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  زان بار گاز مصرفي شهر تهران با استفاده ازيبرآورد م
 هاي عصبي  شبکهيفناور

 

 ۱ و افشين بختياري۳، محمود البرزي۲*، مجتبي شريعتي نياسر۱احمد آذري
  دانشگاه تهران- پرديس دانشکده هاي فني -کارشناسي ارشد مهندسي شيمي  آموخته دانش۱

  دانشگاه تهران-انشکده هاي فني  پرديس د-دانشيار دانشكده مهندسي شيمي ۲
  علمي دانشگاه صنعت نفتهيئتعضو ۳

 )۱۰/۹/۸۷ ، تاريخ تصويب ۱۶/۸/۸۷، تاريخ دريافت روايت اصلاح شده  ۳۰/۱۰/۸۶تاريخ دريافت (

 چکيده
به خروجي هـا بـراي پـيش        العاده آن در تقليد از نگاشت غيرخطي ورودي ها           در اين مقاله از شبكه عصبي مصنوعي به سبب قابليت فوق                 

 روزانـه  مـؤثر  روزانه، دماي حداكثر و حداقلابتدا با استفاده از دماي . بيني كوتاه مدت ميزان مصرف گاز طبيعي شهر تهران استفاده شده است         
ز روزانـه و   بر مصرف نظير ابرناكي، سرعت باد و بارندگي، تخمين مصـرف گـا        مؤثر هواشناسي   يمشخصه ها تعريف شد و سپس بر اساس ديگر        

بينـي   مقايسه نتايج حاصل از پيش    . انتشار خطا در پرسپترون چند لايه انجام شده است         ماهانه مبتني بر شبکه عصبي مصنوعي با الگوريتم پس        
. باشـد  مـي % ۹۹ و   ۹۳با مقادير واقعي مصرف گاز حاکي از آن است که دقت مدل در خصوص مصرف روزانه و ماهانـه گـاز بـه ترتيـب حـدود                            

 . باشد هاي طراحي شده، براي تخمين مصرف گاز شهر تهران بزرگ مناسب مي راين مدلبناب
 

  الگوريتم پس انتشار-  پرسپترون– هاي عصبي مصنوعي  شبکه- بيني مصرف گاز  پيش:هاي کليدي واژه
 

 مقدمه
هاي گاز در مناطق جنوبي      با توجه به وجود پالايشگاه    

 به شـهرهاي مختلـف   کشور و با عنايت به اينکه گاز رساني   
شـود،   از طريق انشعابات خطوط اصـلي انتقـال انجـام مـي           

فاصله زماني انتقال گاز از مبدا پالايش تـا تهـران بـيش از              
هم چنين به دليـل اهميـت       . انجامد  ساعت به طول مي    ۴۲

 هواشناسي در مصرف گاز شهرها و نيـز       يمشخصه ها  تأثير
 ميـزان گـاز     امکان کاهش ناگهاني دما و در نتيجه افـزايش        

بينـي مصـرف گـاز       مصرفي شهرها، ضرورت اطلاع و پـيش      
. ناپذير اسـت   براي حداقل چندين روز معين، امري اجتناب      

 وسـائل ماننـد  (مصرف گاز شامل مصـارف اداري و خـانگي     
به جز مصرف نيروگاه    ...) روشنايي، حرارتي، خوراك پزي و      

توجه به   با   آنها زيرا مصرف روزانه     ,مي باشد ها  و پالايشگاه   
بينـي  هاي پـيش  روش. ميزان توليد مقداري مشخص است    

مدت  مدت، ميان  هاي بلند توان به روش  بار مصرف گاز را مي    
ــاه ــاني در روش. مــدت تقســيم نمــود و كوت ــازه زم هــاي ب

تواند در حد يك روز تا يك ماه باشـد و ايـن            مدت مي  كوتاه
مـدت از چنـد سـال تـا چنـد دهـه              هاي بلند بازه در روش  

بينـي  بازه مورد بحث ما در اين گزارش پيش       . غيير است مت
بينـي   هاي اخير در ارتباط با پيش      در دهه . مدت است  کوتاه

هـاي آمـاري زيـادي بـا         هـاي نفتـي مـدل      مصرف فـرآورده  

رويکردهاي متفاوت بسـط و توسـعه داده شـده کـه نتـايج           
، با اين وجود مدلي کـه بـه         ]۱[متفاوتي در بر داشته است      

بيني مصارف انرژي    وان موفقيت آن را در پيش     طور قطع بت  
 ۱امـا شـبکه عصـبي مصـنوعي       . محرز دانست وجود نـدارد    

 ]Box,Jenkins ]۲هاي آماري موجود نظيـر       نسبت به مدل  
کرد بهتـري برخـوردار بـوده     ها نوعاً، از عمل    و يا تلفيق آن   

