
 1398زمستان  -شماره چهل  -، سال دهم روشهاي هوشمند در صنعت برق

 

33 
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هاي درست و منطقی در بینیگیري و پیشریزي، تصمیمهاي عملکردي هر کشوري، نیازمند برنامهجویی اقتصادي در زمان و هزینهامروزه صرفهخلاصه: 

هاي تجدیدپذیر و بار الکتریکی بینی انرژيجویانه، پیشهاي مطرح در اقتصاد صرفهترین حوزهشدهترین و شناختهت. یکی از مهمهاي مختلف اسحوزه

گیرد. همچنین علاوه بر بینی آن با حساسیت بالاتري انجام میسازي نیست، پیشحاصله است. این کالا (الکتریسیته) با توجه به اینکه قابل ذخیره

سازد. هاي کلاسیک فصلی دشوار میسازي آن را با روششود که مدلبودن، در مصرف این کالا الگوهاي مختلفی نیز مشاهده می ذخیرهبل غیرقا

را هاي مرتبط با این حوزه هایی هستیم که بتوانند الگوهاي موجود در دادههاي دقیق در این حوزه، نیازمند روشبینیمنظور حصول پیشبنابراین، به

هاي هوش محاسباتی غیرخطی ترکیب هاي کلاسیک خطی را با مدلسازي نمایند. در این مقاله از یک روش ترکیبی موازي که مدلصورت دقیق مدلبه

ین هاي چندلایه و خودرگرسیون میانگها که شامل پرسپتروندهی جهت ترکیب مدلکند، پیشنهاد گردیده است. بدین منظور، یک مدل بهینه وزنمی

هاي تکی در بینی بار الکتریکی پیشنهاد شده است. ایده اصلی این مدل استفاده همزمان از مزایاي مدلمتحرك انباشته فصلی هستند، براي پیش

راري، دقت دلیل استفاده از این ساختار بهینه غیرتکهاي پیچیده در یک ساختار بهینه ترکیبی است. از لحاظ نظري، مدل پیشنهادي بهسیستمسازيمدل

دلیل هاي محاسباتی مدل پیشنهادي بهکه هزینهبهینه و تکراري خواهد داشت. این درحالی استهاي ترکیبی فراابتکاري شبهناکمتري نسبت به مدل

تري را نسبت دي نتایج دقیقدهد که مدل پیشنهاها خواهد بود. نتایج تجربی نشان میگونه از مدلتر از اینتوجهی پایینطور قابلغیرتکراري بودنش، به

  هاي ترکیبی فصلی دیگر داشته است.دهنده خود و برخی مدلبه اجزاي تشکیل

  هاي چندلایه، خودرگرسیون میانگین متحرك انباشته فصلی فصلی، بار الکتریکی، پرسپترون زمانی هايسري بینیپیش ترکیبی، هايمدل :کلمات کلیدي
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Abstract: Nowadays, economic saving in time and operational costs of each country requires appropriate 
planning, decision making, and rational forecasts in different areas. One of the most important and well-known 
areas in saving economic that has received a lot of attention is renewable energies and produced electricity 
forecasting. Forecasting of electricity has often high sensivity due to its distinguished feature of the impossibility 
of storing. In addition of impossibility of storing, various ambiguous patterns can be detected in the consumption 
of electricity that makes difficalt its modeling process using classical approaches. Thus, in order to yield desired 
forecasts in this erea, models is needed that can accurately model the existing pattern in electricity data sets. In 
this paper, a parallel hybrid model is proposed by combining seasonal classic linear and nonlinear intelligent 
methods. For this purpose, an optimal weighting algorithm is developed in order to parallel hybridization of 
multilayer perceptrons and seasonal autoregressive integrated moving average models for electricity load 
forecasting. The main idea of this model is to simultaneously use advantages of individual models in the 
modeling of complex systems in an optimal hybrid structure. Theoretically, the accuracy of the proposed model 
due to its non-iterative optimal process will not be worse than semi-optimal iterative meta-heuristic algorithms. 
Whereas, computational costs of the proposed model are significantly lower than these models, due to its non-
iterative process. Experimental results indicate that the proposed model can achiave more accurate performance 
than its components and some other seasonal parallel hybrid methods.  

Index Terms: Hybrid methods, Seasonal Time Series forecasting, electricity load, multi-layer perceptrons, 
Seasonal Auto-Regressive Integrated Moving Average models. 
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  مقدمه  - 1

