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feedforward neural networks of the type multi-layer perceptron that are connected in 

series. Also, the Particle swarm optimization method (PSO) is used to achieve 

optimal values of the impact parameters in the forecasting process, which are 

included in the feature selection section and neural network. this method has been 

applied to load data of year 97 cities of Kerman and its results emphasize the 

efficiency of this method in the forecasting of electric load. 
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 مقدمه -۱

( ناش  STLFمیدت )پیش بینی بیار، بیه خصیییو  پیش بینی بیارکوتیاه

ریزی بهتر  های انرری و برنامهبسییار مهمی در  زمینه مدیریت سییسیتق

اعتماد  کند. این نوس پیش بینی، عملکرد قابلاین سییییسیییتق ها ایاا می

کند که منجر به تامین بی وقاه برق برای  سییسیتق قدرت را تییمین می

ریزی، نگهداری، تنظیق نرخ  [. همچنین برنامه۱شیود  کننده میمصیر 

بینی بیار دقیق  توان بیه راحتی بیا پیش  هیا و ارزییابی قرارداد را میتعرفیه

[. یکی دیگر از کیاربردهیای مهق پیش بینی بیار کوتیاه  ۳,  ۲انجیام داد  

مدت، توزیع اقتصیادی و قابلیت اطمینان سییسیتق قدرت اسیت. قابلیت  

ت با تغییرات ناگهانی تااضیای بار در نوسیان اسیت.  اطمینان سییسیتق قدر

به عنوان مثال، اگر تااضیای بار کق شیود، ممکن اسیت سییسیتق با کمبود  

بار و کیایت کلی  عرضیه برق مواجه شیود، بنابراین مدیریت شیرایت اضیافه

سییسیتق قدرت دشیوار اسیت . بالعکگ، اگر تااضیای بار بیش از حد مورد  

نیاز تخمین زده شود، مادار زیادی از منابع موجود بیشتر صر  خواهند  

ای  العاده شید. در  نین شیرای،ی، دقت بار در دهه گذشیته محبوبیت فوق

 [.۴است  به دست تورده

هیای متعیددی برای پیش بینی بیار وجود دارد، امیا  بیه طور کلی روش

 توان به دو دسته تاسیق کرد :ها را میعمدتاً این تکنی 

 های تماریهای مبتنی بر روش.    تکنی ۱

 [.۶  ,۵   (AI)های مبتنی بر هوش مصنوعی   .    تکنی ۲

هیای تمیاری  شیییامیل تکنیی  هیای سیییری زمیانی همچون  روش

[،  ۸,  ۹[، رگرسیییون پویا و تابع انتاال  ۷رگرسیییون خ،ی  ندگانه   

[، نیاهمسیییانی وارییانگ شیییرطی  ۱۰اتورگرسییییون مییانگین متحر   

هیای  بیاشییینید. همچنین تکنیی [ می۱۱اتورگرسییییون تعمیق ییافتیه  

[ از دیگر تکنیی   ۱۳[ و فیلترهیای کیالمن   ۱۲هموارسیییازی نمیایی   

های تماری خ،ای  باشیییند. در روشهای تماری میهای مبتنی بر روش

پیش بینی کمی خواهیق داشییت اگر رفتار داده های ورودی در شییرایت  

عیادی بیاشییینید، یعنی اگر در داده هیای ورودی تغییرات نیاگهیانی وجود  

توان این تغییرات را ردیابی کرد و خ،ای پیش بینی  داشیته باشید، نمی

 خیلی بالایی در خروجی این روش خواهیق داشت.

بینی مبتنی بر هوش مصییینوعی میاننید شیییبکیه   هیای پیشتکنیی 

[ در  ۱۴-۱۹عصیبی مصینوعی، من،ق فازی  و بردار پشیتیبان ماشیین  

گیرند که شیییبکه عصیییبی  مسیییائل پیش بینی مورد اسیییتااده قرار می

های ذکر شییده  مصیینوعی عملکرد بهتری را در ماایسییه با دیگر تکنی 

دهید، همچنین دارای توانیایی  برای متغیرهیای ورودی ییر خ،ی ارائیه می

هیای ورودی و خروجی بیدون ایجیاد  بهتری در ایجیاد نگیاشیییت بین داده

 فرمول بندی پیچیده ریاضی دارد.

شیبکه عصیبی مصینوعی دارای سیاختار متنوعی می باشید که هرکدام  

گیرند.  های مختلف مورد اسیییتااده قرار میاز این سیییاختارها در زمینه

شیبکه عصیبی پیشینهادی در این مااله، حاصیل ترکیو متوالی سیه شیبکه  

[ از  ۲۰   (FNN)عصیبی یکسیان دارای سیاختار شیبکه عصیبی پیش خور  

باشیید که ی  مدل توسییعه یافته  ( میMLPنوس پرسیی ترون  ند لایه  )

( در این مااله  CNNازشیبکه های عصیبی با نام شیبکه عصیبی ترکیبی )

های گاته شیده دارای قدرت  معرفی شیده اسیت، که نسیبت به سیایر روش

باشید  های قدرت میبیشیتر در پیش بینی پارامترهای ییر خ،ی سییسیتق

قدرت را به شیدت    و خ،ای تخمین لحظات تینده پارامترهای سییسیتق

 دهد.کاهش می دهد و دقیق ترین تخمین را ارائه می

(  PSOهمچنین از روش بهینیه سیییازی بیا الگوریتق ازدحیام ذرات )

برای محاسییبه پارامترهای اسییتااده شییده در مرحله انتخاب ویژگی و  

مرحله شیبکه عصیبی پیشینهادی اسیتااده شیده اسیت. مدل پیشینهادی  

مورد م،یالعیه در این مایالیه از ترکییو شیییبکیه عصیییبی ترکیبی و روش  

شییود که نتاین حاکی از قدرت و  سییازی ازدحام ذرات حاصییل میبهینه

 باشد.کارایی این مدل در پیش بینی بار الکترکی می

  ۹۷های بار الکتریکی برای سییال  این مدل پیشیینهادی بر روی داده

ها به صیورت سیاعتی در طول  شیهرسیتان کرمان اعمال شیده که این داده

 باشند.داده از نوس بار می  ۸۷۶۰اند که مجموعاً  ی  سال ثبت شده

 های بارنرمال کردن داده  - ۲

ها  های بار اعداد نسییبتاً بزرگی هسییتند و تجزیه و تحلیل این دادهداده

طلبد، برای همین با اسیتااده از راب،ه  بسییار سیخت و زمان زیادی را می

اند تا زمان تجزیه و تحلیل ها در بازه صار و ی  محدود شده، این داده۱

هیا را افزایش دهنید  را کمتر کننید و کیاییت عملکرد تجزییه و تحلییل داده

ها را یاد بگیرد و نتاین خروجی بهتری را  تا شییبکه به راحتی بتواند الگو

 ایجاد کند.  