شبکه عصبي در عين سادگي روابط و با توجه         . ]۳،۴[است  
 خود که همانا ايجاد ارتباط بين متغيرهـاي  به ماهيت ذاتي  

اي برخوردار بوده و     باشد، از اهميت ويژه    متعدد و متنوع مي   
امکان ارتباط بين متغيرهاي متعدد را با مصرف گاز برقـرار           

بيني مصرف گاز     مدل براي پيش   ۲در اين مقاله    . دينمامي  
ري روزانه و ماهانه شهر تهران با استفاده از الگوريتم يـادگي          

 است که ساختار هـر يـک از         دهيگرد ارائه   ۲انتشار خطا  پس
 . گزارش شده است,هاي بعدي ها در بخش مدل

 
 ANNشبکه هوش مصنوعي، 

 براي پيش بينـي     ANNمهم ترين مزاياي استفاده از      
 مـؤثر  عواملبار مصرفي گاز توانايي يادگيري وابستگي بين        

ه لايـه ورودي شـبک    .  باشـد  يم ـبر مصـرف و بـار مصـرفي         
 اطلاعـات   ,آن و از طريـق      بودهعصبي، اولين لايه در شبکه      
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 ١٣٨٧، اسفندماه ٨، شماره ٤٢ نشريه دانشكده فني، دوره                                                                                                    ٩٦٢     

 
 

تعــداد . گيــرد ورودي بــه شــبکه، در اختيــار آن قــرار مــي
 که قرار اسـت بـه شـبکه         يعواملهاي ورودي به تعداد      گره

ــتگي دارد ــود بس ــه. وارد ش ــين مجموع ــب از  تعي اي مناس
 مهمي در اسـتخراج روابـط لازم        عاملمتغييرهاي ورودي،   

هاي پنهـان يـا      لايه. ]۵[  باشد يميني درست   ب جهت پيش 
هـاي ورودي   هايي هستند که در شبکه بين لايه    مياني، لايه 

ها، شبکه را براي تعميم      اين لايه . و خروجي قرار مي گيرند    
بـه  ) هاي اساسـي شـبکه عصـبي اسـت         که يکي از قابليت   (

به لحاظ نظري،   . سازند ها قدرتمند مي   دامنه وسيعي از داده   
 با تنها يک لايه مخفي و تعـداد کـافي نـرون در              يک شبکه 

اي را خواهد داشـت      زني هر تابع پيوسته    آن، قابليت تقريب  
 رياضي است کـه ارتبـاط بـين         رابطهتابع تبديل، يک    . ]۶[

بـه عبـارت ديگـر      . کند خروجي نرون با شبکه را تعيين مي      
اي از غيرخطي بودن است و لـذا از    تابع تبديل معرف درجه   

تـوان بـه عنـوان تـابع تبـديل            از هر تـابعي مـي      اين حيث، 
ولي بـه صـورت عملـي، تعـداد محـدودي از         . استفاده نمود 

گيرنـد   برداري قرار مي   توابع به عنوان تابع تبديل مورد بهره      
هـاي   هـا در کليـه لايـه       معمولاً تابع تبديل همه نـرون     . ]۶[

هم چنين بـراي    . شود پنهان شبيه به هم در نظر گرفته مي       
هاي لايه خروجي نيز از يـک نـوع تـابع تبـديل              رونکليه ن 

تـرين تـابع     بيني، متـداول   به منظور پيش  . شود استفاده مي 
 است کـه    ۳هاي لايه پنهان تابع لجيستيک     تبديل براي گره  

 .]۶[ شود صورت زير تعريف مي  به

)۱                 (
1( ) ( )

1Pj netO f net Sig net
e −= = =

+ 

0و مقدار آن از برد  ( ) 1f net〈  .   برخوردار است〉

ــابع ســيگمويد،          يكــي از دلايــل عمــده اســتفاده از ت
باشد، كه استفاده از روش پس انتشار     سادگي مشتق آن مي   

چه مشتق آن را نسبت      چنان. كند تر مي  خطا را بسيار ساده   
 :شود دست آوريم، نتايج زير حاصل ميه  بnetبه 

)۲              (
' ( ) ( )(1 ( )) (1 )= − = −Pj Pjf net f net f net O O 

اي از   بنابراين مشتق تابع سيگمويد، صرفاً تـابع سـاده        
هاي خروجـي نيـز عمومـاً از تـابع           براي گره . خروجي است 

براي تکميل اين بخش، به بررسي      . گردد خطي استفاده مي  
 .شود ساختار شبکه و الگوريتم يادگيري پرداخته مي

   
 

 الگوريتم
هـاي   ز انـواع روش   الگوريتم پس انتشـار خطـا يکـي ا        

اســت کــه معمــولاً در مهندســي مــورد LMS ۴الگــوريتم 
، هـر   ۵در يک پرسپترون چنـد لايـه      . گيرد استفاده قرار مي  

