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چكيده: وابستگى روزافزون زندگى بشر به انرژى موجب شده است تا اين عامل به طور بالقوه  و 
بالفعل در كاركرد بخش هاى مختلف اقتصادى كشورها نيز نقش بسيار مهمى ايفا كند. از اين رو، 
مسئولان هر كشور بايد تلاش كنند تا با پيش بيني هر چه دقيق تر مصرف انرژي و برنامه ريزي 
صحيح در هدايت مصرف، پارامترهاي عرضه و تقاضاي انرژي را به نحو مطلوب كنترل كنند. هدف 
پژوهش حاضر، الگوسازى و پيش بينى مصرف انرژى بخش حمل و نقل ايران با استفاده از الگوهاى 
شبكه عصبى فازى، شبكه عصبى ژنتيك و شبكه عصبى است. از اين رو، از داده هاي سالانه مصرف 
انرژى بخش حمل و نقل كشور به عنوان متغير خروجى الگوهاى پيش بينى و از داده هاى سالانه 
جمعيت كل كشور، توليد ناخالص داخلي و تعداد خودرو، به عنوان متغيرهاى ورودى الگوهاى 
پيش بينى استفاده شد. در پايان دقت نتايج پيش بينى الگوهاى مختلف، با استفاده از شاخص هاى 
ارزيابى مقايسه گرديد. نتايج ارزيابي نشان داد كه الگوى شبكه عصبى فازى، نسبت به ساير الگوها 
از بيشترين دقت در پيش بيني مصرف انرژى در بخش حمل و نقل كشور برخوردار است. همچنين 
بر اساس نتايج تحليل حساسيت ورودى ها به وسيله شبكه عصبى، ورودى جمعيت كشور به عنوان 

ورودى شناخته شد كه بيشترين تأثير را در مصرف انرژى دارد.

شبكه  ژنتيك،  الگوريتم  عصبي،  شبكه  چندمتغيره،  رگرسيون  انرژى،  كليدواژه ها:  مصرف 
عصبى فازى
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مقدمه
در دهه هاى اخير، از انرژى به عنوان يكى از عوامل مهم توليد ياد شده است، به طورى كه در 
كنار ساير عوامل توليد، نقش تعيين كننده اى در حيات اقتصادى كشورها داشته و با توسعه و پيشرفت 
اقتصادى، اهميت آن به طور فزاينده اى افزايش يافته است. وابستگى روزافزون زندگى بشر به انرژى 
موجب شده است تا اين بخش به طور بالقوه  و بالفعل، در كاركرد بخش هاى مختلف اقتصادى كشورها 
نيز نقش چشم گيرى ايفا كند (بهبودى و همكاران، 1388). تأمين امنيت عرضه انرژي در دنيا، از 
مسائل راهبردى پيش روى همه دولت ها است. امروزه در ايران، تلاش ها در بخش مديريت سمت عرضه 
مديريت  كه  حالي  در  مى شود،  توجه  انرژي  تقاضاي  سمت  مديريت  به  كمتر  و  است  متمركز  انرژي 
مهم ترين  از  دنيا،  پيشرفته  كشورهاي  همه  در  انرژي  از  بهينه  استفاده  براى  تلاش  و  انرژي  تقاضاي 
عوامل پيشرفت صنعتي پايدار بوده است (مبينى دهكردى و همكاران، 1388). ايران از منابع غني 
و گسترده انرژي، مخازن بزرگ نفتي و گاز طبيعي، معادن عظيم زيرزميني و پتانسيل بالقوه انرژي 
برخوردار است، پيش بينى مصرف انرژي مى تواند در تبيين سياست هاى بخش انرژي، كمك مؤثرى 
كند. همچنين از آنجايى كه مدتي است موضوع محدود كردن مصرف انرژي به ويژه فرآورده هاى نفتي 
فشار  افت  از  ناشي  مشكلات  و  است  گرفته  قرار  دولت  اقتصادي  سياست هاى  رأس  در  بنزين،  مانند 
يا كاهش توليد برق در كارخانجاتي كه سوخت  گاز طبيعي، مانند قطع گاز در استان هاى مختلف 
گاهى  نيز  ديگر  انرژي  منابع  كمبود  و  مي شود  ايجاد  كشور  در  گاهى  است،  طبيعي  گاز  آنها،  اصلي 
مي تواند  انرژي،  مصرف  الگو سازى  و  پيش بينى  مى شود،  مشكل ساز  اقتصاد،  مختلف  بخش هاى  براي 
رهنمود مناسبي براي سياست گذاران بخش انرژي و اقتصاد كشور باشد (آماده و همكاران، 1388). 
روش هاى آمارى و اقتصادسنجى، در مورد پيش بينى سرى هاى زمانى عملكرد خوبى داشته  است، اما 
محدوديت هايى نيز دارد، از جمله اينكه ممكن است در اين گونه روش ها، فرم تبعى متغيرهاى مستقل 
و وابسته در صورت عدم شناخت كافى به درستى تصريح نشود. علاوه بر اين، داده هاى پرت ممكن 
است به تخمين اريب پارامترهاى الگو بينجامد. در ضمن، بيشتر الگو هاى سرى زمانى، خطى است 
و بنابراين در تشريح رفتارهاى غيرخطى ناتوان است (ابريشمى و همكاران، 1389). در پژوهش هاى 
اخير، از الگوهاى هوش مصنوعى به طور متداول به عنوان ابزار تقريبى غيرخطى استفاده شده است، 
هدف  كناپ، 2003).  و  آمد (جوادپور  فائق  فوق  مشكلات  بر  آن  از  استفاده  با  مى توان  كه  به طورى 
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و  ژنتيك2  الگوريتم  عصبى1،  شبكه  الگو هاى  يعنى  مصنوعى،  هوش  الگوهاى  كاربرد  حاضر،  پژوهش 
شبكه عصبى فازى3 در پيش بينى مصرف انرژى بخش حمل و نقل كشور است تا در پايان بتوان ميزان 

