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Abstract:   
Long-term prediction of time series is an important but challenging issue. Today, deep 

networks, especially Long short Term Memory (LSTM) networks, have been successfully 

used to predict time series. The LSTM network is capable of maintaining long-term 

dependencies, but its ability to assign varying degrees of attention to sub window features 

over multiple time steps is not sufficient. Also, the performance of these networks 

depends heavily on their hyper-parameters and it is important to adopt an efficient method 

to ensure optimum values. In this study, to overcome the above challenges, an 

evolutionary attention-based deep LSTM for predicting multivariate time series is 

recommended that automatically finds one of the best combinations of LSTM parameter 

values and sub window features. The proposed algorithm uses a genetic algorithm to 

properly adjust the deep LSTM network architecture. In order to evaluate the performance 

of the proposed algorithm, three data sets in the fields of energy and environment have 

been used. The experimental results show that the proposed algorithm performs better 

than other basic models. 
 
Keywords: Hyper-parameter, Evolutionary algorithm, Time series, Multivariate, Long 

short-term memory network, Attention mechanism. 
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خصاو    باه  قیا عم یهاا  است. امروزه شبکه زیبرانگ مسئله، مهم و چالش کی یزمان یها یسر مدت یطولان ینیب شیپ چکیده:

 LSTM یها اند. شبکه شده  به کار گرفته یزمان یها یسر ینیب شیدر پ تی(، با موفقLSTM) مدت کوتاه یطولان ۀحافظ یها شبکه

پنجاره در   ریا ز یها یژگیمختلف توجه به و یها آنها در اختصا  درجه ییانااما تو کنند؛ یرا حفظ م مدت یطولان یها یوابستگ

روش  کیا دارد و اتخاا    یابرپارامتر آنها بساتگ  ریشدت به مقاد ها به شبکه نیعملکرد ا ن،ی. همچنستین یکاف یزمان ۀچند مرحل

بار توجاه    یمبتنا  قیا عم LSTM ق،فاو  یهاا  غلبه بر چالش یپژوهش برا نیمطلوب، مهم است. در ا ریکسب مقاد یکارآمد برا

 ریاز مقااد  هاا  بیا ترک نیاز بهتار  یکا یطاور خودکاار،    کاه باه   شود یم هیتوص رهیچندمتغ یزمان یها یسر ینیب شیپ یبرا یتکامل

شابکه   یمناسب معمار میتنظ یبرا کیژنت تمیاز الگور یشنهادیحل پ . راهابدی یرا م ها یژگیو وزن توجه به و LSTM یپارامترها

LSTM و  یانارژ  یهاا  ناه یاز ساه مجموعاه داده در زم   ،یپیشانهاد  تمیعملکارد الگاور   یابیا منظاور ارز  . باه ردیگ یبهره م قیمع

بهتر عمل  ه،یپا یها مدل ریبا سا سهیدر مقا ،یشنهادیپ تمیالگور دهند ینشان م یشیآزما جیشده است. نتا بهره گرفته  ستیز طیمح

 .کند یم
 زمیمادت، مکاان   کوتااه  یطاولان  ۀحافظ ۀشبک ره،یچندمتغ ،یزمان یها یسر ،یتکامل تمیابرپارامتر، الگور کلیدی: های واژه

 .توجه
 

 مقدمه -1
 

از  یاریدر بساا یزمااان یبیناای ساار هااای پاایش تکنیااک

بینای   ، پیشیبینی بازار مال مانند پیش یواقع یایدن یهاکاربرد

                                                 

 24/11/1398تاریخ ارسال مقاله: 

 18/03/1399تاریخ پذیرش مقاله: 

 محمد قاسم زادهنام نویسنده مسئول: 

