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  چكيده 
 

اي از كشور كه هنوز امكان گازرساني به آنجا وجود نداشته، بخشهاي عمدهگرمايشي  در تامين انرژي سفيد نفتبا توجه به نقش 
  .نمايدهميت ميريزيهاي آتي از جمله تخصيص بهينه آن در كل كشور امري با ا جهت انجام  برنامهسفيد نفت مصرف بيني پيش

كند مي  در كل كشور در طي سالهاي گذشته نشان دهنده آنست كه روند مصرف آن از يك الگوي چرخشي تبعيتسفيد نفتبررسي مصرف 
   هاي زيادي مبتني بر بيني كوتاه مدت با الگوهاي چرخشي، روشدر پيش. كه ارتباط مستقيمي با برودت هوا و فصل هاي سال دارد

كنند و در حالي  روندهاي خطي در سريهاي زماني را كشف ميطور عمده بهمدلهاي ياد شده اند اما ني بسط و توسعه داده شدههاي زماسري
 هاي عصبي شبكه،  كانون توجه بسياري محققين قرار گرفتهاز جمله ابزاري كه اخيراً. باشندكه در دنياي واقعي اغلب روندها غيرخطي مي

جهت در اين تحقيق به همين . را دارنديي خود اتوانايي يادگيري از تجارب گذشته و بهبود سطح كار طريق آموزش، باشد كه ازمصنوعي مي
 و در ذيل شده است، توسعه داده »سفيد نفت مصرفه بيني ماهان پيش« براي شبكة عصبييك مدل » هدايت شده«با استفاده از يادگيري 

  .گيري شده است  از طراحي آزمايشات بهره،رد شبكه عصبياين مدل براي شناخت عوامل موثر بر عملك
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  مقدمه
 

به منظور ايجاد گرمايش محيط، تامين آب گرم، پخت و پز و تامين طور عمده  بهكننده انرژي بخش خانگي و تجاري  سفيد به عنوان يكي از منابع تامين نفت
  .نشان داده شده استپخت پز و كن برحسب نوع سوخت مصرفي براي ايجاد گرما خانوارهاي معمولي سا درصد )1(در شكل . شود استفاده ميروشنايي 

  

  
  1پخت پز و خانوارهاي معمولي ساكن برحسب نوع سوخت مصرفي براي براي ايجاد گرمادرصد : 1شكل
بيني مصرف  ان گازرساني به آنجا وجود نداشته است، پيشاي از كشور كه هنوز امك سفيد در تامين انرژي بخشهاي عمده با توجه به نقش نفت

  . رسد ريزيهاي آتي از جمله تخصيص بهينه آن در كشور امري ضروري به نظر مي سفيد جهت انجام برنامه نفت
در . ندك يت مي تبعي چرخشيك الگوير نشان دهنده آنست كه روند مصرف آن از ي اخي سالهاي در كل كشور در طسفيد نفت مصرف يبررس
  . نشان داده شده است1376-1382 يها  سالي كل كشور در طسفيد نفتماهانه  مصرف )2(شكل
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  21376-1382 ي در سالهاسفيد نفتمصرف ماهانه : 2شكل

 ماهانه مصرف بيني پيش ، در بخش سوم به توسعه مدل ي مصنوعي عصبيها  با شبكهبيني پيشات موضوع يدر ادامه در بخش دوم به ادب
  .م پرداختي خواهيريگ جهي و در انتها به نتسفيد نفت

  

                                                 
  مركز آمار ايران: ماخذ - 1

  هاي نفتي؛ مركز آمار و اطلاعات شركت ملي پخش فرآورده: ماخذ  -2
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  3 مصنوعيي عصبي با شبكه هابيني پيش عات موضويادب  -1
 

هاي علوم   به جهت برخورداري از قابليتهاي فراوان، كانون توجه بسياري محققين قرار گرفته و در بسياري از شاخههاي عصبي مصنوعي شبكه
بيني دقيق آينده،   در واقع توانايي پيش. باشد بيني مي هاي عصبي مصنوعي، پيش  از كاربردهاي عمده شبكهيكي  .]1[كاربردهايي در برداشته است