هاي لايه قبـل متصـل       هاي لايه به تمامي نرون     يک از نرون  
يک پرسپترون داراي لايه مخفـي را       ) ۱(شکل  در  . باشد مي

لايـه بعـد    هاي   هاي هر لايه، ورودي    خروجي. دهد نشان مي 
انتشـار خطـا، بـراي       از قانون يادگيري پس   . ارائه شده است  
 اسـتفاده   ۶خـور  هاي عصبي چند لايه پـيش      آموزش شبکه 

دسته از توابع    الگوريتم پرسپترون چند لايه به آن     . کنند مي
و گيري   غير خطي نياز دارد كه به طور پيوسته قابل مشتق         

ه همين دليـل از     ب.  به عبارت ديگر توابع بايد هموار باشد       اي
در . تابع سيگمويد به دليل سادگي آن اسـتفاده مـي شـود           

هـا را برابـر اعـداد تصـادفي          ا و آستانه  نهمرحله اول تمام وز   
 كوچك انتخاب نموده و در مرحله دوم ورودي

0 1 1, ,...,P nX x x x −= 
 و خروجي هدف

0 1 1, ,...,P mT t t t −= 
ترتيـب تعـداد      بـه    m و   n  که در آن   شود به شبكه داده مي   

در مرحلـه   .  باشـد  ي م ـ عناصر بردارهاي ورودي و خروجـي     
سوم هر لايه، مقادير زير را محاسبه نموده و به لايه بعـدي             

 .دهد تا در نهايت به لايه خروجي برسد انتقال مي

)۳                                           (

1

0

n

Pj i i
i

y f w x
−

=

 
=   

∑
  

 از لايه خروجي شروع شـده و ضـرايب          مرحله چهارم، 
 .گردد وزني تصحيح مي

)۴                          (( 1) ( )ij ij Pj Pjw t w t Oηδ+ = + 

)که در آن   )ijw t        نشان دهنده ضرايب وزني از گره i   به گره 

j  در زمان t ، η ضريب بهره و Pjδبه  بيانگر خطاي مربوط 

، که در مورد واحدهاي لايـه       بوده j در گره    pالگوي ورودي   
 : خارجي و پنهان به ترتيب عبارتند از

)۵                           ((1 )( )Pj Pj Pj Pj PjO O t Oδ = − −       

)۶                        (
(1 )Pj Pj Pj Pk jk

k

O O wδ δ= − ∑
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 ٩٦٣.....                                                                                                                                                  بار       برآورد ميزان 

 
 

يـه بعـد    واحد واقع در لاkدر حالي كه عمل جمع در مورد   
 .]۷[  صورت مي گيرد jاز واحد 

 
 .ساختار پرسپترون با يک لايه پنهان  : ۱شکل 

  

 جمع آوري داده هاي موردنياز
هاي عصـبي مصـنوعي مبتنـي بـر      از آن جا که شبکه  

ها يک قـدم مهـم و در واقـع           سازي داده  داده هستند، آماده  
هر چقـدر   . ز شبکه عصبي است   کليد موفقيت در استفاده ا    

تـوان در خصـوص تقريـب        ها بيشـتر باشـد مـي       تعداد داده 
. ته در مدل، اطمينـان بيشـتري حاصـل نمـود          ساختار نهف 

هـا را در دو قسـمت       براي شبکه عصبي مصنوعي بايـد داده      
 براي ارزيابي توانايي مدل بـه کـار         ۷آموزش و اعتبارسنجي  

. ها وجـود نـدارد    اجماعي بر سر چگونگي تفکيک داده       . برد
هاي  هاي مصرف گاز روزانه و داده      در اين تحقيق نيز از داده     

 استفاده شده   ۱۳۸۴ تا اواسط سال     ۱۳۸۰هواشناسي سال   
 داده، جهت آموزش و آزمـايش  ۱۶۱۱است و در مجموع از     

هـاي   داده. کـرد شـبکه اسـتفاده شـده اسـت          صحت عمل 
ران هواشناسي تهران، از ايسـتگاه هواشناسـي مهرآبـاد ته ـ         

هاي مصرف گاز، از شرکت ملي گاز ايران تهيه          بزرگ و داده  
کرد شبکه، در مـدل   جهت آموزش صحت عمل   . شده است 

بـراي  % ۹۰داده ها براي اعتبارسنجي و     % ۱۰مصرف روزانه   
است که در    اين در حالي  . آموزش شبکه استفاده شده است    

داده ها بـراي آمـوزش و بقيـه         % ۵۰مدل مصرف ماهانه از     
 .اعتبارسنجي شبکه استفاده شده استبراي 

 
 

 ها  داده۸سازي نرمال
هـا در تسـهيل يـادگيري        پـردازش داده   اهميت پـيش  

ــوزش و    ــوريتم آم ــات الگ ــراهم آوردن ملزوم ــبکه، در ف ش
کنـد   هاي محاسباتي، نمـود پيـدا مـي        اجتناب از پيچيدگي  