هایی هستند که هاي تولید و توزیع الکتریسیته از جمله سازماننیروگاه

مورد توجه بوده و نیاز به تصمیمات مدیریتی اثربخش دارند. بسیار 

ترین فاکتورهاي مؤثر در بینی تقاضاي الکتریسته یکی از مهمپیش

هاي تولید و گیري مدیران مالی و عملیاتی نیروگاهفرآیندهاي تصمیم

منظور توزیع الکتریسته است. آگاهی از میزان تقاضاي الکتریسیته به

هاي عملیاتی و سازي هزینهجویی در زمان، حداقلفهریزي، صربرنامه

هاي تولید و توزیع الکتریسیته بسیار مهم است. به کاهش ریسک شبکه

هاي بینی تقاضاي الکتریسیته براي بخشهمین دلیل دقت پیش

مختلف اقتصادي حائز اهمیت بوده و مورد توجه مدیران مالی و 

در  .کتریسیته قرار گرفته استهاي تولید و توزیع العملیاتی نیروگاه

الکتریکی  بار بینیپیش منظوربه هاي متعدديسازيادبیات موضوع مدل

وقفه براي بازارهاي برق که هاي جدید و بیسازيارائه شده است. مدل

هاي آن با الگوهاي مختلف و تغییرات همراه هستند، بیانگر اهمیت داده

ها، اساساً بهبود کیفیت يسازبالاي موضوع است. هدف از این مدل

تصمیمات اتخاذي مدیران در شرایط دشوار است. در دو دهه اخیر 

اند و بینی بار الکتریکی پرداختهپژوهشگران بسیاري به مطالعه پیش

هاي ]، مدل1-3هاي زمانی [هاي گوناگونی همچون سريروش

] و منطق فازي 6- 7هاي هوش مصنوعی []، تکنیک4-5رگرسیونی [

ها گونه از مدلاند. اینبینی بار الکتریکی ارائه نمودهرا براي پیش] 8[

هاي موجود و یا ارائه منظور بهبود دقت روشدر مقالات بسیاري به

  اند.بینی استفاده شدهمنظور پیش] به9هاي ترکیبی جدید [روش

بینی هاي آماري کلاسیک زیادي براي پیشدر ادبیات موضوع روش

 بینی بار الکتریکی ارائه شدهخصوص پیشفصلی، به هاي زمانیسري

هاي زمانی، هاي سريترین و پرکاربردترین مدلاست. یکی از مهم

است. از زمان  گرسیون میانگین متحرك انباشتههاي خودرمدل

هاي خودرگرسیون میانگین متحرك انباشته توسط پیشنهاد مدل

ها در مقالات بسیاري ز مدلگونه ا] تا به امروز، این10جنکینز [-باکس

هاي ترکیبی هاي موجود و یا ارائه روشمنظور بهبود دقت روشبه

اند. کامارا و همکاران بینی استفاده شدهمنظور پیش] به11جدید [

منظور فصلی به گرسیون میانگین متحرك انباشتهخودر] از مدل 12[

] 13مکاران [اند. نوریزان و هبینی مصرف انرژي استفاده کردهپیش

گرسیون میانگین متحرك خودرمدت روش بینی بار کوتاهبراي پیش

] روش 14اند. همچنین سوارز و همکاران [فصلی را ارائه نموده انباشته

بینی فصلی را براي پیش گرسیون میانگین متحرك انباشتهخودر

 گونه ازاند. محدودیت اصلی اینمدت بار الکتریکی پیشنهاد کردهکوتاه

صورت تابع خطی از ها این است که مقدار آینده یک متغیر بهروش

شود. همچنین چند مشاهده گذشته و خطاهاي تصادفی فرض می

منظور حصول نتایج هاي زیادي بهها نیازمند دادهگونه از روشاین

اي از مطلوب هستند. بنابراین با توجه به اینکه امروزه با مجموعه

هایی چون واجهه هستیم که داراي ویژگیهایی ممسائل و سیستم

قطعیت هستند، لذا نیاز به حجم بالاي اطلاعات، روابط پیچیده و عدم

منظور تجزیه و تحلیل مسائل در شرایط نامطمئن، هایی کارآمد بهروش

هاي گردد. مدلبا حجم اطلاعاتی بالا و روابط پیچیده احساس می

اند. ها ارائه شدهر این محدودیتمتعددي در ادبیات موضوع براي غلبه ب

دست آمده از شواهد علمی و عملی نشانگر آن است که ادغام و نتایج به

تواند یک روش مؤثر براي غلبه بر هاي مختلف میترکیب مدل

ها بینیهاي تکی و همچنین بهبود دقت پیشهاي مدلمحدودیت

بینی پیش هاي ترکیبی بسیاري در ادبیات موضوعباشند. اخیراً مدل

هاي مختلف، استفاده است. هدف اصلی از ترکیب مدلارائه شده 

  هاي تک است.همزمان از مزایاي مدل

هاي هاي ترکیبی زیادي از ترکیب مدلبدین منظور پژوهشگران مدل

اند. نیو و همکاران بینی بار الکتریکی ارائه کردهمختلف با هم براي پیش

منظور هاي عصبی، بهمبتنی بر شبکه] یک روش ترکیبی 15در مقاله [

ها مدل پیشنهادي مدت بار الکتریکی ارائه نمودند. آنبینی کوتاهپیش

ها مقایسه کردند و به این نتیجه دست یافتند که خود را با سایر مدل

نیا مدل ترکیبی پیشنهادي، عملکرد بهتري را داشته است. کوهی و کی

بینی بار عصبی براي پیش ] یک روش ترکیبی شبکه16در مقاله [

دست آمده از مقایسه بین مدل الکتریکی ارائه کردند. نتایج به

دهنده خطاي کمتر مدل ها نشانها و سایر مدلپیشنهادي آن

نی و همکاران در مقاله  .ها بوده استپیشنهادي نسبت به سایر مدل

هاي خودرگرسیون میانگین متحرك انباشته و ] از ترکیب روش17[

مدت بار الکتریکی بینی کوتاههاي بردار پشتیبان براي پیششینما

  اند.استفاده کرده

سازي ازدحام ذرات، شبکه هاي بهینههو و همکاران با بکارگیري روش

منظور انتشار و الگوریتم ژنتیک، یک روش ترکیبی بهعصبی پس

]. ژانگ و 18اند [مدت بار الکتریکی ارائه نمودهبینی کوتاهپیش

بینی بار الکتریکی در ] براي بهبود دقت پیش19همکاران در مقاله [

هاي تجزیه حالت مدت، یک مدل ترکیبی جدید مبتنی بر روشکوتاه

تجربی بهبودیافته، خودرگرسیون میانگین متحرك انباشته و شبکه 

هاي ترکیبی اند و با برخی دیگر از روشعصبی موجک ارائه نموده

دهد که مدل پیشنهادي سازي نشان میتایج شبیهاند. نمقایسه نموده

هاي بینی بار الکتریکی نسبت به سایر مدلعملکرد خوبی در پیش

هاي تجزیه حالت تجربی و شده داشته است. هونگ و فن روشمقایسه

بینی بار الکرتیکی با یکدیگر منظور پیشماشین بردار رگرسیون را به

] یک مدل ترکیبی 21ان در مقاله []. وو و همکار20اند [ترکیب نموده

شده براي جدید مبتنی بر شبکه عصبی رگرسیون عمومی اصلاح

اند. ژیائو و همکاران مدت پیشنهاد کردهبینی بار الکتریکی کوتاهپیش

هاي بینی سیستم انرژي الکتریکی، مدلمنظور پیش] به22در مقاله [

یافته را با شبکه عصبی موجک و الگوریتم جستجوي فاخته بهبود

یکدیگر ترکیب نمودند. جاودانی و همکاران یک روش ترکیبی مبتنی 

بینی پیش منظوربه فازي زمانی هايسري و پیچشی هاي عصبیبر شبکه

]. یانگ و همکاران در مقاله 23اند [مدت ارائه نمودهبار الکتریکی کوتاه

 هاي عصبی انتشارهاي شبکه] یک روش ترکیبی براساس مدل24[

میانگین  خودرگرسیون و تطبیقی عصبی-فازي استنتاج پسخور، سیستم

  اند.بینی بار الکتریکی ارائه کردهمتحرك انباشته فصلی براي پیش

هایی موضوع ارائه شده است اغلب روش ادبیات در تاکنون که هاییروش

هایی با هزینه محاسباتی بالا و هستند که در ساختار ترکیبشان از روش

ترکیبی بهینه موازي،  مدل یک، مقاله شود. در ایننه استفاده میغیربهی

هاي چندلایه و خودرگرسیون میانگین هاي پرسپترونبراساس مدل
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بینی بار الکتریکی ارائه شده است. منظور پیشبه فصلی متحرك انباشته