بيني فعاليتهاي بسياري در گذشته صورت گرفته، اما به سبب  با وجود اينكه در خصوص پيش. دهد  تشكيل ميراهاي علوم  اساس بسياري شاخه
  .ارداهميت موضوع هنوز اين تحقيقات ادامه د

اما بايد . اينگونه روشها داراي اين مزيت هستند كه كاربرد و فهم آنها ساده است. شد ا بر مبناي روشهاي خطي انجام ميهبيني براي مدت پيش
ظ كردن روابط غيرخطي كه بخش اعظمي از دنياي واقعي را تشكيل اتوجه داشت كه مدلهاي خطي محدوديتهاي بسياري نيز دارند و قادر به لح

 ،80در اوايل دهه . حتي تقريبهاي خطي صورت گرفته از روابط پيچيده غير خطي نيز چندان رضايت بخش نبوده است. باشند دهند، نمي يم
Makridakis سري زماني واقعي مورد آزمون قرار داد و به اين نتيجه رسيد كه هيچ روش 1000بيني خطي را با بيش از  روشهاي عمده پيش 

  .]2[ه بتواند در تمامي حالات مفيد باشدخطي وجود ندارد ك
هاي عصبي مصنوعي در بسياري  ساختار غيرخطي شبكه. بيني ايجاد كرد اي را در زمينه پيش هاي عصبي مصنوعي اميد تازه در اين بين شبكه

ي عصبي مصنوعي داراي خصوصيات ها علاوه بر توانايي مدلسازي غيرخطي، شبكه. نمود روابط پيچيده و غيرخطي دنياي واقعي داراي كاربرد مي
 يك روش ناپارامتري مبتني  عصبي در واقعهاي شبكهتوان به اين مطلب اشاره داشت كه  جمله ميآن بيني هستند كه از  ارزشمند ديگري در پيش

  . باشند ها مي بر داده هستند كه عاري از بسياري فرضيات محدود كننده درخصوص داده
     هـاي عـصبي مـصنوعي        عـلاوه بـر شـبكه     . باشـد    مـي  4خوراند پيش ترين ترين شبكه مورد استفاده در تحقيقات، شبكه        بيني متداول   در زمينه پيش  

در زمينـه    5عـصبي بازگـشتي   به عنوان مثـال شـبكه       . فاده شده است  تبيني اس   هاي عصبي مصنوعي نيز در پيش       خوراند انواع ديگري از شبكه     پيش
 عـصبي بازگـشتي    در شبكه . ]9و8و7و6و5و4و3[بيني سريهاي زماني است     وراند در پيش  خ  براي شبكه پيش  الگوهاي غيرخطي پويا جايگزين خوبي      

توانند مستقيما به وروديها بازخور بدهند كه ايـن كـار منجـر بـه يـك                خروجيها در اين نوع شبكه مي     . اي مختلف وجود دارد   بازخورهايي بين نرونه  
بينـي    در پـيش AR بر  ARMAگردد و بر همين اساس درست مانند مزيتي كه مدلهاي  بلي ميبازخورد پويا برروي خطاي حاصل از الگوهاي ق

هـاي بازگـشتي    با اين وجود تحقيقات چنداني در بررسي مزيت نسبي شبكه     . باشند  خوراند مي  هاي پيش   دارند حاوي پوياي بيشتري نسبت به شبكه      
. توانـد ناشـي از دو علـت باشـد           هاي بازگشتي مي    صعوبت در بكارگيري شبكه   . ستبيني صورت نگرفته ا     خوراند در پيش   هاي پيش   نسبت به شبكه  

شود و دوم آنكه   با مشكل روبرو ميبعضاًتوانند معماري هاي متفاوتي را بپذيرند و تعيين مناسب ترين ساختار            هاي بازگشتي مي    نخست آنكه شبكه  
   .آموزش آن نيز مشكل است