(۱) 𝐿𝑖 =  
𝐿𝑖  − 𝑚𝑖𝑛(𝐿)

𝑚𝑎𝑥(𝐿)  − 𝑚𝑖𝑛(𝐿)
 

iL    داده بارi    ۱  ,  ۲,    ۳, ... ,  ۸۷۶۰ام و   =i  باشد.می 

 آماده سازی داده های بار الکتریکی - ۳

های بار الکتریکی، در واقع سییاختن ماتریگ  منظور از تماده سییازی داده

هیای ورودی اولییه و بردار هید  جهیت ورود بیه شیییبکیه عصیییبی و  داده

باشیید  ها میبینی بر روی این دادهها و انجام عمل پیشتموزش دادن تن

شیوند. دقت شیود که بردار هد  در  مشیاهده می  ۳و    ۲که به ترتیو در 

های ورودی اولیه  واقع همان بار ساعات بعدی و هر س،ر از ماتریگ داده

های  ( اسییت که شییماره متغیر ورودی معر  دادهIVی  متغیر ورودی )

 باشد.  ساعت قبل از بردار هد  می

های مربوط به ی  سیاعت قبل از  گر دادهنمایان  1IVعنوان مثال،  به

های دو سیاعت قبل اشیاره دارد.  نیز به داده  2IVمادار بردار هد  اسیت و  

های ورودی اولیه میزان شییییات به  بنابراین، هر سییی،ر از ماتریگ داده

دهد که در این مااله مادار تن  ( را نشییان میBack Shiftسییاعات قبل )

های  ( در نظر گرفته شیده اسیت. همچنین، سیتونBS=200) ۲۰۰برابر با  

های تموزشیی هسیتند که هر ی ،  این ماتریگ و بردار هد  معر  نمونه

شیییوند. در این  های ی  سیییاعت قبل از مادار هد  را شیییامل میداده

( در نظر  TS=۱۵۰۰) ۱۵۰۰هیای تموزشیییی برابر بیا  تحایق، تعیداد نمونیه

 گرفته شده است.
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در این مایالیه پیش بینی بیار الکتریکی برای هر فصیییل از سیییال بیه  

صییورت جداگانه صییورت گرفته اسییت در نتیجه برای هر فصییل باید  

های ورودی اولیه و بردار هد  تشیکیل شیود. لازم اسیت که  ماتریگ داده

های انتخاب شیده برای هر فصیل از سیال، بزرگتر یا مسیاوی  تعداد نمونه

(  BS( و میزان شییات به سیاعات قبل )TS)  های تموزشییمجموس نمونه

 در نظر گرفته شود.

های  ها، لازم اسییت که دادهبرای انجام عمل پیش بینی بر روی داده

هیای  هیای ورودی اولییه و بردار هید  را بیه دو دسیییتیه دادهمیاتریگ داده

داده    ۵۰۰بندی کرد. در این مااله  های تزمایشیی تاسییقتموزشیی و داده

های  ها به عنوان دادههای تزمایشییی و بایه دادهابتدایی را به عنوان داده

 تموزشی در نظر گرفته شدند.   

(۲) 𝑇𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡1−1500(𝑦) = [𝑥ℎ−1499, ⋯ , 𝑥ℎ−2, 𝑥ℎ−1, 𝑥ℎ] 

(۳) 

𝐼𝑛𝑝𝑢𝑡𝑀𝑎𝑡𝑟𝑖𝑥200−1500

= (

𝐼𝑉1

𝐼𝑉2

⋮
𝐼𝑉200

) (

𝑥ℎ−1501 , ⋯ , 𝑥ℎ−3, 𝑥ℎ−2, 𝑥ℎ−1

𝑥ℎ−1002 , ⋯ , 𝑥ℎ−4, 𝑥ℎ−3, 𝑥ℎ−2

⋮            ⋱       ⋮          ⋮          ⋮
𝑥ℎ−1699, ⋯ , 𝑥ℎ−202, 𝑥ℎ−201, 𝑥ℎ−200

) 

(۴) ( )

( ) ( )

1

150

2 501

12 699 20

0 2 1
1

3 2

00 201 0

(200*1500)

h h h

h hh

hh h

x x x

x x x

x x

I

x

IV

IV
nputMatrix

IV

− − −

− −−

−− −

 
 


 

=  
 

 
 

 

 

 

 انتخاب ویژگی  - ۴

شود، این  ( دیده می۳های ورودی اولیه )همان  طور که در ماتریگ داده

ها  باشیید که وارد کردن این دادههای بسیییار زیاد میماتریگ دارای داده

بینی ی  عمیل کاملا ییر اصیییولی  به طور مسیییتایق به قسیییمیت پیش

های ییر موثر و  ها ق،عاً ی  سییری دادهباشیید، زیرا در بین این دادهمی

بینی بیاعی   هیا بیه قسیییمیت پیشتکراری وجود دارنید کیه وارد کردن تن

 شود.کاهش دقت و افزایش خ،ای پیش بینی می

روی یافتن ی  زیرمجموعه    بر  (FS)تمرکز مسییی له انتخاب ویژگی  

بیاشییید. در حایایت این عمیل منجر بیه بهبود  هیای ارزنیده میاز ورودی

عملکرد ییادگیری، کیاهش پیچییدگی محیاسیییبیاتی، کیاهش فییییای  

در این    .[۲۱ شود  سازی و ساخت مدلی بهتر با قابلیت تعمیق میذخیره

ها در دو مرحله بر مبنای  بخش به معرفی روشیی  برای فیلتر کردن داده

این روش مبتنی بر تیابع تنتروپی  MIمعییار اطلاعیات متایابیل ) ( کیه 

داده شیده    [۲۲,  ۲۳ باشید و توضییحات کافی در مورد این روش در  می

 است.