بينــي مصــرف گــاز از تــابع  بــر ايــن اســاس در پــيش. ]۸[

ــيش ــردازش  پـ ــده و  ورودي و  MinMaxپـ ــتفاده شـ اسـ
نرمـال  ) ۰و۱(هاي شبکه بـه صـورت زيـر در بـازه             خروجي

 .]۶[ شود مي

)۷                                           (minmax

min

PP
PPPn −

−
=

 

، حـداقل به ترتيـب مقـادير       nP و   P و   maxP و   minPکه

 هواشناسـي و    يمشخصـه هـا   ، واقعي و نرمال شده      حداكثر
هـاي   پـس از آمـوزش شـبکه، داده       . باشـد  مصرف گـاز مـي    

ســازي بــا اســتفاده از رابطــه زيــر بــه مقــدار واقعــي  شــبيه
 . ۹شوند برگردانده مي

)۸                             (minminmax )( PPPPP n +−= 

سـازي،   هاي شبيه   داده ۱۰ نسبي متوسط درصد خطاي  
ينــد يــادگيري شــبکه از رابطــه زيــر محاســبه  آپــس از فر

 .]۶ ,۹[ گردد مي

)۹            (
100||1(%)

1
×

−
= ∑

=

N

i i

ii

Actual
ActualForecast

N
MRE

    
سازي از طريق  هاي شبيه   داده۱۱متوسط مربعات خطاي

 . باشديقابل محاسبه مرابطه زير 

)١٠               (
2

1
)(1

i

N

i
i ForecastActual

N
MSE −= ∑

= 
  

 بيني  هاي مورد استفاده در پيش ساختار مدل
هاي عصبي يـادگيري الگـوي حـاکم بـر           اساس شبکه 
در ادامــه ســاختار هريــک . هــا مــي باشــد يــک ســري داده

 .گردد هاي روزانه و ماهانه مصرف گاز تشريح مي ازمدل
  

  مدل پيش بيني روزانه- الف
هـاي   بيني روزانه مصرف گاز پس از آزمـايش        در پيش 

 ورودي مطلوب براي شبکه در نظر گرفتـه شـده           ۲۹بسيار  
 مـؤثر دمـاي  ( هواشناسـي يمشخصـه هـا   در ورودي،   . است

 و هـم  ) روزانه، ميزان ابرناکي، ميزان بارندگي، سـرعت بـاد        
بينـي و     روز قبـل از روز پـيش       ۵چنين مصرف گـاز بـراي       

 هواشناسي براي روز پيش بيني لحاظ شده و يمشخصه ها
صــرف گـاز روز پــيش بينــي  در خروجـي شــبکه، ميـزان م  

 ديگـري نظيـر   عوامـل البته . ]۱۰،۱۱[ شود تخمين زده مي  
، )تعطيلي، نيمه تعطيلي و روز كـاري      (رطوبت هوا، نوع روز     

نوع فصل و ماه، نيز به عنوان ورودي شبكه در نظر گرفتـه             

Hidden layer 

Input layer Output layer 
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 ١٣٨٧، اسفندماه ٨، شماره ٤٢ نشريه دانشكده فني، دوره                                                                                                    ٩٦٤     

 
 

 چنـداني   تـأثير جا كه در بهبود دقت شـبكه         شد ولي از آن   
 شدن شبكه    تر  پيچيده نداشت، در نهايت براي جلوگيري از     

به نظـر   .  ورودي شبكه حذف گرديد    يعامل ها از مجموعه   
 ديگـر هواشناسـي     يعامل ها  رطوبت با    عاملمي رسد كه    

نظير دما، ميـزان ابرنـاكي، ميـزان بارنـدگي و سـرعت بـاد          
ي تـأثير  در ورودي، عامـل اضافه كردن اين بوده لذا   مرتبط  

كـه   ه بـه ايـن    چنين با توج   هم. در بهبود دقت مدل ندارد    
 روز متـوالي بـه عنـوان ورودي         ۶ هواشناسي در    يعامل ها 

شبكه در نظر گرفته شده است بنـابراين نـوع روز، فصـل و              
و . انـد   خود را در ورودي شـبكه از دسـت داده          تأثيرماه نيز   

لذا ميزان مصرف روزانه به تاريخچه هواشناسـي و مصـرف           
به بـزرگ   با توجه   .  روز گذشته بستگي خواهد داشت     ۵گاز  

 ورودي شـبکه،    عواملبودن عدد مصرف گاز نسبت به بقيه        
از نسبت مصرف روزانه گاز بـه روز قبـل در ورودي شـبکه              

بيني شـبکه بـه      با اين کار خطاي پيش    . استفاده شده است  
پـس از انجـام     . ميزان قابـل تـوجهي کـاهش يافتـه اسـت          

