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 مقدمه -۱

 یازهاین نیتریاتیو ح نیتریاز اساس یکیعنوان به یکیالکتر یانرژ

و  یاقتصاد ،یدر توسعه صنعت ییربنایز ینقش ،یجوامع بشر

 در ابعاد بزرگ یانرژ نیا یسازرهیو امکان ذخ کندیم فایا یاجتماع

 یکیالکتر یانرژ یاز طرف. ]1[موجود محدود است یهایبا فناور

در  ییبناریز ینقش ن،یسنگ عیدر صنا یمحرکه اصل یروینوان نعبه

آن به  یندهای. در صنعت فولاد، که فرآکندیم فایا دیتول یندهایفرآ

مصرف پر آلاتنیو ماش یکیقوس الکتر یهاشدت وابسته به کوره

وب محس دیستون فقرات تول ،یانرژ داریو پا نهیاست، مصرف به

از  یقابل توجه شبخ یانرژ یهانهیهز نکهی. با توجه به اشودیم

 قیدق ینیبشیپ دهد،یم لیها را تشککارخانه یاتیعمل یهانهیهز

 یضرورت راهبرد کی د،یو تول یانرژ رانیمد یمصرف برق برا

 .است

 لیه دلدر صنعت فولاد ب قیدق ینیبشیبه پ یابیحال، دست نیا با

زرگ بچالش  کی ،یرخطیو غ دهیچیمصرف به عوامل پ یوابستگ

 ،یدیولت یهابرنامه رینه تنها تحت تأث یمصرف انرژ یاست. الگوها

 دیو شد یزا و نوسانات ناگهانبرون یرهایبلکه به شدت به متغ

 یهاو توقف نشدهیزیربرق برنامه یهایچون قطع یاز عوامل یناش

ه را ب یصنعت یهاداده ط،یشرا نیا وابسته است. زین یاضطرار

 .ندکیمصرف برق م یخانگ ای یعموم یهاز دادها تردهیچیمراتب پ

اند، بنا شده یکه بر مفروضات خط ،یزمان یهایسر یسنت یهامدل

 ییکارا ،یو نوسانات ناگهان یرخطیغ یالگوها نیدر مواجهه با ا

پرمصرف مانند صنعت  عیدر صنا ژهیوامر به نی. ا]2[لازم را ندارند 

زا قرار برون یرهایمتغ ریآن تحت تأث یفولاد، که مصرف انرژ

با رشد  ر،یاخ یها. در سال]۳[کندیم دایپ یشتریب تیاهم رد،یگیم

 ق،یعم یعصب یهابر شبکه یمبتن نینو یکردهایرو ق،یعم یریادگی

، به عنوان (LSTM) کوتاه مدت-خصوص مدل حافظه بلندبه

مطرح  یزمان یهایسر ینیبشیپ یکارآمد برا یراهکارها

 یریادگیخود در  فردمنحصربه ییتوانا لیبه دل LSTM.]۱[اندشده

و  دهیچیپ یالگوها تواندیم یخوببه مدت،یطولان یهایوابستگ

. ]0[کند ییشناسا یصنعت یمصرف انرژ یهارا در داده یرخطیغ

بر  ریاخ یهاکه در پژوهش طورهماناست؛  نیاما چالش فراتر از ا

گاز( نشان داده شده، )مانند حوزه نفت و  یصنعت یهاداده یرو

ودکار خ نیماش یریادگی شرفتهیپ یهاچارچوب یریکارگبه یحت

 مانند یها با مشکلات جدداده یدگیچیپ لیبه دل تواندیم زین

. کند دیاعتماد تول رقابلیغ ییهامواجه شود و مدل برازششیب

که صرفاً  دهدیامر نشان را م نی( ا2520مطالعه ژو و همکاران )

 کردیور کیبه  ازیست و نین یکاف شرفتهیمدل پ کیاز استفاده 

 طیمدل در شرا یساخت و اعتبارسنج یمستحکم و هوشمندانه برا

 .]6[شودیبه شدت احساس م یصنعت یواقع

 یرامترهاپرپایها قیدق میها به تنظمدل نیا نهیحال، عملکرد به نیا با

 برزمان یندیپارامترها فرآ نیا یدست می. تنظ]0[ها وابسته است آن

مدل  یکربندیپ نیبه بهتر یابیدست یبرا ینیو تضم است نهیربهیو غ

 رقابلیبا توجه به آن که نوسانات غ یطرفاز  .]8[نداردوجود  زین

 ینیبشیو پ یانرژ تیریدر مد یچالش اساس کی د،یو شد ینیبشیپ

 یپژوهش، تمرکز بر رو نیدر ا رود،یمصرف برق به شمار م قیدق

 ریو روزانه، تحت تأث یفصل یاست که علاوه بر الگوها ییهاداده

قرار دارند. چرا که  نشدهیزیربرق برنامه یهایچون قطع یعوامل

 دهدیرا به شدت کاهش م یسنت ینیبشیپ یهاامر، دقت مدل نیا

 یهاتیدر صنعت فولاد و محدود یواقع طیشرا کنندهیتداع کاملاًو 

 .موجود در مصرف برق است

 یهاچالش یبه تمام ییپاسخگو یژوهش در تلاش براپ نیا

محور چارچوب داده کی ن،یسنگ عیدر صنا یمصرف انرژ ینیبشیپ

بر قدرت شبکه  ،یشنهادیپ کردیرو نی. اکندیمی جامع را معرف

 هیتک دهیچیپ یزمان یهایوابستگ یسازدر مدل LSTMی عصب

 اپرپارامترهیاه مندهوش یسازنهیبه تمیالگور کیدارد و آن را با 

(Optuna ترک )ه ن ق،یتحق نیا یو هدف اصل ی. نوآورکندیم بی

 نیا یریکارگو به یبلکه اعتبارسنج ک،یدو تکن بیصرفاً ترک

صنعت  زیو پرنو دهیچیپ ،یواقع یهاداده یبر رو شرفتهیپ کردیرو

ز پس ا تیبا موفق تواندیم یمدل نیچن ایفولاد است تا نشان دهد آ

ال ح نیو در ع قیدق یو مدل دیصنعت برآ یواقع یایدن یهاچالش

چارچوب، عملکرد  نیا ییاثبات کارا یارائه دهد. برا میقابل تعم

و  کیکلاس یهااز روش یعیوس فیط نیو همچن هیآن با مدل پا

 یبازگشت یعصب یهاشامل شبکه یزمان یسری نیبشیمدرن پ

(RNN) بانیبردار پشت نیماش و (SVMمقا )ست.شده ا سهی 
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 قیتحق نهیشیپ -۲
 یتکامل ریمس کیمصرف برق  ینیبشیپ نهیدر زم یپژوهش اتیادب

