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  چكيده

 زيادي تأثير معماري شبكه است كه طراحيهاي عصبي مصنوعي  هاي مهم در توسعه شبكهيكي از گام

هاي   از قبيل تعداد لايهي عوامل، عصبي مصنوعيهاي در طراحي معماري شبكه. كرد شبكه داردعملبر 

 طراحين در محققا. موزش بايد تعيين شوندر هر لايه، توابع تبديل و الگوريتم آها د پنهان، تعداد نرون

اثر متقابل بين عوامل مختلف يا اينكه   وكنند عي و خطا عمل ميساز طريق طور عمده  هبمعماري شبكه 

 مبتني بر تكنيك طراحي مدل يك ، در اين تحقيق.گيرند نمي نظر در طراحي معماري شبكه را در

 متقابل بين ربا توجه به اث، تحت نظارتبا يادگيري شبكه عصبي معماري  بهينه براي طراحي اهآزمايش

  . دشو  مي، ارائهذكرشدهعوامل 

بيني مصرف  پيشطراحي معماري شبكه عصبي به منظور براي  از مدل پيشنهادي ،در اين تحقيق

روش با استفاده از  شنهادي پيمدلمنظور مقايسه عملكرد  به. شده است كل كشور استفاده گاز نفت

 مدل شبكه عصبي براي يك ، در طراحي معماريهاي مرسومروشعنوان يكي از  سعي و خطا به

.  پيشنهادي نشان داده شده استمدل توسعه داده شده و طي آن برتري گاز بيني مصرف نفت پيش

 رگرسيون و  ازهاي آماري، دو مدل با استفادهي مقايسه عملكرد شبكه عصبي با روشهمچنين برا

ARIMAنشان نيز  در اين بخش گاز بيني مصرف نفت دست آمده در پيشه نتايج ب. اند  طراحي شده

 .جوابهاي بهتري دارد طراحي شدهعصبي  بيني با شبكه  كه پيشدهد مي

 
  .گاز نفتمصرف  ،بيني ، پيشهاهاي عصبي مصنوعي، طراحي آزمايش معماري شبكه :ها كليد واژه
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  مقدمه -1

، شبكه 2خوراند  براي آموزش شبكه عصبي پيش،1از توسعه الگوريتم پس انتشار خطاپس 

وجه و اي در انواع مسائل مهندسي و تجارت مورد ت عصبي مصنوعي به صورت  فزاينده

ترين موارد كاربرد شبكه عصبي  يكي از عمده. ]105-93،ص2؛1 [استفاده قرار گرفت

هاي آماري خطي در لهاي متمادي استفاده از مدلاگرچه در طي سا. بيني است ، پيشمصنوعي

رغم برخورداري از مزايايي از قبيل سادگي و  ها علييني مرسوم بوده است، اما اين مدلب پيش

كه اساس دنياي واقعي - راافزارهاي تجاري، توانايي در نظرگرفتن روابط غيرخطي  تعدد نرم

بيني از اين  زافزون از شبكه عصبي در پيشدر واقع استفاده رو]. 3[ندارند -دهند را تشكيل مي

شود كه شبكه عصبي، يك مدل مبتني بر داده با قابليت الگوبرداري غيرخطي  واقعيت ناشي مي

، به مقايسه عملكرد هورانگدر اين ارتباط، .  محدودكننده استهاي فرضيهو عاري از بسياري 

 و در آن نشان  پرداختصورت تجربي ه بARMA(p,q) سري زماني مدلهايشبكه عصبي و 

 ARMA(p,q)هاي عصبي مصنوعي عملكرد بهتري نسبت به مدل  كه عموماً شبكهداد 

و همكاران به بررسي تجربي عملكرد شبكه عصبي در  Zhang ].289-273،صص4[دارند

 خطي مرسوم پرداخته و نشان مدلهايهاي زماني غيرخطي در مقايسه با  بيني سري پيش

 ].381-36،صص5[اند صبي مصنوعي عملكرد بسيار بهتري داشتههاي ع ند كه شبكهداد

Marquezكه  نشان داد،بيني  يكي ديگر از ابزارهاي متداول در پيش، با مقايسه رگرسيون 

  ]. 6[ كنند ها، مانند مدل رگرسيون عمل مي هاي عصبي به لحاظ قابليت انطباق بر داده شبكه

ه عصبي مصنوعي، طراحي معماري شبكه يكي از موضوعات تحقيقي مهم در ادبيات شبك

هاي   عواملي از قبيل تعداد لايه،در ادبيات طراحي معماري شبكه عصبي، عموماً. عصبي است

ن در طراحي معماري محققا. شوند انتقال مطرح ميها در هر لايه و توابع  پنهان، تعداد نرون

 كه در آن رد سعي و خطا رويك-1: اند شبكه عصبي، از رويكردهاي متفاوتي استفاده كرده

گيرد و با  هاي متعددي مورد آزمايش قرار ميي تعيين معماري شبكه عصبي، تركيببرا

 و همكاران Zhang. شود ها، معماري شبكه تعيين ميه عملكرد هر تركيب با ساير تركيبمقايس

  هاي زماني غيرخطي هاي لايه مخفي در سري نرونهاي لايه ورودي و نرونتأثيربه بررسي 

 متقابل با عوامل ديگر، بررسي تأثير هر عامل را مستقل و بدون درنظرگرفتن تأثيرپرداخته و 

                                                                                                                   
1. Back propagation algorithm  
2. Feed forward Neural network 
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روش ]. 381-36،صص5[اند  از طريق سعي و خطا عمل كرده، معماري شبكهدر تعيين و كرده

هاي  تكنيك-2؛ بستگي دارد ،خبرگي فردبه د و كن سعي و خطا، معماري بهينه را تضمين نمي

اضافه و يا حذف يك نرون از معماري اوليه شبكه با بر پايه  كه 1 تكنيك هرسسازنده و يا

 در زماني كه ميانگين مربعات ،در اين تكنيك.  قرار دارد، آن بر عملكرد شبكهتأثيرتوجه به 

شود  مي يك نرون به شبكه اضافه ،شده بزرگتر باشد  شبكه، از يك مقدار از پيش تعيينخطاي

 تغيير نكند ، در تعداد زيادي تكرار،كردن نرون مزبور ي شبكه با اضافهو در حالتي كه وزنها

مشهورترين . شود  حذف ميو يا خطاي شبكه به ميزان قابل توجهي بهبود نيابد، از شبكه

 يك شبكه با يك DNCاست كه در روش  CC3و روش  DNC 2هاي سازنده روشالگوريتم

ه با چندين لايه پنهان ساخته  يك شبكCCشود و در روش  لايه پنهان ساخته مي

 در يادگيري مسائل پيچيده با مشكل روبرو DNCروش ]. 8؛375-365،صص7[شود مي

ها، قابليت  هاي پنهان و بروز پديده انطباق بيش از حد بر داده با افزايش تعداد لايه]. 8[شود مي

