trained model with details components 

 فرکانس بالا یهامؤلفه یهادادهمدل با  آموزش نتایج خطای اعتبارسنجی (:2)جدول 

Training Time Validation RMSE Training RMSE  

0۳40۶/0 ۷۹۶۵۶/0 ۷۳۷/11۵2 ELM 

0۳۶۹1/0 ۷۷2۹2/0 ۸۷۶/11۵۷ RELM 

0۵۹۶۳/0 ۷۸۹۳۷/0 ۷12/11۵4 WRELM 

0۷1۹1/0 ۷۸1۹۶/0 ۵۵۳/11۵۷ ORELM 
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 ORELMشده توسط ای فرکانس پایین تخمین زدههنمودار پایگاه داده مؤلفه (:12)شکل 

Figure (12): The Chart of approximations database estimated by ORELM 

 
 ORELMشده توسط های فرکانس بالا تخمین زدهنمودار پایگاه داده مؤلفه (:1۳)شکل 

Figure (13):  The Chart of details database estimated by ORELM 

 
 ORELMشده توسط های فرکانس پایین تخمین زدهنمودار اعتبارسنجی مؤلفه (:14) شکل

Figure (14): The Chart of validation of approximations components estimated by ORELM 

 
 ORELMشده توسط های فرکانس بالا تخمین زدهنمودار اعتبارسنجی مؤلفه (:1۵)شکل 

Figure (15): The Chart of validation of details components estimated by ORELM 
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 ORELMشده توسط ایین تخمین زدههای فرکانس پبینی بار نهایی مؤلفهنمودار پیش (:1۶)شکل 

Figure (16): The Chart of finally load forecast of approximations components estimated by ORELM 
 

 
 ORELMشده توسط های فرکانس بالا تخمین زدهبینی بار نهایی مؤلفهار پیشنمود (:17)شکل 

Figure (17): The Chart of finally load forecast of details components estimated by ORELM 
 

 روش پیشنهادی  ی بار الکتریکینیبشیپارزیابی و مقایسه نتایج  -۳-1۰

خارج از محدوده و  یهادادهروش ترکیب تبدیل موجک و ماشین یادگیری شدید مقاوم به  ی بار الکتریکی بانیبشیپ ارزیابی

 شده و ماشین یادگیری شدیددیگر شامل ماشین یادگیری شدید، ماشین یادگیری شدید تنظیم مورد مقایسه سه مدل همچنین

مرحله آزمایش بالا و فرکانس  نییپای فرکانس مؤلفه ی دوهادادهبا  ا،همدلهمه  آموزشدار نیز انجام شده است. وزن شده وتنظیم

و مقدار واقعی بار  ینیبشیپاز مقایسه مقدار مقدار خطا، . حاصل شده استنهایی ی نیبشیپ وجمع شده  مؤلفهانجام و نتایج دو 

 جدولدر  رصد خطای مطلقمعیار میانگین د نتایج ارزیابی با استفاده ازمقایسه  .شودیممحاسبه  ی آزمایش،هادادهالکتریکی 

میانگین  مقدار ماشین یادگیری شدید اصلیو  موجکتبدیل  ترکیبی بار الکتریکی توسط مدل ینیبشیدر پ است. شده درج( ۳)

در مدل ترکیبی تبدیل موجک و ماشین یادگیری شدید  ۶2سازیمنظم که با اضافه نمودنبوده  ۵1۷4/۳ درصد خطای مطلق برابر

مدل ترکیبی تبدیل موجک و  دهی به خطا و اعمال تبدیل موجک و آموزش درکاهش یافته است. وزن 21۶/۳ شده بهتنظیم

از  استفاده د.گردحاصل  2۳1۹/۳میانگین درصد خطای مطلق  مقدارمنجر شده که  دارشده و وزنماشین یادگیری شدید تنظیم

 این معیار عددرا کاهش داده و میانگین درصد خطای مطلق  تا حد امکان خارج محدوده یهامقاوم به دادهو مدل  تبدیل موجک

ی با سه مدل دیگر به ترتیب نیبشیپ. مقدار این معیار در مقایسه با نتیجه را حاصل نموده که بهترین نتیجه است 0۹۶۶/۳

شده تنظیم نسبت به مدل 1۳۵۳/0شده و نسبت به مدل تنظیم 11۹4/0ی شدید اصلی، نسبت به مدل ماشین یادگیر 420۸/0

های خارج از تبدیل موجک و مقایسه کارایی مدل پیشنهادی ماشین یادگیری شدید مقاوم به داده ریتأث دار، کمتر است.و وزن