 و کیو کلاس یآمار یهاکرده است. در ابتدا، روش یرا ط یطولان

و ]9[کار بودند. بان و فارمر  نیا یبرا یاصل یابزارها ون،یرگرس

 هسیبودند که به مرور و مقا یکسان نیاز اول]15[موغرام و رحمان

 نیمدت در صنعت برق پرداختند. با اکوتاه ینیبشیپ یهاروش

ها در مدل نیاشاره کردند، ا]2[یکه ژانگ و ک طورهمانحال، 

 .روبرو هستند تیبا محدود دهیچیپ یرخطیمواجهه با روابط غ

 و یبر هوش مصنوع یمبتن یهامدل انه،یعلوم را شرفتیپ با

 در ییتوانا لیها، به دلمدل نیمطرح شدند. ا یعصب یهاشبکه

 یها، عملکرد بهتراز داده یرخطیو غ دهیچیپ یالگوهای ریادگی

 یعمصنو یاند. شبکه عصبنشان داده یسنت یهانسبت به روش

(ANN) یصبع یهاشبکه رینظ یترشرفتهیپ یهاپس از آن، مدل و 

پا به عرصه  (RNN) یبازگشت یعصب یهاو شبکه (CNN) یچشیپ

 یعصب یهاشبکه ییکارا ،یختلف. مطالعات م]11[ گذاشتند

 یارهیمتغ ریمصرف برق و سا ینیبشیرا در پ (ANN) یمصنوع

 .]12[اندنشان داده یصنعت

 ونینسخه رگرس یبا معرف (SVM) بانیبردار پشت نیماشدر ادامه 

 لیتبد ستهویپ ریمقاد ینیبشیپ یقدرتمند برا ی، به ابزار(SVR) آن

و  با ابعاد بالا یفضاها تیریمددر یی توانا لیمدل به دل نیشد. ا

 ینیبشیهسته، در پ کیتکن قیاز طر برازششیمقاومت در برابر ب

کاربرد  ،یو انرژ یمال یهادر حوزه ژهیبه و ،یزمان یهایسر

 .]1۳[دارد  یفراوان

و  تری، هوخراها RNN در انیگراد یمشکل محوشدگ لح یبرا

را  (LSTM) مدتکوتاه-یمدل حافظه طولان]1۱[ دهوبریشم

 از زین]16[و همکاران یو پ]10[کردند. ژنگ و همکارانی معرف

LSTM ستفاده ا یقابل توجه جیمدت با نتاکوتاه ینیبشیپ یبرا

 ینیبشیپ یدار خود، براساختار حافظه لیبه دلکه  اندکرده

اثبات  یمتعدد قاتیتحق .]10[مناسب هستند اریبس یزمان یهایسر

مصرف  ینیبشیدر پ ید قابل توجهعملکر LSTM اند کهکرده

 یرخب. ]19،25[دارد دهیچیپ یزمان یهایسر ریو سا]18[یانرژ

آن  یپرداخته و برتر یآمار یهابا مدل LSTM سهیمطالعات به مقا

 .]21[اندخاص نشان داده طیرا در شرا

 جهیتن نیمحققان به ا ق،یعم یریادگی یهامدل یبالا ییوجود کارا با

ی هایدگیچیتمام پ تواندینم ییتنهابه یمدل تک کیکه  انددهیرس

 یبیترک یکردهایرو، رو نیکند. از ا یسازرا مدلی زمان یهایسر

. هوانگ است گنالیس هیتجز ها،کیتکن نیاز ا یکی. افتندیتوسعه 

 یرتسکیدراگوم و (EMD) یمد تجرب هیروش تجز]22[و همکاران

کردند.  یرا معرف (VMD) یراتییمد تغ هیروش تجز]2۳[و زوسو

استفاده  VMD-LSTM یبیمدل ترک کیاز ]2۱[و همکاران روان

 .به دست آورد یتک یهانسبت به مدل یبهتر جیکردند که نتا

و همکاران  یی( و قرَا2525) ویمانند اِکوندایی هاپژوهش نیهمچن

 یبیترک یهامدل یسازنهیبه یبرا  Optuna ، از چارچوب(2520)

برق استفاده کردند  مصرف ینیبشیپ در CNN-LSTM مانند

 یسازنهیبا به( 2520و همکاران ) نیودیبه طور مشابه،  .]20،26[

دست  ینییپا اریبس یبه خطا LSTM مدل کی یپرپارامترهایها

 یازسنهیبه یبرا یزیب یسازنهیاز به] 0[و همکاران یه. ]20[افتندی

LSTM ینیبشیت پدر دق یاستفاده کردند که به بهبود قابل توجه 

 منجر شد.

به سمت  تقایکه تحق شودیمشخص م ق،یتحق نهیشیبه پ ینگاه با

مانند  یاند. مطالعاتحرکت کرده شدهیسازنهیو به یبیترک یهامدل

استفاده  یفراابتکار یهایسازنهیاز به]28[و همکاران  فیبوکت

 اپرپارامترهیخودکار و هوشمند ها یسازنهیاغلب از به که اندکرده

 ای یعموم یهاداده یمذکور بررو قاتیاکثر تحقو  اندکرده تغفل

 یهااند و کمتر به چالشمصرف برق متمرکز شده یخانگ

که در پژوهش ژو و همکاران  طورهمانها فرد دادهمنحصربه

در حوزه صنعت نفت و گاز نشان داده شد، پرداخته شده ( 2520)

 هشرفتیپ نیماش یریدگای یهامدل یریکارگ. چرا که به]6[است

مانند  یجد ییهابا چالش تواندیم یصنعت یهاداده یبررو

 .همراه باشد برازششیب

ور طکه به یبیچارچوب ترک کی یپژوهش، با اعتبارسنج نیا

 یسازمدل یبرا LSTM قیعم یریادگی یهاتیاز قابل زمانهم

و ند هوشم یسازنهیبه تمیالگور کیبلندمدت و از  یهایوابستگ

 در حوزه پرپارامترهایها قیدق میتنظ یبرا  Optunaخودکار مانند 

نعت ص زیو پرنو دهیچیپ یهاداده یبر رو یمصرف انرژ ینیبشیپ

 است. یشکاف پژوهش نیبه دنبال پر کردن ا کند،یم استفادهفولاد 
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 پژوهش هیپا میمفاه -3

 مدتمدل حافظه کوتاه ق،یعم یعصب یهاشبکه 3-۱

 یزمان یهایسر یبرا LSTM یطولان

منحصر به فرد  ییتوانا لی( به دلLSTM) یطولان دتمحافظه کوتاه

از  یکیبه  مدت،یطولان یهایوابستگ یریادگیخود در 

. ]29[ شده است لیتبد یزمان یهایسر یها برامدل نیترمحبوب

LSTM یبازگشت ینوع خاص از شبکه عصب کی (RNN است )

 یمعرف 1990در سال  دهوبریشم ورگنیو  تریکه توسط سپ هوخرا

ساده،  یسازتابع فعال کی ی، به جاLSTMسلول  ک. ی]۳5[شد

 کیاست که شامل سه دروازه و  یتردهیچیپ یساختار داخل یدارا

 .]29[حالت سلول است

حافظه سلول است که اطلاعات  یخط اصل نیحالت سلول: ا -1

 .کندیمنتقل م یرا در طول توال

 یکه چه اطلاعات ردیگیم میدروازه تصم نیا :یدروازه فراموش -2

کنار گذاشته  ایفراموش شوند  دیبا (𝐶𝑡−1) یاز حالت سلول قبل

 1و  5 نیب یاست که خروج دیگموئیس هیلا کیدروازه  نیشوند. ا

 کاملاً یبه معنا 5داشتن کامل و نگه یبه معنا 1. عدد کندیم دیتول

 1از رابطه شماره  یفراموش در آن دروازه هفراموش کردن است ک

 :شودیمحاسبه م

(1)  𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊𝑓 ⋅ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑓) 

 خروجی پنهان ℎ𝑡−1(،t)مشاهده در زمان  ورودی فعلی𝑥𝑡که در آن

 𝑏𝑓های دروازه فراموشی، ماتریس وزن 𝑊𝑓از گام زمانی قبلی، 

 سازی سیگموئید است.تابع فعال σاموشی و بردار بایاس دروازه فر

گیرد که چه اطلاعات این دروازه تصمیم می: دروازه ورودی -۳

اضافه شوند. این شامل دو  (𝐶𝑡) جدیدی به حالت سلول فعلی

کدام  گیردکه یک لایه سیگموئید دیگر که تصمیم می بخش است

که یک بردار از  tanh ( و یک لایه𝑖𝑡مقادیر آپدیت شوند )دروازه

توانند به کند که میرا ایجاد می (𝐶̃𝑡) کاندیداهای مقادیر جدید

 2 هرابطحالت سلول اضافه شوند که با توابع نمایش داده شده در 

 شوند.محاسبه می

(2) 𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖 ⋅ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑖)    

𝐶̃𝑡 = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝐶 ⋅ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝐶) 