دهنده هاي تشکیلهاي مدلدر این مدل علاوه بر غلبه بر محدودیت

سازي ساختارهاي خطی و ها در مدلمان از مزایاي مدلطور همزآن، به

گردد. هاي زمانی فصلی استفاده میبینی سريغیر خطی براي پیش

دهی ها و وزنها نحوه ترکیب مدلتفاوت اصلی این مقاله با سایر روش

شده در ساختار مدل ترکیبی است که در مرحله هاي استفادهبه مدل

شده است. مدل ارائه شده شامل چهار  سوم روش پیشنهادي شرح داده

سازي ) مرحله مدل2سازي قطعی و خطی، ) مرحله مدل1مرحله: 

) مرحله ترکیب است. در دو مرحله 4دهی و ) مرحله وزن3غیرخطی، 

هاي چندلایه و خودرگرسیون میانگین متحرك اول دو مدل پرسپترون

اهمیت  شود. سپسسازي میصورت جداگانه مدلانباشته فصلی به

شود. در نسبی (وزن) هر مدل توسط روش پیشنهادي محاسبه می

آمده از اجزاي مدل پیشنهادي دستبینی بهنهایت، مقادیر پیش

  شوند.بینی نهایی با هم ترکیب میمنظور محاسبه پیشبه

دهی مستقیم استفاده نظر به اینکه مدل پیشنهادي از یک روش وزن

توجهی از سایر صورت قابلسازي آن بهکند، هزینه محاسباتی مدلمی

دهی هاي فراابتکاري براي وزنهاي ترکیبی موازي که از مدلروش

تر است. همچنین استفاده از این رویکرد کنند پاییناستفاده می

هاي ترکیبی سازي را با دقت غیرکمتر از سایر مدلدهی مدلوزن

دین صورت است: در هاي این مقاله بدهد. سایر قسمتموازي انجام می

قسمت بعد مدل خودرگرسیون میانگین متحرك انباشته فصلی و 

طور خلاصه ارائه گردیده است. در قسمت هاي چندلایه بهپرسپترون

قسمت  در. است گردیده ارائه پیشنهادي مدل ترکیبی سازيفرموله، سوم

ها بکار گرفته شده است و چهارم، معیارهاي آماري براي مقایسه مدل

  اند.مورد بررسی و تجزیه و تحلیل قرار گرفته حاصله ر نهایت نیز نتایجد
  

  هاروش - 2

در این بخش اجزاي خطی و غیرخطی مدل پیشنهادي از جمله مدل 

هاي خودرگرسیون میانگین متحرك انباشته فصلی و پرسپترون

  چندلایه به طور خلاصه بررسی می شود.
  

 انباشته فصلیمدل خودرگرسیون میانگین متحرك  -1- 2

ترین یکی از محبوب هاي خودرگرسیون میانگین متحرك انباشتهمدل

هاي زمانی است که توسط بینی سريهاي پیشترین مدلو کاربردي

هاي بینیها در پیشگونه از مدلاند. این] ارائه شده10جنکینز [-باکس

ده هاي دیگر مورد استفاو نقل و بسیاري زمینه مالی، مهندسی، حمل

هاي خودرگرسیون میانگین متحرك اند. مشکل عمده مدلقرار گرفته

سازي ساختارهاي همراه با الگوهاي انباشته، عدم توانایی آنها در مدل

هاي جنکینز یک نسخه فصلی از مدل-فصلی بود. بنابراین باکس

خودرگرسیون میانگین متحرك انباشته اراده نمودند، که اصطلاحاً مدل 

  شود.نامیده می میانگین متحرك انباشته فصلیخودرگرسیون 

بودن بدین صورت است که علاوه بر وجود تناوب بین پدیده فصلی

هاي نظیري که متعلق به فصل به نظیر مشاهدات مشاهدات متوالی، بین

 نخودرگرسیوشود. در حالت کلی، مدل متوالی نیز هستند دیده می

ه بین مقادیر مشاهدات براي توصیف رابط میانگین متحرك انباشته

میانگین  نخودرگرسیوکه مدل گردد، درحالیمتوالی استفاده می

سازي رابطه بین مشاهدات نظیر منظور مدلبه متحرك انباشته فصلی

گردد. اصطلاحاً یک سري زمانی هاي متوالی استفاده میبه نظیر فصل

{ 1,2,..., }ty t k توسط فرآیند جنکینز - از مدل سري زمانی باکس

   
s

SARIMA p,d ,q  P,D,Q  با میانگینشود اگر:تولید می  

         s d D s
p P s t Q q tB B y B B a               (1) 

مقادیر مشاهده شده و خطاي تصادفی در دوره  taو  tyکه قسمیبه

زمانی  t 1,2,...,k  .هستند 
p i

p ii 1
B 1 B 


   و

 
q i

q ii 1
B 1 B 


   ترتیب عملگرهاي خودرگرسیون به

هستند و  )MA(و میانگین متحرك غیرفصلی  )AR(غیرفصلی 

  Ps is
P isi 1

B 1 B 


    و  Qs is
Q isi 1

B 1 B 


   

 Bعملگرهاي خودرگرسیون و میانگین متحرك فصلی هستند. عملگر 

عملگر انتقال پسرو است.  
dd 1 B   گیري عملگر تفاضل

غیرفصلی و  
DD s

s 1 B   گیري فصلی است. عملگر تفاضلs 

مرتبه  Pفصلی، غیر مرتبه خودرگرسیون pها، تعداد دوره

 Qمرتبه میانگین متحرك غیرفصلی و  qخودرگرسیون فصلی، 

متغیري تصادفی با توزیع  taمرتبه میانگین متحرك فصلی است. 

و مستقل از مشاهدات است. در  2نسنرمال با میانگین صفر و واریا

بندي مدل خودرگرسیون میانگین متحرك حالت کلی فرایند فرمول

  انباشته فصلی شامل چهار مرحله تکراري مطابق زیر است:

تعیین ساختار  -1   SARIMA p,d ,q  P,D,Q s  

  هاي مجهول.تخمین پارامتر -2

  ها.ر روي باقیماندهتست نیکویی برازش ب -3

  هاي معلوم.بینی نتایج براساس دادهپیش -4

مرحله اول، تعیین صحیح مرتبه مدل خودرگرسیون میانگین متحرك  

منظور شناسایی مدل، استفاده از انباشته است. یک راه حل اساسی به

 )PACF(و خودهمبستگی جزئی  )ACF(توابع خودهمبستگی 

این مرحله با رسم نمودارهاي خودهمبستگی و خودهمبستگی  در است.

