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 ٩١١                                                                           ۹۲۶ تا ۹۱۱، از صفحه ۱۳۸۶، بهمن ماه ۷، شماره ۴۱شريه دانشكده فني، جلد     ن

 Email: amin_nas@modares.ac.ir       ,         ۸۲۸۸۳۳۸۱:   فاکس        ,      ۰۹۱۲۱۰۶۹۷۱۰       :تلفن :      نويسنده مسئول *
 

بيني  پيشبهبود براي  نقشه خودسازماندهپياپي  هاي بندي خوشهاز   استفاده
 پيشخوراند عصبي هاي شبكهمبتني بر  بار الكتريكي روزانه  پيك

 

 ۲*ناصري  و محمدرضا امين۱عليرضا سروش
 دانشگاه تربيت مدرس - دانشكده فني و مهندسي-بخش صنايع دانشجوي دكتري ۱

 مدرس  دانشگاه تربيت -شكده فني و مهندسي  دان-بخش صنايع دانشيار ۲
 )۳۰/۱۰/۸۶، تاريخ تصويب ۱/۱۰/۸۶  ، تاريخ دريافت روايت اصلاح شده ۱۹/۴/۸۶تاريخ دريافت (

 چکیده
 در از آنجاييكه الگوهاي مشابهي. كند  ارائه مي روزانه(PLF)پيک بار الکتريکيبيني  پيشاين مقاله يك مدل شبكه عصبي تلفيقي براي         

بنديهاي ارائه شده در ادبيات بدون دليل  اكثر خوشه. ها را افزايش خواهد داد بيني ها دقت پيش بندي داده هاي پيك بار وجود دارد، خوشه داده
يك . كنيم ه ميها با استفاده از دو نقشه خودسازمانده پياپي ارائ بندي داده در اين مقاله، ما رويكرد جديدي براي خوشه. اند و صرفاَ شهودي بوده

جهت ارزيابي اثربخشي مدل .  توسعه داده شده استPLFبيني ها جهت پيش يك از خوشه  براي هر(FFNN)شبكه عصبي پيشخوراند
. كند، انجام شده است بندي نشده استفاده مي هاي خوشه بيني بوسيله توسعه يك شبكه عصبي پيشخوراند كه از داده تلفيقي پيشنهادي، پيش

 توسعه داده شده است و نتايج PLFهمچنين، مدلهاي رگرسيون خطي براي . كند  اثربخشي مدل تلفيقي پيشنهادي را ثابت مينتايج برتري
هاي بهتري را نسبت به مدلهاي رگرسيون خطي تلفيقي توليد  بيني  توجهي، پيش دهد كه مدل تلفيقي پيشنهادي به ميزان قابل نشان مي

 .اي تهران جهت آزمايش و اعتبارسنجي مدل استفاده شده است هاي پيك بار شركت برق منطقه ادهلازم بذكر است كه از د. كند مي
 

 - شـاخص ديـويس    - خودسـازمانده نقشـه    - بندي خوشه -  روزانه  الكتريكي بار  پيك - بيني پيش : کلیدی های هواژ
 شبكه عصبي پيشخوراند - بولدين

 

 مقدمه
 ركني بسيار صنعت برق از صنايع زيربنائي يك كشور و

. شود ميمهم در رشد و پيشرفت جوامع امروزي محسوب 
 درصد، در سال ٢,٤بازار تقاضاي جهاني برق با رشد سالانه 

اين ميزان رشد  خواهد شد كه ٢٠٠٠ دو برابر سال ٢٠٣٠
 سهم برق از ميزان .بسيار سريعتر از ديگر منابع انرژي است

 درصد ٢٢  به٢٠٠٠ درصد در سال ١٨كل مصرف انرژي از 
رشد تقاضاي برق در . يابد مي افزايش ٢٠٣٠در سال 

كشورهاي در حال توسعه در بالاترين حد قرار دارد و با رشد 
. رسد  به سه برابر مي٢٠٣٠ درصد تا سال ٤سالانه بيش از 

در نتيجه سهم كشورهاي در حال توسعه از تقاضاي جهاني 
 ٢٠٣٠ل  درصد در سا٤٣ به ٢٠٠٠ درصد در سال ٢٧برق از 

افزايش ميزان انرژي برق در دنيا اهميت اين انرژي . رسد مي
 از طرف ديگر با تكنولوژي موجود هنوز .دهد ميرا نيز نشان 

 ؛نميتوان ذخيره اين انرژي را در ابعاد بزرگ امكان پذير نمود
در استفاده   بيني دقيق بار ميتواند نقش مهمي پيشبنابراين 

 .]۱[ داشته باشددي از انرژي الكتريكياقتصا
بار الكتريكي به دليل نقش مهم آن  بيني پيش پيش، هاسالاز 

مورد  عمليات موثر و اقتصادي استفاده از برق  انجامبراي

احتياجات . قرار گرفته استنشگاهيان و محققان داتوجه 
زندگي مدرن، ما را وادار به استفاده بهينه از قدرت الكتريكي 

كند كه اين  ميين كارايي ممكن به منظور فعاليت با بيشتر
. استهاي بسيار دقيق  بيني مساله نيازمند انجام پيش

به ريسك بيش  بيني بزرگ ممكن است منجر خطاهاي پيش
كارانه بيش از حد شود كه اين  از اندازه يا زمانبندي محافظه

پي  اي را در ههاي اقتصادي ناخواست تواند جريمه ميموضوع 
بيني بالاتر نيز ممكن است، منجر به  يشمقادير پ. داشته باشد

 ذخاير نتيجه زيادي واحدهاي برق شود و درتوليد مقادير 
د، در صورتيكه مقادير شوبالاتر از نياز حقيقي توليد 

 كمتر ممكن است به ناتواني در ايجاد ذخاير برق بيني پيش
هر دو مورد هزينه عملياتي بالاتري  در. شود قابل قبول منجر

 .]۲[دشو تحميل مي
 تقاضاي الكتريكي بيني پيشمدت،  ه باركوتابيني پيشاز هدف 
 .هوايي است و   و شرايط آبهاي بار ه داد مبتني برآينده
 و قوي مدت دقيق ه بار كوتابيني پيش يك متدلوژي ايجاد

 ميتواند موجب برآورد دقيقتر ميزان مصرف الكتريسيته
ه روز بعد، الكتريكي روزان بيني پيك بار پيش .]۳[دشو
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 ١٣٨٦، بهمن ماه ٧، شماره ٤١ نشريه دانشكده فني، جلد                                                                                                   ٩١٢      

 
 

ريزي سيستم قدرت  كاربردي اساسي در عمليات و برنامه
بيني، نقشي اساسي در عمليات ورود  اين پيش. الكتريكي دارد

 .]۴[و خروج نيروگاهي و زمانبندي آن دارد
 متنوعي در اين حوزه پيشنهاد بيني پيشازاينرو، تكنيكهاي 

 زمانيمدلهاي سري از محققين در مقالات برخي از  .اند شده
ها رابطه بين مدلدر اين . اند هو رگرسيون خطي استفاده نمود

قابل درك ) بيني پيش(متغيرهاي مستقل و متغير وابسته
ليكن، مدلسازي همبستگي پيچيده بين بار و . است

وهوايي و تفاوتهاي بين   متغيرهاي ورودي همچون شرايط آب
 .استفاده از اين تكنيكها مشكل است روزهاي هفته با

در دو دهه گذشته، تحقيق زيادي برروي كاربرد تكنيكهاي 
بيني بار انجام شده  براي مساله پيش(AI) ١هوش مصنوعي

 در ميان اين تكنيكها، مدلهايي كه بيشترين توجه را به .ستا
 هاي عصبي اند، شبكه هسوي خود جلب كرد

مورد   درهااولين گزارش. هستند) ANNs(٢مصنوعي
 و ۱۹۸۰اواخر دهه   بار دربيني يشپكاربردشان در مساله 

تكنيك شبكه عصبي .  منتشر شده بود۱۹۹۰اوايل دهه 
 يفراوان  خوب آن در مدلسازي غيرخطي بطوربخاطر قابليت

 .]۵[ شده استبيني بار استفاده در پيش
  پيكهاي  هدر اكثر مقالات به چاپ رسيده، شيوه تفكيك داد

 بدين صورت كه سال از پيش تعيين شده بوده است،  هربار
ام سال به چند دسته تقسيم  اي ارائه دليل قابل قبوليبدون
اين مقاله .  شده استانجامبيني براي هر دسته  پيش  وشده
دو كند كه   را ارائه ميشبكه عصبي پيشخوراند تلفيقي مدل

 ايام بندي خوشهبراي  راپياپي  ٣نقشه خودسازماندهشبكه 
بعد   روزبار  پيك بيني پيشسپس و  كند  استفاده ميسال 

شبه مبتني بر روشهاي  ٤ شبكه عصبي پيشخوراندتوسط
انجام  ماركوآرت-انتشار ارتجاعي و لونبرگ  و پس٥نيوتني

مدل پيشنهادي با مدل بيني  نتايج پيش  همچنين،.شود مي
بدون لحاظ ساير عوامل آب  (تلفيقيعصبي هاي  شبكه

 عصبي  و شبكه تلفيقي رگرسيون خطيمدل و) وهوايي
 .دنشو  مقايسه ميبندي خوشهپيشخوراند بدون انجام 

كارهاي انجام  مرور  طور خلاصه بهدربخشهاي بعدي ابتدا به
 هاي عصبي هسپس شبك.  خواهيم پرداختشده در اين زمينه

 .را شرح خواهيم داد  بكارگيري آن  خودسازمانده و نحوه  نقشه
به  راند عصبي پيشخوهاي در ادامه بااستفاده از شبكه

با مقايسه  انتها در  پردازيم و مي روزانه بار  پيك بيني پيش
 .خواهيم نمودگيري  ه نتيج،هامدلبا ساير نتايج 
 

 مراجع ی برمرور
 بيني پيشبراي شد،  ه طور كه پيش از اين اشار همان     
گرفته  ي توسط محققين بكارهاي مختلفمدلروزانه بار پيك

هاي سري زماني و مدلز شده است؛ برخي از محققين ا
هاي تلفيقي آنها با سيستم خبره مدلرگرسيون خطي يا 

 امجدي از يك مدل سري زماني استفاده .اند استفاده نموده
كرده است كه تجربيات اپراتور خبره را نيز بعنوان يكي از 

دو مدل سري زماني براي . گيرد نظر مي پارامترهاي مدل در
روزهاي هفته و  بار  پيكبيني بارهاي ساعتي و  پيش

 مدل از هشت. دشو استفاده مي  هفته و عمومي تعطيلات آخر
ها،  شنبهچهارها تا  ها، يكشنبه براي بارهاي ساعتي شنبه