 ها در دو مرحله:منظور از فیلتر کردن داده
 های کق اثر:  فیلتر داده  .۱

باکم  معیار اطلاعات متاابل به محاسییبه میزان همبسییتگی بین  

 شود. پرداخته می ( و مولاه های بردار هد IVهای متغیر ورودی )مؤلاه

 های تکراری:فیلتر داده  .۲

با کم  معیار اطلاعات متاابل به محاسیبه همبسیتگی  بین متغیر    

  شود.های ورودی پرداخته می

 فیلتر داده های کم اثر -۱-۴

𝑆𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙   فرض کنیید = {𝐼𝑉1, 𝐼𝑉2, 𝐼𝑉3, ⋯ , 𝐼𝑉2000}  ای از  مجموعیه

هیا ییا همیان متغیرهیای ورودی کیه نیامزدهیای ورودی بیه قسیییمیت  ویژگی

نیز بردار هد  باشید. در این صیورت برای هر    yانتخاب ویژگی هسیتند و  

𝐼𝑉𝑖ویژگی    𝜖 𝑆   که𝑖 = ۱ ,۲ ,۳ , … (  y)  تن با بردار هد   MI، معییار   ۲۰۰,

𝑀𝐼(𝐼𝑉𝑖به صورت   , 𝑦)  شود و طریاه محاسبه تن بر اساس  نشان داده می

, 𝑃(𝐼𝑉𝑖محاسیبه توضییع احتمالی مشیتر    𝑦)   و توزیع احتمالی مسیتال

𝑃(𝑦)    و𝑃(𝐼𝑉𝑖) باشیید. توجه شییود که هر  ادر معیار  می𝑀𝐼(𝐼𝑉𝑖 , 𝑦)  

باشید. برای  بالای این دو ویژگی می بزرگ باشید نشیان دهنده همبسیتگی

  1THتعیین مادار بهینه میزان همبسیتگی بین این دو ویژگی از پارامتر  

 شود.های کق اثر نام دارد، استااده میکه تستانه فیلتر داده

(۵) 𝑀𝐼(𝐼𝑉𝑖 , 𝑦) ≥  𝑇𝐻1 

 

هیایی کیه دارای همبسیییتگی کنید کیه فات ویژگیبییان می  (۵)معیادلیه  

هسییتند حق عبور از این فیلتر را دارند و بایه   1THبزرگتر یا مسییاوی  

شییوند. نحوه بدسییت توردن مادار  ها به دلیل کق اثر بودن حذ  میتن

بهینیه سیییازی ازدحیام ذرات    در این مایالیه از طریق روش  1THبهینیه  

 شود.های بعدی توضیح داده میباشد که در قسمتمی

 فیلتر افزونگی یا داده های تکراری -۲-۴

𝑆1فرض کنید که  ⊂  𝑆𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙  ها  ای از ویژگیباشیید، که زیر مجموعه

های نامربوط  یا همان متغیرهای ورودی که حاصییل از فیلتر کردن داده

  بیاشییید. در این مرحلیه نیز برای هرهیای کق اثر میتوسیییت فیلتر داده

𝐼𝑉𝑖,𝑗  𝜖 𝑆1 ، معییارMI    تن برای متغیر ورودی بیه نیامi   بیا متغیر ورودی بیه

𝑖که   j  نام ≠ 𝑗 ت  اسیت به صیور 𝑀𝐼(𝐼𝑉𝑖 , 𝐼𝑉𝑗) شیود و  نشیان داده می

طریایه محیاسیییبیه تن بر اسیییاس محیاسیییبیه توزیع احتمیال مشیییتر   

𝑃(𝐼𝑉𝑖 , 𝐼𝑉𝑗)    و توزیع احتمال مسییتال𝑃(𝐼𝑉𝑖)    و𝑃(𝐼𝑉𝑗) باشیید. در می

های عبوری از  واقع در این قسیمت همبسیتگی هر سی،ر از ماتریگ داده

  MIشیییود و بر اسیییاس معییار  مرحلیه اول بیا سییی،ر دیگر بررسیییی می

𝑀𝐼(𝐼𝑉𝑖 گیرد. هر ادر که معیار  گیری صییورت میتصییمیق , 𝐼𝑉𝑗)    بزرگ

ها نسیبت به یکدیگر  باشید نشیان دهنده همبسیتگی زیاد و تشیابه ویژگی

ها یا همان  باشیید که در این مرحله نیاز اسییت که یکی از این ویژگیمی

متغیر ورودی حذ  شییود، زیرا به دو ویژگی شییبیه به همدیگر احتیا   

  ها، باع های مشیابه، علاوه بر کاهش ابعاد دادهنداریق و با حذ  ویژگی

تر  بینی و بیدسیییت توردن نتیاین بهتر و دقیقعملکرد بهتر مرحلیه پیش

ها از  شیییود. برای تعیین مادار بهینه میزان همبسیییتگی بین ویژگیمی

هیای تکراری نیام دارد، اسیییتایاده  کیه تسیییتیانیه فیلتر داده  2THپیارامتر 

 شود.می

(۶ ) 𝑀𝐼(𝐼𝑉𝑖 , 𝐼𝑉𝑗) ≥  𝑇𝐻2 
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بیا بزرگبییان می  (۶)معیادلیه   تر ییا مسییییاوی بودن معییار  کنید کیه 