، p ،Pجزیی، ایستایی در میانگین مورد ارزیابی قرار گرفته و مراتب 

q  وQ هاي دیگري نیز در ادبیات توان تعیین نمود. البته روشیرا م

موضوع براي شناسایی مرتبه مدل پیشنهاد شده است. معیارهاي 

ها ترین این روششدهاطلاعاتی همچون معیار آکائیک یکی از شناخته

هاي مختلفی براساس هاي اخیر روشباشند. به علاوه، در سالمی

و یا  ]25عصبی، الگوریتم ژنتیک [هاي هاي هوشمند مثل شبکهروش

هاي تر مرتبه مدلمنظور شناسایی دقیق] به26سیستم فازي [

خودرگرسیون میانگین متحرك انباشته پیشنهاد شده است. هنگامی 

که یک مدل آزمایشی تشخیص داده شد تخمین پارامترهاي مدل کار 

. در آینددست میسازي ترم خطا بهساده اي بوده و از طریق حداقل

این فرایند، مدلی که داراي مجموع مربعات خطا و یا میانگین مربعات 

سازي، گردد. آخرین گام مدلخطاي کوچکتري باشد، انتخاب می

کردن منظور چککنترل تشخیص مناسب بودن مدل است و اساساَ به

کند یا نه استفاده ها صدق میاینکه فرضیات مدل در مورد خطا

خابی مناسب نباشد یک مدل آزمایشی جدید باید شود. اگر مدل انتمی

   تشخیص داده شود و موارد فوق دوباره تکرار گردند.
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 هاي زمانیسازي سريهاي عصبی در مدلشبکه -2- 2

هایی هستند که قادر به هاي عصبی مصنوعی از جمله روششبکه

ها بوده و یک چارچوب تخمین موارد غیرخطی متعدد در داده

پذیر براي دامنه وسیعی از مسائل غیرخطی هستند. طافاي انعمحاسبه

هاي غیرخطی ها نسبت به مدلهاي بارز این گونه از مدلیکی از مزیت

زننده جهانی هاي عصبی مصنوعی یک تقریبدیگر، این است که شبکه

]. 27توانند هر نوع تابعی را با دقت دلخواه تقریب بزنند [هستند که می

فرضی در مورد شکل مدل در گونه پیشا به هیچهگونه از شبکهاین

طور کلی یک مدل مبتنی بر داده سازي نیاز ندارند و بهفرآیند مدل

مخفی یکی از پرکاربردترین  لایه یک با پیشرو عصبی هايهستند. شبکه

هاي زمانی هستند بینی سريهاي عصبی براي پیشهاي شبکهمدل

]28.[  

هم ه لایه پردازش ساده اطلاعات متصل بهها اساساً از سگونه مدلاین

هاي مـدل ) و وروديtyاند. رابطه بین خروجی (تشکیل شده

)t 1 t py ,...,y ها به این ترتیب است:گونه از شبکه) در این  

q p

t 0 j 0 j i , j t i t
j 1 i 1

y b w .g( b w .y ) 
 

              (2) 

iو  jwترم خطا و  tطوري که به , jw  عوامل مدل بوده که اغلب

 qهاي ورودي و تعداد گره pشوند، هاي اتصالی نامیده میوزن

خطی از ) و 3هاي مخفی هستند. توابع سیگموئیدي (رابطه تعداد گره

هاي سازي براي لایهجمله توابعی هستند که اغلب به عنوان توابع فعال

  گیرند.مخفی و خروجی مورد استفاده قرار می

1
Sig( x )

1 exp( x )


 
                           (3) 

- ) در حقیقت به2هاي عصبی مصنوعی رابطه (رو مدل شبکهاز این

هاي گذشته به مقدار آینده دهعنوان یک نگاشت غیرخطی از مشاه

  خواهند بود، به عبارت دیگر:

t t 1 t p ty f ( y ,..., y ,w )                              (4) 

تابعی است که توسط ساختار  fبردار همه عوامل و  wطوري که به

ي عصبی ود. بنابراین شبکهشهاي انتقال تعیین میشبکه عصبی و وزن

) 4ي (معادل یک مدل خودرگرسیون میانگین غیرخطی است. رابطه

همچنین بیانگر این موضوع است که یک نرون (خروجی) در لایه 

گیرد. مدل اي مورد استفاده قرار میمرحلهبینی یکخروجی براي پیش

د؛ چرا ) قدرت تقریب بسیار زیادي دار4ي (شده توسط رابطهساده بیان

) به اندازه کافی بزرگ qهاي مخفی (که به شرط آنکه تعداد گره

باشند، قادر است هر تابع دلخواه را تقریب بزند. در عمل اغلب ساختار 

شبکه عصبی ساده که تعداد نرون کمتري در لایه مخفی دارد، در 

کند و این تر عمل میهاي تست) بههاي خارج از نمونه (دادهبینیپیش

برازش بش از حد است که اغلب در  به دلیل دوري جستن از مسئله

  ].29دهد [هاي عصبی رخ میسازي شبکهفرآیند مدل

هایی که براي ساخت مدل شده، براي دادهیک مدل بیش از حد برازش

دهد، اما توانایی تعمیم آن، استفاده شده باشند، برازش خوبی نشان می

هاي خارج از نمونه، بسیار ضعیف خواهد بود. انتخاب تعداد دهبراي دا

ها بوده و هیچ قانون سیستماتیکی هاي لایه مخفی، وابسته به دادهنرون

هاي عصبی وجود ندارد. علاوه براي تعیین این عامل در طراحی شبکه

هاي عصبی، انتخاب تعداد سازي شبکهبر این، مرحله مهم دیگر مدل

ها به عنوان بردار ورودي شبکه است که ود در مشاهدههاي موجوقفه

هاي عصبی باشد؛ چرا هاي شبکهترین عامل در طراحی مدلشاید مهم

هاي زمانی که این عامل در تعیین ساختار خودهمبسته غیرخطی سري

  ].30نقش اساسی دارد [

رو تجربه و  ز اینوجود ندارد. ا pهیچ تئوري خاصی براي انتخاب 

خواهد بود.  qو همچنین  pکننده مقدار مناسب مشخص ها،آزمایش

و  آموزش آماده شبکه شد، مشخص qو  p ايشبکه ساختار یک وقتی

سازي خودرگرسیون میانگین متحرك مدل تخمین عوامل است. همانند

 مانند میانگین دقت معیار که شوندمی زده انباشته عوامل طوري تخمین

هاي مربع خطاها حداقل شود. فرآیند این آموزش توسط الگوریتم

  گیرد.انتشار خطا انجام میسازي غیرخطی همچون پسبهینه

فرآیند آموزش مدل برآوردشده اغلب توسط یک نمونه جداگانه که در 

شود و این هاي تست) ارزیابی میمورد استفاده قرار نگرفته است (داده

سازي مدل خودرگرسیون میانگین متحرك انباشته که از با فرآیند مدل

کند یک نمونه براي شناسایی، تخمین و ارزیابی مدل استفاده می

متفاوت است. دلیل این موضوع این است که شکل کلی مدل (خطی) 

سازي خودرگرسیون میانگین متحرك انباشته از قبل اي مدلبر

هاي عصبی سازي شبکه]، در صورتی که در مدل31مشخص است [

هاي عصبی مصنوعی مدل سازي با شبکهاین طور نبوده و در مدل

غیرخطی همانند مرتبه مدل باید تخمین زده شود و ممکن است 

  شبکه دچار برازش بیش از حد شود.