 یزددانشگاه  یزد نشانی نویسنده مسئول: ایران 

 دانشکده مهندسی کامپیوتر

زیست و  محیطوهوا و  آب یتبینی وضع ، پیشمصرف انرژی

 . [4-1] استفاده شده است یناناطم یتبینی قابل پیش

معادلااه  یااکبااا  یزمااان یبیناای ساار  پاایش ۀمطالعاا

 یکرا در  یدهای خورش آغاز شد که تعداد لکه [5] یونرگرس

 ینیاانگ . مادل م کارد بینای   ها پیش وتحلیل داده تجزیه باسال 

متحارک   یاانگین ( و مادل م ARMA) 1یومتحرک اتورگرسا 

روش دهاد   نشان می [6] (ARIMA) 2یوبسته اتورگرس جمع

بینی  های پیش ترین مدل اصلیترین و  یکی از مهم ،رگرسیون

 ینادهای فرآو هاا   مادل . [2]شاود   سری زمانی محسوب می

ناد و معماولا    ا یچیاده کاامً  پ  یزماان  هاای ساری   داده یدتول



 یزمان یها یسر ینیب شیپ یبرا یبر توجه تکامل یمبتن قیمدت عم کوتاه یطولان ۀحافظ ۀشبک کی                     16

. شده نیساتند  شناخته از قبلها  سیستم ینهای مربوط به ا مدل

 ۀشاد  یدتول یزمان یهای سر طرفانه از داده و بی یقبرآورد دق

 یهاای خطا   باا اساتفاده از تکنیاک    یشاه هاا هم  سیساتم  ینا

 ARMA یی همانندها مدل نیز. شود شده حاصل نمی شناخته

تمرکز دارند کاه   های هدف سریبودن  و منظم  یبر فصل تنها

 هاا  را از ساری  مادت  طولانی یطور مؤثر وابستگ د بهنتوان می

هاای   ساری  یکاه ارتباطاات مکاان    یدرحاال  کنناد؛ استخراج 

ناد  نک ، فار  مای  ین. عًوه بر اگیرند را نادیده می 3زاد برون

بینای زماان    پایش  یبارا  ینبنابرا ؛است یدارپا یسر ییراتتغ

 ینتخم یندفرا درنتیجه ؛یستندمناسب ن یرهغیرثابت و چندمتغ

باا   .[3] دارد نیااز  تاری  پیشارفته  بینای  های پایش  به الگوریتم

توان براساس حجم  ، میینماش یادگیریهای  استفاده از روش

را  یرخطای بینای غ  های پایش  مدل ،گذشتههای  از داده یادیز

 یاادگیری بار   یمبتنا  یونرگرسا  یهای سنت روشدر  ساخت.

، (SVR) 4یبانپشاات بااردار یونمثااال، رگرساارای ، بااینماشاا

 شاود  میبه فضاهایی با ابعاد بالا نگاشت زاد  برون های سری

در هماان   زاد هاای بارون   ساری  یهای مکان که به همبستگی

 یاده را ناد 5زماانی  یاما وابساتگ  ؛کند میتوجه بیشتری زمان 

  .[9-7] گیرد می

و  یلتحل یبرا یدهای جد مدل یق،عم یادگیریبا ظهور  

 یهای عصاب  شبکه .اند یافتهتوسعه  یهای زمان بینی سری پیش

بینای   روش پایش  ینکارآمادتر  بیشاتر،  [10] (RNN) 6مکرر

 یعصاب  ۀشابک  RNNواقاع،  . در[13-11, 7]اند  یزمان یسر

صاورت حلقاه وصال     است کاه در آن گرههاا باه    یمصنوع

 یابندی پو تواند رفتار زمان شبکه می یشوند و حالت داخل می

 هاای مبتنای بار    شبکه ترین ضعف مهم. بگذارد یشرا به نما

RNN  اسات  مدت طولانیهای  وابستگی یادگیریدر هنگام .