𝑀𝐼(𝐼𝑉𝑖 , 𝐼𝑉𝑗)    2ازTH ها باید حذ  شیییود و فات یکی از  یکی از ویژگی

تن دو ویژگی حق عبور از این فیلتر را دارد. نحوه بدسیییت توردن مادار  

در این مایالیه از طریق روش بهینیه سیییازی ازدحیام ذرات    2THبهینیه  

شییود. در نهایت  های بعدی توضیییح داده میباشیید که در قسییمتمی

𝑆2 ⊂  𝑆1   باشید، به عنوان خروجی  های نهایی میکه زیرمجموعه ویژگی

ای و ورودی بیه شیییبکیه عصیییبی  از الگوریتق انتخیاب ویژگی دو مرحلیه

را بیا نیام میاتریگ    𝑆2هیای موجود در  ترکیبی انتخیاب شیییده و ویژگی

 گیرند.های ثانویه در این مااله مورد استااده قرار میداده

را افزایش ییابید،    1THبیه این نکتیه بیایید توجیه کرد کیه هر  یه مایدار 

شییود و فات  شییوند و باند عبور باریکتر میهای بیشییتری حذ  میداده

هایی که بیشیترین اثر را دارند و همبسیتگی تن ها نسیبت به هد ،  داده

 کنند.در بالاترین حد باشند از این باند عبور می

های بیشییتری حذ   کمتر شییود، داده  2THهمچنین هر  ه مادار  

هیایی کیه کمترین  شیییود و فات دادهشیییونید و بیانید عبور بیاریکتر میمی

هایی که  کنند، در واقع دادهشیییباهت را با هق دارند از این باند عبور می

های اضیافی و تکراری، تن ها را فیلتر  شیبیه هق هسیتند را به عنوان داده

 کند.می

 ( Cascade Neural Networkشبکه عصبی ترکیبی )   - ۵

همان طور که قبلاً گاته شیید، بار الکتریکی ی  تابع ییر خ،ی و متغیر  

باشید و برای ی  شیبکه عصیبی، ایجاد نگاشیت صیحیح بین  با زمان می

های زمانی بسییییار  ورودی و خروجی از  نین سییییگنالی در تمام دوره

مشییکل اسییت و این امر به دلیل وجود محدودیت در تموزش برای ی   

شید. به همین علت در این مااله از شیبکه عصیبی  بات  شیبکه عصیبی می

ترکیبی، متشکل از سه شبکه عصبی متوالی که هر شبکه دارای ساختار  

که هر  (  MLP)شییبکه عصییبی پیش خور از نوس پرسیی ترون  ند لایه 

باشید، اسیتااده شیده و  شیبکه دارای الگوریتق یادگیری به خصیوصیی می

محدودیت موجود در    این شییبکه عصییبی پیشیینهادی به خوبی از عهده

هیای لاییه ، تعیداد نورون  MLPتیید. در سیییاختیار شیییبکیه تموزش بر می

برای هر شییبکه از شییبکه عصییبی    و لایه خروجی  و لایه پنهان  ورودی

  MLPدقت شیود که در سیاختار    پیشینهادی، یکسیان در نظر گرفته شیده،

توان از  نید لاییه پنهیان اسیییتایاده کرد ولی در این مایالیه از یی  لاییه  می

  های لایه پنهانپنهان در هر شییبکه اسییتااده شییده اسییت. تعداد نورون

(HN  )های لایه ورودی و لایه خروجی  در هر شبکه بر خلا  تعداد نورون

توان هر ماداری به تن اختصیا   که مادار ثابت و مشیخصیی دارند، می

از نوس پیارامتر قیابیل تنظیق  (،  HN)  هیای لاییه پنهیانداد. در واقع نورون

ترین مایدار برای تن، از روش بهینیه  بیاشییید کیه برای انتخیاب بهینیهمی

های بعدی توضییح  شیود که در قسیمتسیازی ازدحام ذرات اسیتااده می

داده شییده اسییت. نامزدهای ورودی به شییبکه عصییبی ترکیبی همان  

ن  های انتخاب شیییده در قسیییمت انتخاب ویژگی که در واقع همامؤلاه

بیاشییینید. دقیت شیییود کیه تمیامی  هیای ورودی ثیانوییه میمیاتریگ داده

های عصیبی مورد اسیتااده در شیبکه عصیبی پیشینهادی، دارای ی   شیبکه

بینی شیده برای سیاعت  خروجی هسیتند که در واقع همان مادار بار پیش

اشید. از هر شیبکه عصیبی موجود در شیبکه عصیبی ترکیبی،  بتینده می

شییوند، به  ی بعدی منتال میهای تن شییبکه به شییبکهها و بایاسوزن

عبارت دیگر هر شییبکه عصییبی، دانش کسییو شییده و ذخیره شییده در  

کنید.  هیای خود را بیه شیییبکیه عصیییبی بعیدی منتایل میهیا و بیاییاسوزن

از نا،ه پایان شبکه عصبی قبلی توان فرتیند تموزش خود را  بنابراین می

تیاز کند. فات اولین شیبکه عصیبی موجود در شیبکه عصیبی ترکیبی باید  

های تصیادفی شیروس شیود و بایه  ها و بایاسبا مجموعه ماادیر اولیه وزن

ی شییبکه عصییبی  های تموزش دیدهها و بایاسهای عصییبی، وزنشییبکه

و کیاهش محیدودییت  کننید، کیه این کیار موجی قبیل از خود را درییافیت می

شییود. هر  در تموزش و عملکرد بهتر شییبکه عصییبی در روند تموزش می

شیبکه عصیبی موجود در شیبکه عصیبی ترکیبی، دارای الگوریتق تموزشیی  

باشیید که فرتیند تموزش بر روی  مختص به خود تن شییبکه عصییبی می

مدل پیشینهادی این مااله شیامل سیه لایه مجزا  دهد.  ها را انجام میداده

تموزش داده شیییده و و  LM بوده که لایه اول با اسیییتااده از الگوریتق   