,𝑊𝑖که در آن 𝑊𝐶 ها، های وزنماتریس𝑏𝑖 , 𝑏𝐶  بردارهای بایاس و

tanh سازی تانژانت هایپربولیک است.تابع فعال 

در این مرحله، حالت سلول : روزرسانی حالت سلولبه -۱

جدید، با ترکیب اطلاعات فراموشی و اطلاعات ورودی  𝐶𝑡−1قبلی

ارائه  ۳شماره رابطه شود و در روز میبه 𝐶𝑡به حالت سلول فعلی

 .شده است

(۳) 𝐶𝑡 = 𝑓𝑡 ∗ 𝐶𝑡−1 + 𝑖𝑡 ∗ 𝐶̃𝑡 

گیرد که چه بخشی از این دروازه تصمیم می: دروازه خروجی -0

در این گام زمانی  به عنوان خروجی پنهان𝐶𝑡 حالت سلول فعلی

ه شود. این خروجی به گام زمانی بعدی منتقل شده و همچنین ارائ

و  𝑜𝑡بینی مدل استفاده شود. دروازه خروجیتواند به عنوان پیشمی

 شود.محاسبه می ۱ رابطهبا روابط نمایش داده در  ℎ𝑡خروجی پنهان

(۱) 𝑜𝑡 = 𝜎(𝑊𝑜 ⋅ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑜) 

ℎ𝑡 = 𝑜𝑡 ∗ tan h(𝐶𝑡)  
بردار بایاس  𝑏𝑜های دروازه خروجی وماتریس وزن 𝑊𝑜که در آن

های قادرند وابستگی ها LSTM. استدروازه خروجی 

 امکان LSTM این قابلیت کنترلی، به. مدت را یاد بگیرندطولانی

های طولانی حفظ کند و تا اطلاعات مرتبط را برای مدت دهدمی

 1در شکل  .]29،۳5[ لاعات نامربوط را به سرعت فراموش کنداط

 نمایش داده شده است.  LSTMمعماری داخلی مدل 

 
 LSTMمدت طولانی معماری داخلی مدل حافظه کوتاه (:۱)شکل 

]3۱[ 
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LSTM تمیبا الگور پرپارامترهایها یسازنهیو به Optuna 

  Optuna با استفاده از سازی هایپرپارامترهابهینه 3-۲

شدت به ، به LSTM های یادگیری عمیق، از جملهعملکرد مدل

ترهایی هایپرپارامترها، پارام وابسته است. دقیق هایپرپارامترها تنظیم

تار شوند و بر ساخهستند که قبل از فرآیند آموزش مدل تعیین می

انتخاب نادرست این  .]8[ گذارندو فرآیند یادگیری مدل تأثیر می

ا برازش یتواند منجر به عملکرد ضعیف مدل، بیشپارامترها می

شامل  LSTM هایهایپرپارامترهای معمول در مدل ش شود.برازکم

، اندازه 1ها، نرخ یادگیریها و نورونمواردی همچون تعداد لایه

برای  ۱حذف تصادفی و نرخ ۳های آموزشتعداد دوره، 2ایدسته

 باشند.برازش، میجلوگیری از بیش

های سنتی برای تنظیم این هایپرپارامترها، مانند جستجوی روش

بر هستند، ، اغلب ناکارآمد و زمان6یا جستجوی تصادفی 0ایکهشب

ویژه زمانی که فضای جستجو بسیار بزرگ است. در پاسخ به این به

سازی خودکار هایپرپارامترها توسعه های بهینهچالش، الگوریتم

 سازیباز و مدرن برای بهینهورک متنیک فریم  Optunaاند. یافته

ویا، های هوشمند و په با استفاده از الگوریتمهایپرپارامترها است ک

این امر باعث . ]8،۳2[ کندبهترین ترکیب از پارامترها را پیدا می

 .]8[تر و کارآمدتر انجام شودسازی سریعشود که فرآیند بهینهمی

 ندمان) سنتی بتکاریافرا هایالگوریتم جای به  Optuna انتخاب

 رد آن بالاتر کارایی دلیل به( ذرات ازدحام یا ژنتیک الگوریتم

 بیزی سازیبهینه از  Optuna. است پیچیده جستجوی فضاهای

 اب تا دهدمی اجازه آن به که کندمی استفاده 0جانشین مدل بر مبتنی

 نواحی و کرده پیدا هدف تابع از بهتری درک آزمایش، هر

 ،رویکرد این. کند کاوش هوشمندانه صورت به را ترامیدوارکننده

 عدادت فرابتکاری، هایروش در تصادفی عمدتاً جستجوی رخلافب

 دتش به را بهینه حلراه یک به رسیدن برای نیاز مورد هایآزمایش

 ازدسمی کارآمدتر و ترسریع را سازیبهینه فرآیند و دهدمی کاهش

به صورت خلاصه به شرح زیر   Optuna مراحل کار با [.۳2 ،8]

 است:

                                                                                                                                                               
1 Learning Rate 
2 Batch Size 
3 Epochs 
4 Dropout 
5 Grid Search 
6 Random Search 

بعی که هایپرپارامترها را به عنوان تا: تعریف تابع هدف -1

ورودی دریافت و معیار ارزیابی را به عنوان خروجی 

ن سازی ایسازی یا بیشینهکمینه  Optuna گرداند. هدفبازمی

 مقدار است.

شود ایجاد می  Optuna در Study ءیشیک  ایجاد مطالعه: -2

 کند.سازی را مدیریت میکه فرآیند بهینه

به صورت تکراری تابع هدف را با   Optuna :سازیبهینه -۳

 فاده ازکند و با استترکیبات مختلفی از هایپرپارامترها اجرا می

برداری هوشمند خود، بهترین ترکیب های نمونهالگوریتم

 دهد.بعدی را پیشنهاد می

بهترین   Optunaسازی،تحلیل نتایج: پس از اتمام بهینه -۱

رین عملکرد مدل ارائه مجموعه هایپرپارامترها را به همراه بهت

 دهد.می

Optuna  0 با استفاده از الگوریتم درخت پارزن(TPE)   به عنوان

کند. در هر مرحله، مدل جانشین، فضای جستجو را کاوش می

Optuna   بهترین نقطه بعدی را برای جستجو با توجه به تعادل

 9برداری)جستجوی نواحی جدید و ناشناخته( و بهره 8بین اکتشاف

کند. این رویکرد مرکز بر نواحی امیدوارکننده( انتخاب می)ت

های سنتی، نسبت به روش  Optuna شود کههوشمندانه باعث می

ازی ستر و کارآمدتر عمل کرده و نتایج بهتری را در بهینهسریع

 ارائه دهد. LSTM های پیچیده مانندمدل

 خوب )دارای های قبلی را به دو گروههای تریالاین الگوریتم، داده

عملکرد بالا( و بد )دارای عملکرد پایین( تقسیم کرده و دو مدل 

 ها بهزند. این مدلرا برای هر گروه تخمین می 15چگالی احتمالی

برای گروه بد نشان داده  g(x)و برای گروه خوب  l(x)با ترتیب 

 دیدجبه دنبال یافتن هایپرپارامترهای  TPEشوند. در هر مرحله،می

x ه تابع اکتساباست ک (E.I.)  ارائه شده است را  0 رابطهکه در

برداری را به حداکثر برسانند. این تابع، تعادل بین اکتشاف و بهره

 .]۳2[ کندبرقرار می

7 Surrogate Model 
8 Exploration 
9 Exploitation 
10 Probability Density Function 
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LSTM تمیبا الگور پرپارامترهایها یسازنهیو به Optuna 

(0) 
𝐸. 𝐼. (𝑥) =

𝑔(𝑥)

𝑙(𝑥)
 