كارايى اين روش ها را در پيش بينى مصرف انرژى مقايسه كرد.

پيشينه پژوهش
الگو سازى مصرف و تقاضاى انرژى، مبتنى بر مصرف گذشته و رابطه اين مصرف با متغيرهاى ديگر 
نظير متغيرهاى اقتصادى، جمعيتى، آب و هوا و قيمت انرژى است كه در ادامه خلاصه پژوهش هايى 

كه درباره اين موضوع انجام شده است، بيان مى شود. 
از جمله پژوهش هاى داخلى درباره كاربرد شبكه هاى عصبى در پيش بينى، مى توان پژوهش هاى 
تغزيان و نصرآبادى (1385) به منظور پيش بينى مصرف فرآورده هاى نفتى، احمدى قراچه (1385) 
پيش بيني  منظور  به  كوچك زاده (1387)  و  ناصرى  امين  خام،  نفت  قيمت  ماهيانه  پيش بينى  براى 
مصرف نفت گاز كل كشور، ابريشمى و همكاران (1387) براى پيش بينى قيمت گازوئيل، شكيبايى 
همكاران  و  آذرى  توليد كننده،  كشور  يازده  در  خام  نفت  توليد  پيش بيني  براى  همكاران (1387)  و 
(1387) براي پيش بيني كوتاه مدت ميزان مصرف گاز طبيعي شهر تهران، پوركاظمى و اسدى (1388) 
انرژي  تقاضاي  پيش بينى  براى  همكاران (1389)  و  منهاج  خام،  نفت  قيمت  پوياى  پيش بينى  براى 
بخش حمل و نقل كشور، صادقى و همكاران (1390) براى پيش بينى روزانه قيمت سبد نفت خام، 
دشتى و همكاران (1390) براى پيش بينى قيمت نفت خام ايران و ابراهيمى (1391) براى پيش بينى 
ميزان مصرف انرژى الكتريكى بخش كشاورزى را نام برد. از جمله پژوهش هاى خارجى درباره كاربرد 
شبكه هاى عصبى، مى توان پژوهش هاى كالگيرو4 (2000) براي پيش بينى ميزان انرژي گرمايي مصرفي 
در ساختمان ها و پيش بيني مصرف انرژي در يك ساختمان خورشيدي، نصر و همكاران (2002) براى 
پيش بيني مصرف بنزين در كشور لبنان، مورات و سيلان5 (2005) براى پيش بينى انرژي بخش حمل 
و نقل كشور تركيه، پااو6 (2006) براى پيش بينى مصرف برق تايوان، سازن7 و همكاران (2007)، به 

1. Neural Network
2. Genetic Algorithm
3. Fuzzy neural network
4. Kalogirou
5. Murat & Ceylan
6. Pao
7. Sozen
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منظور پيش بينى مصرف فرآورده هاى نفتى در تركيه، يو1 و همكاران (2008) براى پيش بينى قيمت 
حامل هاي انرژي، گيم و روپر2 (2009) براى پيش بينى تقاضاى انرژى كره جنوبى، كولكارنى و حيدر3 
مصرف انرژى يونان و  خام، اكونومو4 (2010) براى پيش بينى  (2009) براى پيش بينى قيمت نفت 

كانكال5 و همكاران (2011) براى پيش بينى مصرف انرژى تركيه را نام برد.
همان طور كه ملاحظه مى شود، با توجه به اهميت موضوع انرژى، پژوهش هاى متعددى درباره 
پيش بينى قيمت و مصرف انرژى انجام شده است كه در هر كدام از آنها، بررسى و پيش بينى اين 
موضوع ها با استفاده از روش خاصى انجام شده است. پژوهش هاى مذكور، به دو گروه تقسيم مى شود: 
بررسى هايى كه با روش اقتصادسنجى و پژوهش هايى كه با روش هوش مصنوعى و شبكه هاى عصبى 
انجام شده است. در همه پژوهش هاى مذكور، كارايى و دقت بالاتر الگوهاى شبكه عصبى تأييد گرديد. 
در پژوهش حاضر نيز تلاش مى شود تا با كاربرد ساير الگوهاى هوش مصنوعى، يعنى الگوهاى شبكه 
عصبى فازى و شبكه عصبى ژنتيك، مصرف انرژى بخش حمل و نقل ايران، پيش بينى و نتايج اين 

الگوها با الگو هاى سنتى مقايسه شود.