بهینه سیازی گردید. سی گ وزن و بایاس های تولید شیده در لایه اول به  

تموزش داده شید.   BFGSلایه دوم منتال شیده و با اسیتااده از الگوریتق  

در نهایت ماادیر وزن و بایاس لایه دوم به لایه سییوم که با اسییتااده از  

تموزش داده می شییود، منتال شییده و خروجی نهایی که    LMگوریتق  ال

ی  مذل پیش بینی کننده می باشید، بدسیت می تید. ترکیو اسیتااده  

به عنوان مدل تموزش در لایه اول    LMشیده یعتی اسیتااده از الگوریتق  

بیه عنوان میدل تموزش    BFGSو تخر و همچنین اسیییتایاده از الگوریتق 

لایه سیوم منجر به بهبود عملکرد کلی شیبکه عصیبی ترکیبی و کسیو  

 .[۲۴ شود  نتاین بهتر می

یادگیری شیبکه عصیبی، براسیاس خ،ای ایجاد شیده در طول فرتیند  

تموزش اسیت . بنابراین، خ،ای شیبکه به صیورت مربع میانگین اختلا   

این   شیود.بین ماادیر خروجی هد  و خروجی شیبکه عصیبی تعریف می

شییبکه عصییبی اسییت که در طول فرتیند  (  MSE)  خ،ای میانگین مربع

گیرد. بیه طور معمول، خ،یای  تموزش شیییبکیه مورد اسیییتایاده قرار می

میانگین مربع به عنوان خ،ای یادگیری شییبکه و ماادیر وزنی  شییبکه  

شیوند.  عصیبی برای رسییدن به هد  یادگیری مورد نظر، بروزرسیانی می

خ،ای تموزش دیگری نیز مورد اسیییتااده قرار می گیرد که به تن جذر  

خ،ای  گاته می شییود. برای سیینجش    (RMSE)  خ،ای میانگین مربع

 شود.استااده می (MAPE)  تست از خ،ای درصدی متوست قدرم،لق

(۷) 𝑀𝑆𝐸 =  
1

𝑁
∑(𝐹(𝑖) − 𝑇𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡(𝑖))2

𝑁

𝑖=1

 

(۸) 𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √
1

𝑁
∑(𝐹(𝑖) − 𝑇𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡(𝑖))2

𝑁

𝑖=1

 

(۹) 𝑀𝐴𝑃𝐸 = 100 ∗ 
1

𝑁
∑

|(𝐹(𝑖) − 𝑇𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡(𝑖))|

𝑇𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡(𝑖)

𝑁

𝑖=1
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F(i)    بار پیش بینی شییده توسییت شییبکه عصییبی وTarget(i)    بردار

 باشند.های تست میهد  متعلق به داده

 سازی با الگوریتم ازدحام ذراتبهینه  - ۶

توسیعه داده شیده اسیت.    ۱۹۹۵الگوریتق ازدحام ذرات اولین بار در سیال  

این الگوریتق  از دسییته الگوریتق های بهینه سییازی اسییت که بر مبنای  

کنند. در این الگوریتق با الگوگیری  تولید تصادفی جمعیت اولیه عمل می

و شییبیه سییازی رفتار پرواز دسییته جمعی )گروهی( پرندگان یا حرکت  

ها بنا نهاده شییده اسییت. هر عیییو در این  دسییته جمعی )گروهی( ماهی

گروه توسییت بردار سییرعت و بردار موقعیت در فیییای جسییتجو تعریف  

گردد. در هر تکرار زمیانی، موقعییت جیدیید ذرات بیا توجیه بیه بردار  می

گردد. در هر تکرار  سیرعت و بردار موقعیت در فییای جسیتجو تعریف می

ا توجیه بیه بردار سیییرعیت فعلی، بهترین  زمیانی، موقعییت جیدیید ذرات بی 

موقعیت یافت شیده توسیت تن ذره و بهترین موقعیت یافت شیده توسیت  

(  ۱. شیییکل )[۲۵ گردد  بهترین ذره موجود در گروه، به روزرسیییانی می

 PSOدهد. الگوریتق  را نشییان می  PSOفلو ارت الگوریتق بهینه سییازی  

 باشد:شامل مراحل زیر می

شیود و با توجه  . موقعیت ذره به طور تصیادفی ماداردهی اولیه می۱

(، ماتریگ حاصیییل  m( و تعداد متغیرهای تصیییمیق)Npبه تعداد ذرات )

نشیان داده شیده    𝑥𝑁𝑝×𝑚سیتون به صیورت    m سی،ر و Npبا    xتوسیت  

 است.

. همچنین سییرعت مربوط به هر ذره به طور تصییادفی ماداردهی  ۲

  mو تعداد متغیرهای تصیمیق    Npشیود و با توجه به تعداد ذرات  اولیه می

 𝑣𝑁𝑝×𝑚سیتون به صیورت   mسی،ر و    Npبا   v، ماتریگ حاصیل توسیت  

 نشان داده شده است.

و بهترین   bestPبهترین موقعییت پییدا شیییده توسیییت هر ذره را .  ۳

نامند. در تکرار  می bestG موقعیت پیدا شییده توسییت گروهی از ذرات را

  xبیاشییید و بعید از این کیه تیابع برازنیدگی مربوط بیه  می  x bestP =اول 

bestG  =اگر مسی له کمینه سیازی باشید    bestGشیود، مادار  محاسیبه می

)bestmin(P  و اگر بیشیینه سیازی باشید  )best= max(P bestG    خواهد بود که در

 باشد.این مااله هد  کمینه سازی تابع برازندگی می

 شود:. سرعت هر ذره توست راب،ه زیر بروزرسانی می۴

(۱۰) 𝑣𝑖
𝑡+1 =  𝜔 × 𝑣𝑖

𝑡 + 𝑐1 × 𝑟1 × (𝑃𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖
𝑡 − 𝑥𝑖

𝑡)

+ 𝑐2 × 𝑟2 × (𝐺𝑏𝑒𝑠𝑡
𝑡 − 𝑥𝑖

𝑡) 