اما  هاي اخير انجام گرفته است كه نتايج متفاوتي در بر داشته است   در دههتحقيقات زياديهاي نفتي  دهبيني مصرف فرآور در ارتباط با پيش
از عملكرد بهتري  و حتي تلفيق اين تكنيكها نوعاً  Box  و Jenkins    مدلهاي،تكنيكهاي ديگر نظير اقتصاد سنجيشبكه عصبي نسبت به 

هاي مربوط  ناشي از سه عامل است؛ اول فرضيات محدود كننده اين مدلها،  دوم صعوبت در تهيه دادهدليل اين امر . ]11و10[برخوردار بوده است
  . به اين مدلها و سوم آنكه اين مدل ها در لحاظ كردن طبيعت غير خطي مشاهدات كه در دنياي واقعي وجود دارند از ناتواني نسبي برخوردارند

  
  
  
  

                                                 
3 - Artificial Neural Network 
4  - Feed Forward Neural network  

5 -Recurrent Neural Network 
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   توسعه مدل پيش بيني-2
 

 پنهان ، تابع انتقال، هاي بيني پارامترهاي زيادي از قبيل تعداد و نوع وروديها، تعداد نرونهاي لايه اري شبكه عصبي به منظور پيشدر طراحي معم
براي اين . بهترين مقدار را براي آنها بدست آورد هاي هدفمند، شوند كه بايد با انجام آزمون مطرح ميو الگوريتمهاي آموزش پردازش  توابع پيش

آمده است  بيني بدست  مقادير بهينه برخي پارامترهاي شبكه عصبي مورد استفاده در پيش6 بر اساس تكنيك طراحي آزمايشات در اين تحقيقكار
  .شود بيني پرداخته مي در ادامه به جزئيات توسعه مدل پيش. اكتفا شده استموضوع پيش بيني  به ادبيات  در خصوص بقيه پارامترهاو
  
  
   وروديها-2-1
  

اي مناسب از متغيرهاي     تعيين مجموعه . بيني است   هاي ورودي شايد مهمترين جنبه در طراحي و بكارگيري موفق شبكه عصبي در پيش              تعداد گره 
 و است تر تجربه نشان داده است كه لايه ورودي از لايه پنهان نيز مهم   . بيني موفق است    ورودي فاكتور مهمي در استخراج روابط لازم جهت پيش        

  .]12[بيني سريهاي زماني بايد دقت مضاعفي به خرج داد ين در تعيين لايه ورودي بويژه در خصوص پيشابربنا
سال، فصل، ماه، حداكثر و حداقل دماي هوا در تمامي ايستگاههاي شامل  دو نوع متغير بنيادي  ازسفيد نفت مصرف ماهانه بيني پيشدر 

كه  7 جزئينمودار تابع خود همبستگياز  ،قادير تاخير يافتهمبراي تعيين . ن ورودي استفاده شده استعنوا و مقادير تاخير يافته به سينوپتيك كشور
 مربوط به مصارف ماهانه PACF ،)3(شكل در . گيري شده است بهرهشود،  براي تعيين ترمهاي اتورگرسيو استفاده مي ARIMAدر مدلهاي 

  .مده استآ در كل كشور سفيد نفت
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  سفيد نفتبراي مصارف ماهانه جزئي تابع خود همبستگي  : 3شكل 

  
   .همبستگي را با مصرف ماه جاري دارندي مربوط به دو ماه قبل نسبت به ماه جاري بيشترين ها داده كه شود مشاهده ميبا توجه به نمودار فوق 

  
  
  

                                                 
6 - Design of Experiment (DOE) 
7 - Partial Auto Correlation Function(PACF) 
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  ها اندازه و تعداد داده -2-2
  