قادر خواهد بود به صورت  LSTM ، مدل Optunaبا استفاده از 

رف انرژی بینی مصا برای پیشخودکار و بهینه، بهترین پیکربندی ر

در صنعت فولاد پیدا کند، که این امر به بهبود قابل توجهی در دقت 

 .]0،8[ و کارایی مدل منجر خواهد شد

 سازنشان داده شده است، الگوریتم بهینه 2که در شکل  طورهمان

TPE  یک فرآیند چرخشی را برای یافتن بهترین هایپرپارامترها

فرآیند از چهار گام اصلی تشکیل شده است که کند. این دنبال می

ساز از میان کاندیداهای که در آن بهینه در گام اول، انتخاب مدل

 گام دوم تولید پارامترهای مدل کند.ممکن، یک مدل را انتخاب می

ید های احتمالی قبلی تولکه در آن پارامترهای پویا بر اساس توزیع

که در آن الگوریتم به  ای مدلشوند. گام سوم، تنظیم پارامترهمی

صورت هوشمندانه بهترین مقادیر را برای پارامترهای مدل انتخاب 

که در آن مدل بر  شودانجام می کند. در نهایت، ارزیابی مدلمی

، ارزیابی است MAPEو  R2اساس امتیاز توابع هدف که در اینجا 

ت فگردد. این چرخه تا زمانی که بهترین پیکربندی ممکن یامی

 .شودها به پایان برسد، تکرار میشود یا تعداد تریال

 هامعیارهای ارزیابی عملکرد مدل 3-3

 (2R) 1ضریب تعیین ۳-۳-1

از معیار آماری استاندارد بینی، های پیشبرای ارزیابی دقت مدل

 های واقعیشود. این معیار میزان برازش مدل به دادهاستفاده می

                                                                                                                                                               
1 Coefficient of Determination 
2 Mean Squared Error 

ها را کنند و امکان مقایسه عادلانه بین مدلگیری میرا اندازه

 6شماره  رابطهیک معیار آماری است که در  R2کند.فراهم می

نمایش داده شده است و نسبت واریانس در متغیر وابسته را که 

مقدار  .دهدبینی است، نشان میاز متغیرهای مستقل قابل پیش

( متغیر است، که مقدار بالاتر 1تا  5)یا  ٪155تا  5آن از 

 .]۳۳[ ها استدهنده برازش بهتر مدل به دادهنشان

(6) 𝑅2 = 1 −
𝑆𝑆𝑟𝑒𝑠

𝑆𝑆𝑡𝑜𝑡

 

مجموع کل  SStotو های باقیمانده مجموع مربع SSresآن که در 

 ها است.مربع

ی بینی، از معیارهای ارزیابهای پیشبرای ارزیابی دقیق عملکرد مدل

شود. این معیارها امکان مقایسه عینی کمی استاندارد استفاده می

 .]12،۳۱[ آورندها را فراهم میبینی آنها و سنجش دقت پیشمدل

 .فته استدر این پژوهش، چهار معیار اصلی مورد استفاده قرار گر
 

 2میانگین مربعات خطا ۳-۳-2

است  𝑌̂𝑖بینی شدهو پیش 𝑌𝑖میانگین مربع تفاوت بین مقادیر واقعی

 0اره شم رابطهدهد و طبق به خطاهای بزرگتر وزن بیشتری میکه 

 شود.محاسبه می

(0) 𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
∑ (𝑌𝑖 − 𝑌̂𝑖)

2

𝑛

𝑖=1

 

 ۳ای مطلقمیانگین خط ۳-۳-۳

MAE و واقعی  بینی شدههای مطلق بین مقادیر پیشمیانگین تفاوت

این معیار خطای  شود.محاسبه می 8 رابطهکند و طبق را محاسبه می

دهد و نسبت به بینی را در واحدهای داده اصلی ارائه میپیش

 های پرت کمتر حساس است.داده

 

(8) 𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑ ∣ 𝑌𝑖 − 𝑌̂𝑖 ∣

𝑛

𝑖=1

 

 ۱ریشه میانگین مربع خطا ۳-۳-۱

RMSE بینی را محاسبه ریشه دوم میانگین مربع خطاهای پیش

 دهد و یکتر وزن بیشتری میاین معیار به خطاهای بزرگ کند.می

3 Mean Absolute Error 
4 Root Mean Squared Error 

 
 (TPE) شماتیک عملکرد الگوریتم درخت پارزن (:۲)شکل 

 ]Optuna 33 [سازی هایپرپارامترها با استفاده از در بهینه
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LSTM تمیبا الگور پرپارامترهایها یسازنهیو به Optuna 

نمایش  9شماره  رابطهکند و در دیدگاه جامع از دقت مدل ارائه می

 داده شده است.

(9) RMSE = √
1

n
∑(Yt − Ŷt)2

n

i=1

 

 1میانگین خطای مطلق درصدی ۳-۳-0

MAPE  میانگین خطای مطلق را به صورت درصدی از مقادیر

این معیار امکان مقایسه عملکرد مدل را در میان  کند.واقعی بیان می

کند و به های داده مختلف با واحدهای متفاوت فراهم میمجموعه

 شود.محاسبه می 15شماره  رابطهبا  راحتی قابل تفسیر است و

(15) MAPE =
100

n
∑ |

Yt − Ŷt

Yt

|

n

i=1

 

 اعتبارسنجی مدل 3-۴
برای ارزیابی عملکرد یک مدل یادگیری ماشین و اطمینان از قابلیت 

های اعتبارسنجی های دیده نشده، از روشپذیری آن به دادهتعمیم

ها با تقسیم مجموعه داده به شود. این روشفاده میاست متقاطع

های آموزش و اعتبارسنجی، عملکرد مدل را به صورت زیرمجموعه

ترین نوع این تکنیک، سنجند. رایجپایدار و قابل اعتماد می

 است. K-Fold اعتبارسنجی متقاطع

زیرمجموعه مساوی و  Kبه  D، مجموعه داده K-Foldدر روش 

شود، به طوری که هیچ می ( تقسیمF1,F2,...,FKتصادفی )

های قبل یا بعد از زیرمجموعه دیگر ای شامل دادهزیرمجموعه

(، مجموعه آموزشی k∈{1,...,K}نیست. در هر تکرار )

(Dtrain,k( و اعتبارسنجی )Dvalid,k به صورت )11های رابطه 

 شود:تعریف می 12و 

(11) 𝐷𝑣𝑎𝑙𝑖𝑑,𝑘 = 𝐹𝑘 

 (12) 𝐷𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛,𝑘 = 𝐷
𝐹𝑘

⁄  

های سری زمانی کاملاً برای داده K-Fold با این حال، استفاده از

ها را نادیده گرفته و به نامناسب است؛ زیرا ترتیب زمانی داده

دهد تا به صورت تصادفی وارد مجموعه های آینده اجازه میداده

شود، شناخته می 2آموزش شوند. این پدیده که به عنوان نشت داده

 دد.گربینانه از عملکرد مدل میمنجر به ارزیابی بیش از حد خوش

                                                                                                                                                               
1 Mean Absolute Percentage Error 
2 Data Leakage 

به همین دلیل، در این پژوهش از روش تخصصی اعتبارسنجی 

های پایتون تحت عنوان که در کتابخانه ۳متقاطع گام به گام

TimeSeriesSplit سازی شده، استفاده گردید. این روش با پیاده

گرایانه برای ها، یک چارچوب واقعانی دادهحفظ کامل توالی زم

ها ، دادهTimeSeriesSplitکند. در روش ارزیابی مدل فراهم می

ر شوند. اگبه صورت پیوسته و بدون تداخل زمانی تقسیم می

در نظر  D={x1,x2,...,xN}مجموعه داده کامل را به صورت 

(، مجموعه آموزشی و k∈{1,...,K}بگیریم، در هر تکرار )

 شود:تعریف می 1۱و  1۳های رابطهعتبارسنجی به صورت ا

(1۳) 𝐷𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛,𝑘 = {𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑡𝑘
} 

(1۱) 𝐷𝑣𝑎𝑙𝑖𝑑,𝑘 = {𝑥𝑡𝑘+1
, 𝑥𝑡𝑘+2

, . . . , 𝑥𝑡𝑘+𝑁
} 

است.  ام kنقطه پایانی مجموعه آموزشی در تکرار  tkآن که در 

 های گذشتهکند که مدل تنها بر روی دادهرویکرد تضمین می این

شود. این روش، های آینده ارزیابی میآموزش دیده و بر روی داده

سازد و برای پذیر میارزیابی پایداری مدل را در طول زمان امکان

بسیار   Optunaمانند سازی هایپرپارامترها با ابزارهایی بهینه

ب پارامترهایی که به صورت تصادفی روی ضروری است تا از انتخا

اند، جلوگیری شود و یک برش زمانی خاص عملکرد خوبی داشته

که این امر اعتبار و ]۳0[ بهترین مدل به صورت پایدار پیدا شود

افزایش  شدتپذیری نتایج را در شرایط عملیاتی بهقابلیت تعمیم

 .دهدمی

 شناسی پژوهشروش -۴

 کاوید دادهمحدوده پژوهش و رویکر ۴-۱
بینی مصرف انرژی در کارخانه احیای پژوهش حاضر بر پیش

مستقیم فولاد بافت در استان کرمان، شهرستان بافت، تمرکز دارد. 