و واحادهای مکارر    LSTM [14] ،برای غلبه بر این مشکل

سااده   یخط یاتعملارائه شدند که  7 [15](GRU) دار گیت

 یاطًعات خاارج  و ندده انجام می اطًعات نورون رویرا 

  .کنند یت اضافه میگ یزممکان یقازطررا  یلحظه فعل زا

هنوز عملکارد  ، LSTMهای  های شبکه با وجود مزیت 

بخش نیست.  رضایت ،بینی سری زمانی های پیش آنها بر داده

هاای ساری زماانی را     های داده عمق ویژگی های کم معماری

های  خصو  زمانی که داده به ؛دهند نمیطور کارآمد نشان  به

 یرخطای غ یاربسا و  مادت  طاولانی سری زماانی باا فواصال    

تر شادن معمااری    با پیچیده همچنین. [4] شوند میپردازش 

آیاد کاه چطاور یاک      سؤال پیش مای  یک ،های عمیق شبکه

از  محاادودیتعااداد  تاوان  البتااه ماای ؛شابکه را تنظاایم کنایم  

 هاای عمیاق   شابکه  اماا  ؛کارد  ینهبه یشآزما اب ابرپارامترها را

 یتموفقاغلب ند. ابرپارامترو صدها  یچیدهپ یتوپولوژ یدارا

 بارای آن مسائله  مناساب   یمعمار انتخاب بهدر حل مسئله 

 . [16] دارد یبستگ

که  کردندروشی ارائه  2019در سال  [4]ساقیر و کوتب 

بینی  برای پیش LSTMهای  در آن یک معماری عمیق از لایه

شد. در این معماری از الگاوریتم ژنتیاک    تولید نفت معرفی

پیشانهادی   ۀسازی ابرپارامترهاا و معمااری شابک    برای بهینه

روست.  هاستفاده شده است. این مدل با دو چالش عمده روب

هااای  بااه گاارفتن وابسااتگی  LSTMیکاای اینکااه هرچنااد  

آن در توجااه بااه  ییکنااد، توانااا ماایکمااک  ماادت طااولانی

در چند  زیرپنجرههای  یژگیتوجه به و ی ازهای مختلف درجه

شده در ایان   دیگر اینکه مدل ارائه .یستن یکاف یمرحله زمان

 ست. شدنی امتغیره اجرا های زمانی تک تنها بر سری ،پژوهش

بار   یمبتن LSTM یک مدل [2]لی و همکاران  تازگی به

بینای   پایش  یبارا  یرقابت یتصادف یجوبا جست یتوجه تکامل

تنهاا بارای    ،در این مدل .کردندارائه  یرهچندمتغ یزمان یسر

های توجه بهینه یا نزدیاک باه بهیناه از الگاوریتم      یافتن وزن

توان با ترکیاب ایان    می ،بنابراین ؛شده است تکاملی استفاده 

تااا از مزایااای هاار دو روش   کااردماادلی ارائااه  ،دو روش

 .یدو نتایج بهتری به دست آبرداری شود  بهره

)مطابق با آنچه در ای از توجه  لایهپژوهش، یک  یندر ا

 LSTMشاده اسات( باه      ارائاه  [2]مرجع لای و همکااران   

هار   درتواند  شده می یتوجه معرف یزم. مکانافزوده شده است

متاوالی یاک    های ویژگی به هر کدام ازخا   یزمان ۀمرحل

را  LSTMتوجاه   یتاا نقاپ پراکنادگ    درجه اهمیت بدهد

 یمبتنا  یاق عم LSTM یاک  ،این بر اساس .[2] بهبود بخشد

 یرهچنادمتغ  یهای زمان بینی سری پیش یبرا یبر توجه تکامل

و  LSTM یطور خودکار پارامترهاا  که بهشده است  یهصتو

 ینهزمان به طور هم بهرا  8پنجرهیرهای ز توجه به ویژگی یزانم

 :به شرح زیر استما  یکند. سهم کارها می

   تار   استفاده از معمااری عمیاقLSTM    چنادین لایاه(

LSTMهااای سااری زمااانی   بیناای داده ( باارای پاایش
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 منظور بهبود نتایج؛ چندمتغیره به