 

  کیبی پیشنهاديمدل تر - 3

هاي متمادي مورد مطالعه پژوهشگران بسیاري هاي ترکیبی سالمدل

هاي تر با استفاده از روشقرار گرفته است. دستیابی به نتایج دقیق

ها دوچندان نموده گونه روشترکیبی توجه پژوهشگران را به ارائه این

هاي ها، غلبه بر محدودیتاست. هدف اصلی در استفاده از این روش

باشد. یک هاي تکی میهاي تکی و استفاده همزمان از مزایاي مدلمدل

هاي تکی و حل مناسب و همچنین پرکاربرد براي ترکیب مدلراه

صورت موازي هاي مختلف بهقبول، ترکیب مدلرسیدن به دقت قابل

دهنده مدل براساس باشد. در این مقاله ترکیب اجزاي تشکیلمی

صورت سازي این ترکیب بهگیرد. فرمولورت میوزنشان با یکدیگر ص

  زیر است:
 

Com,t 1 1,t 2 2,t n n,t

n

i i ,t
i 1

ˆ ˆ ˆ ˆf W f W f .... W f

ˆW f ( i 1,2,...,n )( t 1,2,...,m )


   

  
         (5) 

Com,tf̂که طوريبه ( t 1,2,...,m ) شده مدل بینیمقدار پیش

t ،iWترکیبی در زمان  ( i 1,2,...,n )  وزن مربوط بهi امین

i جزء، ,tf̂ ( i 1,2,...,n ) ( t 1,2,...,m )  بینیمقدار پیش-

، تعداد اجزاي مورد استفاده در ساختار tامین جزء در زمان iشده 

نمایش داده شده  mو  nترتیب با ها نیز بهمدل ترکیبی و تعداد داده

دهنده مدل پیشنهادي به است. وزن مربوط به هر یک از اجزاي تشکیل



 1398زمستان  -شماره چهل  -، سال دهم روشهاي هوشمند در صنعت برق

 

37 

روشی که در آن دقت مدل به حداکثر رسیده و یا میانگین مربع خطا 

سازي حداقل است، محاسبه گردیده است. چندین روش مختلف بهینه

یفرانسیل، در ابتکاري و فراابتکاري مانند الگوریتم ژنتیک و تکامل د

ولی  بینی ارائه شده است.بهبود عملکرد پیش منظورهاي اخیر بهسال

ها هزینه بالا ها دو مشکل عمده دارند. اولین مشکل این روشاین روش

هاي سازي و مشکل دوم قرار گرفتن آنها در بهینهبر بودن مدلو زمان

لی ها یک جواب بهینه محعبارت دیگر، این روشمحلی است. به

. کننددهند ولی جواب بهینه اصلی را تضمین نمیمناسبی را نتیجه می

منظور محاسبه بنابراین، در این مقاله یک الگوریتم مستقیم دقیق به

وزن مربوط به اجزاي مدل ارائه شده است. به این ترتیب، فرآیند این 

  صورت زیر خلاصه نمود:توان در چهار مرحله بهروش را می

از مدل پیشنهادي،  مرحله این در سازي خطی.مرحله مدلمرحله اول: 

منظور ابتدا مدل خودرگرسیون میانگین متحرك انباشته فصلی به

ها بکار گرفته سازي ساختارهاي خطی موجود در مجموعه دادهمدل

آید همان مقادیر دست میشود. نتایجی که از این مرحله بهمی

ي خطی را در نظر گرفته است اي است که فقط ساختارهاشدهبنیپیش

 و به شرح زیر است:
p P

SARIMA,t i t i js t js
i 1 j 1

p qP

i js t i js t i t i
i 1 j 1 k 1

Q q Q

js t js i js t i js
l 1 k 1 l 1

f̂ y y

y a a ...

... a a

( t 1,2,...,m )

 

 

  

 
 

  
  

  
  

  

  

  



 

 

 

          (6) 

. در مرحله دوم، از یک سازي غیرخطیمرحله دوم: مرحله مدل

ساختارهاي سازي منظور مدلبههاي چندلایه پرسپترونشبکه 

در این گردد. ها استفاده میدر مجموعه دادههمبستگی غیرخطی 

بینی براي زمانی که فقط ساختارهاي غیرخطی یز مقادیر پیشمرحله ن

) 7آید که در رابطه (دست میسازي مد نظر قرار گرفته، بهدر مدل

  نشان داده شده است:

MLP ,t 0

q p p

j 0 j i , j t i i , j t is t
j 1 i 1 i 1

f̂ b

w .g( b w .y w .y )

( t 1,2,...,m )

 
  

 

  



           (7) 

. در مرحله سوم از مدل پیشنهادي، با دهیمرحله سوم: مرحله وزن

ل مربعات، وزن هر یک از اجزاي استفاده از یک فرآیند حداق

طور مجزا محاسبه گردیده و در ترکیب خطی دهنده مدل بهتشکیل

شود. به این ترتیب، معادله دستیابی به وزن موردنظر در استفاده می

  شود:صورت زیر فرموله میمدل به

t SARIMA SARIMA,t MLP MLP t
ˆ ˆy W f W f u

t 1,2,3,...,m

   


               (8) 

است که خطاي صفر یا ناچیز در فرض اولیه مدل حداقل مربعات این 

سازي رو این مدل تلاش بر حداقلمتغیر مستقل وجود دارد، از این

  میانگین مربع خطا در متغیر وابسته را دارد. 

 
m m 2

2
t t SARIMA SARIMA ,t MLP MLP

t 1 t 1

ˆˆ ˆˆ ˆu f W f W y
 

            (9) 

که در آن، 
m 2

tt 1
û

 ها (ماندهمجموع مربع باقیRSS است. به (

دهی پیشنهادي متشکل از برآورد عبارت دیگر، فرآیند وزن
SARIMAŴ 

و 
MLPŴ  بوده که

m 2
tt 1

û
 رساند. این عمل از را به حداقل می

و قرار  MLPŴو  SARIMAŴ) نسبت به 9گیري از معادله (طریق مشتق

شود. حاصل این فرایند گیري برابر با صفر حاصل میدادن نتایج مشتق

  یک دستگاه دو معادله و دو مجهول به شکل زیر است:
m m

2
t SARIMA,t SARIMA SARIMA,t

t 1 t 1

m

MLP SARIMA,t MLP ,t
t 1

m m

t MLP ,t SARIMA MLP ,t SARIMA,t
t 1 t 1

m
2

MLP MLP ,t
t 1

ˆ ˆˆf f W f

ˆ ˆŴ f f

ˆ ˆ ˆˆf f W f f

ˆŴ f

 