روش  چهارهای بدون اعمال تبدیل موجک به دهبینی بار با وارد نمودن داهای دیگر از طریق انجام پیشمحدوده نسبت به روش
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(1۶) 

مورد ارزیابی قرار گرفته که نتایج در جدول  ۶۵ایو درخت کیسه ۶4شدهتیتقودرخت تصمیم، درخت  ،۶۳رگرسیون بردار پشتیبان

 ( درج شده است.4)

در نظر  بار الکتریکی ینیبشیدر پی مورد مقایسه هاروش عنوانبهبا تبدیل موجک  هاآنبندی و جایگزین نمودن ی طبقههاروش

ماشین یادگیری  موجک واست که توسط تبدیل  0۹۶۶/۳میانگین درصد خطای مطلق عدد  اند. بهترین مقدار معیارگرفته شده

ا مدل ی بار بنیبشیپآمده است. مقدار معیار فوق در  دستبه خارج از محدوده )مدل پیشنهادی( هایشدید مقاوم به داده

کمتر شده  0۹۹1/1و  ۸۳11/۵، 4۵2۵/0 ،4412/1(، به ترتیب مقادیر 4های مورد مقایسه در جدول )پیشنهادی به نسبت مدل

بینی ، از روش درخت تصمیم حاصل شده، در حالیکه مقدار خطای پیش۵4۹1/۳ترین نتیجه بر مبنای این معیار عدد است. نزدیک

ی بار نیبشیپها برای دهنده کارایی و دقت کمتر این روش، بالاتر از این مقدار بوده که نشان)بر مبنای معیار فوق( هاروشسایر 

های خارج از محدوده، باعث بهبود گردد که اعمال تبدیل موجک و کاهش اثر دادهنتیجه می گونهنیاالکتریکی است. بنابراین 

-بینی بار در بازه کوتاهها، برای پیشهای مختلف در اغلب پژوهشگردد. کاربرد تبدیل موجک و ترکیب با روشبینی بار میپیش

بینی ها برای پیشت. لذا، با توجه به تعداد بسیار بیشتر دادهمدت انجام شده اس-لعات کمتری در بازه بلندمدت گزارش شده و مطا

دست آمده از روش پیشنهادی با برخی ها مورد انتظار است. با این وجود، نتایج بهبینی بیشتری برای روشبلندمدت، خطای پیش

ها استفاده پردازش دادهرای پیشاز تبدیل موجک ب هاآناخیر که به نوعی در های های انجام شده در سالاز جدیدترین پژوهش

 ( ارائه شده است.۵شده مورد مقایسه قرار گرفته و نتایج آن در جدول )

های نوااسکوشیا در کانادا استفاده شده و ترکیب تبدیل موجک انجام شده است از داده ]1۳[های منفردی که در مرجع در روش

کار گرفته تبدیل موجک مکرر و ماشین بردار پشتیبان با کرنل گوسی بهترکیب  ]۳۶[کار رفته است. در مرجع صبی بهو شبکه ع

که بار الکتریکی یک ( مشخص است، روش ترکیبی پیشنهادی در این مقاله با توجه به این۵که در جدول ) گونههمانشده است. 

ه، نیز بهتر عمل کرده است. خطای مدت ارائه شد-بینی کوتاهفوق که برای پیش هایزند در مقایسه با روشساله را تخمین می

و  12۸۶/1ترتیب به ]1۳[های معرفی شده در مرجع روش پیشنهادی با معیار میانگین درصد خطای مطلق، نسبت به روش

 کمتر است. 2۷۳4/2به میزان  ]۳۶[کمتر بوده و برای روش معرفی شده در مرجع  ۸0۶0۸/0
 

Table (3): The Results of load forecasting with several extreme learning machine models based on Mean Absolute Percentage Error 
 بر اساس معیار ارزیابی میانگین درصد خطای مطلق های مختلف ماشین یادگیری شدیدبینی بار مدل(: نتایج پیش۳جدول )

W-ORELM W-WRELM W-RELM W-ELM  

0۹۶۶/۳ 2۳1۹/۳ 21۶/۳ ۵1۷4/۳ MAPE 

 
Table (4): The Comparison of results with four Extreme Learning Machines Methods and the other methods 

 هاو سایر روشماشین یادگیری شدید  مقایسه نتایج ارزیابی چهار روش(: 4)جدول 
2R RMSE MSE MAPE MAE  