ــر روي شــبكه و    ــف ب ــاي مختل محاســبات و اعمــال دماه
 روزانـه كـه بيشـترين       مؤثرخروجي  دماي    محاسبه خطاي   

رابطه خطي را با مصرف گـاز دارد از رابطـه زيـر محاسـبه               
 :]۱۲[ گردد مي

)۱۱          (1 min max0.8 0.05 0.15
−

= × + × + ×
i i i ieff effT T T T 

maxiكه در اين رابطـه      
T   و mini

T   و ieffT   1 و−ieffT     بـه ترتيـب 

 براي روز پيش بيني و      مؤثر، دماي   حداقل،  حداکثردماهاي  
ميزان مصـرف   ) ۲(شکل  . باشند  روز گذشته مي   مؤثردماي  

گاز را بر حسب متوسط دماي مـاکزيمم و مينـيمم روزانـه             
ميزان ) ۳(دهد و شکل     هاي موجود نشان مي    براي کل داده  

) ۱۱(زانه بر طبق رابطـه       رو مؤثرمصرف را بر حسب دماي      
همان طور که از نمودارهـا مشـخص اسـت          . دي نما يارائه م 

 در مقايسـه بـا دمـاي        مؤثرتغييرات ميزان مصرف با دماي      
شود تا شبکه، رابطه      که اين باعث مي    بودهتر   متوسط خطي 

تر و همراه با خطـاي        و مصرف گاز را راحت     مؤثربين دماي   
که ميزان مصرف گـاز     خروجي شب . ]۱۱[ کمتري ياد بگيرد  

 . باشد روز پيش بيني، مي
پــس از حــدس و خطــاي بســيار در هــر لايــه نشــان 

 ۱۵دهد که پرسپترون با دو لايـه مخفـي و اسـتفاده از               مي
. در هرلايه تخمـين قابـل قبـولي ارائـه دهـد           مي تواند   نود  

 در ۱۲با توابع سـيگمويد   } ۲۹-۱۵-۱۵-۱{بنابراين از شبکه  
 در لايه خروجي براي تخمين      ۱۳ لايه مخفي و تابع خطي     ۲

البته مدل با يك لايه   . مصرف روزانه گاز استفاده شده است     
نيز جوابي قابل قبول ارائه مـي دهـد         } ۲۹-۱۵-۱{مخفي  

در . باشـد  يمولي دركل دقت مدل با دو لايه مخفي بيشتر          
 مجهول به يعامل هاحالت با يك لايه مخفي نسبت تعداد      

ــادگيري   ــاي ي ــداد داده ه ــابرا ۲۷/۰تع ــوده بن ــداد نيب   تع
 . شبكه كافي استيعامل هاداده ها براي يافتن 

 
 و حداکثرميزان مصرف گاز برحسب متوسط دماي  : ۲شکل 

 .هاي موجود  روزانه براي کل دادهحداقل

 
 روزانه براي کل مؤثرميزان مصرف گاز برحسب دماي  : ۳شکل 

 .هاي موجود داده
 

  مدل پيش بيني ماهانه-ب 
 تفاده از مدل ماهانه مصرف گاز، با توجه به اين         در اس 
 هاي سال تعداد روزهاي يکساني ندارنـد و هـم          که همه ماه  

هاي موجـود بـراي       ماه سال تعداد داده    ۱۲چنين بر اساس    
باشد بنابراين يک ماه را در       آموزش شبکه عصبي، اندک مي    

 روز متوالي و پشت سر هـم تعريـف          ۳۰هر زمان به صورت     
نياز بيشتري   هاي مورد   به اين ترتيب تعداد داده     کنيم تا  مي

در پـيش بينـي ماهانـه       . براي آموزش شـبکه ايجـاد شـود       
 دي ـگردحدس و خطاي زيـاد، مشـخص         مصرف گاز پس از   

 ماه گذشـته و     مؤثرکه با داشتن ميزان مصرف گاز و دماي         
تـوان مصـرف      ماه آينده، مـي    مؤثرچنين تخمين دماي     هم

www.SID.ir



Arc
hi

ve
 o

f S
ID

 
 ٩٦٥.....                                                                                                                                                  بار       برآورد ميزان 

 
 

در صـورت تخمـين دقيـق       % (۹/۹۸گاز را با دقـت حـدود        
بديهي است خطاي   . بيني نمود  ، پيش ) ماه آينده  مؤثردماي  

بينـي   بيشتر اين مدل، به دليل عدم دقت کامـل در پـيش            
 ماهانه در اين مـدل      مؤثردماي  . باشد  ماهانه مي  مؤثردماي  