هزار تن آهن اسفنجی در سال،  855این کارخانه با ظرفیت تولید 

کند. این تحقیق از منظر هدف، کاربردی استفاده می ۱از فناوری پرد

ها، آوری دادهشود. از منظر زمان جمعسوب میای محو توسعه

ها، کمی بوده و نهایتاً در روش پیمایشی است. از بعد ماهیت داده

 رود.آوری داده، از نوع میدانی به شمار میجمع

3 Walk-Forward Cross-Validation 
4 PERED 



 

 96 

 ۱۴۰۴و زمستان  زییپا، دوم، شماره سال سوم اشینی. های نظری و کاربردی هوش مپژوهش

 

 

  هیبر پا یکردیصنعت فولاد: رو در یداده محور مصرف انرژ ینیبشیدر پ یبیترک یمدل

LSTM تمیبا الگور پرپارامترهایها یسازنهیو به Optuna 

 ها و منبع آنداده ۴-۲

ساله مصرف انرژی برق  0های پژوهش حاضر بر اساس داده

 صورت به هاداده این. کارخانه فولاد بافت صورت گرفته است

 21 معادل) 1۱52 اسفند 29 تا 1۳98 فروردین 1 تاریخ از روزانه

( در بازه زمانی پنج سال گذشته 252۱ مارس 19 تا 2519 مارس

 .باشندمی رکورد 1820 شامل مجموع در و اندشده آوریجمع

متغیرهای مورد استفاده در این تحلیل شامل مصرف برق به عنوان 

متغیرهای تولید فولاد، ساعات توقف، میانگین،  متغیر هدف و

حداقل و حداکثر دما، فشار هوا، رطوبت، تعطیلات رسمی ایران، 

اند. زا در نظر گرفته شدهویژگی روز هفته به عنوان متغیر برون

های مربوط به دما، فشار و رطوبت، که به عنوان متغیرهای داده

ر های جهانی معتباز سایتسازی تأثیرگذار هستند، زا در مدلبرون

افه اصلی اضمجموعه داده شناسی احصا شده و به هواشناسی و اقلیم

محور، امکان بررسی جامع تأثیر عوامل اند. این رویکرد دادهگردیده

 کند.مختلف بر مصرف انرژی را فراهم می

 هاپردازش دادهپیش ۴-3

زمانی، به  هایسازی سریها گامی حیاتی در مدلپردازش دادهپیش

شود، چرا که کیفیت ویژه در کاربردهای صنعتی، محسوب می

های های ورودی تأثیر مستقیمی بر دقت و قابلیت اطمینان مدلداده

رح ها به شپردازش دادهبینی دارد. در این پژوهش، مراحل پیشپیش

 زیر انجام شده است:

به  و های شمسی به میلادی تبدیلابتدا تاریخ ها:تبدیل تاریخ -1

 اند.عنوان ایندکس زمانی دیتافریم تنظیم شده

 مجموعه داده : مقادیر گمشده در1رسیدگی به مقادیر گمشده -2

 اند.پر شده 2گیریبا استفاده از روش میانگین

سازی بهتر تأثیر عوامل برای مدل :۳های جدیدایجاد ویژگی -۳

 (شنبه و غیرههای روز هفته )مانند دوشنبه، سهزمانی، ویژگی

 اندایجاد شده One-Hot Encodingروش با استفاده از 

]11[. 

                                                                                                                                                               
1 Missing Values Imputation 
2 Mean Imputation 
3 Feature Engineering 
4 Data Splitting 

برای کاهش نوسانات  سازی:اعمال تبدیل لگاریتمی و نرمال -۱

شدید و پایدارسازی سری زمانی، تبدیل لگاریتمی بر روی 

متغیر هدف )مصرف برق( اعمال شد. سپس، تمامی متغیرها 

 5بین  به مقیاسی Min-Max سازیبا استفاده از روش نرمال

های یادگیری عمیق بهبود درآورده شدند تا عملکرد مدل 1و 

 یابد.

 6آزمون، و 0ها به دو مجموعه آموزشداده :۱هاتقسیم داده -0

اند و در نهایت ارزیابی نهایی عملکرد مدل بر تقسیم شده

 آورد( را فراهم میآزمونهای دیده نشده )مجموعه روی داده

]18[. 

 ریافزاابزارهای نرم ۴-۴

ون و نویسی پایتسازی این پژوهش با استفاده از زبان برنامهپیاده

ها و ابزارهای متنوعی صورت گرفته است. برای مدیریت داده

و برای محاسبات عددی  Pandasکتابخانه پردازش از عملیات پیش

های عصبی عمیق با سازی شبکهاستفاده شد. مدل NumPyاز 

همچنین،  انجام گردید. TensorFlow/Kerasورک استفاده از فریم

و   Optunaکتابخانه سازی هایپرپارامترها با استفاده از بهینه

 .صورت پذیرفت Seabornو  Matplotlibبا سازی نتایج بصری

 و تنظیمات آن LSTM مدل ۴-5

ه با سه لای یک شبکه عصبی متوالی LSTM در این پژوهش مدل

LSTM  ه لایه در هر لایه است و س 0نرون 05باDropout  با نرخ

قرار داده شده است. لایه  8برازشبرای جلوگیری از بیش 5.2

بینی مقدار مصرف واحد برای پیش 1با  Dense خروجی یک لایه

 و تابع هزینه 'adam' سازانرژی است. این مدل با بهینه

'mean_squared_error'  آموزش  دوره 105کامپایل شده و برای

دوره برای جلوگیری  15با صبر  Early Stopping دیده است. از

در  .ها استفاده شده استبرازش و بازیابی بهترین وزناز بیش

 .به تشریح تمامی تنظیمات بیان شده است 1جدول 

 

 

5 Training Set 
6 Test Set 
7 neurons 
8 Overfitting 
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LSTM تمیبا الگور پرپارامترهایها یسازنهیو به Optuna 