ها بعلاوه تعطيلات عمومي در دو دسته  ها و جمعه پنجشنبه
 مدل نيز به همين ترتيب هشت. شود  سرد و گرم استفاده مي

 بيني پيشهمچنين براي . ه استبراي بارهاي پيك ارائه شد
استفاده قرار   و دماي هوا موردبار  پيك عوامل تنها بار  پيك
كنند كه   مياشارهاين مقاله  درضمن، ايشان  در .گيرند مي

حلي براي   بار متداول هيچ راهبيني اكثر رويكردهاي پيش
 .]۶[كنند روزانه ارائه نمي بار  پيكبيني  پيش

 از تركيب سيستم خبره با رگرسيون امين ناصريصادقپور و 
 استفاده  بار پيكبيني پيشخطي چندمتغيره براي 

 دسته روزهاي چهار هر هفته به مدلدر اين . ]۷[ندا نموده
نجشنبه، جمعه تقسيم شده شنبه، يكشنبه تا چهارشنبه، پ

 فرمول براساس ۴رمول رگرسيوني براي هر فصل  ف۱۶. است
. انه در نظر گرفته شده استبندي روزها بصورت جداگ تقسيم

هر رابطه رگرسيوني پارامترهاي مينيمم و ماكزيمم دماي روز 
حرارت    روز قبل، مينيمم و ماكزيمم درجهبار  پيكموردنظر، 

مشابه در هفته قبل، مينيمم و   روزبار  پيكروز قبل، 
براي . شود ماكزيمم درجه حرارت هفته قبل را شامل مي

لي خاص نيز برحسب عزا يا جشن، بيني روزهاي تعطي پيش
 .نظر گرفته شده است ضريبي خاص در

ي هوشمند براي مدلاز  و جهانگير صيادصياد ساعد 
استفاده از  مدلي با. ]۸[بعد استفاده نمودند  بار روزبيني پيش

براي . روش رگرسيون چندمتغيره خطي طراحي نمودند
تشخيص موارد خاص همچون روزهاي تعطيل از سيستم 

 .ره استفاده شده استخب
برخي ديگر، از شبكه نقشه خودسازمانده و تلفيق آن با شبكه 

  ومقدس تفرشي .اند هبيني استفاده كرد پرسپترون براي پيش
هاي عصبي كوهونن و  استفاده از تركيب شبكه  باياريان

. ]۹[اند مدت پرداخته  بار كوتاهبيني پيشپرسپترون به 
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 ٩١٣.....                                                                                                                                 استفاده از خوشه بندي هاي پياپي 

 
 

 مدل نهروزهاي سال از  بار بيني پيشهمچنين، براي 
 بار هر بيني پيش مدل براي هفت. كند ميجداگانه استفاده 

 روزهاي تعطيل و يك بيني پيشروز هفته، يك مدل براي 
نظر گرفته  از تعطيل در  روزهاي بعدبيني پيشمدل براي 
در اين كار نيز تنها دو عامل بار و دماي هوا لحاظ . شده است

 .اند شده
 شبكه دومتشكل از  يك مدل عصبي ارانشكارپينتيرو و همك

. ]۱۰-۱۲[اد كردنقشه خودسازمانده، يكي بالاي ديگري ايج
 هدايت كارا رمزي و اطلاعات متني را به صورت ،ها شبكهآن 
 در طول  هر ساعتالكتريكي  باربيني پيشمدل براي . كند مي
 . ساعت بعد آموزش داده و ارزيابي شده بود۲۴

بيني پيك بار  بكه عصبي براي پيشسو و چن از يك مدل ش
اي از تايوان استفاده كردند و با تقسيم اين ناحيه به  ناحيه

سازي بازار برق تاكيد نمودند، اين  چهار بخش بر خصوصي
تر بار  بيني موجب تعيين ناحيه پرمصرف شيوه پيش

 .]۱۳[شود مي
نظر  برخي ديگر نيز با شناسايي روزهاي وابسته به روز مورد

اي   بررسي عوامل تاثيرگذار ديگر بر مصرف بار به گونهيا با
هوانگ  . استفاده نمودندبيني پيشديگر از شبكه عصبي براي 

 پيكبيني   يك شبكه عصبي غيرثابت براي پيشو همكارانش
 دقيقتر چندين بيني پيش منظور به. ]۱۴[استفاده كردند بار 

 ارانتش  قاعده يادگيري پس،٦تكنيك شامل، آناليز گري
 پنج .شود مومنتوم استفاده مي تصادفي با نرخ يادگيري پويا و

در اين  .كند مي محاسبه  رابعد  روزپنج تا بار  پيك ،شبكه
 بار  پيكروزهايي كه منظور تعيين    بهگري  از آناليزتحقيق، 

 .شود رگذاري بيشتري بر روز هدف دارند، استفاده ميياثآنها ت
هاي رطوبت، سرعت   دادهدر اين تحقيق عدم دسترسي به

 .ده استشباد، پوشش ابر عنوان 
 يك شبكه عصبي ساختاريافته قابل آناليز ايزاكا و همكارانش

 مناسب را استخراج كند و شتواند دان مي كه ندا ارائه نموده
ي مستقل بين متغيرهاي  را با همبستگبيني پيشدلايل نتايج 

ر بهار حقيق، ددر اين ت. ]۱۵[ توضيح دهدبار  پيكورودي و 
 قبلي بار پيك  هدف وبار  پيكتنها همبستگي مثبت بين 

  پيكتابستان تنها همبستگي مثبت بين شود و در  ديده مي
 .شود  هدف و دما مشاهده ميبار

زانه از رو بار  پيك بيني پيشبراي اي   در مقالهسونيسايني و 
 الگوريتم آموزشي با چهارهمراه شبكه عصبي پيشخوراند 

 استفاده ٧ و الگوريتم سريعترين نزولانتشار شيب مزدوجپس 
 بيني پيشدر مقاله ديگري براي همچنين، آنها  .]۱۶[اند هنمود

روزانه از شبكه عصبي پيشخوراند با الگوريتمهاي  بار  پيك
-گلدفارب-فلچر-يدنونيوتني بر  و شبه٨ماركوآرت-لونبرگ

آنها در اين  .دان استفاده نموده ١٠اي قاطع يك مرحلهتو  ٩شانو
 مينيمم و ماكزيمم ،هوايي  آب وعوامل ،مقالات علاوه بر بار

ساعات آفتابي، پوشش دماي هوا، رطوبت نسبي، سرعت باد، 
 ۱۰، ۵ابر، ميزان بارش، فشار بخار آب، دماي خاك در عمق 

بيني براي يك هفته در  پيش. نظر گرفتند  سانتيمتر در۲۰و 
 چهار به  راروزهاي هفتهآنها . هر فصل محاسبه شده است

شنبه، روز يكشنبه  تعطيل، روز دسته روزهاي كاري، روز
 .]۱۷[نمودندتقسيم 

بيني پيك بارهاي ساعتي، كيم و همكارانش يك  براي پيش
بندي روزهاي كاري  مدل شبكه عصبي كوهونن را براي دسته

آنها هفته را به چهار خوشه بنامهاي . ]۱۸[بكار گرفتند
بندي  عه، شنبه، يكشنبه و دوشنبه دستهشنبه تا جم سه

نمودند و بارهاي فصلي را با استفاده از تبديل ويولت به سه 
نهايتاَ، . دسته بهار و پاييز، تابستان و زمستان تقسيم نمودند

بيني پيك بار  آنها از مدل رگرسيوني مرتبه دوم براي پيش
موري و همكارانش از روش ذوب . ساعتي استفاده نمودند

هاي ورودي استفاده كردند و  بندي داده براي خوشه ١١يقطع
روزهاي كاري جولاي، ( ها را براي تابستان بيني تنها پيش

ليكن، هيچ آزمايش يا . ]۱۹[انجام دادند) آگوست، سپتامبر
اعتبارسنجي براي ارزيابي عملكرد دسته هاي حاصل شده 

 .ارائه نشده بود
بيني پيك بار   مدلي را براي پيش]۲۰[مولفين همچنين، 

 ند ارائه نمودFFNN با SOMروزانه با استفاده از تلفيق يك 
كه روزهاي مشابه سال به پنج دسته تقسيم گرديد و تنها از 
عامل دماي هوا بعنوان يكي از عوامل آب وهوايي اثرگذار بر 

 .پيك بار استفاده شد
 

 ها تحلیل داده
 برق سالچهار نه روزا بار  پيكهاي  هدر اين تحقيق از داد     

 ۱۴۶۱كه معادل  ۱۳۸۱ الي ۱۳۷۸از سال  اي تهران منطقه
روزانه استفاده  بار  پيكبيني   پيش انجام، براياستروز 
بين  در نيمه اول سال اين منطقه بار  پيكساعت . دشو مي

 الي ۱۸ بين ساعات نيمه دوم سال و در ۲۳ الي ۱۹ساعات 
ماني اطلاعات آب و همچنين، براساس همين بازه ز. است ۲۲

 از ميان اطلاعات سازمان بار  پيكهوايي مرتبط به زمان 
 دماي اين اطلاعات،. ه استشدراج هواشناسي تهران استخ

  شکل .دوــش ميرا شامل هوا، رطوبت، سرعت باد، پوشش ابر 
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 العه ـــ مورد مطمنطقه بار  پيكروند سري زماني روزانه  )۱(
 .دهد مي نمايش ليا متو سالسهطي 

 

 
 .. سری زمانی پیک بار الکتریکی روزانه:1شکل 

 
شود مصرف بار  مشاهده مي )۱( شکلطور كه در  همان

روندي روبه افزايش را در هر سال نسبت به همان مقطع 
با آغاز بهار و شروع ايام . دهد زماني در سال قبل نمايش مي
ه يابد، ليكن با نزديك شدن ب تعطيل عيد پيك بار كاهش مي

رود، با  شود و مصرف برق بالاتر مي تابستان هوا گرمتر مي
يابد، اما مجدداَ با سرد  كاهش ميزان گرما پيك بار كاهش مي

اين شيوه تحليل صرفاً . يابد شدن هوا پيك بار افزايش مي
تواند داراي خطا باشد،  نوعي بررسي ديداري است و مي

بندي  يي و طبقهبنابراين لزوم استفاده از ابزاري براي شناسا
هاي يكسان بيشتر  دقيقتر اين الگوهاي مصرف در دسته

ها ميتواند موجب كاهش  بندي داده شود، زيرا طبقه نمايان مي
 .بيني پيك بار شود نويز و افزايش در دقت پيش

 
 

 الگوی مصرف بار  برهوایی و  آب عواملتاثیر 
مدت  هكوتا بارمصرف روي   كه برييهوا و   آبعوامل      

درجه حرارت، رطوبت نسبي، : گذارند، عبارتند از ر ميياثت
 در ذيل توصيف عواملاين . سرعت باد و ميزان پوشش ابر