. ]516-511،صص9[يابد  در برخي موارد تنزل ميCCتعميم در شبكه حاصل از روش 

Muras و Munrul Islam،  روشCNNDA4  را براي توسعه يك شبكه با دولايه پنهان ارائه

شبكه يك ها يكي پس از ديگري به  ، ابتدا نرونCNNDAدر روش ]. 516-511،صص9[ دادند

تا  (شوند، آنگاه پس از همگرايي شبكه و دستيابي به نتيجه مطلوب با دولايه پنهان اضافه مي

ها و   به هرس و حذف نرون)پيدا نكردهتنزل ابل توجهي به ميزان قكه زماني كه جواب شب

ها مبتني بر روش از آنجا كه اين روش]. 1278-1265،صص10[دهد ادامه مي اتصالات شبكه

 يك ، و ممكن است پاسخ نهاييكرد را تضمين 5توان جواب بهينه كلي نزول گراديان است، نمي

هاي پنهان و تعداد   كه در آن با تغيير تعداد لايه،ژنتيك الگوريتم -3 جواب بهينه محلي باشد؛

هاي مختلف معماري  ، فضاي گزينهفاده از عملگرهاي الگوريتم ژنتيك هر لايه با استنرونهاي

 و بهترين معماري انتخاب شود مي جستجواساس تابع هدف معماري شبكه، برشبكه، 

 از الگوريتم ژنتيك در طراحي  شبكهبا رمزگذاري الگوي اتصالات و همكاران ميلر. شود مي

 از  نيزو همكاران Schaffer ].384-379،صص11[معماري شبكه عصبي استفاده كردند

الگوريتم ژنتيك براساس روش رمزگذاري مستقيم براي تعيين دامنه نرخ يادگيري در 

                                                                                                                   
1. Pruning algorithm  
2. Back propagation algorithm  
3. Feed forward Neural network 
4. Feed forward Neural network 
5. Global Optimal Solution   
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ه هاي اوليه در شبك  لايه پنهان و دامنه وزننرونهايالگوريتم پس انتشار خطا، تعداد 

 Schaffer از روش Arifovicو  Gencay]. 248-244،صص12[خوراند استفاده كردند پيش

 لايه پنهان و نرونهايهاي اوليه شبكه، ساختار اتصالات شبكه، تعداد  براي تعيين دامنه وزن

 ].594-574،صص13[خوراند با يك لايه پنهان استفاده كردند ها در يك شبكه پيش نوع ورودي

Vosniakos و Benardosلايه پنهان نرونهايهاي پنهان و تعداد   براي تعيين تعداد لايه 

از الگوريتم صورتي كه خطاي حاصل از آموزش و همچنين قابليت تعميم حداقل شود،  به

 بر استفاده از الگوريتم ژنتيك در طراحي معماري بسيار زمان]. 14[استفاده كردندژنتيك 

]. 645-635،صص15[شود  تعيين مي كاربروسيله به و پارامترهاي الگوريتم ژنتيك، است

همچنين در الگوريتم ژنتيك، عوامل ديگر نظير الگوريتم آموزش، تابع تبديل و اثر متقابل بين 

 كه بر اساس آن با انجام 1 روش تاگوچي-4شود؛  عوامل مختلف در نظر گرفته نمي

 و همكاران Khaw. شود خاب ميهاي متعدد، تركيب بهينه انتبين تركيبآزمايشهاي هدفمند از 

ها در هر لايه و اندازه مجموعه هاي مخفي، تعداد نرون  تعداد لايهاز اين روش در تعيين

 Lin و  Chen و Lin]. 245-225،صص16[خوراند، استفاده كردند آموزش در يك شبكه پيش

-236،صص17[ استفاده كردندLVQ2از اين روش براي طراحي معماري شبكه  Tseng و 

 از اين روش در طراحي معماري شبكه نقشه خود ،Teo و Sim]. 14-3،صص18؛241

در نظر را اين روش اثر متقابل بين عوامل مختلف ]. 94-85،ص19[ استفاده كردند3سازمانده

، 4ها نظير تجزيه كانوني  ساير تكنيك-5د و از پشتوانه آماري لازم برخوردار نيست؛ گير نمي

-865،صص21؛300-291،صص20[6اي زماني لگوريتم چندجمله، ا5معيار اطلاعاتي شبكه

ها، جواب بهينه را در همه حالات تضمين كدام از اين روش هيچ]. 545-535،صص22؛872

  ].62-35،صص23[كند نمي

بر و بسيار پيچيده  طور عمده نظير الگوريتم ژنتيك زمان ه اولاً بهاي ذكر شده،روش

بين عوامل طراحي را در نظر  اثر متقابل ،عصبيطراحي معماري شبكه در  ثانياً ،هستند

  .تار حاصل از آنها را بهينه دانستتوان ساخ به همين دليل نمي .گيرند نمي

                                                                                                                   
1. Taguchi method  
2. LVQ Net: Learning Vector Quantization Net 
3. SOM Net: Self Organizing Map Net 
4. Canonical Decomposition Technique 
5. Network Information Criterion 
6. Polynomial TimeAlgorithm 
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 متقابل بين عوامل مختلف در طراحي معماري آثارنظر گرفتن  به منظور دردر اين تحقيق 

 تحت  با يادگيريهاي  براي شبكه1ها تكنيك طراحي آزمايش مدلي با استفاده از،شبكه عصبي

هاي  طي استفاده از اين تكنيك از عواملي نظير نوع شبكه، تعداد لايه. شده است ارائه 2نظارت

در اين . شود ال استفاده ميپردازش و توابع انتق  هر لايه، توابع پيشنرونهايپنهان، تعداد 

  .مورد استفاده شده استعنوان يك  گاز به بيني مصرف ماهانه نفت  از مدل طراحي شده براي پيشتحقيق

در بخش سوم مدل طراحي شده . شود مي مدل پيشنهادي تبيين ،در بخش دومو در ادامه 

در بخش چهارم با استفاده از . گردد گاز كل كشور اجرا مي بيني مصرف ماهانه نفت براي پيش

گاز  بيني مصرف نفت  مرسوم در طراحي معماري، يك مدل شبكه عصبي براي پيش روش

. گيرد ه داده شده و با شبكه عصبي حاصل از مدل پيشنهادي مورد مقايسه قرار ميتوسع

هاي آماري، دو بيني مبتني بر شبكه عصبي با روش همچنين براي مقايسه عملكرد مدل پيش

 در .اند  طراحي و مورد مقايسه قرار گرفته3ARIMAمدل با استفاده از رگرسيون و مدل 

  .شود رداخته ميگيري پ هم به نتيجهبخش پنجم 

  