مواد و روش ها

شبكه عصبي مصنوعي
شبكه هاي عصبي مصنوعي، توابعي جامع و انعطاف پذير و ابزاري قدرتمند براي تجزيه و تحليل 
داده ها و الگوسازي روابط غيرخطي، با درجه صحت بالا است. يكي از متداول ترين شبكه هاي عصبي 
مورد استفاده، شبكه عصبي پرسپترون چندلايه6 است. پرسپترون چندلايه، يك تركيب استاندارد از 
ورودي ها، واحدهاي عصبي خطي و غيرخطي و خروجي ها است. خروجي همه واحدهاي پردازش از 
هر لايه، به همه واحدهاي پردازش لايه بعدي انتقال داده مي شود. واحدهاي پردازش لايه ورودي، 
همگي خطي است، ولي در لايه مخفي از نرون ها با تابع تانژانت سيگموئيد7، هايپربوليك8 يا هر تابع 

1. Yu
2. Geem & Roper
3. Kulkarni & Haidar
4. Ekonomou
5. Kankal
6. Multi Layer Perceptron
7. Tangent Sigmoid
8. Hyperbolic
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غيرخطي و پيوسته مشتق پذير ديگري مى توان استفاده كرد. براي افزايش سرعت آموزش، نرون هاي 
و  پنهان  لايه هاي  تعداد  تعيين  اين شبكه ها،  در  مسئله اصلي  مي گردد.  انتخاب  لايه خروجي خطي 
تعداد نرون هاي آنها است كه نظرهاى متفاوتي درباره آن وجود دارد. لايه پنهان از اهميت بسيار بالايى 
در الگو هاي شبكه هاي عصبي برخوردار است. در صورتي كه تعداد كافي از اين لايه ها و واحدها در 
يك الگوى شبكه هاي عصبي باشد، نقش مؤثري در فرايند يادگيري دارد. اين لايه فقط يك نتيجه 
مياني در فرايند محاسبه ارزش خروجي است، از اين رو، در اقتصادسنجي همتايي ندارد. دليل اهميت 
تعداد گره هاى مخفى اين است كه آنها نقش بسيار مهمى در خاصيت پيكره بندى غيرخطى شبكه هاى 
عصبى دارد (زانگ، 2003). لايه ورودي، دريافت كننده منابع خارج از سيستم است كه اين لايه در 
مورد مغز، به حواس پنجگانه تشبيه مي شود. در تعيين تعداد گره هاى ورودى، استفاده از روش آزمون 
و خطا بيشترين كاربرد را دارد. اما به طور كلى، تعداد نرون هاى لايه ورودى، بيانگر تعداد متغيرهاى 
ورودى است (ماليك و ناصردين، 2006). نيلسون (1987) در اين باره ثابت كرد كه شبكه هاي عصبي 
����  در لايه مياني و تابع خطي در لايه خروجي، قادر  �

�

���
�

با يك لايه مخفي با تابع سيگموئيد 
به تقريب همه توابع مورد نظر با هر درجه تقريب خواهد بود، مشروط به اينكه به اندازه كافي نرون در 

لايه مخفي وجود داشته باشد. اين قضيه به تقريب ساز جهاني1 معروف است (منهاج، 1384).

2(ANFIS) شبكه عصبي فازى
شبكه هاي عصبي مصنوعي و سيستم هاي فازي با يكديگر به لحاظ ساختاري متفاوت است، اما با 
توجه به ضعف ها و قوت هاى آنها، اين دو سيستم، از ماهيت مكمل نسبت به يكديگر برخوردار است. 
بنابراين، با تركيب سيستم هاى فازي و شبكه هاي عصبي مصنوعي، قابليت هاي يادگيري شبكه هاي 
عصبي، وارد سيستم هاي فازي خواهد شد. ژانگ اولين بار در سال 1993، الگو شبكه عصبي فازى 
را معرفى كرد. شبكه عصبي فازى از ويژگى هايى از جمله قدرت يادگيري، هزينه كردن، طبقه بندي، 
نوشتن و تدوين كردن برخوردار است. مزيت ديگر شبكه عصبى فازى اين است كه اجازه استخراج 
قوانين فازي را از داده هاي متعدد و تخصصي مى دهد و به گونه اي متناسب، قوانين پايه و اساسي را 
مي سازد. ساختار نرون فازي، همانند نرون فضاي قطعي است، با اين تفاوت كه همه يا بعضي از اجزا 
و پارامترهاي آن در قالب منطق فازي بيان مي شود. براي تبديل يك نرون معمولي به نرون فازي، 
راه هاى مختلفي وجود دارد كه استفاده از هر كدام از آنها، ما را به انواع مختلفي از نرون هاي فازي 
1. Universal Approximation
2. Adaptive-Network-based Fuzzy Inference Systems (ANFIS)
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مي رساند. پژوهش هاى اخير، بيانگر قدرت و توانايي شبكه عصبي فازى در الگوسازي فرايندهاي متعدد 
و مختلف است (زانگ، 1993؛ زانگ و همكاران، 1998).