 :گردند مي
يكي از مهمترين عوامل موثر بر الگوي مصرف ميزان درجه 

بارهاي خانگي و تجاري در ماههاي گرم سال . استحرارت 
و در .... كولر و فن، بدليل استفاده از وسايل سردكننده مانند 

كننده  ماههاي سرد سال بدليل استفاده از وسايل گرم
 .هستندالكتريكي تحت تاثير درجه حرارت 

، ميزان مصرف بار نشان داده شد )۱(همانطور كه در شكل 
 و تنها استدر ايام گرم و سرد تقريباً داراي مقدار يكساني 

تواند ايام  مي ن ايام سالبندي خوشه براي بار  پيكاستفاده از 
ايجاد درنتيجه احتمال گرم و سرد را از هم تفكيك نمايد و 

 به اين دليل .نمايد افزايش مي بيني پيشنويز در زمان 
 گرم و تر دما جهت تفكيك مصرف بار ايامتوان از پارام مي

بار و دماي هوا در هر    رابطه ميان پيك.سرد استفاده نمود
رابطه ميان  )۲( شكل. ي استسال تقريباً داراي شكل مشابه

 .دهد  نشان مي۱۳۸۰پيك بار روزانه و دماي هوا را در سال 
 

 
 .1380رابطه بین پیک بار روزانه و دمای هوا در سال : 2شکل 

 
موجب افزايش در تواند  مي گرم افزايش رطوبت در ايام
 بدليل ندتوا مي  گرمايامسرعت باد در . شود  بارمصرف

 سرد ايامخنكتر شدن هوا باعث كاهش ميزان مصرف و در 
ميزان . د مصرف شومنجر به افزايش شدت سرما و ازدياد

، چون شود ميشدت روشنايي هوا باعث تغيير مولفه روشنايي 
شود، لذا  ميدر زمستان در روزهاي ابري هوا ديرتر روشن 

پوشش ابر اينرو،  از. شوند ميچراغها غروبها زودتر روشن 
 .شود مي بار  پيكموجب وقوع زودتر ساعت 
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ايام سال رطوبت، سرعت باد و   ميدر تمابه دليل اينكه 
ند و تنها هركدام از يستن بار  پيكامل موثري بر وپوشش ابر ع

 استفاده آنها در مقطعي از سال بر پيك بار تاثيرگذار هستند،
الگويي تواند كمكي براي دستيابي به  از اين عوامل نمي

به همين دليل .  ايام سال بنمايدبندي خوشهمشخص جهت 
 مورد استفاده قرار بيني پيشاين عوامل تنها در زمان 

 .گيرد مي
 

  خودسازماندهنقشهشبکه  با بندی خوشه
بيني بار  در اكثر تحقيقات انجام شده در زمينه پيش      
ها پيش از انجام   دادهبندي خوشهمدت وضعيت  كوتاه
بيني بدون ارائه دليل قابل قبولي از پيش تعيين شده  پيش
 بندي خوشهليكن، استفاده از . ]۱۳-۱۷[ و ]۶-۸[است

 كاهش نويز در حين انجام منجر به تواند مناسب مي
  .بيني شود پيش

در سالهاي اخير ) SOM(الگوريتم نقشه خودسازمانده 
كي، هاي علوم مهندسي تا پزش كاربردهاي فراواني را در زمينه

تنها . بيولوژي و اقتصاد در ميان محققان پيدا كرده است
 ارائه ۲۰۰۲ الي ۱۹۹۸در طي سالهاي   مقاله علمي ۲۰۹۲

 .]۲۱[اند شده است كه به نوعي از اين الگوريتم استفاده نموده
الگوريتم نقشه خودسازمانده ابزار بسيار خوبي جهت 

نچه در که، براساس آ بطوري. باشد ميها  بندي داده خوشه
ادبيات آمده است، ماهيت غيرخطي بودن مصرف پيک بار بر 

تواند روابط آماري   نيز ميSOM. محققين اثبات شده است
هاي ورودي پيک بار را به روابط هندسي  غيرخطي بين داده
محاسبات آن يک فرايند رگرسيوني . ساده تبديل کند

بازگشتي ناپارامتري است که رگرسيون يک مجموعه 
از بردارهاي مدل به فضاي بردارهاي قابل مشاهده مشخص 

. شود در قالب الگوريتمي که در ادامه آمده است، انجام مي
با ارائه هر نمونه، رگرسيون بصورت بازگشتي اجرا  آنچنانکه

تواند   ميSOMتوان ادعا نمود که  اساس مي بر اين .شود مي
  .اهميت خطاها را لحاظ کند

ها به  اي از داده ، به معناي افراز مجموعهQبندي دسته
iQ ،Ciهاي اي از دسته مجموعه يك تعريف .  است=1,...,

بندي بهينه افرازي است كه فواصل بين  قابل قبول از دسته
ها را  هاي داخلي را حداقل كند و فواصل بين دسته نمونه

 .حداكثر كند
 

 
 .نقشه خودسازمانده: 3شکل 

  
اي از  هبعدي، شبك اي دو ه متشكل از قاعدSOMمعمولاً 

توسط يك بردار  i هر واحد. است ١٢واحدهاي نقشه
]1,...,[ نمونه پيش idmimim  dشود كه مينمايش داده  =

واحدها توسط يك رابطه همسايگي به . ورودي استبعد بردار 
تعداد واحدهاي نقشه كه . شوند ميمجاورت آنها متصل 

كند، دقت و قابليت  مي تا چندين هزار تغيير  از چندمعمولاًً
 يك SOMطول آموزش،  در. كند مي را تعيين SOMتعميم 

 تشكيل شده از توده انبوهدهد كه  ميشبكه فنري تشكيل 
 واقع شده يا هنقاط داد. آميزد هم مي رودي را در ويها هداد

نزديك يكديگر در فضاي ورودي، به صورت واحدهاي نقشه 
تواند  مي SOMبنابراين . شوند نزديك به هم ترسيم مي

 دوهمچون يك نقشه توپولوژي از فضاي ورودي به شبكه 
بعدي امكان  دوشبكه . بعدي واحدهاي نقشه تعبير شود

ها را  بندي خوشهنظم و ترتيب  ل بينمايش و تفسير شك
خودسازمانده را  نقشه  شبكهيك )۳( شكل. ]۲۲[دهد مي

 .دهد مينمايش 
 

 SOMالگوریتم 
 يک فرايند رگرسيوني بازگشتي SOMمحاسبات        

ناپارامتري است که رگرسيون يک مجموعه مشخص از 
nبردارهاي مدل

i Rm   به فضاي بردارهاي قابل∋
 :دهد  از طريق فرايند ذيل انجام مي∋nRxمشاهده

 به صورت تصادفي xدر هر مرحله آموزش، يك بردار نمونه 
 xفواصل بين . شود هاي ورودي انتخاب مي از مجموعه داده

ين ميزان بهتر. شوند نمونه محاسبه مي و همه بردارهاي پيش
شود،   مشخص ميbكه اينجا بوسيله ) BMU(١٣تطبيق

 :شود  محاسبه مي)۱(توسط رابطه 

Neurons 
clusters 

Prototypes 

Input 
vectors
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)۱( { }imxbmx −=− min 
 و BMU. شوند ميروز  نمونه به سپس بردارهاي پيش

توپولوژيكي آن به نزديكي بردار ورودي در  هاي ههمساي
روزسازي براي  ه قاعده ب.شوند ميفضاي ورودي حركت داده 

 :است) ۲( از طريق رابطه iبردار پيش نمونه واحد 
)۲()),()()(()()()1( tmtxthttmtm ibiii −+=+ α

است که ) زمان(  شاخص نمونه مرحله رگرسيونيtکه 
 شود،  به صورت بازگشتي آموزش داده ميSOMبدينوسيله 

1)(0 << tα است ) ضريب تطبيق( عامل نرخ يادگيري
کاهش ) زمان(که بصورت يکنواخت با مراحل رگرسيوني 

 است )١٤هسته همسايگي ( تابع همسايگيthbi)(  ويابد مي
 امين bامين و  iي که يک تابع کاهشي از فاصله بين مدلها

 شبکه نقشه است و بر روي واحد برنده متمرکز بر روي
نظر گرفته   در)۳( رابطه صورتبتابع همسايگي  .شود مي
 :شود مي

)۳( ),
)(22

2

exp()(
t

brir
tbih

σ

−
−= 

2Rriکه  2Rrb و ∋  بر iو  b موقعيتهاي نرونهاي∋
برابر با پهناي تابع  tσ)( هستند و SOMشبکه  روي

همسايگي است که اين نيز بصورت يکنواخت با مراحل 
 . يابد رگرسيوني کاهش مي

 ت و فقطسين نيمع هان تعداد دستهيي تعي براياقاعده
ن ييرا جهت تع N تا۲ از يا قاعده يميوسانتو و الهون

ها  ه تعداد نمونNكه شنهاد نمودند يپ ها دستهه تعداد دامن
در   استفاده شدهSOMالگوريتم . ]۲۲[هاست هدر مجموعه داد

 :كند ميرا مينيمم  )۴(رابطه يتابع خطازمان اجرا 

)۴( ∑
=

∑
=

−=
N

i

C

j
jmixbihE

1 1

2
 

 thbi)(ه همسايگيهست.  استهشنقتعداد واحدهاي  C كه
 است و براي ix بردار BMUشود که  متمرکز مي bدر واحد

 .دوش مي ارزيابي jواحد 
فواصل ( براي خطاهاي بزرگ SOM، )۴(با لحاظ رابطه 

گيرد که اين  هاي بزرگتري را در نظر مي جريمه) بيشتر
بيني پيک بار که خطاهاي بزرگ در  موضوع بويژه در پيش

هاي جبران ناپذيري را در پي  تواند هزينه بيني مي پيش
 .داشته باشد، داراي اهميت فراواني است
 از ميان بندي خوشهدر اين مقاله، براي انتخاب بهترين 

  ١٥ بولدين-هاي مختلف از شاخص ديويس بندي تقسيم

اي و هم  اين شاخص هم فاصله درون دسته .شود استفاده مي
بندي حاصل شده  اي را هنگام ارزيابي خوشه فاصله بين دسته

دهد و شاخص مناسبي براي سنجش  مورد ارزيابي قرار مي
قدر مقادير  چبندي نقشه خودسازمانده است، زيرا هر تقسيم

بندي خوبي براي  دهنده نتايج خوشه د، نشاننكمتر باش
براساس شاخص اعتبارسنجي .  است١٦كرويهاي  دسته

 را مينيمم )۵( رابطه بندي خوشه بولدين، بهترين -ديويس
 :كند مي

)۵( 










 +

∑
= ≠ ),(

)()(

1
max1

lQjQced
lQcSjQcSC

j jlC
 

)(كه jc QS اي و هخوش نشاندهنده فاصله درون 
),( ljce QQd ۲۲[اي است هخوش نشاندهنده فاصله بين[ . 