ها يك قدم بحراني و در واقع كليـد موفقيـت در اسـتفاده از شـبكه                   بي مصنوعي مبتني بر داده هستند، آماده سازي داده        هاي عص   شبكهاز آنجا كه    
  .بيني موفق نائل آمد هاي مناسب و كافي غير ممكن است كه بتوان به يك پيش اي از داده بدون مجموعه. باشند عصبي مي

اگرچه  قانون خاصي در اين ارتباط وجـود نـدارد امـا مزيـت تعـداد                 . ها  نخست اندازه و تعداد داده    .  نكته حائز اهميت است    دوها    سازي داده  در آماده 
ها را به چند بخش تقسيم كرد تا بتـوان بـر مـشكل انطبـاق                  هاي زياد آنست كه علاوه بر تخمين پارامترهاي زيادتر گاهي لازم است كه داده               داده

توان  ها بيشتر باشد مي     هرچه قدر تعداد داده   . تخاب مدل، مقايسه و ارزيابي آن را به نحو مقتضي انجام داد           ها فائق آمده، ان      مدل بر داده   8بيش از حد  
هـاي    براي شـبكه نوعاً. ها به چندين قسمت است دومين نكته افراز داده .در خصوص تقريب ساختار متضمن در مدل اطمينان بيشتري حاصل كرد  

هـاي آمـوزش بـراي تعيـين مقـادير            داده. هـاي اعتبارسـنجي تقـسيم كـرد         هاي آمـوزش و داده      قسمت داده به دو   را  ها    عصبي مصنوعي بايد داده   
هـا وجـود نـدارد امـا          اگرچه اجماعي بر سر چگونگي افـراز داده       . هاي اعتبارسنجي براي ارزيابي توانايي مدل بكار مي رود          پارامترهاي شبكه و داده   

Granger 13[  در نظر گرفته شود 20 به 80 پيشنهاد داده است كه نسبت.[  
در ارتباط با مـشكل     . ه است در نظر گرفته شد    نقطه   84يعني   1376-1382هاي   مصارف مربوط به سال    ها  در ارتباط با اندازه داده    نيز   در اين تحقيق  

 80نسبت موضوع اكتفا گرديده از      ها به دو مجموعه آموزش و اعتبار سنجي نيز به ادبيات              انطباق بيش از حد در آموزش شبكه عصبي و افراز داده          
  .ه استبهره گرفته شد 20به 
  
  
   لايه پنهان-2-2

 
ين وجود در بسياري كاربردهـاي   ا يك انعطاف پذيري وجود دارد اما باهاي هر لايه، اصولاً    هاي پنهان و نيز تعداد گره       اگرچه در انتخاب تعداد لايه    

هـاي پنهـان اغلـب بـر اسـاس عملكـرد          در عمـل تعـداد لايـه      . شود  د كمي گره  استفاده مي     از يك لايه و تعدا     9بر اساس اصل امساك   بيني    پيش
 گـره   n2لايه پنهان و حداكثر     اي با يك       شبكه Zhang در اين خصوص     .گيرد تعيين مي شود    اي كه بر مبناي آن اعتبارسنجي صورت مي         مجموعه

   ].12 [هاي لايه ورودي است پيشنهاد داده است  تعداد گرهnرا كه در آن 
اما به سبب اجتناب از . ه استاي با دولايه نيز استفاده شد براي بررسي تاثير لايه پنهان دوم در مدل طراحي آزمايشات، از شبكهدر اين تحقيق 

ي لايه ها در خصوص تعداد گره. ه است گره در نظر گرفته شد2رسد تعداد نرونهاي لايه پنهان دوم حداكثر  پيچيدگي كه غير ضروري بنظر مي
لازم بذكر است در عمل اضافه . ه استهاي لايه ورودي در شبكه بهره گيري شد برابر تعداد گره از حداكثر دو،  Zhangبر اساس پيشنهاد نيز پنهان اول 