و مدل بهینه  LSTMتنظیمات مدل شبکه عصبی عمیق (: ۱) جدول
Optuna  

 مقدار شاخص

 سازیبخش داده و مدل

 1820 تعداد کل رکوردها

ر ۳66) %25 رکورد( برای آموزش 1۱61) %85 تقسیم داده

 آزمونکورد( برای 

 سازیمدل

 LSTM شبکه عصبی نوع مدل

 MSE تابع هزینه

 Adam سازیالگوریتم بهینه

 105 های آموزشتعداد دوره

 ۳2 اندازه دسته

 ( Optuna) سازیبخش بهینه

 هدفهدو سازی بهینه سازینوع بهینه

 2R() تعیینحداکثرسازی ضریب  .1 اهدافتعداد 

 سازی درصد خطای مطلق میانگینحداقل .2

 05 هاتعداد تریال

 TPE برداریالگوریتم نمونه

های قبلی متفاوت است. این نشان ابعاد ورودی این لایه با لایه

آخرین خروجی را  فقط LSTM (lstm_14) دهد که لایه آخرمی

 .فرستاده است Dense به لایه

 یل نتایجتحل -5

 پایه و LSTM در این بخش، نتایج حاصل از ارزیابی دو مدل

LSTM شده با سازیبهینهOptuna  براساس معیارهای کمی و ،

ها در دو مرحله شوند. مقایسه جامع عملکرد مدلبصری تحلیل می

سازی و پس از آن، ارزش رویکرد پیشنهادی را به پیش از بهینه

 دهد.وضوح نشان می

 سازی هایپرپارامترها و نمودارهاییل بهینهتحل 5-۱

Loss 
با   Optuna از آمدهدستبهمقایسه هایپرپارامترهای 

ساز تغییراتی دهد که بهینههایپرپارامترهای مدل پایه نشان می

استراتژیک و هدفمند را اعمال کرده است. مقادیر مدل پایه و مدل 

 ت.نمایش داده شده اس 2سازی شده در جدول بهینه

با   Optuna شود، الگوریتمکه در جدول مشاهده می طورهمان

ها و واحدهای لایه اول، تغییرات کلیدی را وجود حفظ تعداد لایه

در هایپرپارامترهای دیگر ایجاد کرده که به بهبود قابل توجهی در 

ایجاد   Optuna ترین تغییری کهعملکرد مدل منجر شده است. مهم

است. این امر  552۳0/5به  551/5دگیری از کرده، افزایش نرخ یا

د روز کنها را با سرعت بیشتری بهبه مدل اجازه داده است تا وزن

تعداد واحدهای  .و به یک نقطه بهینه در فضای پارامترها دست یابد

را  Dropout ، نرخزمانهمافزایش داده و  6۱به  05لایه سوم را از 

 داده است.های میانی و انتهایی کاهش در لایه

 
معماری و اندازه تنسورهای ورودی و خروجی هر لایه  (:3)شکل 

 شبکه عصبی

 ساز دریافته است که مدل بهدهد که بهینهاین تغییرات نشان می

اهش تر نیاز دارد و با کهای عمیقظرفیت یادگیری بیشتری در لایه

تر های پیچیده، به مدل اجازه داده است تا وابستگیDropoutنرخ 

ود. برازش شتری یاد بگیرد، بدون اینکه دچار بیشرا به طور کامل

سازی خودکار، به جای دهد که بهینهاین مقایسه به وضوح نشان می
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LSTM تمیبا الگور پرپارامترهایها یسازنهیو به Optuna 

تغییرات کوچک و تصادفی، تغییراتی استراتژیک و هدفمند را در 

در  Slice Plotهایپرپارامترها اعمال کرده است. در ادامه نمودار 

ک هر مورد نمایش داده شده است و تأثیر هر یک به تفکی ۱شکل 

از هایپرپارامترها را بر روی معیار درصد خطای مطلق میانگین 

(MAPE) دهد.به صورت جداگانه نمایش می 

مقایسه هایپرپارامترها در مدل شبکه عصبی عمیق  (:۲)جدول 

LSTM  و مدل بهینهOptuna 

 

سازی است و تریال بهینهدهنده یک هر نقطه در این نمودار نشان

 ریها است. نمودار نرخ یادگیرنگ نقاط، بیانگر ترتیب زمانی تریال

عمدتاً در یک بازه  MAPE دهد که مقادیر پایینبه وضوح نشان می

اند. ( متمرکز شده550/5تا  551/5مشخص از نرخ یادگیری )تقریباً 

ین ترکند که نرخ یادگیری یکی از حیاتیاین امر تأیید می

 .هایپرپارامترها برای دستیابی به دقت بالا در این مدل بوده است

( به طور MAPEترین بهترین نتایج )پایین طول پنجره زمانی

 اند.به دست آمده 1مشخص در پنجره زمانی برابر با 

دهد که برای این مجموعه داده خاص، نگاه به این یافته نشان می

 نی مقدار بعدی کافی بوده وبییک گام زمانی گذشته، برای پیش

 .تر منجر به بهبود عملکرد نشده استهای طولانیاستفاده از پنجره

  Optuna کند کهدر مجموع، این نمودار به صورت بصری تأیید می

به جای جستجوی تصادفی، به صورت هوشمندانه فضای پارامترها 

ا ا بای از هایپرپارامترهرا کاوش کرده و توانسته است به ناحیه

 عملکرد بهینه همگرا شود.

 
و نمایش تأثیر هایپرپارامترها بر معیار  Slice Plotنمودار  (:۴)شکل 

 (MAPEدرصد خطای مطلق میانگین )

 ، نمودار روند کاهش خطای مدل0در ادامه در بررسی شکل 

(Loss) دهندرا در طول فرآیند آموزش برای هر دو مدل نشان می. 

 

 
 فرآیند طول در پایه مدل( Loss) هزینه تابع رنمودا (:5) شکل

 آموزش

دهند، اما مدل هر دو نمودار همگرایی مناسبی را نشان می

 تر وشده از همان ابتدای آموزش، با یک کاهش سریعسازیبهینه

تر پایدارتر در خطا مواجه شده و به یک سطح خطای بسیار پایین

هایپرپارامترهای بهینه شده،  دهد کهشود. این امر نشان میهمگرا می

 مدل پایه هایپرپارامتر
 شدهبهینهمدل 

  Optuna با

تحلیل 

 تغییرات

 بدون تغییر ۳ ۳ (n_layers) هاتعداد لایه

 تعداد واحدها در لایه اول

(n_units_l0) 
 بدون تغییر 05 05

در لایه  Dropout نرخ

 (dropout_l0) اول
 افزایش یافته ۱/5 2/5

 تعداد واحدها در لایه دوم

(n_units_l1) 
 بدون تغییر 05 05

در لایه  Dropout نرخ

 (dropout_l1) دوم
 کاهش یافته 1/5 2/5

 تعداد واحدها در لایه سوم

(n_units_l2) 
 افزایش یافته 6۱ 05

در لایه  Dropout نرخ

 (dropout_l2) سوم
 کاهش یافته 1/5 2/5

 افزایش یافته 552۳0/5 551/5 نرخ یادگیری

 بدون تغییر ۳2 ۳2 اندازه دسته
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LSTM تمیبا الگور پرپارامترهایها یسازنهیو به Optuna 

فرآیند یادگیری را کارآمدتر کرده و از نوسانات غیرضروری 

 اند.جلوگیری کرده

، 6در شکل  سازی نمودارهای مرز پارتودر تحلیل فرآیند بهینه

سازی مورد بررسی قرار اهمیت هایپرپارامترها و تاریخچه بهینه

ازی سو هدف بهینهتوازن بین د گرفته است. در نمودار مرز پارتو

دهد. ( را نشان میMAPEسازی و حداقل R2)حداکثرسازی 

ه دهنده پیدا شدن یک نقطها نمایش داده شده که نشانبهترین تریال

 بینی است.تعادل بهینه بین دقت و خطای پیش

 
 یسازنهیبه هدف دو بین توازن ایجاد در پارتو مرز نمودار (:4) شکل

 

 تأثیر هر هایپرپارامتر را بر دقت مدل 1رامترهانمودار اهمیت هایپرپا

)نرخ  learning_rateدهند. هایپرپارامترهای نشان می 0در شکل 

های زمانی گذشته( بیشترین )تعداد گام look_backیادگیری( و 

اند. این یافته داشته MAPEو  R2تأثیر را بر روی هر دو معیار 

 های زمانیسازی سریمدل اهمیت تنظیم دقیق این دو پارامتر را در

 .کندبرجسته می LSTM با

 

 هر تأثیر بررسی و هایپرپارامترها اهمیت نمودار (:7) شکل

 مدل دقت بر هایپرپارامتر

  MAPE روند تغییرات 8در شکل  2سازینمودار تاریخچه بهینه

دهند. با پیشروی سازی نشان میتریال بهینه 05را در طول 

  MAPE سمت نواحی با به  Optuna ها، الگوریتمتریال

                                                                                                                                                               
1 Hyperparameter Importances 

دهنده کارایی الگوریتم در کاوش تر حرکت کرده، که نشانپایین

 .هوشمندانه فضای پارامترها است

 

 تغییرات روند بررسی و سازیبهینه تاریخچه (: نمودار8) شکل

MAPE تریال 5۰ طول در 

-LSTMو  LSTMهای تحلیل عملکرد مدل 5-۲

Optuna  های کمیبراساس معیار 
نتایج اعتبارسنجی اولیه مدل پایه با استفاده از روش 

TimeSeriesSplitمیانگین عملکرد آن را با ، R2  و ۱8/5برابر 

MAPE  نشان داد. این نتایج به عنوان معیاری برای  ٪08/19برابر

ها سازی در نظر گرفته شدند. پس از آموزش مدلشروع فرآیند بهینه

آموزش و ارزیابی نهایی در مجموعه  بر روی کل مجموعه داده

 .به دست آمد ۳، نتایج به شرح جدول آزمون

معیارهای ارزیابی در مدل شبکه عصبی عمیق مقایسه  (:3)جدول 

LSTM  و مدل بهینهOptuna  

 معیار ارزیابی
 مدل پایه

(Baseline) 

مدل 

 شده باسازیبهینه
Optuna  

 بهبود

 80/5 89/5 05/۱% (2R) ضریب تعیین

درصد خطای مطلق 

 (MAPE) میانگین
۱۱/25% ۱6/18% 05/9% 

ریشه میانگین 

 مربعات خطا
(RMSE) 

۳0. 00/9۳2 ۳5. 60/82۱ 15/1۱% 

میانگین مربعات 

 (MSE) خطا

1. 291. 1۱0. 