 

 های ورودی  دادهنرمالسازیی و بند نحوه خوشه
مينيمم و ماكزيمم بار در هر سال نسبت که  از آنجايي       

به همين دليل بايد . حال افزايش است به سال قبل در
هاي هر سال را به صورت جداگانه با استفاده از نقشه  هداد

زيرا ميزان بار در يك روز از .  نمودبندي خوشهخودسازمانده 
، اين موجب استال قبل خود بيشتر سال نسبت به س

 يك روز مشابه در دو سال بندي خوشهشود كه در هنگام  مي
 به همين دليلهاي مختلفي قرار گيرند،  متفاوت در دسته

 بصورت مجزا براي ۱۳۸۰ الي ۱۳۷۸هاي سالهاي  داده
 و اشتراك بين هدش  روزهاي سال آموزش داده بندي خوشه

شود كه اطمينان ما  موجب مياين امر . شود سالها كشف مي
شده افزايش يابد و از امكان    حاصلبندي خوشهبه ثبات 

 . و سالهاي آتي مطمئن شويم۱۳۸۱تعميم آن براي سال 
 شود ميها مشخص  ، پس از تعيين محدوده وروديهمچنين

 ،استداراي مقادير بزرگتري  دماي هوا نسبت به يك باركه پ
  دماعامل بندي خوشهمان  كه در زشود مياين مساله باعث 
 تنها بندي خوشه نداشته باشد و بندي تقسيمتاثير چنداني در 

، وروديها را بايد به همين دليل. انجام شود بار  پيكبراساس 
به اين منظور، از نرمالسازي استاندارد با . نرمالسازي نمود

بطوريکه، با  .شود مي استفاده واحدميانگين صفر و واريانس 
 رابطه ،هاي ورودي ز ميانگين و انحراف معيار دادهاستفاده ا

 :شود محاسبه مي) ۶(

)۶( ,
std

meanoldy
newy

−
=  

، مقـدار جديـد اسـت و        newy مقدار اصلي است،     oldyكه  
mean و stdيار محدوده  بترتيب ميانگين و انحراف مع 
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 .هاي اصلي هستند داده
 

 ای شبکه و  نرم فاصله ی آرایههاالگو
 دو عنصر شامل ي از بردارهايSOMهاي ورودي به  داده      

در زمان وقوع د که پيک بار روزانه و دماي هوا ان تشکيل شده
توان  اي مختلفي را مي ي آرايههاالگو. گيرد برمي را درپيك بار 

همانطور . بردارهاي ورودي لحاظ نمودن ايبندي  براي خوشه
اي براي  که پيش از اين ذکر شد، قاعده از پيش تعريف شده

يک  ]۲۲[هرچند، در مقاله . ها وجود ندارد تعيين تعداد دسته
 ۲اين قاعده   که بر اساس را پيشنهاد نمودندN تا ۲بازه 

 آرايه ۳۷فتند که مورد آموزش قرار گر )دسته ( نرون۱۹تا 
، )۱ ۴(، )۱ ۳(، )۱ ۲(: دهد را نتيجه مي ذيلمختلف بصورت 

)۵ ۱( ،)۶ ۱( ،)۷ ۱( ،)۸ ۱( ،)۹ ۱( ،)۱۰ ۱( ،)۱۱ ۱( ،)۱۲ 
۱( ،)۱۳ ۱( ،)۱۴ ۱( ،)۱۵ ۱( ،)۱۶ ۱( ،)۱۷ ۱( ،)۱۸ ۱( ،
)۱۹ ۱( ،)۱ ۲( ،)۲ ۲( ،)۳ ۲( ،)۴ ۲( ،)۵ ۲( ،)۶ ۲( ،)۷ ۲( ،
)۸ ۲( ،)۹ ۲( ،)۱ ۳( ،)۲ ۳( ،)۳ ۳( ،)۴ ۳( ،)۵ ۳( ،)۶ ۳( ،
ح است که تعداد به توضيلازم . )۴ ۴(، )۴ ۳(، )۴ ۲(، )۴ ۱(

های دو عنصر آرايه در  نرونها در هر آرايه از ضرب تعداد دسته
ساير به دليل اينکه از طرف ديگر، . شود يکديگر حاصل می

. اند کنند، اشاره نشده  نميحاصلبهبودي در نتايج ها  آرايه
عدد اول داخل پرانتز نمايشگر تعداد نرون براساس مشخصه 
پيك بار و عدد دوم تعداد نرون براساس مشخصه دماي هوا 

اي و بين  همچنين، براي سنجش فواصل درون دسته. است
 .گردد اي از نرم فاصله اقليدسي استفاده مي دسته

 

 SOMآموزش 
      SOM١٧صادفياستفاده از الگوريتم آموزش افزايشي ت  با  

هاي هر سال آموزش داده  بندي مجموعه داده براي تقسيم
اين الگوريتم در هر دوره آموزشي، همه  در .شده است

هركدام يكبار بصورت تصادفي ) ها يا توالي( بردارهاي آموزشي
از ارائه  شوند و مقادير وزني و باياس بعد به شبكه ارائه مي

كه يكي  شود قف ميآموزش زماني متو. شوند هربردار بروز مي
هاي آموزشي،  ماكزيمم تعداد دوره :از شرايط ذيل محقق شود

 .دستيابي به حداقل خطا، رسيدن به ماكزيمم مقدار زمان
سپس وزنهاي . كند ابتدا شبكه نرون برنده را شناسايي مي

در همسايگي آن در هر مرحله نرون برنده و نرونهاي ديگر 
وزنهاي نرون . شوند  مييادگيري به بردار ورودي نزديكتر

وزنهاي . شوند برنده متناسب با نرخ يادگيري تغيير داده مي
نرونهاي در همسايگي آن متناسب با نصف نرخ يادگيري 

نرخ يادگيري و فاصله همسايگي در . شوند تغيير داده مي

يك مرحله ترتيب و يك : شوند قالب دو مرحله تغيير داده مي
پايان  گام ۱۰۰۰ا انجام مرحله ترتيب ب .مرحله تنظيم

 آغاز و تا ۰,۹درطول اين مرحله، نرخ يادگيري از . پذيرد مي
 تعديل ميشود و فاصله همسايگي از ماكزيمم فاصله ۰,۰۲

رود  ار ميظطول اين مرحله انت در. شود  تعديل مي۱نروني تا 
كه وزنهاي نروني خودشان را در فضاي ورودي سازگار با 

درطول مرحله  .ته مرتب كنندهاي نروني همبس موقعيت
 يابد و  به كندي كاهش مي۰,۰۲تنظيم نرخ يادگيري از 

طول اين مرحله  در.  است۱فاصله همسايگي هميشه برابر با 
 فضاي لك رود وزنها تقريباَ بصورت تصادفي در ار ميظانت
شان در   توپولوژيكيرودي پراكنده شوند درحاليكه نظمو

هاي  به اين ترتيب، نقشه .كنند مرحله ترتيب را حفظ مي
شان، توپولوژي و  بندي ورودي ويژگي در حين يادگيري گروه

ا ه همچنين، شبكه .]۲۳[شان را نيز ياد ميگيرند توزيع ورودي
 .ايم موده دوره آموزشي آزمون ن۳۰۰۰را با 
  

 بندی خوشهخروجی 
طوركه پيش از اين توصيف شـد، شـبكه عصـبي            همان       
SOM   الگوريتم آموزشـي    يه مختلف با استفاده از     آرا ۳۷ براي

افزايشي تصادفي و در دو مرحله ترتيب و تنظيم آموزش داده           
هـا، مختصـات     نتايج حاصل از آموزش هـر يـك از آرايـه          . شد

مراكز هريك از نرونهـا و مكـان قرارگيـري هـر بـردار ورودي               
سپس، جهـت انتخـاب     . كند درون هريك از نرونها را ارائه مي      

هـاي مختلـف، شـاخص        از ميـان آرايـه     بنـدي  وشـه خبهترين  
ــا اســتفاده از نــرم فاصــله -اعتبارســنجي ديــويس  بولــدين ب
بدست آمده برای   با مقايسه نتايج    . گردد اقليدسي محاسبه مي  

بنـدی مشـخص      تـرين حالـت خوشـه       های مختلف بهينه    آرايه
بولدين برای  -مقادير شاخص ديويس  روند   )۴(شکل  . شود  می

 و مشخصه دمـای     ۱شخصه پيک بار آنها برابر      هايی که م   آرايه
نمايش  ۱۳۸۰در سال    کند را   تغيير می  ۱۹ تا   ۲هوای آنها از    
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ها در بولدین برای برخی از آرایه- مقادیر شاخص دیویس :4شکل 
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 ١٣٨٦، بهمن ماه ٧، شماره ٤١ نشريه دانشكده فني، جلد                                                                                                   ٩١٨      

 
 

ها در  بولدین برای کلیه آرایه-مقادیر شاخص دیویس : 1جدول 
 .1380سال 

 بولدين- ديويسشاخصمقادير 
 آرايه

تعداد (
 )۴دسته 

 آرايه
تعداد (

 )۳دسته 

 آرايه
تعداد (

 )۲دسته 

 آرايه
تعداد (

 )۱دسته 

 تعداد دسته
مشخصه 
 دمای هوا

۱,۸۵۳ ۲,۲۸۵ ۳,۸۷۶  ۱ 
۲,۶۰۳ ۲,۶۸۳ ۳,۹۳۷ ۳,۸۷۶ ۲ 
۱,۳۶۱ ۱,۴۶۳ ۱,۳۱۱ ۲,۲۸۵ ۳ 
۱,۴۲۹ ۱,۷۰۸ ۱,۸۹۲ ۱,۸۵۳ ۴ 

 ۱,۳۳۵ ۱,۵۷۱ ۱,۲۵۷ ۵ 

 ۱,۳۸۱ ۱,۶۴۸ ۱,۶۸۶ ۶ 

  ۱,۸۵۵ ۱,۵۸۱ ۷ 

  ۲,۱۸۱ ۱,۸۴۶ ۸ 

  ۱,۶۸۹ ۱,۶۰۳ ۹ 

   ۱,۴۳۸ ۱۰ 

   ۱,۳۸۷ ۱۱ 

   ۱,۳۷۹ ۱۲ 

   ۱,۴۸۳ ۱۳ 

   ۱,۴۰۸ ۱۴ 

   ۱,۲۹۸ ۱۵ 

   ۱,۴۴۶ ۱۶ 

   ۱,۳۵۹ ۱۷ 

   ۱,۳۹۶ ۱۸ 

   ۱,۴۵۴ ۱۹ 

 
شود، کمترين مقـدار      مشاهده می  )۴(شکل  طور که در     همان

های مختلف اجرا شـده      بولدين از ميان آرايه   -شاخص ديويس 
همچنـين،  . شود  حاصل می  ۱,۲۵۷با مقدار   ) ۱ ۵(برای آرايه   