۹۶021/0 1۵۹۹/۹ ۹04/۸۳ ۵۳۷۸/4 ۷01۷/۶ Gaussian SVM 

۹۷۶42/0 0۵1۶/۷ ۷2۶/4۹ ۵4۹1/۳ 1۷۹۷/۵ Decision Tree 

۸۵41۳/0 ۵۳۹/1۷ ۶۳/۳0۷ ۹2۷۷/۸ ۷۸1/1۳ Boosted Tree 

۹۶۶۶۳/0 ۳۸۸۷/۸ ۷۳1/۷0 1۹۵۷/4 2۵1۹/۶ Bagged Tree 

۹۸1۵/0 24۶1/۶ 014/۳۹ 0۹۶۶/۳ ۷2۳4/4 W-ORELM 

 
Table (5): The Comparison of proposed method and short-term load forecasting methods based on Mean Absolute Percentage Error 

 میانگین درصد خطای بر اساس معیار ارزیابی مدت-کوتاهبینی های ارائه شده جهت پیش(: مقایسه روش پیشنهادی با روش۵جدول )

  مطلق

Proposed Method RWT-SVM(Gaussian) [36] WNN [13] ANN [13]  

۰۹۶۶/۳ ۳۷/۵ ۹02۶۸/۳ 22۵2/4 MAPE 
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 گیرینتیجه -4

روشی جدید و کارآمد  عنوانبه های خارج از محدوده،مقاوم به داده ترکیب تبدیل موجک و ماشین یادگیری شدید مقالهدر این 

صورت ساعتی شامل بار الکتریکی و دمای هوا به 2014در سال  بینی انرژیپیشهای مسابقات جهانی کارگیری دادههو با دقت، با ب

های های مؤلفهبینی با دادهپیش که آموزش مدل هسازی نشان دادبینی بار در افق سالانه ارائه شده است. نتایج شبیهبرای پیش

تن معیارها نتایجی متفاوت رحله ارزیابی با در نظر گرفتنهایی در مبه ،های فرکانس بالامؤلفه هایفرکانس پایین و سپس با داده

 نماید. نتایج بهتری را حاصل می ،مدل یدو مؤلفه فرکانس پایین و بالا نتایج خروجی دهند. تجمیعدست میبرازش بهو گاه بیش

شده تنظیمماشین یادگیری شدید ، شدهماشین یادگیری شدید تنظیم ،چهار مدل ماشین یادگیری شدیدهای مقایسه ارزیابیاز 

ماشین یادگیری  موجک و یمدل ترکیب مشاهده شد که، های خارج از محدودهار و ماشین یادگیری شدید مقاوم به دادهدوزن

توانسته بهترین نتیجه  0۹۶۶/۳به مقدار میانگین درصد خطای مطلق  با معیار ارزیابی های خارج از محدودهشدید مقاوم به داده

 شدهتیتقودرخت ، درخت تصمیم، مانند رگرسیون بردار پشتیبان ،پردازششیپنفرد و بدون م یهامدلرا ارائه نماید. در مقایسه با 

میانگین مطلق خطا، میانگین درصد خطای  توانسته است بهترین نتایج با معیارهای ارزیابی پیشنهادی مدلنیز  یاسهیکو درخت 

 014/۳۹و  0۹۶۶/۳و  ۷2۳4/4با مقادیربرابر ترتیب ا بهرمطلق، میانگین مربعات خطا، جذر میانگین مربعات خطا و ضریب تعیین 

های خارج ماشین یادگیری شدید مقاوم به دادهو موجک  تبدیل یین ترتیب مدل ترکیبه اایجاد نماید. ب ۹۸1۵/0 و 24۶1/۶و 

های دیگری که برای ینهزمبینی کمتری را ارائه داد. خطای پیشر، مدت بابلندبینی پیش شده های ارائهاز محدوده نسبت به مدل

 شود:ورت زیر پیشنهاد میصهتر شدن روش پیشنهادی در آینده باید توسط پژوهشگران مورد تحقیق و بررسی قرار گیرند، بدقیق

های خارج از های مادر با مدل ماشین یادگیری شدید مقاوم به دادهاعمال سطوح دیگر تبدیل موجک و سایر موجک ریتأث -

  .بینی بلندمدت بار الکتریکیسه خطای پیشمحدوده و مقای

سازی و ترکیب با ماشین های بهینهمنفرد و الگوریتمها مانند تجزیه و تحلیل طیف پردازش دادههای دیگر پیشبررسی روش -

 های خارج از محدوده.یادگیری شدید مقاوم به داده

  .مدت-بینی بار بلندیشهای مربوط به سرعت باد و انرژی خورشیدی به پافزودن داده -
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