  مدل پيشنهادي در طراحي معماري  -2

در آن بردار متغيرهاي سازي است كه   بهينهيك مسألهطراحي معماري شبكه، درحقيقت، 

 هايمتغير ،ها در هر لايه هاي پنهان و تعداد نرون  از قبيل تعداد لايهطراحي معماري

  .ف است، تابع هدخطاي شبكهگيري  اندازه هايشاخصو گيري   تصميم

ريزي خطي به سبب   نظير برنامهرايجاز روشهاي  سازي  بهينهمسألهچنين  حل اينبراي 

به همين دليل در اين . توان استفاده كرد ماهيت متغيرهاي طراحي و پيچيدگي تابع هدف نمي

 تكنيك طراحي برپايه طراحي معماري شبكه عصبي، از مدلي مسألهسازي  تحقيق براي بهينه

  . شود تفاده مي اسهاآزمايش

 در طراحي ،يك ، عوامل و سطوح هرنظر موردمسألهدر مدل پيشنهادي، پس از تعريف 

هاي متفاوت از عوامل و ركيب بر اساس همه ت آنگاه تعدادي آزمايش. دشو معماري تعيين مي

سپس با انجام آزمون آماري آناليز واريانس، وجود و يا عدم وجود . شود انجام مي سطوح

                                                                                                                   
1. DOE:Design of Experiment  
2. Supervised Learning 
3. Taguchi method  
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، بر 1پس از آزمايش كفايت مدل. شود يك از عوامل و اثر متقابل بين آنها تعيين مي هرتأثير

 3، يك رويه تحت عنوان رويه پاسخ2 معنادارآثاراساس نتايج آناليز واريانس و مشخص شدن 

محاسبه تركيب بهينه از بين بيني و  رويه پاسخ، مبناي پيش. شود ها انطباق داده مي بر داده

پيشنهادي گام به گام  مدل 1در شكل .  سطوح آنها است بين عوامل منتخب وهاي متعددتركيب

  . در طراحي معماري شبكه نشان داده شده است

  
  

  
 

 فرايند طراحي آزمايشها 1شكل 
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1. Model Adequacy 
2. Significant Effects 
3. Response Surface  

 لهأتعريف مس

  انتخاب عوامل و سطوح هر عامل

  طراحي و اجراي آزمايش

 توسعه مدل آماري و انجام آناليز واريانس

 آزمايش كفايت مدل
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 1387، زمستان 4، شماره 12 دوره  ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــانساني  لنامه مدرس علوم فص

75  

�	 ���(�	 �.@�� �A $���# �� �B%�� 8�.	B� +��C ��6� ?�.D �	 <3 *������  
��	�.�.  

 

  هر عامل انتخاب عوامل و سطوح  -2-1

شدن نوع كاربرد شبكه عصبي، لازم است تـا           و مشخص  مسألهپس از تعريف     1بر طبق شكل    

 ،در ايـن تحقيـق    . دشو در طراحي معماري شبكه عصبي تعيين        آنهاعوامل و سطوح هر يك از       

 هر لايه، تابع تبـديل و تـابع         نرونهايهاي پنهان، تعداد       تعداد لايه  شبكه،  نوع  متغيرهاي طراحي   

  . اند پردازش در نظر گرفته شده پيش

  

  ع شبكه نو -2-1-1

 ؛ 310-303صـص ؛ 24[شـود  ي است كه در پيش بيني استفاده مي    ا ترين شبكه متداولخوراند،   شبكه پيش 

هـاي عـصبي مـصنوعي نيـز در           خوراند، انواع ديگـري از شـبكه        هاي پيش    علاوه بر شبكه   ].25

 در زمينه الگوهاي غيرخطـي      1بي بازگشتي  شبكه عص  ، مثال براي. بيني استفاده شده است     پيش

هــاي زمــاني اســت  بينــي ســري  پــيشخورانــد در بــراي شــبكه پــيشنــشين مناســبي پويــا، جا

-765،صـص 30؛424-237،صص29؛83-71،صص28؛347-36،صص27؛133-125،صص26[

توانند   ها مي  خروجي ،در شبكه عصبي بازگشتي   ]. 132-126،صص32؛235-223،صص31؛786

بـازخورد پويـا روي خطـاي       كـه نتيجـه آن       بدهنـد    دبـازخور   وروديها بهبه صورت مستقيم،    

 AR بـر   ARMA مـدلهاي ن اساس درست مانند مزيتي كه اي  بر.استحاصل از الگوهاي قبلي 

 ،ايـن وجـود   بـا   . خورانـد دارنـد     هـاي پـيش      پويايي بيشتري نسبت به شبكه     ،بيني دارند   در پيش 

خورانـد   هاي پيش ي بازگشتي نسبت به شبكهها تحقيقات چنداني در بررسي مزيت نسبي شبكه   

خورانـد    در اين تحقيق از دو نوع شبكه عصبي پـيش         . بيني صورت نگرفته است     پيشادبيات  در  

   .بيني استفاده شده است و بازگشتي براي توسعه مدل پيش

در نظر گرفته در طراحي معماري شبكه عصبي ، نوع شبكه در تمام تحقيقاتذكر است شايان 

ر اين تحقيق با توجه به  و روش پيشنهادي منحصر به يك نوع شبكه است، اما دشود نمي

  . متغيرهاي طراحي درنظر گرفتدر زمرهتوان اين عامل را  پذيري روش پيشنهادي ميانعطاف

  

  

                                                                                                                   
1. Recurrent Neural Network 
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  لايه پنهان -2-1-1

هـا و روابـط غيرخطـي حـاكم بـر             الگوي نهفتـه در داده     شبكه را در كشف    لايه پنهان    نرونهاي

  . سازند ها، توانمند ميوجيها و خرورودي

-35،صص23[كنند   تنها از يك لايه پنهان استفاده مي       محققاندر ادبيات موضوع، برخي از      

ــر  ] 62 ــي ديگ ــهو برخ ــي    ب ــيه م ــان توص ــه پنه ــتفاده از دو لاي ــد  اس ــص33[نماين -33،ص

 نـشان داده اسـت كـه اسـتفاده از دو لايـه پنهـان در مـسائل         Zhang]. 234-227،صص34؛35

چه در اين تحقيـق      چنان]. 170-151،صص35[دهد  بيني را ارتقا مي     دقت و كيفيت پيش   بيني    پيش

شود، استفاده از يك يا دولايه پنهان به عوامل ديگـري بـستگي دارد و چنانچـه                   نشان داده مي  

Zhangتواند بررسي شود  بررسي كرده مستقل از ساير عوامل نمي .  