 











 



 



            (10) 

  ) بیان کرد.11صورت معدله () را می توان به10معادله ( ماتریسی شکل

SARIMA,tجایگزین کردن  سپس، با 1,t
ˆ ˆf f ،MLP,t 2,t

ˆ ˆf f ،

SARIMA 1
ˆ ˆW W  و

MLP 2
ˆ ˆW W ) توان به مطابق ) را می11معادله

  ) بازنویسی کرد:12رابطه (

m m
12

SA R IM A ,t SA R IM A ,t M L P ,t
SA R IM A ,1 SA R IM A ,2 SA R IM A ,mt 1 t 1 SA R IM A 2

m m
2 M L P M L P ,1 M LP ,2 M L P ,m

M LP ,t SA R IM A ,t M LP ,t
t 1 t 1 m

fˆ ˆ ˆf f f ˆ ˆ ˆˆ f f ... fW f

ˆ ˆ ˆˆ ...W f f ... fˆ ˆ ˆf f f
f

 

 

  
     
     
           

   

 

 

                       (11) 

m m
12

1 ,t 1 ,t 2 ,t
1 ,1 1 ,2 1 ,mt 1 t 1 1 2

m m
2 2 2 ,1 2 ,2 2 ,m

2 ,t 1 ,t 2 ,t
t 1 t 1 m

fˆ ˆ ˆf f f ˆ ˆ ˆˆ f f ... fW f

ˆ ˆ ˆ ˆ ...W f f ... fˆ ˆ ˆf f f
f

 

 

  
     
     
           

   

 

 

            (12)

صورت توان بهالذکر را میفرم ماتریسی معادله فوقعبارت دیگر و بهیا به

  زیر بازنویسی نمود:

 ˆ ˆ ˆ ˆY Y W Y Y                                           (13) 

توان با حل این معادله هاي مربوط به هر مدل را میبر این اساس، وزن

  دست آورد:صورت زیر بهبه

 
1

ˆ ˆ ˆ ˆW Y Y Y Y


                                          (14) 

 بنابراین
SARIMAŴ و ANFISŴ آیند:دست می) به16) و (15روابط ( مطابق
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m m m m
2

t SARIMA ,t MLP ,t t MLP ,t SARIMA,t MLP ,t
t 1 t 1 t 1 t 1

SARIMA 2m m m m
2 2 2 2
SARIMA,t MLP ,t SARIMA ,t MLP ,t

t 1 t 1 t 1 t 1

ˆ ˆ ˆ ˆ ˆy y y y y y y

Ŵ

ˆ ˆ ˆ ˆy y y y

   

   

       
       

       
     

     
     

   

   

                                               (15) 

 
m m m m

2
t MLP ,t SARIMA,t t SARIMA,t SARIMA,t MLP,t

t 1 t 1 t 1 t 1

MLP 2m m m m
2 2 2 2
SARIMA,t MLP ,t SARIMA,t MLP,t

t 1 t 1 t 1 t 1

ˆ ˆ ˆ ˆ ˆy y y y y y y

Ŵ

ˆ ˆ ˆ ˆy y y y

   

   

     
     

     
    

    
    

   

   
          (16)

در آخرین مرحله از مدل پیشنهادي،  مرحله چهارم: مرحله ترکیب.

وزنی که در مراحل قبل براي هر یک اجزا (خودرگرسیون میانگین 

محاسبه گردید در هاي چندلایه) پرسپترونمتحرك انباشته فصلی و 

مربوط به همان جز ضرب شده و نتایج حاصله با  شدهبینیمقادیر پیش

آمده نتیجه نهایی دستجمع بهگردد. حاصلیکدیگر جمع می

دهد که به شرح دست میبینی را از مدل ترکیبی بهینه موازي بهپیش

  ) است:17معادله (
  

Com ,t SARIMA SARIMA ,t MLP MLP ,t

m m m m
2 2 2

t SARIMA,t MLP ,t t MLP ,t SARIMA,t MLP ,t
t 1 t 1 t 1 t 1

m m
2 2 2
SARIMA ,t MLP ,t SARIMA ,t M

t 1 t 1

ˆ ˆ ˆy W y W y ( t 1,2,...,m )

ˆ ˆ ˆ ˆ ˆy y y y y y y

ˆ ˆ ˆ ˆy y y y

   

 

  

      
      

       
  

  
   

   

 
2m m

2
LP ,t

t 1 t 1

m m m m
2 2 2

t MLP ,t SARIMA,t t SARIMA ,t SARIMA ,t MLP ,t
t 1 t 1 t 1 t 1

2m m m m
2 2 2 2
SARIMA,t MLP ,t SARIMA,t MLP ,t

t 1 t 1 t 1 t 1

ˆ ˆ ˆ ˆ ˆy y y y y y y

ˆ ˆ ˆ ˆy y y y

 

   

   

 
 
 

       
      

       
    

    
     

 

   

   
)17 (                                      
   

  هاوعه دادهمجم -4

) NSWهاي بار الکتریکی نیو ساوت ولز (در این مقاله، از داده

آوري شده است (شکل منظور ارزیابی عملکرد مدل پیشنهادي جمعبه

در نیو  2011ژوئیه  3تا  2011مه  2ها از )). این مجموعه داده1(

ساعتی است. نیمداده  3024آوري شده و متشکل از ساوت ولز جمع

شود: آموزش و آزمون. ها به دو زیر مجموعه تقسیم میمجموعه داده

 2688)، شامل 2011ژوئن 26تا  2011ماه مه  2هشت هفته اول (

 27عنوان مجموعه آموزش استفاده می شود. هفته آخر (مشاهده، به

مشاهده، به عنوان مجموعه  336)، شامل2011ژوئیه  3-2011ژوئن 

صورت نیم ساعتی بوده و از هاي بار بهشود. دادهفاده میآزمون است

 48آوري شده است، به این معنی که هر روز داراي جمع 0:00-23:30

باشد. در این مقاله سه معیار سنجش: میانگین قدرمطلق مشاهده می

) و همچنین RMSE)، جذر میانگین مربعات خطا (MAEخطا (

مورد استفاده قرار  )MAPEمیانگین درصدي قدرمطلق خطا (

  گردد:اند. این معیارها مطابق روابط زیر محاسبه میگرفته
N

i i
i 1

1
MAE P A

N 

                                     (18) 