  روزانـه بـر طبـق رابطـه زيـر تعريـف             مؤثربر حسب دماي    
 .مي شود

)۱۲                   (             
 

30

1

1
30 =

= ∑ ieff eff
i

Monthly T T
 

در ايـن   . ام ماه مي باشد    i روز   مؤثر دماي   ieffTکه در آن    

مدل نيز مشابه مدل روزانه، مصرف ماهانه گـاز بـه عنـوان             
. شـود  نسبتي از مصرف گاز مـاه قبـل در نظـر گرفتـه مـي              

ه ترتيب برابر   بنابراين تعداد پارامترهاي ورودي و خروجي ب      
 از يک پرسـپترون بـا       براي اين مدل نهايتاَ   . باشد  مي ۱ و   ۳

 نرون استفاده شده و بنـابراين از        ۷يک لايه مخفي و تعداد      
با تابع سيگمويد در لايـه مخفـي و تـابع           } ۳-۷-۱{ شبکه

 .شود خطي در لايه خروجي بهره گرفته مي

 
هاي  دهبيني شده مصرف روزانه براي دا مقادير پيش : ۴شکل

 .R=۹۸۷۷/۰ .  اعتبارسنجي برحسب مقادير واقعي

 
بيني شده و مقادير واقعي مصرف گاز  مقادير پيش :  ۵شکل 

 .هاي آموزش و اعتبارسنجي روزانه براي كل داده
 

 بررسي نتايج
مدل پيش بيني مصـرف روزانـه گـاز شـبکه عصـبي             

 بـه حالـت پايـا و        ۱۴ سيکل آموزشـي   ۸۵۰مصنوعي بعد از    
پس از يادگيري .  رسيد ۰۰۴۷/۰ آن به حدود     MSEخطاي  

بقيـه  % ۱۰هاي اعتبارسنجي که     ها، داده  داده% ۹۰شبکه با   
شـود جهـت اطمينـان از صـحت کـارکرد، بـه              را شامل مي  

بيني شده بر حسب مقـادير        مقدار پيش  کهشبکه داده شد    
طور كـه    همان. رسم شده است  ) ۴(واقعي مصرف در شکل     

 ۱۵ضريب همبستگي پيرسـون   از روي نمودار مشخص است      
هـاي اعتبارسـنجي     بينـي شـده و داده      هاي پيش  براي داده 

بيني مصرف گاز    پيش.  به دست آمده است    ۹۸۷۷/۰حدود  
) ۵(هاي اعتبارسنجي در شکل      هاي آموزش و داده    كل داده 

در .  اسـت دهي ـارائـه گرد به همراه مقادير واقعي مصرف گاز  
ي به همراه مقادير هاي اعتبارسنج بيني داده پيش) ۶(شكل 

ميــزان خطــاي .  اســتدهيــگرد ارائــهواقعــي مصــرف گــاز 
باشـد و    متفـاوت مـي   % ۵۸ تـا    ۲هاي اعتبارسـنجي از      داده

 . باشد مي% ۷متوسط خطا تقريبا 

 
 

بيني شده و مقادير واقعي مصرف گاز  مقادير پيش :  ۶شکل 
 .هاي اعتبارسنجي شبکه روزانه براي داده

 

تـوان بـراي تخمـين       مدل مـي  بديهي است كه از اين      
مصرف گاز چند روز متـوالي آينـده، اسـتفاده كـرد و ايـن               
مستلزم استفاده از تخمين مصـرف گـاز روزهـاي قبـل بـه              

 بنابراين با افـزايش روزهـاي       ,باشد عنوان ورودي شبكه مي   
. يابـد  تخمين در يك زمان خاص، دقت مـدل كـاهش مـي           
ــاً    ــين روز تخمــين تقريب ــراي اول ــن مــدل ب % ۹۳دقــت اي

هــاي  گــر تعــدادي از داده نمايــان) ۱(جــدول . باشــد مــي
بيني مصرف روزانه گاز همراه با مقادير واقعي و درصد           پيش

 . باشد خطاي نسبي آن مي
 سيکل آموزشـي    ۲۷۵مدل مصرف ماهانه گاز پس از       

 ۰۲/۰ آن بـه حـدود       MSE و خطـاي     هبه حالت پايا رسـيد    
بـراي آمـوزش    داده ها   % ۵۰در اين مدل از     .  گردد يبالغ م 
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 ١٣٨٧، اسفندماه ٨، شماره ٤٢ نشريه دانشكده فني، دوره                                                                                                    ٩٦٦     

 
 

ــه عنــوان داده هــاي اعتبارســنجي  % ۵۰شــبکه و  ديگــر ب
 از شيآزمـا ميـزان خطـاي داده هـاي    . شده اسـت استفاده  

  معـادل   تقريبـاَ  آنمتوسط  بوده که   متفاوت  % ۵/۴ تا   ۴۵/۰
بينـي   ، مقـادير واقعـي و پـيش       )۲(جدول  . باشد مي% ۰۶/۱