  .ايدنم  بدتر ميعملكرد شبكه را هاي لايه پنهان اول در برخي موارد  نمودن تعداد گره
  
  
   توابع پيش پردازش-2-3

 
و اجتناب از پيچيدگيهاي محاسـباتي نمـود پيـدا          آموزش  ها در تسهيل يادگيري شبكه، فراهم آوردن ملزومات الگوريتم            پردازش داده ش  پياهميت  

براي مثـال در    . ها بر روي يادگيري و چگونگي عملكرد شبكه بدرستي معلوم نشده است            هاست كه تاثير نرماليزه كردن داد     بذكر  البته لازم   . كند  مي
پـيش پـردازش    دهـد،   خوبي تمامي الگوها را تشخيص مي       براين باور است كه به لحاظ اينكه شبكه عصبي به          Gorr ،بيني فصلي    پيش سازي  مدل

  ].14[ها لازم نيست  پردازش داده
                     . گيري شده است ذيل بهرهصورت   بهSTDVو MinMax پردازش  سفيد از دو تابع پيش بيني مصرف نفت بر اين اساس در پيش

                                                 
8 - Over Fitting Problem 
9 - Parsimonious 
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MinMax

Min
n XX

XXX
−

−
=  

StdDev
XXX Mean

n
−=  

ميانگين شود كه  شود سبب آن مي ها انجام مي بر روي دادهكه بديلي شود و در تابع دوم ت بر گردانده مي] 0,1[اول مقادير ورودي، در بازه تابع در 
پردازش استفاده شود چنانچه بيان شد از مدل طراحي  نكه از كدام تابع پيشبراي تعيين اي .گرددبرابر يك صفر و انحراف معيار آنها ها  داده

 را كشف ها دادهتواند الگوهاي نهفته در  ذكر اين نكته لازم است كه به جهت آنكه شبكه عصبي مي .مد آ كه در پي خواهدهآزمايشات استفاده شد
  . لازم نيستها دادهكند لذا غير فصلي كردن 

  
  
   تابع تبديل-2-4

 
هاي  هاي لايه پنهان تابع لجستيك و يا هايپربوليك است و براي گره ترين و پر استفاده ترين تابع تبديل براي گره بيني متداول در خصوص پيش

  .ابع تبديل استفاده شده استودر اين تحقيق نيز از اين دو ت. شود  از تابع هماني و يا خطي استفاده ميخروجي عموماَ
  
  
  آموزشي  الگوريتم ها-2-5

 
پارامترهـاي شـبكه    هـا     بر طبق الگـوي نهفتـه در داده       موزش قرار گيرد تا     آبيني مشخص شد بايد تحت        زماني كه معماري يك شبكه جهت پيش      

تواند به عنـوان      آموزش شبكه عصبي مي   . براي دستيابي به عملكردي مناسب طبعاً بايد از الگوريتم يادگيري مناسبي بهره جست            . تخمين زده شود  
در اين رابطه مطابق بـا      . اشتگذخواهند  تاثير  روي نتايج     بر الگوريتمهاي يادگيري و اوزان اوليه متفاوت     سازي غيرخطي تلقي شود و لذا        ك بهينه ي

 در  ].12[باشـد    به لحاظ سرعت و اشغال حافظه كمتر داراي مطلوبيت بيشتري مـي            10ماركوارت_ الگوريتم لونبرگ  ،بيني   در پيش  Zhangتحقيقات  
  .عصبي استفاده شده است  تحقيق نيز از الگوريتم مورد اشاره در آموزش شبكهاين
  
  
  ارزيابي عملكرد شبكه عصبيشاخصهاي  -2-6

 
، ميانگين 13، ميانه درصد خطا12، ميانگين درصد خطا11در ارزيابي عملكرد شبكه عصبي از توابعي نظير مجموع مربعات خطا، ميانگين مربعات خطا

  . استفاده گرديد) SSE( از مجموع مربعات خطا ارائه شدهبيني پيشمدل استفاده مي شود كه در . .. و 14انحرافات مطلق
  