الگوريتم ژنتيك
نخستين بار هلند در سال 1975، الگوريتم ژنتيك را مطرح كرد و در سال هاى بعد، پژوهشگران 
ديگر آن را توسعه دادند. الگوريتم ژنتيك بخشى از نظريه  محاسبه  تكاملى است كه در حال حاضر، 
در  مذكور،  الگوريتم  اصلى  ايده  است.  رشد  حال  در  سرعت  به  مصنوعى  هوش  از  بخشى  عنوان  به 
نظريه  تكاملى داروين نهفته است. الگوريتم ژنتيك به لحاظ كاربردي، يكى از روش هاى بهينه سازي 
مسائل است كه بنيان آن بر انتخاب طبيعى (عامل اصلى تكامل زيستى) و برخى از مفاهيم مهم از 
علم ژنتيك، استوار است. در اين روش، براي بهينه سازي تابع هدف (تابع شايستگى) مسأله، از يك 
جمعيت اوليه كروموزوم ها (افراد) كه در حقيقت پاسخ هاي اوليه مسأله هستند، به يك جمعيت جديد 
از كروموزوم ها يا يك نسل جديد كه در حقيقت پاسخ هاى ثانويه مسأله مفروض است، مى رسد. با تكرار 
اين عمليات و توليد جمعيت جديد از جمعيت قبلى در هر مرحله و در نتيجه دستيابى به نسل هاى 
اساس  بر  همكاران، 1387).  و  (قنبرى  كرد  خواهد  رشد  بهينه  پاسخ  يك  سمت  به  جمعيت  موفق، 
پژوهش هاى پيشين، الگوريتم هاي ژنتيك در بهبود عملكرد شبكه عصبى مصنوعى، سودمند خواهد 
بود. الگوريتم ژنتيك با كاهش تعداد تكرارها، موجب كاهش زمان يادگيري شبكه هاي عصبى مى شود 

و مى تواند در بهبود عملكرد پيش بينى نيز مؤثر باشد (منجمى و همكاران، 1388).

شاخص هاى ارزيابي الگوها
نتيجه پيش بينى الگو ها توسط شاخص هاى عملكرد مختلفى سنجيده مى شود، زيرا هيچ اجماع 
هيو،  و  (زانگ  ندارد  وجود  پيش بينى  الگوى  ارزيابى  منظور  به  عملكرد،  معيار  بهترين  درباره  كلى 
عصبى  شبكه  فازى،  عصبي  شبكه  الگوهاي  عملكرد  ارزيابى  منظور  به  حاضر،  پژوهش  در   .(1998
 ،(ME) و ميانگين خطا (RSE) ژنتيك و شبكه عصبي مصنوعي، از پارامترهاي خطاي استاندارد نسبي
مجذور ميانگين مربعات خطا (RMSE) استفاده گرديد كه از روابط زير قابل محاسبه است (سرمديان 

و همكاران، 1389).
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pZ مقادير مشاهداتي، Zave متوسط مقادير مشاهداتي و  0Z مقادير پيش بيني شده،  كه در آنها 
n تعداد داده ها است.

مشخصات شاخص هاى ورودى و خروجى 
از آنجايى كه شبكه هاي عصبي مصنوعي، مبتني بر داده است، آماده سازي داده ها، قدمى مهم و 
در واقع، كليد موفقيت در استفاده از شبكه عصبي است. هر چقدر تعداد داده ها بيشتر باشد، مي توان 
از داده هاي  حاضر،  در پژوهش  حاصل كرد.  اطمينان بيشتري  الگو،  در  ساختار نهفته  تقريب  درباره 
سالانه مصرف انرژى بخش حمل و نقل كشور (اعم از انرژى برق، گاز طبيعى و فرآورده هاى نفتى) 
به عنوان متغير خروجى الگوهاى پيش بينى و از داده هاى سالانه جمعيت كل كشور، توليد ناخالص 
داخلي و تعداد خودرو، به عنوان متغيرهاى ورودى الگوهاى پيش بينى استفاده شد كه بازه زمانى اين 
متغيرها، از سال 1347 تا سال 1385 است. شايان ذكر است كه داده هاى سالانه اين متغيرها، از منابع 
آمارى وزارت نيرو و وزارت صنايع و معادن گردآورى شده (منهاج و همكاران، 1389) و تحليل داده ها 
چندين  حاضر،  پژوهش  است.  شده  انجام   Neuro solution و   Minitab افزارهاى  نرم  از  استفاده  با 
مرحله دارد كه در مرحله نخست، داده ها به دو دسته داده هاى تست و آموزش تقسيم  شد. سپس از 
الگوريتم هاى شبكه عصبى، شبكه عصبى فازى و شبكه عصبى ژنتيك، براى پيش بينى مصرف انرژى 
استفاده گرديد. در مرحله نهايى، با استفاده از شاخص هاى ارزيابى الگوها، نتايج الگوريتم هاى مختلف، 
ارزيابى و الگوى كارا و مناسبى براى پيش بينى مصرف انرژى بخش حمل و نقل كشور تعيين گرديد.
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نتايج
نتايج رگرسيون چندمتغيره خطي