 
2N

i i
i 1

1
RMSE P A

N 

                                    (19) 

N
i i

i 1 i

P A1
MAPE 100%

N A


                               (20) 

  

  هابررسی عملکرد مدل پیشنهادي در مقایسه با سایر مدل -5

دهنده آن در این بخش، عملکرد مدل پیشنهادي با اجزاي تشکیل

هاي (خودرگرسیون میانگین متحرك انباشته فصلی و پرسپترون

ترکیبی موازي براساس الگوریم ژنتیک و مدل یانگ چندلایه) و مدل 

هاي نیو ساوت ولز مقایسه شده است. ] با استفاده از مجموعه داده24[

معیارهاي آماري میانگین قدرمطلق خطا، جذر میانگین مربعات خطا و 

الذکر براي مجموعه هاي فوقمیانگین درصدي قدرمطلق خطا مدل

) خلاصه گردیده است. علاوه بر 1( هاي آموزش و آزمون در جدولداده

ها در جدول این، درصد بهبود مدل پیشنهادي در مقایسه با سایر مدل

  ) گزارش شده است. 2(

تنها مدل پیشنهادي دهد که نهها نشان مینتایج حاصله از اجراي مدل

تر از اجزاي آن را به همراه داشته، توجهی نتایجی دقیقطور قابلبه

دل ترکیبی موازي براساس ژنتیک الگوریم در تمامی بلکه نسبت به م

عنوان مثال، )). به2مقادیر خطاها عملکرد بهتري داشته است (جدول (

میزان درصد بهبود مدل پیشنهادي در مقایسه با مدل ترکیبی موازي 

ترین دقت عملکرد به مدل براساس ژنتیک الگوریم که داراي نزدیک
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معیارهاي عملکردي میانگین قدرمطلق پیشنهادي است، با استفاده از 

خطا، میانگین درصدي قدرمطلق خطا و جذر میانگین مربعات خطا 

هاي آزمون است. ، براي داده%73/22و  %45/10، %88/10ترتیب به

دهد که ) ستون مربوط به آموزش نشان می2همچنین در جدول (

ه ها شکست خوردمدل ترکیبی پیشنهادي در مقایسه با برخی مدل

دهنده قدرت ولی در عین حال نتایج منفی در جدول بهبود، نشان

  شود.هاي آزمون مشاهده میتعمیم بالاي مدل است که در داده
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12000
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 هاي بار الکتریکی نیو ساوت ولز. ): داده1شکل (

Fig. (1): the New South Wales (NSW) data sets 

  
Table (1): Forecasting performance of the proposed model against other those models in train and test data sets. 

  هاي آموزش و آزمونها در مجموعه): معیارهاي عملکردي مدل پیشنهادي در مقایسه با سایر روش1جدول (

 مدل

 

 میانگین قدرمطلق خطا

 

 میانگین درصدي قدرمطلق خطا

 

 جذر میانگین مربعات خطا

 آموزش

 

 موزشآ آزمون

 

 آموزش آزمون

 

 آزمون

81/169  یانگ  53/159  90/1%  65/1%  29/210  31/199  

76/109 خودرگرسیون میانگین متحرك انباشته فصلی  76/86  167/1%  971/0%  24/149  81/162  

44/87 هاي عصبی مصنوعیشبکه  65/86  924/0%  919/0%  95/118  29/119  

26/85 صبیع-هاي تطبیقی فازيسیستم  68/83  903/0%  885/0%  94/117  69/115  

94/84 مدل ترکیبی ژنتیک الگوریم  22/71  901/0%  761/0%  65/116  49/103  

44/87 مدل ترکیبی پیشنهادي  23/64  924/0%  689/0%  95/118  32/84  

  

همچنین معیارهاي عملکردي مدل ترکیبی پیشنهادي به تفکیک 

) آورده شده است. 3هاي آزمون در جدول (براي داده روزهاي هفته

دهد که بهترین عملکرد مدل پیشنهادي مربوط به روز نتایج نشان می

شنبه بوده و معیارهاي عملکردي میانگین قدرمطلق خطا، میانگین 

درصدي قدرمطلق خطا و جذر میانگین مربعات خطا براي این روز 

دست آمده است. عملکرد مدل به 82/72و  %60/0، 10/53ترتیب به

تر ترکیبی براي روز چهارشنبه نسبت به سایر روزهاي هفته ضعیف

بوده و معیارهاي عملکردي میانگین قدرمطلق خطا، میانگین درصدي 

قدرمطلق خطا و جذر میانگین مربعات خطا براي روز چهارشنبه 

  است. 23/90و  %72/0، 64/69ترتیب به

 
Table (2): Improvement percentages of the proposed model against other those models in train and test data sets. 

  هاي آموزش و آزمون.ها در مجموعه): میزان درصد بهبود مدل پیشنهادي در مقایسه با سایر روش2جدول (

  مدل

  میزان بهبود (%) 

 

 میانگین قدرمطلق خطا

 

میانگین درصدي قدرمطلق 

 خطا

 

 جذر میانگین مربعات خطا

 آموزش

 

 آموزش آزمون

 

 آموزش آزمون

 

 آزمون

%20/94  یانگ  4/148%  6/105%  5/139  78/76%  4/136%  

%53/25 خودرگرسیون میانگین متحرك انباشته فصلی  08/35%  30/26%  93/40%  46/25%  09/93%  

%00/0 هاي عصبی مصنوعیشبکه  91/34%  00/0%  38/33%  00/0%  47/41%  

%- 49/2 عصبی-هاي تطبیقی فازيسیستم  28/30%  27/2 -%  48/28%  85/0 -%  20/37%  

%- 85/2 مدل ترکیبی الگوریم ژنتیک  88/10%  49/2 -%  45/10%  93/1 -%  73/22%  
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Table (3): Results of the proposed model in whole test week. 
  هاي آزمون)ردي مدل پیشنهادي به تفکیک روزهاي هفته (داده): معیارهاي عملک3جدول (

 کل هفته جمعه شنبهپنج چهارشنبه شنبهسه دوشنبه شنبهیک شنبه معیار سنجش

10/53 میانگین قدرمطلق خطا  81/70  66/62  08/72  64/69  95/59  36/61  23/64  

%60/0 میانگین درصدي قدرمطلق خطا  83/0%  66/0%  74/0%  72/0%  63/0%  65/0%  69/0%  

82/72 جذر میانگین مربعات خطا  56/96  02/86  80/88  23/90  80/76  99/78  32/84  

  
Table (4): Mean Absolute Error (MAE) of the proposed model against its components in whole test week. 