  
   معماري شبكه عصبي-2-7

 

                                                 
10 - Levenberge – Marquardt Algorithm 

11 - Mean square Error (MSE) 

12 - Mean Absolute Percentage Error(MAPE) 

13 - Median Absolute Percentage Error(MdAPE) 

14 - Mean Absolute Deviation (MAD) 
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هاي  است و پارامترهاي زيادي اعم از نوع شبكه، تعداد گره    انجام كار   ترين قسمت    مشكل  ،هاي عصبي مصنوعي    طراحي و انتخاب  معماري شبكه     
زش شـبكه مطـرح   وپـردازش و الگوريتمهـاي آم ـ   هاي لايه پنهان، نوع توابع تبديل، نوع توابـع پـيش    تعدا گره ،هاي پنهان   يهلايه ورودي، تعداد لا   

   .]12[ قابليت تعميم به وضعيتي جديد را ندارندامادر اين ارتباط، تعداد زيادي قوانين سر انگشتي وجود دارد اگرچه . باشند مي
هاي لايه پنهان  نوع شبكه، تعداد نرونهاي لايه پنهان اول، تعداد نرونهايفاكتورعصبي،  رهاي معماري شبكهدر اين تحقيق براي تعيين پارامت

از يك مدل طراحي آزمايشات استفاده شده است كه در آن سطوح هريك از فاكتورهاي مورد اشاره بر طبق پردازش و تابع انتقال  ، تابع پيش دوم
 عصبي و همچنين انتخاب سطوح فاكتورهاي معماري شبكه آموزشدر ارتباط با بقيه پارامترها نظير الگوريتم  شايان ذكر است. باشد  مي)1(جدول 

  . ه استبه ادبيات موضوع اكتفا گرديد
  

  نوع شبكه  تعداد نرون هاي لايه پنهان دوم  پردازش تابع پيش  تابع تبديل  تعداد نرونهاي لايه پنهان اول
5,67,8,9,10,11,12,13,14  TanSig  LogSig  MinMax  STDV0,1,2  پيش خوراند  بازگشتي 

  فاكتور ها و سطوح مربوط به آنها مورد استفاده در طراحي آزمايشات: 1جدول
باشد و عواملي   است كه متغيري تحت عنوان متغير پاسخ كه نمايانگر عملكرد سيستم مورد مطالعه مي صورت در طراحي آزمايشات روش كار بدين

آنگاه با يك سري آزمايشهاي سيستماتيك بر اساس تركيبهاي متفاوت عوامل ياد شده . دنگرد باشند تعيين مي ن متغير تاثيرگذار ميكه بر روي اي
 ؛گيرد در دو سرفصل قرار مينتايج حاصل از طراحي آزمايشات .  شود و انجام آناليز واريانس تاثير اين عوامل برروي متغير پاسخ سنجيده مي

تاثير و يا عدم تاثير . ا عدم تاثير هريك از عوامل و دوم وجود و يا عدم وجود تاثيرات متقابل عوامل مختلف برروي متغير پاسخنخست تاثير ي
 موازي ،شود كه در صورتي كه خط برازش شده در ارتباط با هر عامل هريك از عوامل از روي نمودار تاثيرات ثابت بدين صورت تشخيص داده مي

در ارتباط با تاثيرات متقابل نيز بر اساس نمودار تاثيرات متقابل در صورتي كه . باشد فاقد تاثير و در غير اينصورت داراي تاثير ميها باشد xمحور 
خطوط برازش شده در ارتباط با هر دو عامل و يا چند عامل در بين سطوح مختلف متقاطع باشند دو يا چند عامل ياد شده داراي تاثير متقابل 

  . در غير اينصورت تاثير  متقابل بين عامل و يا عوامل مورد اشاره وجود نداردهستند و
عنوان متغير پاسخ استفاده شده   به)SSE(سفيد از مجموع مربعات خطا بيني مصرف نف در تنظيم پارامترهاي شبكه عصبي مورد استفاده در پيش