 لايـه   نرونهـاي داد  تعيين تع براي   .ستفاده شده است  اپنهان  اي با دولايه       از شبكه  در اين تحقيق  

 تعــداد n نــرون كــه در آن n2+1 حــداكثر از Nielsen و Hechtپنهــان اول، بــر مبنــاي قاعــده 

  ]. 36[. شده استعمل  ، لايه ورودي استنرونهاي
  

  پيش پردازش -2-1-2

دن ملزومـات   موجب تسهيل در يادگيري شبكه، فراهم آور       ها قبل از آموزش شبكه      پردازش داده   پيش

-491،صـص 38؛456-442،صـص 37[شود  هاي محاسباتي مي  وريتم آموزش و اجتناب از پيچيدگي     الگ

 لذا در اين تحقيق از دو تابع        .پردازش خاصي اشاره نشده است       پيش  به تابع  در ادبيات موضوع  ]. 494

 شـده  گيـري   بهره2و1هاي  بر اساس رابطه) StDev( و انحراف معيارMinMax پردازش  متداول پيش

  .    است

1(  

  

2(  

  

 ،شود و در تابع دوم طور يكنواخت بر گردانده مي ه ب]0/1[ در بازه ر وروديدر تابع اول مقادي

  . شود ميها صفر و انحراف معيار آنها برابر يك  ميانگين داده
  

MinMax

Min
n XX

XX
X

−
−=
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  تابع تبديل -2-1-3

ع تبديل انواع تاب. كند  ارتباط بين ورودي و خروجي يك نرون و شبكه را تعيين مي،تابع تبديل

بيني در اكثر تحقيقات از يك نوع تابع تبديل در هر لايه و عموماً از   اما در پيشدارد،محدودي 

و هايپربوليك در لايه پنهان و تابع هماني و يا خطي در لايه خروجي استفاده توابع لجستيك 

وليك در لايه در اين تحقيق از دو نوع تابع تبديل لجستيك و هايپرب]. 62-35،صص23[شود مي

احي ، عوامل منتخب در طر1در جدول . پنهان و از تابع خطي در لايه خروجي استفاده شده است

  .  شده استعنوان طور خلاصه هاري شبكه عصبي و سطوح هريك بممع

  

  و سطوح عوامل مدل طراحي آزمايشها عوامل 1لجدو

 

 تابع تبديل

(TF)  

 پردازش تابع پيش

(PF)  

  نرونهايتعداد 

 پنهان دوملايه 

)2N(  

تعداد 

  نرونهاي

  لايه پنهان اول

)1N(  

  عوامل  )NT( نوع شبكه

TanSig  LogSig  MinMax  STDV  0,1,2  15-1 بازگشتي  
پيش 

  خوراند
  سطوح

  

  طراحي و اجراي آموزش  -2-2

طوح در اين مرحله، ماتريس آزمايشات شامل تخصيص مناسب عوامل منتخـب و س ـ            

هـاي متفـاوت در مـاتريس       گـاه بـر اسـاس تركيب      آنهريك از اين عوامل تعيين شـده،        

، 1 براسـاس جـدول    در اين تحقيق  . شودداده مي آزمايشات، شبكه طراحي و آموزش      

 3 لايـه پنهـان اول،       نرونهـاي  سطح بـراي تعـداد       15دو سطح براي عامل نوع شبكه،       

 2پـردازش و       سـطح بـراي تـابع پـيش        2 لايه پنهـان دوم،      نرونهايسطح براي تعداد    

 تابع تبديل درنظـر گرفتـه شـده اسـت و لـذا مـاتريس آزمايـشات شـامل              سطح براي 

بـا توجـه بـه     بايـد   براساس روش پيشنهادي    . شود  تركيب مي ) 2×15×3×2×2=(360

آمـوزش   ،1بـا تعـدادي تكـرار     و هاي عصبي طراحـي شـده       اين تركيبها، شبكه   تك تك

 آمـوزش داده    مرتبهن تحقيق، شبكه عصبي به ازاي هر تركيب، پنج          يدر ا . شوند داده

                                                                                                                   
1. Replication 
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شـود كـه      هاي آموزش متفاوتي استفاده مـي     در شبكه عصبي از الگوريتم    . شده است 

از الگــوريتم ،  Zhang توصــيه بــه ،در ايــن تحقيــق. دنــدار ي مزايــا و معــايبكــدامهر

 مطلوبيـت بيـشتري    ،سـرعت و اشـغال حافظـه كمتـر        از نظر   كه   1ماركوارت _لونبرگ

  ].62- 35،صص23[ استفاده شده استدارد،

. دشو تعيين 2متغير پاسخ ، عملكردارزيابيبايد براي  توسعه مدل آماريگام اول در  در

از جمله . اند فاده كردههاي متفاوتي براي ارزيابي عملكرد شبكه عصبي است از شاخصمحققان

، 4، ميانگين درصد خطا3توان به مجموع مربعات خطا، ميانگين مربعات خطا ها مياين شاخص

در اين ]. 40؛597-591،صص39[اشاره كرد 6، ميانگين انحرافات مطلق5ميانه درصد خطا

چنين همعنوان شاخص ارزيابي عملكرد شبكه عصبي و  هتحقيق از ميانگين درصد خطا ب

  .  استفاده شده استهامتغير پاسخ در طراحي آزمايش
 

  توسعه مدل آماري و انجام آناليز واريانس -2-3

توسعه مدل آماري بسط و  صبي طراحي شده در مرحله قبل،هاي ع آموزش شبكهپس از  در اين مرحله

 . است3عاملي به شرح رابطهسه آماري يك طرح  مدل  راي مثال،ب. شود داده مي
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حاصل از مشاهده ) در اين تحقيق ميانگين درصد خطا(مقدار متغير پاسخ yijkl  كه در آن، 

ijkl، ام µ، ميانگين كل iг  تأثير عامل اول در سطح i ،jβ تأثير عامل دوم در سطح j ،kγ   

تأثير متقابل هر سه عامل  ikгγ ، تأثير متقابل اول و دوم k ،ijгβتأثير عامل سوم در سطح 

تعداد  b ،تأثير متقابل هر سه عامل ijkгβγ تأثير متقابل عامل دوم و سوم ،jkβγاول و سوم،  

                                                                                                                   
1. Levenberg – Marquardt Algorithm 
2. Response variable 
3. MSE :Mean Square Error  
4. MAPE :Mean Absolute Percentage Error 
5. MdAPE :Median Absolute Percentage Error 
6. MAD :Mean Absolute Deviation  
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جمله خطا  ijklε  و1 تعداد تكرار آزمايشn عامل سوم ،  تعداد سطوحcسطوح عامل دوم ،

با انجام آناليز واريانس بر اساس مدل آماري و استفاده از آمار فيشر معنادار بودن هر .است

  .]41[يك از آثار اصلي و آثار متقابل تعيين مي شود

 
   2آزمايش كفايت مدل -2-3

بـودن   دل آمـاري، دو فـرض نرمـال   احراز اطمينان از نتـايج حاصـل از م ـ        براي   ،در اين مرحله  