𝑡تعیداد تکرارهیا )  tکیه در راب،یه فوق   = ۱,۲, ⋯ , 𝑡𝑚𝑎𝑥  ،)i  (𝑖 =

۱,۲, ⋯ , 𝑁𝑝  ،)𝑣𝑖
𝑡+1  سییرعت ذره  i  ام در تکرارt+1  ،𝑣𝑖

𝑡   سییرعت ذرهi  ام

𝑥𝑖اعداد تصییادفی بین صییار و ی ،   2r  و  t  ،1rدر تکرار  
𝑡    موقعیت ذرهi  ام

کنند  توازن بین دانش فردی و اجتماعی را کنترل می  2cو    t  ،1c  در تکرار

ضییریو    ωدر نظر گرفته شییده،    ۲ها  که در اینجا مادار هر کدام از تن

وزنی اسیت که برای برقراری تعادل بین جسیتجوی محلی و جسیتجوی  

 شود.سراسری استااده می

 شود:( از راب،ه زیر محاسبه میωضریو وزنی )

(۱۱) 𝜔𝑡 = 𝜔𝑚𝑎𝑥 −
(𝜔𝑚𝑎𝑥 − 𝜔𝑚𝑖𝑛)

𝑡𝑚𝑎𝑥
× 𝑡 

 در نظر گرفته شده است.  𝜔𝑚𝑎𝑥=   ۹/۰و    𝜔𝑚𝑖𝑛=    ۴/۰که مادار  

 شود:موقعیت هر ذره به صورت زیر بروزرسانی می  .۵

(۱۲) 𝑥𝑖
𝑡+1 = 𝑣𝑖

𝑡+1 + 𝑥𝑖
𝑡 

شیوند، همچنین بروزرسیانی می  xو    vبه ترتیو    ۵و    ۴در مرحله    .۶

 شود.  جدید محاسبه می  xتابع برازندگی مربوط به  

قبلی بیاهمیدیگر مایایسیییه    bestPو   xبرازنیدگی مربوط بیه هر ذره در  

شیوند و براسیاس نوس مسی له )کمینه سیازی یا بیشیینه سیازی(، اگر  می

  bestPجدید )کمتر یا بیشیتر( از معادل تن ذره در    xبرازندگی هر ذره در  

جدید جایگزین خواهد شید. در نهایت برازندگی ذرات در    bestPباشید، در 

bestP شیود و  جدید محاسیبه میbestG   جدید براسیاسینوس مسی له )کمینه

 تید.جدید بدست می  bestPسازی یا بیشینه سازی( از  

 شوند.  را تا زمان برقرار شدن شرط توقف، تکرار می  ۶تا    ۱مراحل    .۷

 
 فلوچارت بهینه سازی با الگوریتم ازدحام ذرات  : ۱ل شک

 
 فلوچارت نحوه عملکرد مدل بهینه سازی: ۲شکل 

در این مااله از الگوریتق ازدحام ذرات برای به دسیت توردن بهترین  

مایدار در محیدوده تعیین شیییده برای پیارامترهیای موجود در مرحلیه  

 ( و1TH) تسییتانه موثر بودن انتخاب ورودی مانند تعیین مادار ضییرایو

( و همچنین تعیین مادار پارامتر موجود در شیبکه  2THتسیتانه شیباهت )

تعداد نورون های لایه پنهان مورد اسیتااده در هر   عصیبی ترکیبی مانند

(. تابع هدفی که  ۲شیود )شیکل  اسیتااده می  MLPی  از شیبکه عصیبی  

تولید تصادفی جمعیت اولیه ذرات

)محاسبه برازندگی ذرات(ارزیابی تابع هد  

و بهترین موقعیت در  Pbestثبت بهترین موقعیت برای هر ذره 

Gbestبین کل ذره ها 

بروزرسانی بردار سرعت تمامی ذره ها

انتاال ذرات به موقعیت های جدید

شرایت توقف

پایان

بله

خیر

محاسبه برازندگی ذرات در موقعیت های جدید و جایگزین 
و  Pbestکردن ذراتی که شرایت مس له را تامین می کنند در 

جدید ازبین تن ها Gbestجدید و انتخاب  Pbestساختن 
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قرار اسیت با اسیتااده از این الگوریتق کمینه شیود، همان خ،ای میانگین  

باشید، که تعیین ماادیر پارامترهای ذکر شیده با توجه  ( میMSEمربع )

 .[۲۶ به کمترین مادار به دست تمده از این تابع هد  می باشد  

 بحث در مورد روش پیشنهادی   - ۷

در این مااله سییعی شییده که راه حلی برای مشییکل محدودیت تموزش  

ی  شییبکه عصییبی معمولی و همچنین تنظیق پارامترهای تاثیرگذار در  

در قسییمت انتخاب   2THو   1THروند کاهش خ،ای پیش بینی همچون  

در قسیمت شیبکه   HNهای لایه پنهان  ای و تعداد نورونویژگی دو مرحله

 عصبی ترکیبی ارائه شده است.

روش ارائه شیده برای حل مشیکل محدودیت در تموزش ی  شیبکه  

عصیبی معمولی، اسیتااده از شیبکه عصیبی ترکیبی که حاصیل ترکیو سیه  

شییبکه عصییبی معمولی از نوس پرسیی ترون  ند لایه به صییورت متوالی  

، 1THباشید. همچنین برای حل مشیکل تنظیق پارامترهایی همچون  می
2TH   وHN    اسیتااده از روش بهینه سیازی ازدحام ذرات برای پیدا کردن

مایدار بهینیه هر کیدام از این پیارامترهیا و بهبود عملکرد پیش بینی  

 باشد.می

هیای  در نتیجیه برای پیش بینی بیار الکتریکی بیا اسیییتایاده از روش

(، بایسیییتی مراحل زیر به ترتییو  ۳پیشییینهیادی در این مایاله )شیییکیل  

 گذرانده شوند:

تا    ۰ها در بازه  سیییازی تنهای بار الکتریکی و نرمال. دریافت داده۱

های مورد اسیتااده در این تحایق مربوط به بار الکتریکی اسیتان  . داده۱

  ۱۲بوده که شیامل اطلاعات سیاعتی برای تمامی   ۱۳۹۷کرمان در سیال  

ها  گیرد. این دادهنمونه را در بر می  ۸۷۶۰ماه سییال اسییت و در مجموس  

 اند.صورت نمودار زمانی نمایش داده شدهبه  ۴در شکل  

هیای اولییه و بردار هید  کیه برای این  . تشیییکییل میاتریگ داده۲

های بار الکتریکی سیاعتی را برای هر فصیل از سیال تاکی  کرده  کارداده

  ۲۰۰( و داده های   = ۱۵۰۰TSنمونه تموزشیی )  ۱۵۰۰و برای هر فصیل 

نمونه تموزشی،    ۱۵۰۰( اسیتااده شیده که از این   = ۲۰۰BSسیاعت قبل )

هیای  هیا بیه عنوان دادههیای تسیییت و باییه دادهنمونیه بیه عنوان داده ۵۰۰

تموزش جهیت ورود به مراحل بعیدی مدل پیشییینهیادی، تاسییییق بنیدی  

 اند.شده

هیای  ای، کیه در مرحلیه اول فیلتر داده. انتخیاب ویژگی دو مرحلیه۳

های  های تکراری بر روی ماتریگ دادهکق اثر و در مرحله دوم فیلتر داده

های  شیییود، کیه حیاصیییل این مرحلیه ایجیاد میاتریگ دادهاولییه اعمیال می

 باشد.های موثرتر و ییر تکراری میثانویه با داده

های ثانویه به شیبکه عصیبی ترکیبی که  . وارد شیدن ماتریگ داده۴

متشیکل از سیه شیبکه عصیبی متوالی، که هر سیه شیبکه عصیبی از نوس  

های تموزشیییی متااوت و انجام فرتیند  پرسییی ترون  ندلایه با الگوریتق

بیار الکتریکی بر روی میاتریگ داده هیای ورودی  تموزش و پیش بینی 

 ثانویه.

. وارد شیدن نمونه تموزش دیده از قسیمت شیبکه عصیبی به قسیمت  ۵

بهینیه سیییاز ازدحیام ذارت جهیت بهینیه کردن پیارامترهیای قیابیل تنظیق با  

 باشد.می MSEکمینه سازی تابع برازندگی  

. برگرداندن خروجی های نرمال شییده به حالت اصییلی خود یعنی  ۶

 به ماادیر واقعی

. محاسییبه میزان خ،ا روش پیشیینهادی با اسییتااده ازمعیارهای  ۷  
MSE ,  MAPE, RMSE 

 
 فلوچارت نهایی مدل پیشنهادی در این مقاله: ۳ شکل

 بررسی نتایج مدل پیشنهادی  - ۸

ماادیر خ،ای محاسیبه شیده برای مدل پیشینهادی    ۴تا    ۱جدول های  

در  هار فصییل )بهار، تابسییتان، پاییز و زمسییتان( را نشییان می دهد.  

نمودار های مادار بار واقعی و پیش بینی    ۱۲ا  ت ۵همچنین شییکل های  

شیده را در  هار فصیل سیال )بهار، تابسیتان، پاییز و زمسیتان( با اسیتااده  

هییای   روش    CNN-PSO   و  MLP-PSO -LM  ،MLP+BFGS-PSOاز 

های  شییده در جداول و فصییلهای ارائهنشییان می دهد. بر اسییاس داده

بینی  توان عملکرد سیییه میدل مختلف را از نظر دقیت پیشمختلف ، می

بررسیی و ماایسیه کرد. برای تحلیل دقیق، سیه شیاخص کلیدی ارزیابی  

در نظر گرفته شید. در   MAPE و    MSE  ،RMSEها شیامل  عملکرد مدل

   =۰.۰۰۰۰۵۵MSE =  ،۰.۸۶۵۴٪ MAPE با  CNN-PSOل بهار مدل  فص

از سیییایر میدل هیای کیارایی و دقیت پیش بینی بیالاتری داشیییت هر نید  

نسییبت به سییایر مدل ها    MLP-BFGS-PSOمدل    RMSEمیزان خ،ا  

بهتر بود. داده های جداول نشیان می دهد که مدل پیشینهادی این مااله  

  MAPEو    MSEدر فصیل تابسیتان، پاییز و زمسیتان نیز از لحاع معیار  

نیز بهتر از دو میدل دیگر می بیاشییید امیا همچنیان این میدل از لحیاع  
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RMSE    در جایگاه دوم نسییبت به مدلMLP-BFGS-PSO     می باشیید

ناش کلییدی در افزایش    PSO.در این پژوهش، اسیییتایاده از الگوریتق  

سیاز در  مدت ایاا کرده اسیت. از این بهینهبینی بار کوتاهدقت مدل پیش

سیازی  ی انتخاب ویژگی و بهینه سیازی تعداد نرون ها برای بهینهمرحله

اسیتااده شیده اسیت. نتاین نشیان   NH، و  TH1  ،TH2سیه مؤلاه کلیدی  

سیازی سیاختار مدل کم  کرده، بلکه  نه تنها به بهینه  PSOدهد که  می

هیای مؤثر و تنظیق هوشیییمنیدانیه  هیای زائید، انتخیاب ویژگیبیا حیذ  داده

پارامترهای شییبکه، موجو کاهش  شییمگیر خ،ای مدل و در نتیجه،  

تنها  ااء یافته اسیت. این الگوریتق نهطور معناداری ارتدقت نهایی مدل به

پیذیرتر کنید، بلکیه  تر ت،بیقهیای پیچییدهتوانسیییتیه میدل را در برابر داده

صیییورت عیددی نیز بیا کیاهش محسیییوس در خ،یاهیا، ناش مؤثری در  بیه

 بینی ایاا کرده است.افزایش قابلیت اطمینان پیش

 
 ۹۷نمودار داده های ساعتی بار الکتریکی سال  :۴شکل 

 مقادیر خطاهای محاسبه شده برای فصل بهار  :۱جدول 

هار
ل ب

ص
ف

 