هـای   بولـدين بـرای سـاير آرايـه       -محاسبات شاخص ديـويس   
نـامبرده نيـز انجـام شـد، لـيکن بهبـودی در نتيجـه حاصـل         

بولدين براي کليه   - مقادير شاخص ديويس   )۱(جدول  . نگرديد
 .دهد  را نشان مي۱۳۸۰ها در سال  آرايه

 به پنج نرون ۱۳۸۰، بردارهای ورودی سال با اين اوصاف
ها در بهترين  بدين معني که داده. دنشو تقسيم می) دسته(

حالت برحسب پيک بار به يک دسته و برحسب دماي هوا به 
است که پس از تکرار لازم بذکر . شوند پنج دسته تقسيم مي

 نيز کمترين مقدار ۱۳۷۹  و۱۳۷۸ سالهای الگوريتم در مورد
به اين . آيد بولدين با پنج نرون بدست می-شاخص ديويس

، مقداری برابر با ۱۳۷۸ترتيب که برای پنج نرون در سال 

 حاصل ۱,۰۳۸ مقداری برابر با ۱۳۷۹ و در سال ۱,۰۷۷
 نيز ۱۳۸۱رو، اين تعداد خوشه برای سال  از اين. شود می

 .شود تعميم داده می
 

 .بندی نهایی ی و نتایج خوشه خروج:2جدول 
 هاي سال هفته نرون

نرون 
۱ 

هفته آخر خرداد، تير، مرداد، (ها ها تا چهارشنبه  دسته سوم شنبه  
تير، مرداد، سه   (ها ، دسته سوم پنجشنبه   )شهريور، هفته اول مهر   

 )هفته اول شهريور
نرون 

۲ 
هفته آخـر ارديبهشـت، سـه       (ها ها تا چهارشنبه   دسته دوم شنبه  

، دسـته   )هفته اول آبان   ول خرداد، سه هفته آخر مهر، دو      هفته ا 
، )خرداد، هفته آخـر شـهريور، هفتـه اول مهـر          (ها دوم پنجشنبه 

سه هفته آخـر خـرداد، تيـر،        (ها و ايام تعطيل      دسته دوم جمعه  
 )مرداد، شهريور، هفته اول مهر

نرون 
۳ 

فروردين، سه هفتـه    (ها ها تا چهارشنبه   ايام عيد، دسته اول شنبه    
فـروردين، ارديبهشـت،    (ها ، دسته اول پنجشنبه   )اول ارديبهشت 

ها و ايام  ، دسته اول جمعه)هفته اول آبان سه هفته آخر مهر، دو
فروردين، ارديبهشت، هفته اول خرداد، سـه هفتـه آخـر           (تعطيل
 )هفته اول آبان، هفته آخر اسفند مهر، دو

نرون 
۴ 

آبـان، آذر، دي،    هفته آخر    دو(ها و ايام تعطيل    جمعه دسته سوم 
 )بهمن، سه هفته اول اسفند

نرون 
۵ 

هفتـه آخـر آبـان، آذر،        دو(ها ها تا چهارشنبه   دسته چهارم شنبه  
هفتـه آخـر    دو(هـا  ، دسته چهـارم پنجشـنبه   )دي، بهمن، اسفند  

 )آبان، آذر، دي، بهمن، اسفند
 

هاي  بندي براي تفكيك هفته به اين ترتيب، بهترين خوشه
رايط آب و هوايي مشابه مقاطع مختلف يكسال با توجه به ش

. شود سال براساس دو عامل دماي هوا و پيك بار انجام مي
ليكن، براي تفكيك ايامي از سال كه داراي دماي هواي 
تقريباَ مشابه و اختلاف پيك بار محسوسي هستند، نياز به 
استفاده از شبكه نقشه خودسازمانده ديگري است تا هر يك 

 از نقشه خودسازمانده اوليه را براساس از پنج نرون حاصل
به اين ترتيب، علاوه بر . بندي بنمايد عامل پيك بار تقسيم

كاهش نويز حاصل از اختلاف دماي هوا، نويز حاصل از 
به اين ترتيب كه نرون . يابد اختلاف پيك بار نيز كاهش مي

يك به دو دسته، نرون دو به سه دسته، نرون سه به ) دسته(
ن چهار به همان يك دسته و نرون پنج به دو دسته چهار، نرو

بندي هر يك از نرونها،  پس از انجام خوشه. دشو تقسيم مي
، )۲(جدول . شود بيني حاصل مي  دسته براي انجام پيش۱۲

 .دهد بندي نهايي ايام سال نمايش مي خروجي و نتيجه خوشه
 موجـب   SOMلازم بذكر است كه استفاده از شـبكه عصـبي           

هاي  بندي بهينه داده   بيني از طريق طبقه    كاهش خطاي پيش  
 . شود ورودي نزديك به يكديگر در يك دسته مي

www.SID.ir



Arc
hi

ve
 o

f S
ID

 
 ٩١٩.....                                                                                                                                 استفاده از خوشه بندي هاي پياپي 

 
 

  با شبکه عصبی پیشخوراندبینی پیش
بيني  ، در اين مرحله به پيشبندي خوشهپس از انجام        
بيني با استفاده از  پيش. بار روز بعد خواهيم پرداخت  پيك

 FFNN .گيرد  صورت مي(FFNN)وراندشبكه عصبي پيشخ
پاسخ  .زننده غيرخطي كاملاً معروف است بعنوان يك تخمين

عي از وروديهاي آن به بيك نرون در لايه خروجي بعنوان تا
 :صورت زير است

)۷( )2)11(12(22 bbpWfWfa ++= 

مويد، خطي يا  ميتوانند توابع فعالسازي سيگ1fو2fكه
، وزنها، 1W و2W، وروديهاي به شبكه،p.اي باشند آستانه

2b1 وbباياسهاي شبكه هستند ،. 
هاي  هاي سه سال براي آموزش مدل و داده  دادههمچنين،
بيني و اعتبارسنجي مدل مورد استفاده  جهت پيشيك سال 

براي بهبود در اينجا لازم به توضيح است که  .گيرد قرار مي
شبکه عصبي بهتر است ها،  هر يک از خوشهبيني  نتايج پيش

 مقادير پيک بار روزانه سال افزودنبا هر ساله را ند پيشخورا
بتواند براساس شرايط عصبي جديد آموزش داد تا شبکه 

در ادامه به . هاي دقيقتري را ارائه نمايد بيني روزتر پيشب
 بيني استفاده براي پيش شبكه موردمعرفي مشخصات 

 .پردازيم مي
 

 های ورودی هداد
 در حالتهاي مختلف يك بار  پيكرگذار بر ياثتل ــعوام       

 ها و ايام  هها، جمع ههاي پنجشنب هدر دست و دو وقفه ١٨هــوقف
اي يك وقفه، دو وقفه و پنج وقفه در تعطيل و حالته

بررسي و آزمايش  موردها  هها تا چهارشنب ههاي شنب هدست
هاي   با دادهدسته در نهايت بهترين نتايج در هر. قرار گرفتند
 :اند ه بدست آمدورودي زير

روز ماه، شماره سال، دماي هوا و سرعت  :دسته ايام عيد
دماي هوا و سرعت باد و  بار  پيك پوشش ابر همان روز، باد و

 .و پوشش ابر روز مشابه قبلي
 شماره ماه، شماره سال، :ها و ايام تعطيل هدسته اول جمع

و دماي  بار  پيكدماي هوا، رطوبت، پوشش ابر همان روز، 
 .و دو هفته قبل هوا، رطوبت، پوشش ابر هفته قبل

 شماره ماه، شماره سال، :ها و ايام تعطيل هدسته دوم جمع
و دماي  بار  پيكوا و سرعت باد و رطوبت همان روز، دماي ه

 .هفته قبل دو و هوا و سرعت باد و رطوبت هفته قبل

شماره ماه، شماره  :ها و ايام تعطيل هدسته سوم جمع
و دماي هوا  بار  پيك دماي هوا و پوشش ابر همان روز، سال،

 .و پوشش ابر هفته قبل
  سال، دماي هواشماره ماه، شماره :ها هدسته اول پنجشنب

 و دماي هوا و پوشش ابر بار پيك پوشش ابر همان روز، و
 .هفته قبل دوهفته قبل و 

شماره ماه، شماره سال، دماي هوا،  :ها هدسته دوم پنجشنب
 و دماي هوا و بار  پيكرطوبت و سرعت باد همان روز، 

 .رطوبت و سرعت باد هفته قبل
 سال، دماي هوا شماره ماه، شماره :ها هدسته سوم پنجشنب

و دماي هوا و  بار  پيكو سرعت باد و رطوبت همان روز، 
 .سرعت باد و رطوبت هفته قبل

شماره ماه، شماره سال، دماي  :ها هدسته چهارم پنجشنب
و دماي هوا و پوشش ابر  بار  پيكهوا و پوشش ابر همان روز، 

 .هفته قبل
ره شماره ماه، شما :ها هها تا چهارشنب هدسته اول شنب

و دماي هوا  بار  پيكسال، دماي هوا و پوشش ابر همان روز، 
پيش از ) غيرتعطيل( و پوشش ابر آخرين شنبه تا چهارشنبه

 .اين روز
ره شماره ماه، شما :ها هها تا چهارشنب هدسته دوم شنب
 و دماي هوا بار  پيك  ،همان روز  سرعت بادسال، دماي هوا و

 .هفته قبلو ) غيرتعطيل( سرعت باد روز قبلو
شماره ماه، شماره  :ها هها تا چهارشنب هدسته سوم شنب

ماي هوا  و دبار  پيك ماي هوا و سرعت باد همان روز،سال، د
 . هفته قبلو سرعت باد روز قبل و

شماره ماه، شماره  :ها هها تا چهارشنب هدسته چهارم شنب
 و دماي هوا بار  پيك دماي هوا و پوشش ابر همان روز، سال،

 .هفته قبلو  )غير تعطيل(، دو روز قبلروز قبلوشش ابر و پ
 

 ها ه دادپردازش پیش
ها و  روي ورودي پردازش معيني بر اگر مراحل پيش       

شبكه انجام شود، آموزش شبكه عصبي كاراتر كمي هدفهاي 
سازي  از اينرو، پيش از آموزش هم مقياس.  شود ميانجام 
ها سبب  پردازش داده پيش. شود ها و هدفها انجام مي ورودي

زمانيكه از توابع . ها در دامنه معيني فشرده شوند شود داده مي
شود، اين  هاي پنهان شبكه استفاده مي سيگمويد براي لايه