در پژوهش حاضر، ابتدا، داده ها به دو دسته تقسيم گرديد، به طوري كه 80 % داده ها براي آموزش 
و بقيه داده ها يعني20 % براي اعتبارسنجي اختصاص داده شد. براي اين منظور، دو دسته داده به طور 
رگرسيوني  رابطه  بررسى،  مورد  پارامتر  چندمتغيره  رگرسيون  تعيين  براي  گرديد.  تعيين  تصادفي 
مربوطه با استفاده از داده هاي آموزش تعيين گرديد (معادله 5). اين رابطه سپس بر روي داده هاي 
ضريب  و  خطا  ميانگين  نسبي،  استاندارد  خطاي  خطا،  مربعات  ريشه  نتايج  و  گرديد  اعمال  آزمون 
تبيين به ترتيب 6/09، 0/05، 5/11 و 0/993 به دست آمد. مقادير ضرايب رگرسيوني داراي عدد پي 
كوچك تر از 0/01 است، جدول تجزيه واريانس نيز براي رگرسيون محاسبه گرديد كه نتايج بيانگر 
معني دار بودن معادله برازش داده شده است (p<0.01). در نهايت، پراكنش مقادير خطا محاسبه شد 
كه بيانگر صحت الگوى رگرسيوني و نبود همراستايي در بين پارامترهاي ورودي است (جدول 1). در 

نمودار (1) دياگرام پراكنش در داده هاى آزمون براى الگوى رگرسيون ارائه شده است.
y = - 0.0826 + 0.290 X1 + 0.313 X2 + 0.483 X3                (5)

كه در معادله بالا X1: تعداد خودرو، X2: جمعيت، X3: توليد ناخالص داخلي و Y: مصرف نهايي 
انرژي بخش حمل و نقل كشور است.

جدول (1): نتايج تجزيه واريانس براي رگرسيون
منابعدرجه آزاديمجموع مربعاتميانگين مربعاتاف فيشرمقدار پي
31/5310/510رگرسيون

536/75<0/01 270/0250/00095باقيمانده خطا 301/557كل

R² = 0.993
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نمودار (1): نمودار پراكنش براى مقادير مشاهده و پيش بينى شده با استفاده از روش رگرسيون
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نتايج شبكه عصبى
در طراحى الگوى شبكه عصبى، در واقع بايد اندازه مجموعه يادگيرى و آزمايشى، نرمال كردن 
داده ها، تعداد لايه هاى پنهان شبكه، تعداد نرون هاى هر لايه، الگوريتم هاى يادگيرى، تابع تبديل، تابع 
عملكرد، نرخ يادگيرى و تعداد تكرارها مشخص گردد. در تعيين اين موارد، روش هاى نظام مندى وجود 
ندارد، بنابراين، بهترين طراحى شبكه با استفاده از تجربه و آزمايش و خطا به دست مى آيد. در پژوهش 
حاضر، پس از تعيين مجموعه داده هاي آزمايش و آموزش داده هاي ورودي به شبكه با استفاده از رابطه 
(6) استانداردسازي1 شد. در صورتي كه داده ها به صورت خام وارد شبكه شود، به دليل تغييرات زياد 
داده ها، تأثير متفاوتي بر شبكه مى گذارد، به طوري كه برخي از نرون ها خيلي زود به حد آتش مى رسد، 
در حالي كه برخي ديگر از نرون ها حتي به آستانه فعاليت نيز نمى رسد و اين باعث خواهد شد كه 
توان پيش بينى الگو كم شود (منهاج، 1384). از اين رو داده ها با استفاده از رابطه زير استاندارد شود، 

يعني بين يك دامنه عددي كه معمولاً (0/1 و 0/9) است، قرار گيرد (سرمديان و همكاران، 1389).

� � 0.8 �
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 0.1 

  (6)

كه در آن: Xmin كوچكترين داده و Xmax بزرگترين داده سري داده هاي ورودي است. با استفاده از 
اين رابطه، داده هاي ورودي بين0/1 و 0/9 قرار مي گيرد. 