 توجه به  ۀافزودن لایLSTM  ۀمنظاور حفاظ درجا    باه 

 زمانی خا ؛ ۀهای متوالی در یک مرحل اهمیت ویژگی

  ( استفاده از الگوریتم ژنتیاکGA  بارای بهیناه )   ساازی

هاای   عمیاق و وزن  LSTMمعماری و ابرپارامترهاای  

طاور   هاای متاوالی باه    مربوط به میزان توجه به ویژگی

 زمان. هم

هاای پایاه    عملکرد الگوریتم پیشنهادی با سایر الگوریتم

زیسات   محایط  ی وهای انرژ در زمینهروی سه مجموعه داده 

 یتمالگااور دنااده . نتااایج آزمایشاای نشااان ماایشاادمقایسااه 

های  بینی تواند با در نظر گرفتن موارد فوق پیش یشنهادی میپ

باه  هاای پایاه    یفیت بالاتری را نسبت به ساایر الگاوریتم  ک با

 . دست آورد

 میمفااه  ،است: در بخش دوم ریساختار مقاله به شرح ز

و مکانیزم  LSTMشبکه ی، زمان یسر ینیب شیپبارۀ در هیاول

 ،بخاش ساوم  در . شاوند  یم انیبهای عصبی  توجه در شبکه

 ،. در بخاش چهاارم  شاود  مای  انیا ب ۀ پژوهشو سابق اتیادب

و  هاا  شیآزماا  جی. نتاا شود یشرح داده م یشنهادیپ تمیالگور

در  تیا و درنهااناد   آنها در بخش پانجم ارائاه شاده    یابیارز

 .شده است یریگ جهینت ،بخش آخر

 هیپا میمفاه -2

 انیا و مارتبط باا موضاو  ب    هیاول میمفاه ،بخش نیدر ا

 یزماان  یسار  ینا یب شیپا  ۀبخش اول، مسائل ری. در زشود یم

 انیسهولت درک مسئله ب یلازم برا فیسپس تعارو  یمعرف

 LSTMطور مختصار شابکه    به ،بخش دومریدر ز. شوند یم

 یشنهادیروش پ یمبنا ،مطالعه نیکه در اشود  می انیب یاصل

دلایل و اهمیت استفاده  ،در زیربخش آخر شود. محسوب می

 .شوند داده میاز مکانیزم توجه شرح 

 