90/900 

905. 108. 

91/000 
۱1/26%  

میانگین خطای 

 (MAE)مطلق 
2۱ .52/880 21 .۱5/806 10/12%  

2 Optimization History 
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LSTM تمیبا الگور پرپارامترهایها یسازنهیو به Optuna 

-LSTM شود، مدلمشاهده می ۳ طور که در جدولهمان

Optuna   در تمامی معیارهای ارزیابی به طور قابل توجهی بهتر از

و 89/5به  80/5از  مدل پایه عمل کرده است. افزایش ضریب تعیین

دهنده توانایی تبیینی بالاتر نشان MAPEدرصدی در  98/1کاهش 

 شده است.سازیو دقت بیشتر مدل بهینه

، مقایسه بصری 9 در شکلها بینیبصری پیش در نهایت با مقایسه

 .دهدنهایی نشان می آزمونعملکرد دو مدل را بر روی مجموعه 

های مدل بینیشود، پیشکه در نمودار مشاهده می طورهمان

)خط قرمز( به طور چشمگیری انطباق   Optunaشده با سازیبهینه

ص در تری با مقادیر واقعی )خط آبی( دارند. به خصونزدیک

هایی که نوسانات شدید یا افت ناگهانی در مصرف انرژی دوره

شده دقت بالاتری در دنبال کردن سازیوجود دارد، مدل بهینه

دهد. این مقایسه بصری، برتری مدل الگوهای واقعی نشان می

های پیچیده و غیرخطی صنعتی تأیید ترکیبی را در مواجهه با داده

 کند.می

 
 قعمی عصبی شبکه مدل ینیبشیپ بصری مقایسه (:9) شکل

LSTM بهینه مدل و Optuna  

 دیگر هایمدل با عملکرد مقایسه 5-3
 با نآ عملکرد پیشنهادی، مدل برتری اثبات و جامع ارزیابی برای

 زمانی سری بینیپیش حوزه در دیگر شدهشناخته مدل چندین

 ده،اس بازگشتی عصبی شبکه شامل هامدل این. گردید مقایسه

 روی بر هامدل تمامی. شده بودندساده و بهینه پشتیبان بردار ماشین

 میک نتایج. شدند ارزیابی و دیده آموزش یکسان داده مجموعه یک

 .است شده ارائه 0 جدول در مقایسه این

 

 ینیبپیش هایمدل سایر با پیشنهادی مدل عملکرد (: مقایسه۴) جدول

معیار 

 ارزیابی

RNN SVR 
SVR 

شده بهینه  LSTM 
LSTM-

Optuna  

ب تعیین
ضری

 

(R
²) 

8/
5

 

۱۱
/5

 

00
/5

 

80
/5

 

89
/5

 

ی 
درصد خطا

 مطلق میانگین

(M
A

P
E

) 

58
/

21
٪

 

52
/

۱۳
 

۱9
/

2۱
٪

 

۱۱
/

25
%

 

۱6
/

18
٪

 

ریشه میانگین 

ت خطا
 مربعا

(R
M

S
E

) 

۳۳
. 

۱۱
/

866
 

529.2
،

00
 ۳8

. 
98

/
21۱

 

۳0
. 

00
/

9۳2
 

۳5
. 

60
/

82۱
 

-LSTM یشنهادیپ مدل که دهدمی نشان وضوح به ۱ جدول نتایج

Optuna  سایر هب نسبت بهتری عملکرد کلیدی معیارهای تمامی در 

 خود دارحافظه ساختار دلیل به RNN مدل. است داشته هامدل

 تررفتهپیش نسخه با نتوانست اما داد، نشان خود از منطقی عملکردی

 اگرچه شده نیز نهیبه SVR مدل. کند رقابت LSTM یعنی خود

 نوسانات با مواجهه در اما بگیرد، یاد را الگوها از بخشی توانست

 ودیتمحد با صنعتی، هایداده پیچیده زمانی هایوابستگی و شدید

 قدرتمند معماری ترکیب ارزش جامع، مقایسه این. شد مواجه

LSTM رایب را هایپرپارامترها هوشمند سازیبهینه فرآیند با یک 

 تأیید عتیصن هایینیبپیش در دقت از سطح بالاترین به دستیابی

 .کندمی

 گیرینتیجه -4
 هیاپمحور بر پژوهش حاضر، با موفقیت یک چارچوب ترکیبی داده

LSTM هدفه باچندهفته سازی و بهینه Optuna  بینی را برای پیش

دقیق مصرف انرژی در صنعت فولاد معرفی و ارزیابی کرد. نتایج 

شان دل پایه نبه وضوح برتری قابل توجه این مدل را نسبت به م

ی های عصبی عمیق کافداد و تأکید کرد که تنها استفاده از شبکه

سازی هایپرپارامترها، عاملی حیاتی در رسیدن به نیست و بهینه

 عملکرد بهینه است.

ژنگ و در حالی که محققانی مانند با توجه به نتایج حاصل، 

را در  LSTM هایارزش مدل]16[پی و همکاران و]10[ همکاران
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LSTM تمیبا الگور پرپارامترهایها یسازنهیو به Optuna 

های زمانی اثبات کردند، پژوهش حاضر نشان داد بینی سریپیش

 سازی هوشمند، دقت را بهکه ترکیب این مدل با یک رویکرد بهینه

با مقدار  MAPE و89/5برابر  R2دهد و به سطحی جدید ارتقا می

 دهشسازیبهینه مدل که داد نشان ارزیابی نتایج رسد.می ۱6/18%

LSTM-Optuna ، هپای مدل از LSTM هایمدل همچنین و 

 بهتری بهینه شده عملکرد SVR و RNN، SVR مانند دیگری

گائو و  و]0[هی و همکاران هایپژوهش حاضر، با تأیید یافته .دارد

سازی هایپرپارامترها، این در خصوص اهمیت بهینه]8[همکاران

در یک کاربرد   Optuna ورک مدرنرویکرد را با استفاده از فریم

شده با اص به کار گرفت. مقایسه هایپرپارامترهای بهینهصنعتی خ

به جای تغییرات کوچک، تغییراتی   Optuna مدل پایه نشان داد که

)تعداد واحدها و نرخ  استراتژیک در نرخ یادگیری و ظرفیت مدل

Dropoutتر و دقت بالاترکرده که منجر به همگرایی سریع ( ایجاد 

زای که گنجاندن متغیرهای بروننشان داد  این تحقیق شده است.