 .تواند نتايج شبكه را بهبود بخشد سازي مي فشرده
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بار،   هاي پيك در اين تحقيق نيز، به دليل اينكه مقياس داده
رعت باد، پوشش ابر متفاوت است، دماي هوا، رطوبت، س

اينرو،  از. رسد استفاده از نرمالسازي ضروري بنظر مي
هاي هر دسته با استفاده از روش نرمالسازي  نرمالسازي داده

 .شود  انجام ميواحداستاندارد با ميانگين صفر و واريانس 
هاي  برخي مواقع، ابعاد بردار ورودي بزرگ است اما مولفه

كاهش ابعاد .  بشدت همبستگي دارندبردارهاي ورودي
يز مولفه لآنا. بردارهاي ورودي در اين شرايط مفيد است

 .  ]۲۳[ ابزاري كارا براي انجام اين عمل است(PCA) ١٩اصلي
  با ميانگين صفر و واحد نرمال شدهاز اينرو، بردارهاي ورودي

از آناليز مولفه اصلي . گيرند مورد آناليز مولفه اصلي قرار مي
 كاهش ابعاد بردارهاي ورودي و كاهش پيچيدگي جهت

ها و حذف عواملي كه تاثيرگذاري  مساله در هريك از دسته
. كنيم روي متغير خروجي دارند، استفاده مي كمتري بر

PCAدر % ۱كند كه كمتر از  هاي اصلي را حذف مي ، مولفه
اين آناليز زمان . ها اثرگذاري دارند دهاكل تغييرات مجموعه د

هاي مشابه و  تر، آموزش با داده ش كمتر، معماري سادهآموز
 .]۱۶-۱۷[بيني بهتر را در پي خواهد داشت پيش
PCA ــرای ــاری ب ــک روش آم ــف ، ي ــاي تعري ــد متغيره  جدي

 متغيرهـای . اوليـه اسـت   متغيرهای از خطی ترکيب برحسب

 رونـد  دارای آنهـا  و واريانس مستقل بوده هم به نسبت جديد

 هـای  مؤلفـه  استخراج اصلی، اليز مؤلفهآن از هدف. است نزولی

 مؤلفـه  اولـين  کـه  بـوده  اوليه از متغيرهای اي مجموعه اصلی

بوده  ها داده اوليه مجموعه واريانس بيشترين دارای استخراجی
 مجموعـه  از کمتـری  واريـانس  بعدی استخراجی های مؤلفه و

 هـای  مؤلفـه  واريـانس  مجمـوع  و کـرده  لحـاظ  را ها داده اوليه

 همچنـين، . اسـت  هـا  داده واريـانس کـل   مساوی استخراجی

 طور به. هستند مستقل هم به نسبت شده های استخراجمؤلفه

تـوان   اوليـه مـي    متغير pاز اصلی مؤلفه روش آناليز در کلی
mمولفه اصلي مستقل )( pm  طريق از .نمود  استخراج>

 بعـدي اطلاعـات بـه فضـاي     pفضاي  استخراجی های لفهمؤ
mهاي اصـلي   از نظر رياضي مولفه. است کاهش قابل  بعدی
p۲۴[ متغير اوليه بصورت ذيل قابل نمايش است[: 

pp zwzwzw 12121111 ...+++=ξ  

pp zwzwzw 22221212 ...+++=ξ  

pppppp zwzwzw +++= ...2211ξ  

pξξξدر روابط بالا  ,...,, 21، p مولفه اصلي و kzw 
هدف از آناليز .  امين مولفه استkامين متغير در zضريب 

 با توجه به موارد زير kzwهاي اصلي تخمين ضرايب  مولفه
 .است

ها را لحاظ کرده و  اولين مولفه حداکثر واريانس داده •
دومين مولفه حداکثر واريانس لحاظ نشده توسط اولين 

 .مولفه را لحاظ نموده و الي آخر
• 1... 22

2
2
1 =+++ kpkk www                                

pk ,...,2,1=  

• 0...2211 =+++ zpkpzkzk wwwwww             

ji ≠   براي همه
 جهت كاهش بردارهاي PCAپس از استفاده از بدين ترتيب، 

 ايجاد نشده و تعداد ۱ورودي به هر دسته، تغييري در دسته 
ليكن تعداد بردارهاي ورودي . ماند  بردار ورودي ثابت مي۹

بردارهاي ورودي ،  بردار۱۱ بردار به ۱۳ از ۳ و ۲هاي  دسته
 از ۵بردار، بردارهاي ورودي دسته  ۶ بردار به ۷ از ۴دسته 

 ۹ از ۷ و ۶هاي   بردار، بردارهاي ورودي دسته۸به  بردار ۱۰
 بردار ۷ نيز ۸، در دسته يابد  تقليل مي بردار۸بردار به 

 بردار ۱۹ از ۹ماند، بردارهاي ورودي دسته  ميورودي ثابت 
 بردار به ۱۰ از ۱۱ و ۱۰ورودي دسته  بردار، بردارهاي ۱۵به 
 بردار ۱۰ بردار به ۱۳ از ۱۲ بردار و بردارهاي ورودي دسته ۸

هاي دوران داده   ماتريس مولفه)۵( شکل .يابد كاهش مي
نشان بعنوان نمونه را  ۱۲ه دست متغيرهاي ورودي به ٢٠شده
 . دهد مي

 
 هاي دوران داده شده ماتريس مولفه

  مولفه
۱۰ ۹ ۸۷ ۶ ۵۴ ۳ ۲ ۱ 

 متغيرهاي اصلي

 شماره ماه۰,۱ ۰,۱-۰ ۰۱ ۰ ۰۰ ۰ ۰
 شماره سال ۱ ۰۰,۱-۰,۱۰ ۰ ۰۰ ۰ ۰

 روزهماندماي -۰,۱۰,۹۰,۱ ۰,۲۰,۳-۰۰,۱-۰,۱-۰۰
 پوشش ابر همانروز ۰,۱۰,۱۰ ۰,۱۰ ۱ ۰۰ ۰ ۰
 پيک بار روز قبل۰,۱-۰,۱-۰,۹ ۰۰ ۰ ۰,۲-۰,۱-۰۰
 دماي روز قبل-۰,۱۰,۹۰,۱ ۰,۱۰۰ ۰,۲-۰,۱۰۰
 پوشش ابر روز قبل ۰ ۰,۱۰ ۰ ۰,۱۱ ۰۰ ۰ ۰
پيک بار دو روز قبل۰۰,۱۰,۱-۰,۱-۰,۹ ۰ ۰,۱-۰۰ ۰
 دماي دو روز قبل-۰,۳۰,۸۰,۱ ۰,۱۰,۱۰ ۰,۵۰۰ ۰

۰ ۰ ۰۱ ۰ ۰۰ ۰ ۰ ۰ 
پوشش ابر دو روز 

 قبل
  بار هفته قبلپيک۰,۹ ۰۰,۲۰,۱-۰ ۰ ۰,۲۰,۱۰۰
 دماي هفته قبل-۰,۱۰,۱۰,۱-۰,۹۰,۳۰,۱ ۰۰ ۰ ۰
پوشش ابر هفته قبل۰,۱ ۰ ۰ ۰۰ ۰ ۱۰ ۰ ۰

 

 .12های دوران داده شده برای دسته   ماتریس مولفه :5شکل 
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 ٩٢١.....                                                                                                                                 استفاده از خوشه بندي هاي پياپي 

 
 

 متغير ۱۰كنيد   مشاهده مي)۵(طور كه در شکل  همان
ير  متغ۱۰شود كه اين  ها حاصل مي جديد براي كليه داده

ها را محاسبه   درصد كل واريانس مجموعه داده۹۷,۹  تقريباَ
كه متغيرهاي اصلي شماره سال، پيک بار  بطوري. كنند مي

روز قبل، پيک بار دو روز قبل، پيک بار هفته قبل در 
گيري مولفه اول، متغيرهاي اصلي دماي همانروز، دماي  شكل

م، متغير گيري مولفه دو روز قبل، دماي دو روز قبل در شكل
گيري مولفه سوم، متغير  اصلي دماي هفته قبل در شكل

گيري مولفه چهارم، متغير اصلي  اصلي شماره ماه در شكل
گيري مولفه پنجم، متغير اصلي  پوشش ابر روز قبل در شکل
گيري مولفه ششم، متغير اصلي  پوشش ابر همانروز در شکل

متغير گيري مولفه هفتم و  پوشش ابر دو روز قبل در شکل
گيري مولفه هشتم  اصلي پوشش ابر هفته قبل در شکل

هاي نهم و دهم درصد  مولفه. تاثيرگذاري بيشتري دارند
اما با توجه به . کنند کمتري از کل واريانس را محاسبه مي

ها اثرگذاري  در کل تغييرات مجموعه داده% ۱اينکه بيش از 
اي  بر۰,۷۴۰همچنين مقدار كلي . شوند دارند، لحاظ مي

 (KMO) ٢١اولكين-مير-گيري كايسر سنجه كفايت نمونه
دهد كه ماتريس همبستگي براي فاكتورگيري نسبتاً  نشان مي

، PCAبه همين ترتيب، با استفاده از ابزار  .]۲۴[مناسب است
ها نيز  هاي دوران داده شده براي ساير دسته ماتريس مولفه

ر خواهد محاسبه شده و ابعاد متغيرهاي ورودي به شبکه کمت
 .شد

 

 توابع تبدیلنرونها و ها،  تعداد لایه
هاي مختلف  هتوابع تبديل گوناگوني براي استفاده در لاي       

 با توجه به نوع مساله و كاربرد مورد. يك شبكه وجود دارد
. گيرند مياستفاده قرار  نظر هريك از توابع در جايي مورد

 هيپربوليك در استفاده از توابع تبديل سيگمويد و تانژانت
لايه پنهان، سبب تثبيت خروجي نرونهاي اين لايه در بين 

شود و در نتيجه با  مي -]۱،۱[  و]۱،۰[هاي معين  همحدود
افتادن  جلوگيري از توليد مقادير بسيار بزرگ كه باعث از كار

شود، از شكست فرايند آموزش جلوگيري خواهد  ميشبكه 
 .شد

شود كه شامل  يه استفاده مي لادواي  ه از شبكدر اين تحقيق
، تعداد نرونها در لايه مخفي بسته به استيك لايه مخفي 

 ۵۰ تا ۱تعداد متغيرهاي ورودي و تعداد الگوهاي آموزشي از 
آزمايش شده است و نتايج نشان داد که بهترين تعداد گره 

، براي ۳۱ برابر ۲، براي خوشه ۳۰ برابر ۱نرون براي خوشه 

 ۵، براي خوشه ۲۰ برابر ۴براي خوشه ، ۲۴ برابر ۳خوشه 
، ۴۲ برابر ۷، براي خوشه ۴۸ برابر ۶، براي خوشه ۴۲برابر 