MSE 
MLP+LM+PSO MLP+BFGS+PSO CNN+PSO 

۰۰۰۰۹۵/۰ ۰۰۰۲۷ /۰ ۰۰۰۰۵۵/۰ 

RMSE 

MLP+LM+PSO MLP+BFGS+PSO CNN+PSO 

۰۰۹۷ /۰ ۰۱۶۶ /۰ ۰۰۷۴ /۰ 

MAPE % 

MLP+LM+PSO MLP+BFGS+PSO CNN+PSO 

۱۳۵۸ /۱ ۹۴۰۲ /۱ ۸۶۵۴ /۰ 

 ویژگی های انتخاب شده در این فصل از سال

۸۴ ،۵۷ ،۲۹ ،۱ 

 

 

 : مقادیر خطاهای محاسبه شده برای فصل تابستان ۲جدول  

ان
ست

تاب
ل 

ص
ف

 

MSE 
MLP+LM+PSO MLP+BFGS+PSO CNN+PSO 

۰۰۰۱۴ /۰ ۰۰۰۳۵ /۰ ۰۰۰۰۷۵/۰ 

RMSE 

MLP+LM+PSO MLP+BFGS+PSO CNN+PSO 

۰۱۲ /۰ ۰۱۸ /۰ ۰۰۸ /۰ 

MAPE % 

MLP+LM+PSO MLP+BFGS+PSO CNN+PSO 

۴۰۳۸ /۱ ۱۸۰۷ /۲ ۰۱۱۴ /۱ 

 ویژگی های انتخاب شده در این فصل از سال

۹ ،۷  ،۵ ،۳ ،۱ 

 : مقادیر خطاهای محاسبه شده برای فصل پاییز۳جدول 

یز
پای

ل 
ص

ف
 

MSE 
MLP+LM+PSO MLP+BFGS+PSO CNN+PSO 

۰۰۰۴ /۰ ۰۰۰۸ /۰ ۰۰۰۳ /۰ 

RMSE 

MLP+LM+PSO MLP+BFGS+PSO CNN+PSO 

۰۲۰۵ /۰ ۰۲۸۴ /۰ ۰۱۷۳ /۰ 

MAPE % 

MLP+LM+PSO MLP+BFGS+PSO CNN+PSO 

۷۱۰۶ /۲ ۷۵۱۳ /۳ ۲۹۲۸ /۲ 

 ویژگی های انتخاب شده در این فصل از سال

۱۹۲ ،۱۲۰ ،۴۱ ،۱ 

 : مقادیر خطاهای محاسبه شده برای فصل زمستان ۴جدول 

 

ان
ست

زم
ل 

ص
ف

 

MSE 
MLP+LM+PSO MLP+BFGS+PSO CNN+PSO 

۰۰۱۱ /۰ ۰۰۱۷ /۰ ۰۰۰۹۲ /۰ 

RMSE 

MLP+LM+PSO MLP+BFGS+PSO CNN+PSO 

۰۳۴ /۰ ۰۴۲ /۰ ۰۳۰ /۰ 

MAPE % 

MLP+LM+PSO MLP+BFGS+PSO CNN+PSO 

۲۶۶۹ /۴ ۳۱۲۴ /۵ ۸۲۴۷ /۳ 

 ویژگی های انتخاب شده در این فصل از سال

۲۳ ،۱۸ ،۱۳ ،۱۰  ،۷  ،۴ ،۱ 
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 برای فصل بهار PSOبا کمک بهینه ساز  MLP+BFGSو   MLP+LMنمودار مقادیر بار واقعی و پیش بینی شده توسط یک شبکه عصبی  :۵شکل  

 
 ساز-( و بهینهCNNنمودار مقادیر بار واقعی و پیش بینی شده توسط مدل پیشنهادی با ترکیب شبکه عصبی ترکیبی ) : ۶شکل 

 

 

با کمک بهینه   MLP+BFGSو  MLP+LMنمودار مقادیر بار واقعی و پیش بینی شده توسط یک شبکه عصبی  :  ۷ شکل

 برای فصل تابستان  PSOساز 
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 ساز¬( و بهینهCNNنمودار مقادیر بار واقعی و پیش بینی شده توسط مدل پیشنهادی با ترکیب شبکه عصبی ترکیبی ) :۸شکل 

 
 برای فصل پاییز  PSOبا کمک بهینه ساز  MLP+BFGSو   MLP+LMنمودار مقادیر بار واقعی و پیش بینی شده توسط یک شبکه عصبی  :۹شکل  

 
برای فصل   PSOساز ¬( و بهینهCNNنمودار مقادیر بار واقعی و پیش بینی شده توسط مدل پیشنهادی با ترکیب شبکه عصبی ترکیبی ) :۱۰شکل  

 پاییز 
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برای فصل  PSOبا کمک بهینه ساز  MLP+BFGSو   MLP+LMنمودار مقادیر بار واقعی و پیش بینی شده توسط یک شبکه عصبی : ۱۱شکل  

 زمستان 

 
برای فصل   PSOساز ¬( و بهینهCNNنمودار مقادیر بار واقعی و پیش بینی شده توسط مدل پیشنهادی با ترکیب شبکه عصبی ترکیبی ): ۱۲شکل 

 زمستان 

 

 نتیجه گیری   - ۹

های قدرت  پیش بینی بار کوتاه مدت در زمینه های مختلف سیییسییتق

ناش مهمی را ایایا می کنید. روش هیای متایاوت و متنوعی برای پیش  

بینی کوتاه مدت پارامترهای مختلف سییسیتق های قدرت مورد اسیتااده  

قرار گرفته اند. همچنین گاته شیید که بعیییی از این روش ها همچون  

ی تواننید بیه خوبی پیارامتر هیای ییر خ،ی  تکنیی  هیای سیییری زمیانی نم

سییسیتق های قدرت را در کوتاه مدت تخمین بزنند، در نتیجه از تکنی   

های هوش مصینوعی همچون شیبکه عصیبی برای تخمین مورد اسیتااده  

قرار گرفتند، که این تکنی  ها با تالید از نحوه تاکر انسییان می توانند  

 ند.راب،ه بین ورودی و خروجی را یاد بگیر
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