بـراي تعيـين فـرض نرمـال بـودن          . شـود  مـي  بررسـي    4هـا    و برابـري واريـانس     3هـا  باقيمانده

  ].41[شود  استفاده ميKolmogorov-Smirnovاز آزمون طور معمول بهها،  باقيمانده

آماره . شود  استفاده ميBartlett  آزمون از،ها  برابري واريانسيه فرضآزمونبراي 

  .  است4 به شرح رابطه Bartlett تست
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  -Vi=ni 1 ].41[تدرجه آزادي اس K -1 با 2χ  داراي توزيع Bآماره . است
  

  سازي و تعيين ساختار بهينه  بهينه -2-3

در اين . استشبكه عصبي مصنوعي تعيين ساختار بهينه ، مدل پيشنهاديآخرين گام در 

ها در طراحي آزمايش. شود انتخاب مي 1جدول    تركيب در360بهينه از بين تحقيق، ساختار 

يك رابطه  ،رويه پاسخ. شود مياستفاده  رويه پاسخاز تكنيك تركيب بهينه براي تعيين 

متغيرهاي مستقل عوامل طراحي،  و وابسته متغير  پاسخ،كه در آن متغيراست رگرسيوني 

 به شرح 5 كامل2يك عبارت رياضي درجه به صورت  رويه پاسخ ، در اكثر مطالعات.هستند

 ].41[شود در نظر گرفته مي 5رابطه 

                                                                                                                   
1. Replication 
2. Model Adequacy  
3. Normality of Residuals 
4. Equality of Variances  
5. Full Quadratic Equation 
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ــه در آن  ــه  ، xiك ــوط ب ــين iســطوح مرب ــل ام ــول و ضــرايب β̂ طراحــي،عام ــدار Ŷمجه مق

براسـاس روش   ضـرايب مجهـول      5در رابطـه  . شده شاخص خطا به ازاي هر تركيب است        مشاهده

ك رويه بر نتـايج حاصـل       انطباق ي تعيين ضرايب مجهول و      پس از . آيد  دست مي  هكمترين مربعات ب  

  .يدآ دست مي هبسازي بدون محدوديت   بهينهمسألهاز حل يك از آزمايش، تركيب بهينه 

 
  اجراي مدل پيشنهادي -3

هاي متنـوع   در بخـش  كننـده انـرژي       مينأت ـمنبـع    اصـلي تـرين   گاز،    نفتبه موقع   مين و توزيع    تأ

ي، كشتيراني و خانگي اهميت     اقتصادي كشور از قبيل نيروگاهها، حمل و نقل، صنايع، كشاورز         

ي و  تبعـات اقتـصادي، سياس ـ    گـاز     موقع نفت   رسايي در تامين به   بروز هرگونه نا  . دارداي    ويژه

  .بيني شود مصرف آن به صورت دقيق پيشبايد  و به همين دليل دارداجتماعي 

در  هاي نفتي   ورده مصرف فرا  منابع انرژي از جمله   مدت و بلندمدت تقاضاي       بيني كوتاه   در پيش 

 .متنـوعي اسـتفاده شـده اسـت       هاي  و در ذيـل آن از مـدل       تحقيقات زيادي انجام شده     خير  هاي ا  دهه

Edigar   و Akar    از روشهايARMA   و ARIMA   هـاي انـرژي در     بينـي تقاضـاي حامل       براي پـيش

با استفاده از روش همگرايي و       Ghosh]. 42[ند،  استفاده كرد   2020 تا   2005ماني  تركيه طي دوره ز   

، 2012 - 2001هـاي نفتـي هنـد طـي دوره            وردهبينـي تقاضـاي فـرآ       حيح خطا براي پـيش    مدل تص 

بينـي     از سيـستم معـادلات همزمـان بـراي پـيش           Pokharel]. 2037-2032،صص43[. استفاده كرد 

 و همكاران، از يك شبكه عصبي بازگشتي        Nasr]. 44[هاي انرژي در نپال استفاده كرد     مصرف حامل 

 مـرور   Jebaraj و   Iniyan]. 905-893،صـص 45[ن اسـتفاده كردنـد    بينـي مـصرف بنـزي       براي پـيش  

 توسـعه داده  مـدلهاي در اين بين از ميان انبوه  ].69-56،صص46[ند انرژي داشتمدلهايجامعي بر 

 و حتـي  Box وJenkins مـدلهاي ها نظيـر اقتـصادسنجي،   ده، شبكه عصبي نسبت به ساير تكنيك   ش

در اين تحقيق   ]. 47؛69-56،صص46[ي برخوردار بوده است    نوعاً از عملكرد بهتر    ،تلفيق اين تكنيكها  

و بـراي طراحـي   از شبكه عصبي مـصنوعي  بيني    براي پيش دليل مزاياي شبكه عصبي مصنوعي       هب

  .شد از مدل پيشنهادي در طراحي معماري استفاده  آنه بمعماري شبكه عصبي مربوط
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دسـت   ههـاي نفتـي ب ـ      ردهوا از مركز آمار و اطلاعات شركت ملي پخش فـر          مسألههاي    داده

 .  است1384 تا سه ماهه سوم 1378  هايگاز طي سال ط به مصرف ماهانه نفتآمده و مربو

  

  هاي شبكه عصبيورودي -3-3

 در  .موفـق دارد  بينـي      پـيش  اي در  نقـش ويـژه    اي مناسب از متغيرهـاي ورودي       تعيين مجموعه 

عنـوان    مل متغير سال بـه    بنيادي شا ورودي  گاز از دو نوع متغير        بيني ماهانه مصرف نفت     پيش

اي از تغييــرات فــصلي، متغيــر مــاه  عنــوان نمايــه انه، متغيــر فــصل بــهياي از رشــد ســال نمايــه

حـداقل دمـاي هـوا در       اي از مقتضيات رسـمي كـشور و حـداكثر و              عنوان نمايه   خورشيدي به 

. ستا استفاده شده) LAG( يافته تأخيرمقادير همچنين هاي سينوپتيك كشور و تمامي ايستگاه

 يافته از تابع خـود همبـستگي جزئـي          تأخيراي تعيين تعداد مناسب متغيرهاي      در اين تحقيق بر   

)PACF(1   3و2هاي   در شـكل   ].385-374،صـص 48[شـد  باكس و جنكينـز اسـتفاده        مدلهاي در 

  .ه استورد آ مورد نظرمسألههاي   مربوط به دادهPACF و  ACFنمودار

  

  
  

  گاز  براي سري زماني مصرف ماهانه نفتACFنمودار  2شكل 

                                                                                                                   
1. PACF :Partial Auto Correlation Function 
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 ����  ���	
�PACF�
� ������ ���� ����� ��� ����  ���  

 
  بعد از تـأخير    PACFدهد و      يك موج سينوسي را نشان مي      ACF 3و2 براساس شكلهاي 