����  در لايه مخفي و  �





��
�

در پژوهش حاضر، شبكه داراي تابع فعال سازي سيگموئيد 
است  متغير  نرون  تا 10  يك  از  آن  نرون هاي  تعداد  و  است  خروجي  لايه  در  خطي  فعال سازي  تابع 
لونبرگ  آموزشي  الگوريتم  همچنين  مى شود.  تعيين  خطا  و  سعي  صورت  به  نرون  تعداد  بهترين  و 
بالا مورد استفاده قرار گرفت. براي پيش بيني مصرف  ماركوارت، به دليل كارايي، سادگي و سرعت 
انرژى، ورودي هاي شبكه جمعيت، تعداد خودرو و توليد ناخالص داخلى بود. براي اين ويژگي، مقادير 
 RMSE در شكل (1) بيان شده است. با توجه به شكل (1) ملاحظه مي شود كه حداقل مقدار RMSE

 RMSE مربوط به شبكه با نه نرون در لايه مخفي است. همان طور كه در شكل ديده مي شود، تغييرات
روند مشخصي ندارد، از آنجايى كه شبكه عصبي يك الگوى جعبه سياه است و وزن ها به طور تصادفي 
انتخاب مي شود، نمي توان روند موجود را به طور كامل توضيح داد. فقط بايد با سعي و خطا، بهترين 
ساختار را به دست آورد. اما توجيهي كه مي توان بيان كرد، اين است كه با پيچيده تر شدن الگوى 

شبكه عصبي بيش از حد آموزش مي بيند و قادر به برازش مناسب بر روي داده هاي جديد نيست.

1. Normalization
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شكل (1): مقادير RMSE براي تعداد نرون متفاوت 

در نمودار (2) پراكنش داده هاي آزمايش براي الگوى شبكه عصبى با ساختار 1-9-3 كه بهترين 
عملكرد را به خود اختصاص داده است، آورده شده است. با توجه به اين شكل، ملاحظه مي شود كه 

بهترين خط برازش داده شده، زاويه اى نزديك به 45 درجه دارد كه بيانگر دقت بالا است.

R² = 0.998
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نمودار (2): نمودار پراكنش براى مقادير مشاهده و پيش بينى شده با استفاده از روش شبكه عصبى
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نتايج شبكه عصبى فازى
پيش خور،  چندلايه   عصبى  شبكه   از  حاضر،  پژوهش  فازى  عصبى  شبكه هاى  الگوى  طراحى  در 
الگوريتم يادگيرى پس انتشار خطا و نظام استنتاج فازى ساگنو1 و تابع خروجى خطى و براى غيرفازى 
كردن، از تابع ميانگين وزنى استفاده شد. براى طراحى نظام بهينه  شبكه هاى عصبى فازى، از طريق 
تغيير مداوم تعداد لايه ها و تعداد نرون هاى لايه  پنهان، توپولوژى مناسب شبكه  عصبى بررسى شد و با 
تغيير مداوم توابع عضويت مختلف و تعداد توابع عضويت، سيستم مناسب پايگاه استنتاج فازى طراحى 
شد. اين شبكه 2 تابع عضويت براي هر متغير ورودي دارد (شكل 2) و ساير پارامترهاي آن، عبارت 
است از: تعداد مراحل آموزش  =40، تولرانس خطا =0، نرخ هاي يادگيري براي لايه اول و دوم = 0/05. 
پارامترهاي شبكه نيز با استفاده از سعي و خطا تعيين شد. در ضمن، 80 درصد از داده ها به عنوان 
داده هاى آموزشي و 20 درصد از داده ها به عنوان داده هاى آزمايشي و اعتبارسنجي انتخاب شده  است. 
در نمودار (3) دياگرام پراكنش در داده هاى تست براى الگوى نروفازى كه بهترين عملكرد را به خود 
اختصاص داده است، آورده شده است. با توجه به اين شكل ملاحظه مى شود كه بهترين خط برازش 
داده شده، زاويه اى نزديك به 45 درجه دارد كه بيانگر دقت بالاى برآورد توسط الگوى شبكه عصبى 

فازى در تخمين پارامتر مورد بررسى است.