شود،  اجرا برآورد مي  بار1200كه در مجموع  بار تكرار 5و ) 1(تفاوت جدول مدل طراحي آزمايشات ، بر اساس تركيبات مانجام به منظور . است
 .مدل طراحي آزمايشات آمده است 16 و اثرات متقابل15 اثرات اصلينمودار )5( و )4(شكلهاي  در .شبكه عصبي ايجاد و مورد آموزش قرار گرفت

  

                                                 
15 - Main Effect 

16 - Interaction Effect 
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   مدل طراحي آزمايشاتاثرات اصليودار نم :4شكل 

  
   مدل طراحي آزمايشات اثرات متقابل نمايش: 5شكل 

تركيب بهينه  )4(با استفاده از شكل توان از اثرات متقابل چشم پوشي كرده و  ميخطوط تقريبا با هم موازي هستند  )5(در شكل با توجه به اينكه 
  . مي باشد)2(و ساختار مطلوب شبكه عصبي به صورت جدول 

  
نوع  تعداد لايه پنهان  پردازش تابع پيش لتابع تبدي تعداد نرون هاي لايه پنهان اول

  شبكه
7,8  Tan Sig بازگشتي  1تاثيري بسزايي ندارد 
  سفيد نفت مصرف بيني پيشساختار مطلوب شبكه عصبي به منظور : 2جدول
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توان بـا ايـن گونـه مـدلها      ن را ميآنكه شبكه عصبي در واقع جانشين غير خطي  براي مدلهاي آماري سنتي است  عملكرد           سبب آ   بهسازي،   يند مدل آبعد از فر  
توان بـا قاطعيـت در مـورد ارزشـمندي شـبكه عـصبي اظهـار نظـري          در صورتي كه اين مقايسه صورت نگيرد نمياست ادعا كرده  Adya چنانچه . سنجيد
  .آمده است )3( جدول در مقادير شاخصهاي ارزيابي عملكرد شبكه عصبي )2(جدولبا اجراي متعدد شبكه عصبي بر اساس ]. 15[كرد
  

 مجموعه اعتبارسنجي R2 مجموعه آموزش R2 ميانگين درصد خطا ميانه درصد خطا
6%  8%  98%  96%  

  شاخص هاي ارزيابي عملكرد شبكه عصبي: 3جدول
اساس  كه نتايج آن بر هعصبي با ساير مدلهاي متداول از دو نوع مدلهاي باكس و جنكينز و رگرسيون استفاده شد مدل شبكهمقايسه براي 

  . آمده است) 4(ميانگين درصد خطا در جدول 
ميانگين درصد خطا   نوع مدل

SARIMA(2,1,0)12%  
  %13  رگرسيون

  %5  شبكه عصبي
  مقايسه شبكه عصبي با مدل هاي متداول موجود: 4جدول

   . آمده از مدل ذيل استفاده شده است)4(در ارتباط با مدل رگرسيون كه در جدول 
t2tY1tYt,MinTxt,MaxTxt,Monthxt,Seasonxt,YearxtY ε+−+−+++++=  

  :كه در آن متغيرها عبارتند از
t,Yearx :انديس سال  

t,Seasonx :انديس فصل  

t,Monthx:انديس ماه   

t,MaxTx :حداكثر دماي گزارش شده در كليه ايستگاه هاي سينوپتيك كشور  

t,MinTx :اي گزارش شده در كليه ايستگاه هاي سينوپتيك كشورحداقل دم  

1tY    مصرف ماه گذشته:−
2tY    مصرف دو ماه گذشته:−
tε:عبارت خطا  
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  .بيني حاصل از شبكه عصبي و مقادير واقعي آمده است مقايسه بين پيش ) 6(شكل در 
 

 
  مقايسه مقادير واقعي و پيش بيني حاصل از شبكه هاي عصبي: 6شكل 

  
  