 یزمان یسر ینیب شیپ -2-1
 یواقعا  یاای در دن یزماان  یهای سر مجموعه داده بیشتر

هاا   بینی فعالیات  پیش همانند ؛ندا یزمان یتوال یتخاص یدارا

بینای   . پایش مصارف انارژی  سهام،  یوهوا، بازارها ازنظر آب

از ده  یکای فارد،   های منحصاربه  ویژگی یلبه دل سری زمانی

 ؛شاود  کاوی محسوب مای  در داده برانگیز چالش یاصل ۀمسئل

بینی روناد در مجموعاه    پیش یروش مؤثر برا یافتن بنابراین

برانگیاز   مهم و چاالش  ۀمسئل، همچنان یزمان یای سره داده

 .[4] است

 یا یونرگرس ۀمسئلتواند به  می یهای زمان بینی سری پیش

ی هاا  از داده یا دنبالاه معماولا    .شاود  بنادی   دستهبندی  طبقه

این مسائل در ورودی ، یمحدود زمان شده در یک یآور جمع

در طول زماان   یدهپدییرات ها تغ داده یناشود.  می نظر گرفته

بردار  یکرا  مقادیر ینا توان یم ،ینبنابرا ؛کنند یرا منعکس م

𝑋 فاااار  کنیااااد. دانسااااتوابساااته بااااه زمااااان   =

(𝑋1, 𝑋2, … , 𝑋𝑇) و داریاام  اساات یااک متغیاار تصااادفی

𝑋𝑡 = (𝑋𝑡
1, 𝑋𝑡

2, … , 𝑋𝑡
𝐿)که  طوری به ؛𝑋𝑡 ∈ 𝑋 که  است

زماانی   ۀطول مرحل ۀدهند نشان Lو  زمان کنندۀ یانب 𝑡در آن 

𝑦 گذشاااته  یرطاااور معماااول، مقااااد   باااه .اسااات =

(𝑦1, 𝑦2, … , 𝑦𝑇−1) مسااائل بااارۀشااود. در داده ماای یاازن 

 یتصادف یراگر متغ گسسته است. y گذشته یربندی، مقاد طبقه

𝑋 ،یاک هاای مختلاف    ویژگی یناز ب یعنی  باشد، یبعد یک 

 یزماان  یمادل سار   یجااد ا یبارا  یژگیو یکفقط از  یدهپد

اگار از   یولا  ؛نامناد  یما  «یاره متغ تاک »استفاده شود، مدل را 

اساتفاده شاود،    یزمان یمدل سر یجادا یبرا یژگیو ینچند

 گویند. یم« رهیچندمتغ»را  یزمان یمدل سر

و  𝑋معمولا  به دنبال یک تابع نگاشت غیرخطی از متغیر 

فرمول  بارا  𝑦̃𝑇 هستیم تا مقدار 𝑦مقدار هدف مربوط به آن 

 بینی کنیم: زیر پیش

(1)  𝑦̃𝑇 = 𝑓(𝑋, 𝑦) 
 

تااابع نگاشاات غیرخطاای اساات کااه   𝑓  کااه طااوری بااه

 .[2]خواهیم آن را یاد بگیریم  می
 

 مدت کوتاه یطولان ۀحافظ ۀشبک -2-2
ساااده، یکاای از   RNNعصاابی مکاارر، همااان   ۀشاابک

سازی  عصبی بازگشتی است که برای مدل ۀدهای شبکرویکر

، RNN. ویژگای اصالی   شاود  مای دار استفاده  های دنباله داده

شاود شابکه باه     بازگشت تأخیر شبکه است که موجب مای 

 یربازگشات تاأخ  سیستم قادر باشد.  یتوصیف عملکرد پویا

تنهاا باا    ناه  tشبکه در زماان   یشود خروج باعث می یگنالس
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 tقبال از زماان    یهای بازگشات  با سیگنال، tدر زمان  یورود

هاای   پاردازش داده  درآن  ییتوانا ،ینا با وجود. مرتبط شود

 یاادگیری در هنگام  RNNضعف  .است مدت ای کوتاه دنباله

، مادت  طولانیبه خاطر سپردن بستر  یاهای دوربرد  وابستگی

  .[4]است  یزمان یبینی سر های پیش در برنامه

طاولانی   ۀحافظا های  سلول [14] و اشمیت بر یترهوچر

را باه   RNN یکردناد کاه عملکردهاا    یرا معرفمدت  کوتاه

طاولانی   ۀبخشاند. مادل حافظا    بهباود مای   یریطرز چشمگ

اسات کاه از سالول     RNNناو    یک( LSTM) مدت کوتاه

های  دادن وابستگی منظور نشان به شده ساخته LSTMحافظه 

کند. عًوه  استفاده می یزمان یهای سر در داده مدت طولانی

 RNNشاده  یدناپد یانحل مسئله گراد یبرا LSTM، ینبر ا

 اسات  یازمورد ن ،مدت یطولان ۀیندر صورت وجود حفظ زم

 RNNنساابت بااه ساالول   LSTMعمااده  ییاارتغ .[17, 4]

ساازی در   ساازی اسات. فعاال    فعال ۀ، روش محاسبیمعمول

شاود کاه    دروازه محاسابه مای  نو   ار، براساس چه 𝑡مرحله 

 ۀو درواز یخروج ۀفراموش، درواز ۀاطًعات، درواز ۀدرواز

 .[18] شود سلول شناخته می

 ریا ز ۀرابطا  باا ( t اطًعات )در مرحلاه  ۀدرواز یورود

 شود: محاسبه می

(2) 𝑖𝑡 =  𝜎(𝑾𝑖𝑎 ⋅  ℎ𝑡−1 + 𝑾𝑖𝑥 ⋅  𝑥𝑡) 
 