ANFIS شكل (2): ساختار

1. Sugeno
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جدول (2): ويژگى هاى الگوى ANFIS انتخابي براي پيش بيني مصرف انرژى
تعداد توابع 
عضويت تكرار نوع تابع عضويت روش 

يادگيري روش ديفازي كردن

2 40 مثلثي هيبريد ميانگين وزني مصرف انرژى بخش 
حمل و نقل

R² = 0.999
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ANFIS نمودار (3): نمودار پراكنش براى مقادير مشاهده و پيش بينى شده با استفاده از روش

نتايج الگوى تركيبى شبكه هاى عصبى و الگوريتم ژنتيك
پديده         در  تأثيرگذار  و  مختلف  تصادفي  اوليه  جمعيت هاي  انتخاب  ژنتيك  الگوريتم  روش  در 
(كه به عنوان داده هاي آموزشي از آنها ياد مي شود) به منظور آموزش ماهيت ساز و كار حاكم بر پديده، 
سبب پيچيدگي الگو و افزايش حافظه درگير خواهد شد. در پژوهش حاضر، تعداد جمعيت اوليه 50، 
حداكثر نسل 100 و تعداد گردش برابر با 100 دور در نظر گرفته شده است. در نمودار (4) پراكنش در 
داده هاى آزمايش براى الگوى شبكه عصبى ژنتيك كه عملكرد مناسبى را به خود اختصاص داده است، 
ارائه شده است. با توجه به نمودار مذكور ملاحظه مى شود كه بهترين خط برازش داده شده، زاويه اى 
نزديك به 45 درجه دارد كه دقت بالاى برآورد را توسط الگوى شبكه عصبى ژنتيك در تخمين پارامتر 

مورد بررسى نشان مى دهد.
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R² = 0.9993
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نمودار (4): نمودار پراكنش براى مقادير مشاهده و پيش بينى شده با استفاده از روش شبكه عصبى ژنتيك

خلاصه نتايج و ارزيابى الگوهاى پيش بينى
رگرسيون  و  عصبي  شبكه  ژنتيك،  عصبى  شبكه  فازى،  عصبى  شبكه  الگوهاي  به  مربوط  نتايج 
چندمتغيره مربوط به پارامتر مورد اندازه گيري، در جدول (3) بيان شده است. با توجه به اين جدول، 
ملاحظه مي شود كه در كل، بهترين عملكرد در پيش بيني ويژگي مورد بررسى، به الگوى شبكه عصبى 
فازى مربوط است و به لحاظ هر چهار معيار، بهتر از شبكه عصبى ژنتيك، شبكه عصبي و رگرسيون 
چندمتغيره است. بعد از الگوى ANFIS، الگوى شبكه عصبى ژنتيك و بعد از آن، به ترتيب الگو هاى 
اختصاص  خود  به  را  عملكرد  بهترين  چندمتغيره،  رگرسيون  و  انتشار  پس  مصنوعي  عصبي  شبكه 
داده است. همچنين يافته هاى پژوهش نشان داد كه در سطح 5 %، بين الگوهايي كه مصرف انرژى 
را تخمين زده است، تفاوت معني داري وجود ندارد. در چنين شرايطي، براي ارزيابي كارايى الگوها، 
مي توان از شاخص RI استفاده كرد. اين آماره بيانگر ميزان كاهش خطا در الگوهاي مختلف نسبت به 
روش رگرسيون است. همان طور كه در جدول (3) بيان شده است، الگوى نروفازي دقت پيش بيني را 
نسبت به روش رگرسيون خطي چندگانه براي مصرف انرژى به ميزان 5/77 درصد افزايش داده است. 
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جدول (3): مقادير واقعى و پيش بينى شده مصرف انرژى و عملكرد الگو هاى مختلف

شبكه عصبى شبكه عصبىرگرسيونمقادير واقعىسال
ژنتيك

شبكه عصبى 
فازى

135019/6858/61319/84719/50920/162
136053/75557/16457/12854/72355/589
136582/79486/46280/71682/54282/346
136686/55788/27482/80185/03884/471
1374136/97135/955136/099138/201136/083
1377161/195157/236163/509166/155162/252
1378170/196162/629170/295174/59169/442
1382220/823212/321226/039222/443225/397

شاخص هاى 
ارزيابى الگو ها

RMSE6/092/812/541/99
RSE0/050/0210/020/02
ME5/112/231/91/51
RI0/005/635/675/77

تحليل حساسيت شبكه هاى عصبى
در  تغيير  ميزان  ورودى ها،  در  تغيير  ايجاد  با  آن  در  كه  است  روشى  واقع  در  حساسيت  تحليل 
خروجى مورد تحليل قرار مى گيرد. اين موضوع، بيانگر آن است كه كدام ورودى، بيشترين تأثير را بر 
خروجى خواهد داشت (ميرغفورى و همكاران، 1390). در پژوهش حاضر، براى پاسخ به اين پرسش 
كه كدام يك از متغيرهاى ورودى (تعداد خودرو، جمعيت كشور و توليد ناخالص داخلى)، بيشترين 
تأثير را بر خروجى ها (ميزان مصرف انرژى) داشته، از تحليل حساسيت در شبكه عصبى استفاده شده 
است. همان طور كه در شكل (3) مشاهده مى شود، به ترتيب شاخص هاى جمعيت كشور (X2)، توليد 
ناخالص داخلى (X3) و تعداد خودرو (X1) بيشترين تأثير را بر خروجى يعنى ميزان مصرف انرژى 

داشته  است.
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شكل (3): تحليل حساسيت شاخص هاى ورودى با استفاده از شبكه عصبى