 يافتـه   تـأخير تعـداد مقـادير      كـه  دانـست    )1AR(ار  تـوان آن     مي صورت  در اين  .شود   قطع مي  1

 . شود  مي1مناسب براي مدل برابر عدد 

  

  ها افراز داده -3-3

 آمـوزش و تـست تقـسيم بنـدي          مجموعـه هـا بـه دو        داده طـور معمـول      به بيني   پيش مسألهدر  

مجموعـه  هاي آموزش براي تعيين مقادير اوزان شبكه عـصبي و از             دادهمجموعه  از  . شوند  مي

. شود  استفاده مي  آن، توانايي شبكه عصبي و تعيين قابليت تعميم         هاي تست براي ارزيابي     داده

  20 بـه    80نـسبت   هـا بـه دو مجموعـه آمـوزش و تـست از               بندي داده   يق، در تقسيم  در اين تحق  

  ]. 238-233،صص49[استاستفاده شده 
  

  طراحي بهينه معماري شبكه عصبي -3-3

بينـي مـصرف      منظـور پـيش    هدف تعيين معماري بهينه شـبكه عـصبي بـه            ، مورد نظر  مسألهدر  

   .گاز است ماهانه نفت

 

  يك از عوامل تعيين عوامل و سطوح هر -3-5-1

در ايـن  . شـود   عوامل و سطوح هريك در طراحي معماري شبكه عصبي تعيين مـي     ،در اين بخش  

 هرلايـه،   نرونهايهاي پنهان، تعداد       لايه دنوع شبكه، الگوريتم آموزش، تعدا    عوامل طراحي   تحقيق  
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عوامل ذكر شده و سطوح هريك از ايـن         . اند نظر گرفته شده  در  پردازش  - و تابع پيش   تابع تبديل 

 .  شده استعنوان 1عوامل در جدول

  

  طراحي و اجراي آزمايش -3-5-2

طراحي و 1 در جدولها تك تك تركيببه ه هاي عصبي با توج ، معماري شبكهدر اين مرحله

 5آموزش به ازاي هر تركيب، يند ا، فردر اين تحقيق. شود ميداده آموزش شبكه حاصل، 

شبكه عصبي ايجاد و آموزش  ) 360*5(=1800 در مجموعبنابراين  . استمرتبه اجرا شده

 MATLABافزار  براي آموزش شبكه عصبي از جعبه ابزار شبكه عصبي نرم. داده شده است

 چه بيان شد از در اين تحقيق چنان.  استفاده شده استMATLABنويسي در محيط  و برنامه

متغير پاسخ در طراحي چنين همارزيابي عملكرد شبكه عصبي و براي ميانگين درصد خطا 

  .  استفاده شده استهاآزمايش

  

   توسعه مدل آماري و آناليز واريانس-3-5-3

مدل آماري توسعه هاي عصبي و ثبت مشاهدات،  آموزش شبكه پس از در اين مرحله

 . آورده شده است2 آن در جدول شود كه نتايج جام ميشده و آناليز واريانس ان داده
  

 

  تايج آناليز واريانسن 2جدول 

 
Source DF Seq SS MS F P 

NT 1 70/5 E+24 70/5 E+24 46/7 006/0 

N2 2 43/3 E+25 71/1 E+25 46/22 000/0 

PF 1 98/3 E+23 98/3 E+23 52/0 471/0 

TF 1 77/1 E+24 77/1 E+24 31/2 029/0 

N1 9 22/2 E+24 46/2 E+23 32/0 968/0 

NT*N2 2 19/1 E+24 93/5 E+23 78/0 460/0 

NT*PF 1 18/2 E+23 18/2 E+23 29/0 593/0 

NT*TF 1 16/1 E+23 16/1 E+23 15/0 696/0 

NT*N1 9 95/5 E+24 61/6 E+23 87/0 555/0 

N2*PF 2 32/2 E+23 16/1 E+23 15/0 859/0 

N2*TF 2 20/8 E+24 10/4 E+24 37/5 005/0 
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Source DF Seq SS MS F P 

N2*N1 18 04/2 E+25 13/1 E+24 48/1 007/0 

PF*TF 1 44/5 E+23 44/5 E+23 71/0 399/0 

PF*N1 9 21/5 E+24 79/5 E+23 76/0 55/0  

TF*N1 9 29/3 E+24 66/3 E+23 48/0 009/0 

NT*N2*PF 2 75/1 E+24 73/8 E+23 14/1 319/0 

NT*N2*TF 2 21/1 E+24 04/6 E+23 79/0 454/0 

NT*N2*N1 18 28/1 E+25 10/7 E+23 93/0 541/0 

NT*PF*TF 1 55/8 E+22 55/8 E+22 11/0 738/0 

NT*PF*N1 9 20/7 E+24 00/8 E+23 05/1 400/0 

NT*TF*N1 9 83/2 E+24 15/3 E+23 41/0 929/0 

N2*PF*TF 2 46/9 E+23 73/4 E+23 62/0 539/0 

N2*PF*N1 18 40/1 E+25 78/7 E+23 02/1 435/0 

N2*TF*N1 18 12/1 E+25 22/6 E+23 81/0 685/0 

PF*TF*N1 9 93/5 E+24 59/6 E+23 86/0 558/0 

NT*N2*PF*TF 2 46/8 E+19 23/4 E+19 76/0 55/0 

NT*N2*PF*N1 18 54/9 E+24 30/5 E+23 69/0 820/0 

NT*N2*TF*N1 18 94/9 E+24 52/5 E+23 72/0 790/0 

NT*PF*TF*N1 9 49/6 E+24 22/7 E+23 94/0 485/0 

N2*PF*TF*N1 18 56/1 E+25 64/8 E+23 13/1 315/0 

NT*N2*PF*TF*N1 18 81/1 E+25 01/1 E+24 32/1 167/0 

Error 960 33/7 E+26 64/7 E+23   

Total 1199 40/9 E+26    

  

 درصد، 5 در جدول آناليز واريانس و براساس خطاي نوع اول P-Valueاساس مقاديربر

  .شود استناد مينتايج ذيل 

 . استمؤثرشبكه بر عملكرد نوع شبكه  �

 . ثر است بر عملكرد شبكه مؤها در لايه پنهان دومتعداد نرون �

  .ثر استمؤعملكرد شبكه بر تابع تبديل  �

 . شبكه داردعملكرد كمتري بر تأثير، در كنار ساير عوامل اولپنهان  لايه نرونهايتعداد  �
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 به اين معنا كه .دنارداثر متقابل بر هم   پنهان دوم و لايهاول  لايه پنهان نرونهايتعداد  �

 .شود منتهي نميكردن نرون در هر دو لايه به بهبود عملكرد شبكه   اضافهلزوماً،

ين ا ه ب. موجود در لايه پنهان دوم و تابع تبديل بر هم اثر متقابل دارندنرونهايتعداد  �

جر كردن تعداد نرون در كنار يك نوع تابع تبديل به بهبود عملكرد شبكه من  اضافه كهمعنا

 .شود كه در كنار تابع تبديل ديگر موجب تنزل عمكرد شبكه مي  در حالي،شده

 اما در ، لايه پنهان اول، اگرچه بر عملكرد شبكه، اثر قابل توجهي نداردنرونهايتعداد  �

 .داردثر است و به عبارتي با آن اثر متقابل نار تابع تبديل بر عملكرد شبكه مؤك

 .ر نيستنداد معناآثاربه همين ترتيب ساير  �

 بر عملكرد شبكه با ساير عوامل تأثيرشود، برخي عوامل، علاوه بر  چه مشاهده مي چنان

اين . نظر نگرفتر توان آنها را د داراي اثر متقابل هستند و در طراحي بهينه شبكه عصبي نمي

 لايه پنهان در نرونهاي ورودي و نرونهاي تأثير بررسي ميزان در Zhangدر حالي است كه 

گيرد و از اثر متقابل بين آنها كه  هاي زماني آنها را مستقل از هم در نظر مي بيني سري پيش

  ]. 396-381 ،صص5[كند  چشم پوشي مي،گذار باشدتأثيرتواند بر نتايج  مي

  

  آزمايش كفايت مدل -3-5-4

 مقدار Kolmogorov-Smirnov ها بر اساس تست  بودن باقيمانده براي تعيين فرض نرمال

 P-Valueشود كه با توجه به مقدار   مي0/17 برابر P-Valueو مقدار 05/1 برابر KSآماره 

  . فرض نرمال بودن قابل قبول است

 و 47/1 برابر B مقدار آماره Bartlett با انجام تست ها براي آزمون برابري واريانس

ها  ريانس فرض برابري واP-Valueشود كه مقدار نسبتاً بالاي   مي0/29 برابرP-Valueمقدار 

 كند كيد ميرا تأ

  

  تعيين ساختار بهينه -3-5-5

اي درجه دو كامل بر   معنادار در جدول آناليز واريانس، يك چندجملهآثاردر اين مرحله با توجه به 

سازي غيرخطي بدون  گاه با استفاده از بهينه نآشود و  هاي آزمايش انطباق داده مي داده

اي  معادله چندجملهاز آنجا كه  بررسي، تحت مسأله در. آيد دست مي ه جواب بهينه ب،1محدوديت

                                                                                                                   
1. Unconstrained nonlinear optimization 
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پس از . شود  رعايت اختصار از ذكر رابطه طولاني آن اجتناب ميبراي متغير است 66داراي 

بيني مصرف ماهانه   در پيشكهسازي معادله مزبور ساختار بهينه معماري شبكه عصبي  بهينه

  .آيد دست ميه  ب3بشرح جدول  ،استفاده شده است گاز نفت

 
 

  تركيب بهينه عوامل طراحي معماري شبكه عصبي 3دولج

  

  عامل طراحي  ارزش

  نوع شبكه  خوراند  پيششبكه

   لايه پنهان اولنرونهايتعداد   8

   لايه پنهان دومنرونهايتعداد  صفر

MinMax پردازش تابع پيش  

Tansig  تابع تبديل لايه پنهان  

  

  

 بـا يـك لايـه       خورانـد   پـيش شبكه  يك  ست از   ا معماري شبكه حاصل عبارت    3بنابر جدول   

 بـراي   MinMax از تـابع      و  در لايـه پنهـان     Tansigاز تابع تبـديل     كه در آن     نرون   8پنهان و   

 .استفاده شده استها  پردازش داده پيش
  

  بيني اجراي مدل پيش  -3-3

نتايج ذيل بر  ايجاد و اجراي شبكه عصبي،  و3اساس جدولبا تنظيم معماري شبكه عصبي بر

 .4 جدول يدآ دست مي هب) MAPE(سب ميانگين درصد خطاح

  

  تركيب بهينه عوامل طراحي معماري شبكه عصبي 4جدول

  

 MAPE  شرح

  %4,7  مجموعه آموزش

  %6,4  مجموعه تست

  %5  ها مجموعه كل داده

  

  

بيني حاصل از شبكه عصبي و مقادير  مقايسه بين پيشصورت گرافيكي  هب 4ر شكلد
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 .واقعي آمده است
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مقادير واقعي

مقادير پيش بيني

  
 

 گاز بيني و مقادير واقعي مصرف ماهانه نفت نمودار مقايسه بين پيش 4شكل 

  

رنگ كه با   مقادير واقعي و خطوط كم،اند  متمايز شده♦رنگ كه با علامت  خطوط پر �

شود،   مشاهده مي4چنانچه در شكل. بيني است ير پيشاند مربوط به مقاد علامت  متمايز شده

 .بيني بر مقادير واقعي تطابق بسيار خوبي دارند از پيشحاصل مقادير 
  

  مقايسه و ارزيابي  -4

 از اي حاصل عملكرد مدل پيشنهادي در طراحي معماري شبكه عصبي با شبكه ابتدااين بخش، در 

بيني حاصل از   دقت و كيفيت پيشآنگاه. شود ، مقايسه و مزيت آن نشان داده ميرويكرد سعي و خطا

 يعني رگرسيون ،نظر از موضوع طراحي معماري شبكه با دو نوع مدل آماري شبكه عصبي، صرف

 . دشو  مقايسه مي ARIMAو

 
   در طراحي معماريرويكرددو  پيشنهادي با مدلمقايسه عملكرد  -4-3

دادن برتري مدل پيشنهادي به مقايسه عملكرد آن با شبكه عصبي كه طراحي   براي نشاندر اين بخش

. شود داخته ميد، پرشو ستفاده ميادر غالب تحقيقات دست آمده و  هب خطا معماري آن از روش سعي و

اساس سعي و خطا و نتايج حاصل از آن بر ساختار شبكه حاصل از استفاده از روش 4در جدول
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,,tYear,

   آمده استها كل داده) MAPE(يميانگين درصد خطا

 
  معماري شبكه عصبي با استفاده از روش سعي و خطا 5جدول

  

  احيعامل طر  ارزش

  نوع شبكه  پيش خوراند

   لايه پنهان اولنرونهايتعداد   5

   لايه پنهان دومنرونهايتعداد   0

StDev پردازش تابع پيش  

Tansig  تابع تبديل لايه پنهان  

  7= ها  ميانگين درصد خطاي كل داده

 درصد15/7= ميانگين درصد مجموعه تست

  
 

مدل شود كه استفاده از   مشاهده مي و با توجه به ميانگين درصد خطا5بر طبق جدول

 . نسبت به روش سعي و خطا داراي مزيت استپيشنهادي،

  