، براي خوشه ۱۷ برابر ۹، براي خوشه ۲۳ برابر ۸براي خوشه 
 برابر ۱۲ و براي خوشه ۴۵ برابر ۱۱، براي خوشه ۵۰ برابر ۱۰
در لايه خروجي نيز يك نرون وجود دارد كه  . است۱۱

هاي موردنياز   روز بعد را با توجه به وروديبار  كپي بيني پيش
 .كند ميهر دسته به ما ارائه 

ها   در لايه مخفي به دليل مثبت بودن خروجيهمچنين،
 و به شود مياز تابع تبديل لجيستيك سيگمويد استفاده 

ها از تابع  سبب عدم وجود محدوديت در مقدار خروجي
 .شود ميتبديل خطي در لايه خروجي استفاده 

 

 الگوریتمهای آموزش شبکه
قاعده يادگيري در شبكه عصبي، جهت ياد دادن كاري         

اي كه  هبراي اين كار از روي. شود ميخاص به شبكه استفاده 
شود  مي استفاده ،نمايد ميوزنها و باياسهاي شبكه را اصلاح 

دو در اين تحقيق . شود ميكه الگوريتم آموزش ناميده 
  (OSS)اي  ك مرحلهتقاطع يشامل نيوتني شبه الگوريتم 

الگوريتمهاي  و (BFGS)شانو-گلدفارب-فلچر-و برويدن
در  (RP)انتشار ارتجاعي  و پس(LM)ماركوآرت-لونبرگ

  .]۲۵[اند هطراحي مدل مورد بررسي قرار گرفت
 

 الگوریتم پس انتشار خطای ارتجاعی  -
 در هاي چند لايه، عموماً از توابع سيگموئيد، شبكه     
 هر چقدر بطوريکه،. كنند هاي پنهان خود استفاده مي لايه

شوند، شيب تابع به سمت صفر ميل  ها بزرگتر مي ورودي
 شبكة چندلايه با اين مسئله زمان آموزش يك. نمايد مي

هاي نزول شيب براي آموزش   كه از الگوريتمتوابع سيگموئيد
ب زيرا شي. شود كند، باعث بروز مشكل مي استفاده مي

تواند يك مقدار بسيار كوچك اختيار كند و بنابراين حتماً  مي
در شرايطي كه مقادير از مقدارهاي بهينة خود فاصلة زيادي 

. شود ها مي ها و باياس دارند، باعث تغييرات كوچك در وزن
مقصود الگوريتم پس انتشار ارتجاعي، حذف اين تأثيرات 

ها  ن تغيير وزنميزا. مضر، از بزرگي اين مشتقات جزيي است
 كاهش بوسيلة دو مقدار مجزا كه توسط كاربر براي افزايش و

در صورت صفر بودن . ديرگ ميشود، صورت  ها تعيين مي وزن
 ها گاه وزنهر. ماند  بدون تغيير باقي ميصلاحمشتق، مقدار ا

 ها زن كاهش خواهد يافت و اگر وزننوسان كنند، تغيير و
اي مختلف ادامه دهند، تغيير در يك جهت را در تكراره
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 عملكرد اين الگوريتم. اندازة تغيير افزايش داده خواهد شد
 . ]۲۵[زياد به تنظيم پارامترهاي آموزش حساس نيست

 

 )BFGS( شانو-گلدفارب-فلچر-برویدنالگوریتم  -
 براي رو هاي پيش يوتني، يكي از انتخابهاي ن روش      
تر   سريعسازي هاي شيب مزدوج است كه جهت بهينه روش

هاي نيوتني عبارتست از  قدم اصلي در روش. رود بكار مي
kgkAkXkXمحاسبة  .1

1
ماتريس  kA كه در آن +=−−

شاخص عملكرد مقادير وزن و باياس ) مشتق دوم(هسين 
هاي شيب  تر از روش روش نيوتن اغلب سريع. فعلي است

تأسفانه محاسبة ماتريس ولي م. شود مزدوج ديگر همگرا مي
 بسيار پيچيده اندهاي عصبي پيشخور هسين، براي شبكه

 .است
 كه مبتني بر روش نيوتن هستند ولي ها اي از الگوريتم طبقه

شبه «هاي  نيازي به محاسبة مشتق دوم ندارند، بنام الگوريتم
ها، يك  تماين الگوري. اند بوجود آمده» )سكانت(نيوتني

 در هر تكرار الگوريتم، محاسبه راماتريس هسين تخميني 
. شود اصلاح لازم بعنوان تابعي از شيب محاسبه مي. كنند مي

  اًلبانيوتني كه در مطالعات انتشار يافته، غ هاي شبه  روش
بريدن، فلچر، گلدفارب و : از اند عبارتند موفق ارزيابي شده

 . شانو
فته  بكار گرBFGSها در يك الگوريتم با نام  كلية اين روش

اين الگوريتم در هر تكرار، محاسبات بيشتري انجام . اند شده
ابعاد . شود هاي كمتري همگرا مي دهد ولي عموماً در تكرار مي

22ماتريس هسين * nn  است كهnها و   تعداد وزن
هاي بسيار بزرگ  بنابراين براي شبكه. هاي شبكه است باياس
انتشار ارتجاعي يا   است، بهتر باشد از الگوريتم پسممكن

هاي  اما براي شبكه. هاي شيب مزدوج استفاده شود الگوريتم
 .]۲۵[كوچكتر اين الگوريتم كاراتر است

 

 ای  الگوریتم شبه نیوتنی تقاطع یک مرحله -
 شانو - گلدفارب- فلچر-از آنجا كه الگوريتم برويدن      

ه و ب مزدوج، به فضاي ذخيرهاي شي ريتمنسبت به الگو
محاسبات زيادي در هر بار تكرار نيازمند است، يك تقريب 

روش . تقاطعي با محاسبات و حجم ذخيرة كمتر لازم است
 تلاشي است در جهت ايجاد يك پل» يا تقاطع يك مرحله«

هاي  هاي شيب مزدوج و الگوريتم بر روي شكاف بين الگوريتم
اتريس هسين را به شكل كامل اين الگوريتم، م. شبه نيوتني
كند در هر تكرار، هسين  كند، بلكه فرض مي ذخيره نمي

مزيت بزرگ اين فرض اين است . قبلي، ماتريس هماني است
تواند بدون محاسبة معكوس  كه مسير جستجوي جديد مي

 .]۲۵[ محاسبه شودماتريس
 

  مارکوآرت-الگوریتم لونبرگ -
هاي شبه  بيه الگوريتمماركوآرت، ش-الگوريتم لونبرگ       

نيوتني براي بهبود سرعت آموزش، بدون نياز به محاسبه 
زمانيكه تابع عملكرد به . ماتريس هسين، طراحي شده است

تواند  شكل مجموع مربعات خطا است، ماتريس هسين مي
JJHبصورت  T  تقريب زده شود و شيب به صورت =*

eJg T  ماتريس J در اين رابطه. ه شود محاسب=*
ژاكوبين است كه مشتقات اول خطاهاي شبكه را نسبت به 

 برداري از خطاهاي eشود و  ها شامل مي ها و باياس وزن
يق يك تكنيك تواند از طر ماتريس ژاكوبين مي. شبكه است

تر از محاسبه ماتريس  دهپيچي   كه كميانتشار استاندارد پس
 ماركوآرت از -الگوريتم لونبرگ. هسين است، محاسبه شود

كند كه به روش  يك تقريب زني ماتريس هسين استفاده مي
 .نيوتن شباهت دارد

)۶( eTJIJTJkXkX ..1].[1
−+−=+ µ 

صفر باشد دقيقاً رابطة مورد استفاده در روش  µ كه زماني
شود و زمانيكه بزرگ باشد، الگوريتم نزول   مينيوتن حاصل

روش نيوتن . شود هاي كوچك حاصل مي شيب با اندازه قدم
. تر است تر و دقيق در نزديك يك خطاي كمينه، سريع

بنابراين هدف انتقال به سمت الگوريتم نيوتن با سرعت هر 
آميز  فقيتبعد از هر قدم مو µ بنابراين. چه بيشتر است

يابد و تنها زماني افزايش  كاهش مي) كاهش در تابع عملكرد(
 در. يابد كه يك قدم آزمايشي تابع عملكرد را افزايش دهد مي

اين روش تابع عملكرد، معمولاً در هر تكرار الگوريتم كاهش 
ترين روش براي  اين الگوريتم به عنوان سريع. خواهد يافت

 .]۲۵[وسط مطرح است متاندهاي پيشخور آموزش شبكه
ها در تعدادي از  نتايج نشان داد که هر يک از اين الگوريتم

ها و شرايط آن دسته  ها با توجه به تعداد ورودي دسته
 بطوريکه، الگوريتم .کنند تري را ارائه مي هاي دقيق بيني پيش

RPالگوريتم ، ۱۱  و۱۰ ،۷، ۶، ۲ ،۱هاي   در خوشهOSS در 
 ۱۲  و۸هاي   در خوشهLMوريتم  الگ و۹  و۵، ۴ ،۳خوشه 

 در BFGS همچنين، الگوريتم .کنند نتايج بهتري را ارائه مي
بيني  ها نسبت به سه الگوريتم ديگر پيش هيچيک از خوشه

 .دهد بهتري را نشان نمي
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 ٩٢٣.....                                                                                                                                 استفاده از خوشه بندي هاي پياپي 

 
 

  عملکردمعیار
کردي بيني بايد از معيار عمل براي سنجش خطاي پيش       

را مورد بررسي قرار بيني  مناسب که به خوبي نتايج پيش
در اكثر مقالات، براي سنجش خطاي . دهد استفاده نمود

 (MAPE)٢٢ميانگين درصد قدرمطلق خطااز  بيني پيش
در صنعت تامين ک استاندارد ي، MAPE  ؛استفاده شده است
انتخاب معيارهاي خطا براي كمك به . الكتريسيته است

ست، فته اقرار گربحث مورد  بسيار بيني پيشهاي مدلمقايسه 
اند كه تابع جريمه همبسته با  هاكثر مولفين توافق كرد

.  استفاده شودمدل  بايد در ارزيابي يكبيني پيشخطاهاي 
خطي در درصد نه در قدرمطلق ( خطي باشداگر تابع جريمه

 مطالعات کن،ليكافي خواهد بود؛ اری يمع، MAPE، )خطا
تابع دهد كه  اخير و تجربه اپراتورهاي سيستم نشان مي

 و  بار بوضوح غيرخطي بودهبيني پيش در مساله جريمه
ده  اثرات خطرناكي براي استفاتوانند خطاهاي بزرگ مي