ــدادي از داده    ــراي تع ــاز ب ــه گ ــرف ماهان ــده مص ــاي  ش ه
دهد که روايت تصـويري آن        نشان مي   را ي مدل اعتبارسنج
طـور کـه مشـخص       همـان . ه گرديده است  ئارا) ۷(در شکل   

است ميزان دقت اين مدل، از مـدل مصرف روزانـه بيشـتر            
بينـي   ضريب همبستگي پيـرسون بين مقـادير پيـش . است

شـده و مقاديــر واقعـي مــصرف مـاهــانه گــاز حــدود              
% ۹/۹۸دقـت نزديـک بـه        اين حـاکي از      است که  ۹۹۹۸/۰

بينـي   مقادير واقعي و پيش   ) ۸(شکل  . باشد مدل ماهانه مي  
هـاي موجـود را نشـان        شده مصرف ماهانه بـراي کـل داده       

هـاي    بـراي داده   زي ـن) ۹(شـکل   ن کـه    ي ـ ضـمن ا   دهـد  مي
 .اعتبارسنجي شبکه رسم شده است

 

مقادير واقعي و پيش بيني شده مصرف گاز روزانه  : ۱ جدول
 .اي اعتبارسنجي و درصد خطاي نسبي پيش بينيبراي داده ه

 
 

درصد خطاي 
 نسبي

ميزان مصرف 
تخمين زده شده 

 )فوت مکعب(

ميزان واقعي 
 مصرف گاز 

 )فوت مکعب(

۸/۶ ۲۰۹۱۴۰۷۱ ۱۹۵۸۲۲۳۷ 
۷/۲ ۲۴۱۰۳۳۸۶ ۲۴۷۶۱۸۱۱ 
۹/۴ ۳۵۱۱۲۸۳۱ ۳۶۹۱۶۴۹۹ 
۹/۳ ۳۳۲۵۴۱۳۷ ۳۲۰۰۹۰۳۲ 
۸/۶ ۳۸۹۷۶۳۲۶ ۳۶۴۸۴۳۷۸ 
۵/۱ ۳۴۳۸۰۱۳۶ ۳۴۰۲۳۲۱۰ 
۵/۵ ۲۸۹۵۲۵۲۵ ۲۷۴۴۱۷۲۸ 

 

مقادير واقعي و پيش بيني شده مصرف گاز ماهانه  : ۲ جدول
 .براي داده هاي اعتبارسنجي و درصد خطاي نسبي پيش بيني

 

درصد خطاي 
 نسبي

ميزان مصرف 
تخمين زده شده 

 )فوت مکعب(

ميزان واقعي 
 مصرف گاز 

 )فوت مکعب(

۳۳/۰ ۵۰۰۴۲۰۰۰۰ ۵۰۲۰۹۹۶۵۴ 
۱۰/۱ ۳۴۰۹۹۰۰۰۰ ۳۴۴۷۸۷۸۲۹ 
۳۲/۱ ۳۸۹۱۲۰۰۰۰ ۳۸۴۰۶۹۵۹۴ 
۲۸/۳ ۸۳۴۷۱۰۰۰۰ ۸۶۳۰۰۱۵۲۲ 
۴۴/۰ ۱۱۲۲۵۰۰۰۰۰ ۱۱۲۷۴۰۰۰۰۰ 
۸۹/۰ ۵۴۵۵۸۰۰۰۰ ۵۵۰۴۹۲۸۲۰ 

۸۶/۱ ۵۰۱۳۸۰۰۰۰ ۵۱۰۸۹۱۲۰۱ 

 
 

هاي اعتبارسنجي برحسب  بيني شده داده مقادير پيش :  ۷شکل
 .R=۹۹۹۸/۰. مقادير واقعي مصرف گاز

 

 
 

بيني شده و مقادير واقعي مصرف گاز  ادير پيشمق : ۸شکل 
 .هاي آموزش و اعتبارسنجي ماهانه براي کل داده

 

 
 

بيني شده و مقادير واقعي مصرف گاز  مقادير پيش : ۹شکل 
 .هاي اعتبارسنجي شبکه ماهانه براي داده

 

 نتيجه گيري
 كه گاز بـه عنـوان يكـي از          اي ژه  با توجه به اهميت وي    

ژي گرمايشي و سوخت در مصارف خانگي و مين انرمنابع تأ
ــع آن    ــاهنگي در توزي ــدم هم ــه ع ــر گون ــنعتي دارد، ه ص

توانـد باعـث     مي) اوج مصرف (خصوصاً در فصول سرد سال      
اختلال در زندگي روزمره مردم گردد و در صورتي كه ايـن            
وضعيت براي چند روز ادامه پيـدا كنـد مـي توانـد تبعـات             
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 ٩٦٧.....                                                                                                                                                  بار       برآورد ميزان 

 
 

در . يت كشور داشـته باشـد     جبران ناپذيري بر اقتصاد و امن     
هاي اخير، با فرا رسيدن فصل سرما و افـزايش تقاضـا             سال