  هاي آزمون.آن براي دادهدهنده هاي تشکیل):  میانگین قدرمطلق خطاي روش پیشنهادي و مدل4جدول (

 کل هفته جمعه شنبهپنج چهارشنبه شنبهسه دوشنبه شنبهیک شنبه مدل

87/66 خودرگرسیون میانگین متحرك انباشته فصلی  25/84  67/84  95/92  25/94  83/96  47/87  76/86  

83/103 هاي چندلایهپرسپترون  11/105  33/92  07/92  69/70  75/71  73/70  65/86  

10/53 ی پیشنهاديمدل ترکیب  81/70  66/62  08/72  64/69  95/59  36/61  23/64  

 
همچنین براي بهتر نشان دادن عملکرد مدل پیشنهادي و دقت 

شده در مقابل مقادیر واقعی بینی مدل، مقادیر پیش بینیپیش

) 2هاي آزمون در شکل (تفکیک روزهاي هفته براي مجموعه دادهبه

دهد که مدل ترکیبی ودار نشان مینمایش داده شده است. این نم

گرفته با هاي صورت بینیباشد. پیششده داراي دقت بالایی میارائه

دست دهد که مقادیر بهشده نشان میاستفاده از مدل ترکیبی ارائه

  آمده به مقادیر واقعی بسیار نزدیک است.

هاي ) عملکرد مدل پیشنهادي و مدل6) الی (4هاي (در جدول

) و SARIMAون میانگین متحرك انباشته فصلی (خودرگرسی

با یکدیگر مقایسه گردیده است. ) MLPهاي چندلایه (پرسپترون

بر  هامدل برتري معیارهاي، شد گفته پیشین هايبخش در که گونههمان

)، جذر MAEیکدیگر هرچه کمتر بودن میانگین قدرمطلق خطا (

قدرمطلق خطا ) و میانگین درصدي RMSEمیانگین مربعات خطا (

)MAPEشده در باشد. نتایج گزارشها می) براي هر یک از مدل

تفکیک روزهاي هفته محاسبه کرده ) نتایج را به6) الی (4هاي (جدول

نشان  هامدل سایر به پیشنهادي را نسبت مدل برتري حاصله نتایج است.

 بوده شنبه روز به مربوط آمدهدستبه دقت بهترین همچنین. دهدمی

  است.

  

  گیرينتیجه -5

هاي دقیق در بینیگیري مناسب و در نهایت پیشریزي و تصمیمبرنامه

جویی در اقتصاد، زمان و حل مفید براي صرفههاي مختلف یک راهحوزه

باشد. رسیدن به این اهداف با بهبود منابع انرژي یک کشور می

پذیر مکانها اهاي نوین در این حوزهسازيبینی و مدلهاي پیشروش

هاي مورد مطالعه و توجه بینی بار الکتریکی یکی از حوزهباشد. پیشمی

باشد. توجه به این کالا بدین خاطر است که تولید هاي اخیر میدر سال

و توزیع آن باید همزمان صورت گیرد؛ چرا که الکتریسیته قابلیت 

ها گیسازي ندارد. همین امر سبب ایجاد سطح بالایی از پیچیدذخیره

  برد. بینی را بالا میگردیده و اهمیت و حساسیت دقت پیش

ها یک روش ترکیبی بینیمنظور بالا بردن دقت پیشدر این مقاله، به

هاي تکی، از دهی به مدلمنظور وزنکارا ارائه شده است که در آن به

یک روش بهینه با هزینه محاسیاتی بسیار کم ارائه شده است.همچنین 

سازي همزمان ساختارهاي خطی بی پیشنهادي توانایی مدلمدل ترکی

ها را نیز دارد. و غیرخطی و همچنین الگوهاي فصلی موجود در داده

هاي خطی خودرگرسیون میانگین ایده روش پیشنهادي ترکیب مدل

هاي چندلایه هاي غیرخطی پرسپترونمتحرك انباشته فصلی با مدل

فرد هر گیري از مزایاي منحصربهرهمنظور بهطور موازي بهغیرفصلی به

مدل ارائه شده با توجه به از یک الگوریتم باشد. ها مییک از این مدل

نماید و همچنین اینکه تمامی الگوها و دهی بهینه استفاده میوزن

سازي ها را مدلساختارهاي (خطی/غیرخطی) موجود در مجموعه داده

ها بوده تر از سایر روشیقدهد دقکند، نتایجی را که به دست میمی

دهی در ترکیب موازي ریسک شده وزناست. همچنین روش معرفی

کمتري را به دنبال داشته است. هزینه محاسباتی با بکارگیري روش 

هاي هایی که از الگوریتموضوح از روشترکیبی بهینه موازي به

  د.باشتر مینمایند، پاییندهی استفاده میفراابتکاري براي وزن

  
Table (5): Mean Absolute Percentage Error (MAPE) of the proposed model against its components in whole test week. 

  هاي آزمون.دهنده آن براي دادههاي تشکیل): میانگین درصدي قدرمطلق خطاي روش پیشنهادي و مدل5جدول (

 کل هفته جمعه شنبهپنج ارشنبهچه شنبهسه دوشنبه شنبهیک شنبه معیار سنجش

%76/0 خودرگرسیون میانگین متحرك انباشته فصلی  59/0%  89/0%  02/1%  06/1%  07/1%  03/1%  97/0%  

%14/1 هاي چندلایهپرسپترون  23/1%  95/0%  92/0%  72/0%  74/0%  74/0%  92/0%  

%60/0 مدل ترکیبی پیشنهادي  83/0%  66/0%  74/0%  72/0%  63/0%  65/0%  69/0%  
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  شنبه  شنبهیک

  دوشنبه  شنبهسه

  چهارشنبه  شنبهپنج

 
  جمعه

 هاي آزمون)هاي هفته (دادهتفکیک روزشده توسط مدل ترکیبی پیشنهادي بهبینی): مقادیر واقعی و پیش2شکل (

Fig. (2): Actual and forecasted values of the proposed model for each day of the test week. 
 

Table (6): Root Mean Square Error (RMSE) of the proposed model against its components in whole test week. 

  هاي آزمون.دهنده آن براي دادههاي تشکیل): جذر میانگین مربعات خطاي روش پیشنهادي و مدل6جدول (

 کل هفته جمعه شنبهپنج چهارشنبه   شنبهسه دوشنبه شنبهیک شنبه معیار سنجش

97/107 ته فصلیخودرگرسیون میانگین متحرك انباش  46/181  79/169  54/144  26/167  19/184  30/171  93/160  

34/145 هاي چندلایهپرسپترون  55/142  42/136  94/116  63/95  43/93  50/89  12/117  

82/72 مدل ترکیبی پیشنهادي  56/96  02/86  80/88  23/90  80/76  99/78  32/84  
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