تابع غیرخطی مثال تاابع سایگموید اسات.      σکه در آن 

𝐖𝑖𝑎  و𝐖𝑖𝑥 یبترت ند که بها هایی ماتریس ℎ𝑡−1  باا  راℎ𝑡  و

𝑥𝑡  با راℎ𝑡 دروازه  یطاور مشاابه، ورود   باه  کنند. متصل می

محاسابه   یار صورت ز به یخروج ۀدرواز یفراموش و ورود

 شود: می

(3) 𝑓𝑡 =  𝜎(𝑾𝑓𝑎 ⋅  ℎ𝑡−1 + 𝑾𝑓𝑥 ⋅  𝑥𝑡) 
(4) 𝑜𝑡 =  𝜎(𝑾𝑜𝑎 ⋅  ℎ𝑡−1 + 𝑾𝑜𝑥 ⋅  𝑥𝑡) 

 

 شود: محاسبه می یرصورت ز به یسلول ۀدرواز یورود

(5) 𝐶𝑡 =  𝑓𝑡 ⋅  𝐶𝑡−1 + 𝑖𝑡 ⋅  𝑘𝑡) 
 

قبال   ۀسلول از مرحل یتاطًعات وضع 𝐶𝑡−1که در آن 

 شود: محاسبه می یرز صورت به 𝑘𝑡و 

(6) 𝑘𝑡 =  𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑾𝑐𝑎 ⋅  ℎ𝑡−1 + 𝑾𝑐𝑥 ⋅  𝑥𝑡) 

 

در آخار،   اسات.  9مماس مضاراب  تابع tanhکه در آن 

 شود: محاسبه می یرصورت ز به 𝑡سازی در مرحله  فعال

(7) ℎ𝑡 =  𝑜𝑡  . 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝐶𝑡) 

 

 های عصبی مکانیزم توجه در شبکه -2-3
ای اساتفاده   طور گساترده  توجه به های یزممکان تازگی به

 یاادگیری  کارهاای مبتنای بار    ی ازاند و در انوا  مختلف هشد

ؤال ، پاساخ باه سا   [19] یر، مانند نوشتن شارح تصااو  یقعم

از خاود   یعملکرد خوب [21]گفتار  یپو تشخ [20] یبصر

را  یورود یتوانناد تاوال   توجه می های مکانیزم. اند نشان داده

 یبلندمادت رمزگاذار   ۀرا در حافظا  یانتخاب و معاان  ،بهتر

را  یعصاب  ۀهای پردازش اطًعات چندمنظور کنند تا قابلیت

 هاای  بخشاز  یاست که برخ نیا یاصل ۀدیا بهبود ببخشند.

باا   سهیدر مقا یخروج دیو در هنگام تول ندتر مرتبط یورود

 . دارنداهمیت بیشتری  نیریسا

توجه باا   مکانیزم تنها، LSTMبا استفاده از  سهیدر مقا

و انتخاااب  ی سراسااریزماان  - ییفضااا یسااختن همبسااتگ 

عمیق فراهم  ۀشبک با را بینی بهتر پیش ۀزمینمرتبط،  اطًعات

 هاای  وزن ،یکما طاور   باه توجاه   مکانیزم ،به عبارتی .کند می

هاای   زماانی خاا  در ویژگای    ۀیت را برای هر مرحلا اهم

 LSTMتوجه  یتا نقپ پراکندگ دهد  می درپی اختصا  پی

تنهاا   ساازد ناه   را قادر مای  LSTM ،امر ینا را بهبود بخشد.

 یمراحل زماان  یها را در ط مدت توالی یهای طولان وابستگی

 را کنترل کناد  یتبر اهم یگیری مبتن ، نمونهگذشته حفظ کند

[2].  