ري گي ه گاهي اوقات اندازنرو،ازاي. همگاني داشته باشد
در شود، چون  توصيه ميز ني (MSE) ٢٣مربعات خطان ميانگي

 .]۲۶[دشون جريمه ميبيشتر  خطاهاي بزرگ نصورتاي
 در زمان اجرا SOMتم الگوريکه  اوصاف، از آنجايين ايبا 

، کند کرده و خطاهای بزرگ را لحاظ میمم را ميني) ۴ (رابطه
ک بار از يبيني پ ن پيشي بهتر تعيينياين تحقيق برا در
 كاهش ذكر است كه باشود، لازم ب استفاده مي MAPEار يمع

ه  از طريق رابطMAPEمعيار . يابد معيار مدل بهبود مياين 
 :شود زير محاسبه مي

)۷(
 

 مقـدار   iactual)( اسـت،    اي  تعداد كـل نقـاط داده      Mکه
بينـي    امـين پـيش    iforecast  ،i)( و   امين است  iواقعي  
 .است

 

 بینی پیشنتایج 
 بار  پيك بيني پيشد، ش از اين بيان طور كه پيش همان     
و چهار  عصبي پيشخوراند هاي شبكهستفاده ا بعد با روز

نتايج  . انجام شد OSS, BFGS, LM, RP آموزشيالگوريتم
اين الگوريتمها در بعضي از اين  هريك ازدهد كه  نشان مي

شبكه نتايج حاصل از  .دکن ميارائه ها بهترين جواب را  دسته
شبكه  و  رگرسيون خطيمدل با ند تلفيقيعصبي پيشخورا

 ساير عوامل آب ولحاظ  بدون عصبي پيشخوراند تلفيقي

در انجام  .مورد مقايسه قرار گرفته است دما علاوه برهوايي 
 رگرسيون خطي نيز علاوه بر مدلبيني با استفاده از  پيش

عامل دما، عوامل آب و هوايي رطوبت و سرعت باد و پوشش 
اند، ليكن  صر ورودي مورد بررسي قرار گرفتهابر بعنوان عن

 هيچيك از مدلنتايج نشان داد كه با استفاده از اين 
بيني را بهبود  تواند نتيجه پيش وروديهاي ديگر بجز دما نمي

بيني با  بهترين مقادير حاصل از پيش) ۳( جدول .بخشد
با و بدون ساير عوامل آب (استفاده از شبكه عصبي پيشخوراند

 ۱۲يك از   براي هر تلفيقي رگرسيون خطي و مدل)يو هواي
  .دهد بندي را نشان مي دسته حاصل از دسته

 
  .بینی  مقایسه نتایج بدست آمده از سه مدل پیش :3جدول 

رگرسيون 
 خطي

 تلفيقي

شبكه عصبي 
پيشخوراند 

بدون (تلفيقي 
ساير عوامل آب 

 )وهوايي

شبكه عصبي 
پيشخوراند 

 تلفيقي
 نام دسته

 دايام عي ۱,۳۲ ۲,۰۶ ۳,۴۱

ها و  دسته اول جمعه ۲,۰۴ ۲,۸۳ ۲,۸۲
 ايام تعطيل

ها  دسته دوم جمعه ۱,۲۲ ۱,۶۶ ۱,۶۱
 وايام تعطيل

ها و دسته سوم جمعه ۱,۸۱ ۱,۸۶ ۲,۱۳
 ايام تعطيل

دسته اول  ۰,۹۳ ۱,۰۹ ۱,۵۵
 ها پنجشنبه

دسته دوم  ۰,۷۵ ۰,۶۷ ۱,۶
 ها پنجشنبه

دسته سوم  ۰,۸۵ ۰,۹۱ ۱,۴۸
 ها بهپنجشن

چهارم  دسته ۱,۲۳ ۱,۲۷ ۱,۵۴
 ها پنجشنبه

ها تا  دسته اول شنبه ۱,۲۱ ۱,۳۲ ۱,۴۴
 ها چهارشنبه

ها  دسته دوم شنبه ۱,۱۹ ۱,۳۵ ۲,۰۴
 ها تا چهارشنبه

ها  سوم شنبهدسته  ۱,۴۲ ۱,۵۲ ۱,۶۴
 ها تا چهارشنبه

ها چهارم شنبه دسته ۱,۳۴ ۱,۴۷ ۱,۴۹
 ها تا چهارشنبه

 

ها معيار  شود در تمامي دسته ده ميطور كه مشاه همان
عملكرد با بكارگيري مدل شبكه عصبي پيشخوراند تلفيقي 
نسبت به روش رگرسيون خطي تلفيقي جوابهاي بسيار 

∑
−

=
=

M

i iactual

iforecastiactual
MMAPE

1
%100*

)(

)()(1
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 ١٣٨٦، بهمن ماه ٧، شماره ٤١ نشريه دانشكده فني، جلد                                                                                                   ٩٢٤      

 
 

در ضمن، معيار عملكرد بهبود قابل . كنند بهتري را ارائه مي
بيني با ورود اطلاعات مربوط به ساير  ملاحظه نتايج پيش

همچنين، . دهند شبكه را نشان ميعوامل آب و هوايي به 
بندي ايام سال در  جهت نمايش ميزان تاثيرگذاري دسته

بيني پيك بار روز بعد، محاسبات با استفاده از  بهبود پيش
بندي انجام شده  شبكه عصبي پيشخوراند و بدون خوشه

بيني با استفاده از چهار  بطوريكه، پس از انجام پيش. است
ها  يك دسته ج حاصل شده از هرمدل، ميانگين وزني نتاي

بيني چهار مدل مورد استفاده در  براي مقايسه عملكرد پيش
نتايج كلي عملكرد ) ۴(جدول . طول يكسال محاسبه شد

که در جدول  آنچنان .كند بيني را ارائه مي چهار مدل پيش
بيني مجموعه  شود متوسط خطاي پيش نشان داده مي) ۴(

که عصبي پيشخوراند بدون اعتبارسنجي با استفاده از شب
  بوده است که اين مقدار با۲,۰۴بندي برابر  استفاده از خوشه

استفاده از تلفيق شبكه نقشه خودسازمانده و رگرسيون خطي 
 بعد از ،همچنين.  درصد خطا تقليل پيدا کرده است۱,۷۸به 

 تلفيق شبكه نقشه خودسازمانده با شبکه عصبي پيشخوراند
بيني تا  متوسط خطاي پيش)  وهواييبدون ساير عوامل آب(

 .  درصد خطا كاهش يافته است۱,۵۳
 

 .بینی  مقایسه نتایج کلی بدست آمده از چهار مدل پیش :4جدول 
 نوع
 مدل

 
 
 

معيار 
 عملكرد

شبكه 
عصبي 

پيشخوراند
 تلفيقي

شبكه 
عصبي 

پيشخوراند 
تلفيقي 

بدون ساير (
عوامل آب 

 )وهوايي

رگرسيون 
 خطي

 تلفيقي

شبكه 
 عصبي

پيشخوراند

MAPE ١,۳۴ ۱,۵۳ ۱,۷۸ ۲,۰۴ 
 

ليكن، مدل شبكه عصبي پيشخوراند تلفيقي پيشنهادي قـادر         
 درصد خطا براي ما پيك بار روز بعـد را انجـام             ۱,۳۴است با   

بندي ايام سال و لحاظ ساير عوامل آب          خوشه ،رو از اين . دهد
 .شده است بيني  هوايي موجب بهبود چشمگيري در پيش و

 یریگ هنتیج
 تلفيقي  پيشخوراندمقاله، يك مدل شبكه عصبياين      

اين تحقيق،  دركند  بيني پيك بار روزانه ارائه مي براي پيش
 بهترين از يك نقشه خودسازمانده براي تعيينابتدا 
هاي سال براساس دو  ه هفتبندي  براي تقسيمبندي خوشه
. د استفاده شبار پيكو دماي هوا در ساعت  بار  پيك عامل

، از نرمالسازي عاملمتفاوت بودن مقياس اين دو بدليل 
براي . اده شد استفبندي خوشهها پيش از آغاز عمليات  هداد
 - ديويسبندي خوشه از شاخص بندي خوشهن بهترين تعيي

 نقشهخروجي حاصل از هاي  دستهآنگاه، . بولدين استفاده شد
ساس براديگري  خودسازمانده اول توسط نقشه خودسازمانده

د كه ش هاي ديگري تقسيم   دستهيك به  هر،بار  پيك عامل
 سپس با استفاده از شبكه .شدحاصل  دسته ۱۲ در نهايت

 ,LM, RP BFGS مبتني بر روشهاي وراندعصبي پيشخ
OSS,  همچنين از  . انجام گرفتبيني پيشعملPCA براي 

تر  كاهش ابعاد وروديها به شبكه و استفاده از معماري ساده
نتايج حاصل از شبکه در اين تحقيق، فاده شده است است

 مدل رگرسيون خطيسه  با  تلفيقيعصبي پيشخوراند
بدون ساير عوامل (تلفيقي، شبكه عصبي پيشخوراند تلفيقي

و شبكه عصبي پيشخوراند بدون انجام ) آب وهوايي
جوابهاي حاصل از اولاَ  مقايسه و ملاحظه شد که بندي خوشه

 بسيار بهتر از مدل رگرسيون  تلفيقيندشبکه عصبي پيشخورا
سرعت باد و پوشش , عوامل رطوبت, اًيثان. استتلفيقي خطي 

 . بوجود آورده استينيب شي در پيا ابر بهبود قابل ملاحظه
شبكه عصبي پيشخوراند  مدلنتايج حاصل از با مقايسه  ثالثاَ،

توان متوجه شد كه  مي شبكه عصبي پيشخوراند و تلفيقي
 .ده است موجب بهبود نتايج شيبند خوشه

 

 تشکرو تقدیر 
اي تهران و  كنندگان مقاله از شركت برق منطقه تهيه      

هاي پيك بار  خصوصاَ جناب آقاي نصيري براي تامين داده
 .نمايند تشكر و قدرداني مي
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 های انگلیسی به ترتیب استفاده در متن هواژ
                                                 
1 - Artificial Intelligence 
2 - Artificial Neural Networks 
3 - Self-Organizing Map 
4 - Feed forward 
5 - Quasi-Newton 
6 - Gray 
7 - Steepest Descent 
8 -  Levenberg-Marquardt  
9 - Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno 
10 - One Step Secant 
11 - Deterministic Annealing 
12 - Map Units  
13 - Best Matching Unit 
14 - Neighborhood Kernel  
15 - Davies-Bouldin Index 
16 - Spherical Clusters 
17 - Random Order Incremental Training 
18 - Lag 
19 - Principal Component Analysis 
20 - Rotated Component Matrix 
21 - Kaiser-Meyer-Olkin Measure of Sampling Adequacy 
22 - Mean Absolute Percentage Error 
23 - Mean of Square Error 
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