نتيجه گيرى و پيشنهادها
انرژي عنصر اساسى توليد است كه در اشكال مختلف از چوب و سوخت هاي فسيلي در پايين ترين 
سطح پالايش تا انرژي هسته اي در بالاترين سطح فرآوري در طبيعت وجود دارد. وابستگي روزافزون 
جوامع به انرژي، به دليل جايگزيني نيروي ماشين به جاي نيروي انساني، سبب شده است كه انرژي 
در كنار ساير عوامل توليد، عاملى مؤثر در رشد و توسعه اقتصادي تلقى شود و در عملكرد بخش هاي 
با  مي كنند  سعي  مذكور  جوامع  مسئولان  رو،  اين  از  كند.  ايفا  چشم گيري  نقش  اقتصادي،  مختلف 
پيش بيني هر چه دقيق تر مصرف انرژي و برنامه ريزي صحيح در هدايت مصرف، پارامترهاي عرضه و 
تقاضاي انرژي را به نحو مطلوب كنترل كنند. در پژوهش حاضر، با استفاده از الگوهاي شبكه عصبى 
فازى، شبكه عصبى ژنتيك، شبكه عصبي و رگرسيون چندمتغيره، مقادير انرژى مصرفى در بخش 
حمل و نقل ايران برآورد گرديد. در پژوهشى مشابه كه بدين منظور انجام شده، از داده هاى سالانه 
داده هاى  از  و  پيش بينى  الگوهاى  خروجى  متغير  عنوان  به  كشور  نقل  و  حمل  بخش  انرژى  مصرف 
سالانه جمعيت كل كشور، توليد ناخالص داخلي و تعداد خودرو به عنوان متغيرهاى ورودى الگو هاى 
همه  در  كه  داد  نشان  بررسي  اين  نتايج  همكاران، 1389).  و  است (منهاج  شده  استفاده  پيش بينى 
شاخص هاى ارزيابى، شبكه هاي عصبي مصنوعي نسبت به معادلات رگرسيوني، كارايى بهترى داشته 
است، به طورى كه نتايج پژوهش هاى پيشين در حوزه پيش بينى قيمت و مصرف حامل هاى انرژى، 
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همكاران (1387)،  و  ابريشمى  كوچك  زاده (1387)،  و  ناصرى  امين  قراچه (1385)،  احمدى  مانند 
و  صادقى   ،(1389) همكاران  و  منهاج   ،(1387) همكاران  و  آذرى   ،(1387) همكارن  و  شكيبايى 
همكاران (1390)، دشتى رحمت آبادى و همكارن (1390) و پژوهش هاى يو و همكاران (2008) و 
غيره، دقت بيشتر الگوهاى شبكه عصبى را نسبت به الگوهاى رگرسيونى تأييد مى كند. در پژوهش 
حاضر نيز تلاش شد تا با كاربرد شبكه هاى عصبى فازى و شبكه عصبى ژنتيك براى پيش بينى در 
حوزه انرژى، نتايج آن با الگوى هاى شبكه هاى عصبى و رگرسيون مقايسه شود تا كارايى اين روش ها 
با ساير روش ها مقايسه شود. نتايج بررسي، بيانگر برترى الگوى شبكه عصبى ژنتيك بر شبكه عصبى 
مصرف  پيش بيني  در  ژنتيك  عصبى  شبكه  الگوى  بر  فازى  عصبى  شبكه  الگوى  برترى  نهايت،  در  و 
انرژى است. همچنين نتايج تحليل حساسيت شاخص هاى ورودى به وسيله شبكه عصبى، نشان داد 
شايان  دارد.  انرژى  مصرف  يعنى  خروجى،  بر  را  تأثير  بيشترين  كشور،  جمعيت  ورودى  شاخص  كه 
ذكر است كه با توجه به ماهيت تقريبي بودن مقادير و پارامترهاى اندازه گيري شده، به نظر مى رسد 
كارايي بيشتر الگوى مبتني بر مجموعه هاي فازي در پيش بينى مصرف انرژى، به همين دليل باشد. 
در پژوهش حاضر، كارايى الگو هاى مذكور در پيش بينى مصرف انرژى در بخش حمل و نقل ايران 
اقتصادى،  بخش هاى  ساير  در  انرژى  مصرف  آتى،  پژوهش هاى  در  كه  مى شود  پيشنهاد  شد.  بررسى 
پيش بينى و كارايى الگو هاى مذكور سنجيده شود. علاوه بر اين، با توجه به جستجوي تصادفي فضاي 
جواب توسط الگوريتم ژنتيك و قابليت شبكه عصبي براي درون يابي مسائل پيچيده، اين الگو ها با 
تعداد متغيرهاي ورودى بيشتر، به نتايج بهتري منجر مى شود كه اين موضوع، مى تواند زمينه انجام 

پژوهش هاى آتى باشد.
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