  مقايسه با روشهاي آماري -4-2

  مقايسه با مدل رگرسيون -4-2-1

انه، ياي از رشد سال عنوان نمايه شبكه عصبي از متغيرهاي سال بهمانند در مدل رگرسيون 

اي از مقتضيات رسمي  عنوان نمايه ي، ماه خورشيدي بهاي از تغييرات فصل عنوان نمايه فصل به

كشور و حداكثر و حداقل دماي هوا در تمامي ايستگاههاي سينوپتيك كشور و مقادير 

عنوان متغير وابسته استفاده  عنوان متغير مستقل و مصرف واقعي به به) LAG(يافته تأخير

  . هد بود خوا8شرح رابطه  اساس مدل رگرسيوني بهبر اين . شده است
  

)3(    

  

: t,MaxTx :متغير ماه: t,Monthx :متغير فصل: t,Seasonx :متغير سال: t,Yearxكه در آن 
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حداقل دماي : t,MinTx، اي سينوپتيك كشورهحداكثر دماي گزارش شده در كليه ايستگاه

 :هاي سينوپتيك كشوره ايستگاهگزارش شده در كلي
1−tY : مصرف ماه گذشته وtε: جمله خطا

ورد ا است كه با روش كمترين مربعات برمجهولضرايب ) i=1و...و5(ها iβ،)6(در رابطه. است

 . است6دل رگرسيون بشرح جدول يج آماري مخلاصه نتا. شود مي

  
 

  نتايج حاصل از مدل رگرسيون 6جدول

  

R Square 798336414/0  

Adjusted R Square 77519469/0  

Variable Coefficients t Stat P-value 
-1665014 عرض از مبدأ  639113364/2-  010536642/0  

9/36784 سال  791221803/3  000346083/0  

7/65394 فصل  658512649/3  000530912/0  

-5/104454 ماه  860525294/1-  067633258/0  

T 166192/0رثحداك  571539/1  121231/0  

T 066907/0 حداقل  751471/0  455259/0  

Lag1 108808/0  131658/1  262207/0  

  
  

 در عين نيكويي مدل رگرسيوني، اما ميانگين درصد 7 در جدولR Squareطبق مقدار بر

ميانگين درصد خطاي مربوط به كل شود كه در مقايسه با   درصد مي17آن ) MAPE(خطاي

  .تري برخوردار است از كيفيت پايينمدل شبكه عصبي پيشنهاديها در  داده

  

  ARIMAمقايسه با مدل  -4-2-2

 عبارت است از تركيب خطي مقادير و خطاهاي گذشته كه ARIMA(p,q)طور عموم مدل  هب

  . بيان مي شود،7رابطهصورت  هب
  

)7(              
qttt

ptttt
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}{كه درآن  tφ و}{ tθ ضرائب مدل وp و qترتيب مرتبه اتورگرسيو و ميانگين متحرك است ه ب .

 و PACFبراساس نمودارهاي . شود  استفاده ميACF و PACF از نمودارهاي q و pبراي تعيين 

ACF و پس از انجام آناليز آماري، ضرايب مدل سري زماني و سطوح گاز مصرف نفت سري زماني 

  .آيد  بدست مي7شرح جدول  يو و ميانگين متحرك بهمعنادار بودن هريك از ترمهاي اتورگرس
  

  

  نتايج حاصل از تحليل سري زماني 7جدول
  

  

  

  

Type Coef SE Coef T P 
AR(1) 3945/0  1143/0  45/3  001/0  

MA(1) 9290/0  0412/0  53/22  000/0  

  

  

شود و   درصد مي12 برابر ARIMA)1,1,1 (ميانگين درصد خطاي حاصل از اجراي مدل

ها  در اين حالت نيز در مقايسه با ميانگين درصد خطاي مربوط به كل دادهشود  مشاهده مي

  . برخوردار استتريپاييناز كيفيت در مدل شبكه عصبي پيشنهادي 
  

  گيرينتيجه -5

 تأثيرهاي عصبي مصنوعي طراحي معماري شبكه است كه           هاي مهم در توسعه شبكه    اميكي از گ  

هاي عصبي مصنوعي عواملي از   در طراحي معماري شبكه   . سزايي بر كيفيت عملكرد شبكه دارد     ب

هاي پنهان، تعداد نرونها در هر لايه، توابع تبديل و الگوريتم آمـوزش بايـد تعيـين                   قبيل تعداد لايه  

كننـد و يـا       طور عمده از طريق سعي و خطا عمل مي         ه در طراحي معماري شبكه، ب     محققان. شوند

در ايـن  . گيرنـد  اينكه اثر متقابل بين عوامل مختلـف در طراحـي معمـاري شـبكه را در نظـر نمـي              

بـا  ا براي طراحي بهينه معماري شبكه عـصبي         هتحقيق، يك مدل مبتني بر تكنيك طراحي آزمايش       

هاي پنهـان، تعـداد        نوع شبكه، تعداد لايه     مدل پيشنهادي  در. شده است  ارائهيادگيري هدايت شده    

پردازش، تابع تبديل و اثر متقابل بين عوامل ذكر شده در نظر گرفتـه                 هر لايه، تابع پيش    نرونهاي

 ثـابتي كـه بـر    تـأثير دهد كه اين عوامـل عـلاوه بـر     نتايج تجربي اين تحقيق نشان مي  .شده است 

 ،اين در حالي است كـه در ادبيـات موضـوع          . دارندمتقابل    عوامل ديگر اثر   عملكرد شبكه دارند با   

  .شود اثر متقابل بين عوامل طراحي درنظر گرفته نمي
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بينـي    در اين تحقيق از مدل پيشنهادي براي طراحي معماري شبكه عـصبي بـه منظـور پـيش                 

 بـا   شنهاديمنظـور مقايـسه عملكـرد مـدل پي ـ          بـه . شده است  كل كشور استفاده     گاز مصرف نفت 

بيني مصرف    مدل شبكه عصبي براي پيش    يك  هاي مرسوم در طراحي معماري،      استفاده از روش  

همچنـين بـراي    .  توسعه داده شده و طي آن برتري مدل پيشنهادي نشان داده شده است             گاز نفت

 باكس مدلهايهاي آماري، دو مدل با استفاده رگرسيون و  مقايسه عملكرد شبكه عصبي با روش

 در ايـن بخـش   گـاز  بينـي مـصرف نفـت    دست آمده در پيش   هنتايج ب .  است  نز طراحي شده  و جنكي 

  . هاي بهتري داردعصبي طراحي شده جواب  بيني با شبكه  كه پيشدهد نشان مي
 

  تشكر و قدرداني -6

هاي  شايسته است در اين تحقيق به سبب حمايت و در اختيار گذاشتن اطلاعات مربوط به داده

هاي نفتي و همكاران  وردهم پژوهش و توسعه شركت ملي پخش فرامديريت محتر از گاز مصرف نفت
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