براي مصرف گاز، شاهد قطع گاز در برخي از مناطق كشور           
 اين در حالي است كه كشور ما بـا داشـتن مقـام               و ايم بوده

دوم ذخاير گـازي دنيـا و بهـره بـرداري از ظرفيـت بـالاي                
چار كمبود نبـوده و قطـع      تصفيه گاز، در زمينه توليد گاز د      

بينـي تقاضـا     گاز در فصول سرد، عمدتاً ناشي از عدم پـيش         
بنابراين از شبكه عصبي مصنوعي به دليل قابليت        . باشد مي

فوق العاده آن در استخراج ساختار غيـر خطـي حـاكم بـر              
ها، جهت تخمين مصرف روزانه و ماهانه گـاز اسـتفاده            داده

 با تعداد مناسـب گـره       هاي چند لايه   پرسپترون. شده است 
هاي مخفي قادرند هر رابطـه غيرخطـي پيچيـده را            در لايه 

 زي ـابتدا ن  حتي اگر از     نديعوامل کشف نما  بين يک سري از     
نهايتاً . هيچ اطلاعي از ماهيت اين رابطه وجود نداشته باشد        

-۱۵-۱۵-۱{براي مدل مصرف روزانـه گـاز از پرسـپترون           
هـا و    ر يـک از لايـه      نـود در ه ـ    ۱۵ لايه مخفي و     ۲با  } ۲۹

 هواشناسي و مصرف    يمشخصه ها  ورودي شامل    ۲۹تعداد  
چنين تخمين    روز قبل از روز پيش بيني و هم        ۵گاز براي   

 هواشناسـي بـراي روز پـيش بينـي و يـک             يمشخصه هـا  
بينـي بـا     خروجي براي تخمين مصرف روزانه گاز روز پيش       

ــت  ــابع . اســتفاده شــده اســت% ۹۳دق ــدل از ت ــن م در اي
هاي مياني و تابع خطي در لايه خروجـي          د در لايه  سيگموي
براي مدل ماهانه مصـرف گـاز نيـز از يـک            . گرديداستفاده  

با تابع سـيگموئيد در لايـه ميـاني و          } ۳-۷-۱{پرسپترون  
 يمشخصه هـا تابع هماني در لايه خروجي استفاده کرده و         

 ماهانه براي   مؤثرورودي شامل مصرف گاز ماه قبل و دماي         
دقـت مـدل ماهانـه در       . باشد بيني، مي   ماه پيش  ماه قبل و  

 تخمينـي مـاه آينـده، برابـر         مؤثرصورت دقت کامل دماي     

بديهي است که خطاي بيشتر اين مدل       . خواهد بود % ۹/۹۸
 ماهانـه بـراي مـاه    مـؤثر بينـي دمـاي    ناشي از خطاي پيش  

 .باشد بيني، مي پيش
  

 فهرست علائم 
Actuali :    ميزان مصرف گاز واقعي 

Forecasti :  ميزان مصرف گاز تخميني توسط شبكه 
Monthly Teff :  ماهانهمؤثردماي  

net :     متغير ورودي تابع انتقال 
Opj  :     خروجي تابع انتقال مربوط به الگوي وروديp  

P :   هواشناسي ورودي شبكهيمشخصه ها  
Pn :   ورودي شبكهيمشخصه هامقدار نرمال شده  

Pmax  :  مشخصه داكثرحمقدار pورودي به شبكه  
Pmin :    مشخصه حداقلمقدار pورودي به شبكه  
Sig :   تابع انتقال لجيستيك 

ti :      متغيرi ام خروجي شبكه 
t :     زمان 

tpj :   مقدار مطلوب متناظر با خروجي شبكه 
Tmin :  روزانهحداقلدماي  
Tmax :  روزانهحداكثردماي  
Teff :   نه روزامؤثردماي 
Tp  :   بردار خروجي هاي شبكه 

Wij(t) :   ضريب وزني از گرهi به گره j در زمان t 
xi :      متغيرi ام ورودي شبكه 

Xp :     ورودي به شبكهيمشخصه هابردار  
ypj :     خروجي مربوط به الگوي وروديp در گره j  
η :      ضريب بهره 
pjδ :    خطاي مربوط به الگوي وروديpره  در گj  
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 هاي انگليسي به ترتيب استفاده در متن هژوا
1 - ANN (Artificial Neural Network) 
2 - Back Propagation 
3 - Logistic 
4 - LMS (Least Mean Square)  
5 - Multilayer Perceptron 
6 - Multilayer Feedforward Neural Network 
7 - Validation Set 
8 - Normalization 
9 - Unnormalization 
10 - MRE (Mean Relative Error) 
11 - MSE (Mean Square Error) 
12 - Sigmoid Transfer Function 
13 - Purline Transfer Function 
14 - Training Cycle 
15 - Pearson 
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