   نتيجه گيري-3
  

در توسعه مدل شبكه .  براي كل كشور ارائه گرديدسفيد نفتبيني مصرف ماهانه  در طي اين مقاله با استفاده از شبكه عصبي مدلي جهت پيش
اين پارامترها شامل مواردي ازقبيل . بي متاثر از اين پارامترها مي باشدعصبي پارامترهايي زيادي مطرح مي شوند كه به نوعي عملكرد شبكه عص

هاي  هاي پنهان، توابع تبديل، الگوريتم لايه) نرونها( هاي گرههاي پنهان و تعداد  نوع شبكه مورد استفاده، متغيرهاي لايه ورودي، تعداد لايه
در اين تحقيق با نظر به ادبيات . ي آموزش و اعتبار سنجي مي باشدها دادهعه ها به مجمو يادگيري، توابع پيش پردازش و چگونگي افراز داده

تعداد لايه پنهان و تعداد نرونهاي  موضوع برخي از اين پارامترها ثابت در نظر گرفته شده و براي بقيه پارامترها شامل نوع شبكه مورد استفاده،
ل طراحي آزمايشات به انجام رسيد و با توجه به نتايج حاصل از آن ساختار مطلوب هاي پنهان، نوع پيش پردازشو نوع تابع تبديل يك مد لايه

در نظر گرفت و توان اولا پارامترهاي بيشتري را به عنوان فاكتورهاي طراحي آزمايشات  به عنوان تحقيقات آتي مي. شبكه عصبي ترسيم گرديد
  .  سطوح بيشتري براي مدل ملحوظ نمودثانياً

  
  



 

 11

  ع راجممنابع و 
1- Widrow, B., Rumelhart, D., Neural network: Application in industry, business and science, 
Communications of the ACM 37(3), 1994, 93-105. 
2- Makridakis, S., Anderson, A., & Carbone, R., The accuracy of extrapolation (time series) methods, 
Journal of Forecasting, 1(2), 1982, 111-153. 
3- Kermanshahi, B., Recurrent neural network for forecasting next 10 years loads of nine Japanese 
utilities, Neurocomputing, 23, 1998, 125-133. 
4- Kuan, C. L., Forecasting exchange rates using feed forward and recurrent neural network, Journal of 
Applied Econometrics 10, 1995, 347-36. 
5- Connor, J. T., Martin, R. D., & Atlas, L.E. ,Recurrent neural network and robust time series prediction,  
IEEE Transaction on neural network, 16 ,1994, 71-83. 
6- Mediros, M. C. P., C.E., What are the effects of forecasting linear time series with neural network? 
Engineering Intelligent Systems 4, 2001, 237-424. 
7- Parrlos, A. G., Rais, O.T. , & Atiya, A.F. , Multi step ahead prediction using dynamic recurrent neural 
network,  Neural Network 13, 2000, 765-786. 
8- Husken, M. S., Recurrent neural network for time series classification, Neurucomputing, 50, 2003, 223-
235. 
9- Vermark, J. B., Recurrent neural network for short term load forecasting." IEEE Transaction on Power 
System, 1, 13, 1998, 126-132. 
10- Jebaraj, S., Iniyan, S., A Review of Energy Models, Renewable and Sustainable Energy review, 15, 
2004, 56-69. 
11- Box, G. E., Jenkins, G. M., Time Series Analysis: Forecasting and Control”, San Franciso, 1976. 
12- Zhang, G. P., An investigation of neural network for linear time series forecasting, Computers and 
Operation Research 28, 2001, 1183-1202. 
13- Granger, C. W. J., Strategies for modeling  nonlinear time-series relationship, The Economic Record, , 
,69 ,206, 1993, 233-238. 
14- Gorr, L., Research prospective on neural network forecasting, International Journal of Forecasting, 10, 
1993, 1-4. 
15- Adya, M., How effective are neural network at forecasting and prediction? A review and evaluation, 
Journal of Forecasting, 17, 1998, 481-495.   
  