های های مربوط به قطعیصنعتی و اقلیمی، به همراه داده

سازی دقیق نوسانات شدید مصرف نشده، برای مدلریزیبرنامه

 هایانرژی در صنعت فولاد ضروری است. این امر تأییدکننده یافته

ر مورد اهمیت عوامل مؤثر بر مصرف د]۳[پاشایی و دهخوارقانی

 در صنایع پرمصرف است. انرژی

 ارزیابی اخیر برای هایپژوهش اندازچشم در ایمقایسه تحلیل

 هاییافته با حاضر پژوهش نتایج دستاورد، این جایگاه تردقیق

در جدول  انرژی مصرف بینیپیش حوزه در مقالات جدیدترین

 همکاران و یودین مانند اخیر هایگردید. پژوهش مقایسه 0شماره 

 هایمدل کارگیریبه با ،(2520) همکاران و قرایی و( 2520)

LSTM برق، مصرف استاندارد هایداده روی بر شدهسازیبهینه 

 دست( =99/5R² و =9۱/5R² ترتیب به) بالایی بسیار هایدقت به

ضرایب تبیین قدرت  این اول، نگاه در هرچند. ]20،26[اند یافته

 رد ماهوی تفاوت اما ،دگذاریمبینی را به نمایش کامل مدل پیش

. است تحلیل کلیدی نقطه ها،داده مجموعه ماهیت و پیچیدگی

 که اندکرده کار خانگی یا عمومی هایداده روی بر مذکور مقالات

 اصلی قدرت مقابل، در. دارند مشخصی روزانه و فصلی الگوهای

 واقعی، داده مجموعه یک روی بر موفق عملکرد حاضر در مدل

 این رد استفاده مورد هایداده. است نهفته پرچالش ربسیا و صنعتی

 ویژهبه و تولید فرآیندهای از ناشی شدید نوسانات شامل پژوهش،

 مراتب به را سازیمدل که بود نشدهریزیبرنامه برق هایقطعی

کند.می دشوارتر

 اخیر برجسته مطالعات با پژوهش نتایج تحلیلی مقایسه (:5) جدول

 حوزه داده مدل اصلی پژوهش
R² 

 (آزمون)
MAPE 

 نکات کلیدی تحلیل (آزمون)

 پژوهش حاضر
LSTM + 

Optuna  
 (دو هدفه)

صنعت فولاد )با قطعی 

 برق(
89/5  ۱6/18٪  

های صنعتی عملکرد قوی و پایدار بر روی داده

 بسیار پرنویز

Uddin et al. 

(2025) 
LSTM + HPO 9۱/5 مصرف برق عمومی  6۳/2٪ نویزهای استاندارد و کمدهدقت بالا بر روی دا   

Gharai et al. 

(2025) 

LSTM + 

Optuna  
99/5 مصرف برق خانگی  گزارش نشده 

های استاندارد و قابل دقت بسیار بالا بر روی داده

بینیپیش  

Zhu et al. (2025) AutoML 22/5 صنعت نفت و گاز صنعتی دادهبرازش در ای از چالش بیشنمونه گزارش نشده   

 ژو پژوهش نتایج که شودمی تربرجسته زمانی موضوع این اهمیت

 یک از استفاده با ایشان. بگیریم نظر در را( 2520) همکاران و

 هایداده روی خودکار بر ماشین یادگیری پیشرفته چارچوب

 هب شدند، برازش مواجهبیش جدی مشکل با گاز، و نفت صنعتی

                                                                                                                                                               
1 Robustness 

 بر 2۳/5 به موزشآ هایداده روی بر 09/5 از مدل R² که طوری

 با ما پیشنهادی مدل مقابل، در. کرد سقوط آزمون هایداده روی

 دهندهنشان آزمون، هایداده روی بر 89/5 پایدار R² به دستیابی

 و واقعی شرایط در آن بالای 2پذیریتعمیم قدرت و1 استحکام

2 Generalization 
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LSTM تمیبا الگور پرپارامترهایها یسازنهیو به Optuna 

 این در سازیبهینه رویکرد این، بر علاوه. ]6[است  صنعتی پرنویز

 و MAPE کاهش) هدف دو زمانهم گرفتن نظر در با پژوهش

 دیرویکر بود؛ جامع و متوازن مدل یک یافتن دنبال به ،(R² افزایش

 توازن یافتن برای( 252۳) بیجو و پیلای پژوهش در آن مشابه که

 هندهدنشان و رفته کار به «تفسیرپذیری» و «دقت» بین بهینه

 .]۳6[است علمی ایرونده جدیدترین با ما شناسیروش همسویی

 به اعتماد، قابل و دقیق مدل یک ارائه با پژوهش این نهایت، در

 استراتژی یک تا کندمی کمک فولاد صنعت در انرژی مدیران

 امکان دقیق، هایبینیپیش. کنند اتخاذ فعال انرژی مدیریت

 خصوص در ترهوشمندانه مذاکره تولید، بهینه ریزیبرنامه

 تجاوز از ناشی هایجریمه از جلوگیری و رژیان تأمین قراردادهای

همچنین، این مدل به مدیران  آورد.می فراهم را مصرف پیک از

کند تا تأثیر عوامل مختلف بر مصرف انرژی را بهتر درک کمک می

کرده و برای حفظ پایداری عملیاتی در برابر نوسانات بازار و 

 شرایط محیطی، آمادگی داشته باشند.

هایی وجود دارد وردهای مهم این پژوهش، محدودیتعلیرغم دستا

هایی ارزشمند برای تحقیقات آینده در تواند به عنوان فرصتکه می

 نظر گرفته شود:

توانند های آتی میپژوهش تر:ترکیبی پیشرفته هایمدل -1

سازی را دنبال با بهینه LSTM رویکردی فراتر از ترکیب ساده

های ترکیبی مبتنی بر مدل کنند. به عنوان مثال، کاوش در

های یا ترکیب مدل VMD-LSTMمانند تجزیه سیگنال 

Decoder-Encoder تواند به بهبود می ،1با مکانیزم توجه

 د.تر، منجر شوبینی، به ویژه در الگوهای پیچیدهدقت پیش

برای   Optuna در این مطالعه، از سازی پویا و خودکار:بهینه -2

صلی مدل استفاده شد. تحقیقات آینده سازی پارامترهای ابهینه

به  تری را بررسی کنند کههای پیشرفتهسازیتوانند بهینهمی

کنند یا از صورت خودکار معماری مدل را نیز تعیین می

برای  Hyperoptمانند سازی دیگری های بهینهالگوریتم

 مقایسه عملکرد استفاده نمایند.

عمیق اغلب به عنوان های یادگیری مدل افزایش تفسیرپذیری: -۳

شوند. برای افزایش اعتماد مدیران به شناخته می "جعبه سیاه"

های تفسیرپذیری توانند از روشهای آتی مینتایج، پژوهش

 LIMEیا  SHAPمانند  (XAI) های هوش مصنوعیمدل

فاف بینی، به صورت شاستفاده کنند تا دلایل پشت هر پیش

 مشخص شود.

این مطالعه بر  ر و عدم قطعیت:بینی چند گام جلوتپیش -۱

های مدت متمرکز بود. توسعه چارچوببینی کوتاهپیش

ا با ر بینی چند گام جلوترپیش زمانهمسازی که به طور مدل

دهند، ارائه می دقت بالا و همراه با تخمین عدم قطعیت

 .تری داشته باشدتواند کاربردهای عملیاتی گستردهمی

 سپاسگزاری
حمایت مالی ارزشمند دانشگاه یزد و شرکت توسعه  این پژوهش با

فناوری و نوآوری فولاد مبارکه اصفهان به سرانجام رسید. 

رسا در قالب گرنت پانویسندگان از همکاری و پشتیبانی این نهادها 

نامه دکتری با محوریت حل یک چالش اجرای پروژه پایان در

.کنندصنعتی، صمیمانه سپاسگزاری میکلیدی 
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Abstract 
 

Article Information 

In the modern world, electrical energy, as one of the most fundamental 

needs of societies, plays a vital role in the industrial, economic, and social 

sectors. Given the impossibility of large-scale storage and fluctuations in 

supply and demand, accurate forecasting of electrical load consumption is 

essential. Traditional time-series models often struggle to handle the 

nonlinear and complex patterns of industrial data. This research presents a 

novel hybrid framework for accurately forecasting electrical energy 

consumption time series. The proposed approach is based on a Long Short-

Term Memory (LSTM) neural network; to maximize the model's 

performance, the LSTM network's hyperparameters have been optimized 

using the Optuna automatic optimization algorithm. The data used includes 

time series of electricity consumption from the Baft steel factory, along with 

exogenous variables such as steel production volume, production 

downtime, and weather and calendar conditions. The evaluation results 

indicate that the hybrid LSTM-Optuna model, with a coefficient of 

determination (R²) of 0.89 and a Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 

of 18.46%, not only demonstrates better performance than the baseline 

model (with an R² of 0.85 and a MAPE of 20.44%) but also outperforms 

other machine learning methods such as Recurrent Neural Networks 

(RNN) and both simple and optimized Support Vector Machines (SVM). 
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