 مروری بر ادبیات تحقیق -3

 یبینای سار   مرتبط است: پیش قیتحق زمینه سهکار ما با 

ساازی پارامترهاای    ، بهیناه LSTMبا استفاده از شبکه  یزمان

. در بار توجاه   یمبتنا  یعصب ۀو ساختار شبکمعماری شبکه 

 .اند شدهها بررسی  کارهای مرتبط در این زمینه ،ادامه

 یها برا ترین روش از متداول یکی LSTM، یطور کل به

-22] شاود  محساوب مای   یزمان سریی بین پیش حل مسائل
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روش  کی 2018در سال  [23] مثال، بائک و کیم؛ برای [24

بینای شااخپ باورس اوراق     پایش  یبرا دیجد ۀداد تیتقو

یکای بارای    ،LSTMکاه از دو مااژول    ارائاه دادناد  بهادار 

 بینای  پیشبرای  دیگریو  10پوشش بیش از حداز  یریشگیپ

یاک   [22]روان و ساوییز  کاا  تاازگی  باه  .تشکیل شده اسات 

LSTM بینی دما پیشنهاد کردند. آنهاا   برای پیش دهنده انتقال

، باارای LSTMدهنااده در کنااار شاابکه  از یااادگیری انتقااال

 یهای زمان بینی سری در پیش یاطًعات محل برداری از بهره

 .استفاده کردند

یاک   LSTMهای  تعیین پارامترهای مناسب برای شبکه

ایاان پارامترهااا  بیشااترشااود.  چااالش عمااده محسااوب ماای

 یات موفق با توجه به اینکه شوند. صورت دستی انتخاب می به

 بارای آن مسائله  مناساب   یمعمار انتخاب بهدر حل مسئله 

هااای بساایاری باارای انتخاااب معماااری  ، روشدارد یبسااتگ

بارای   ؛[27-25]ارائاه شادند    LSTMمناسب برای شابکه  

ساازی   بهیناه از  2018در سال  [25]و همکاران  دایالسمثال، 

ساختار سلول شابکه   تیتوسعه و تقو یها برا مورچه یکلون

LSTM 2019در ساال   [4]ساقیر و کوتاب   .استفاده کردند 

بینی تولیاد نفات ارائاه دادناد کاه در آن از       مدلی برای پیش

ساازی ابرپارامترهاا و معمااری     الگوریتم ژنتیک برای بهیناه 

اسااتفاده شااده اساات. ایاان ماادل تنهااا روی  LSTMشابکه  

 ست.شدنی امتغیره اجرا زمانی تک یها یسر

باشاد،   یطولان LSTM شبکه در یورود یتوال کاگر ی

 تواند نادرست باشاد. بهادانا و همکااران    می یخروج ۀدنبال

توجاه را باه کاار     زمیمکاان  کی ،این مشکلحل  یبرا [28]

، یخروجا  کیا  دیا د هنگاام تول نتا به شبکه اجازه ده ندبست

 ۀسااختار شابک  . حالت پنهان خا  متمرکز شاود  کی یرو

عاادی   ۀباار در ترجما   نخساتین  یبر توجه برا یمبتن یعصب

مهام در   یانیا م ۀیا لا کیعنوان  و اکنون از آن به استفاده شد

. در هماین  شود استفاده می [18, 7, 2] یزمان یبینی سر پیش

 حال  راه ک، یا 2019در ساال   [24]راستا، یانگ و همکاران 

مادت   یطولان ۀحافظ نقپرفع  یبرا( +LSTM) بهبودیافته

LSTM بارای حفاظ  توجاه   میزاز مکاان کردند کاه   شنهادیپ 

 اریهاای بسا   در تاوالی  ادیا ز ریباا تاأث   یکیتراف انیجر ریمقاد

 یاک ماادل  [2]لای و همکااران    .کنااد اساتفاده مای   یطاولان 

LSTM یرقابت یتصادف یبا جستجو یبر توجه تکامل یمبتن 

در ایان   .کردناد ارائه  یرهچندمتغ یزمان یبینی سر پیش یبرا

های توجه بهینه یا نزدیک به بهینه  تنها برای یافتن وزن ،مدل

 شده است. از الگوریتم تکاملی استفاده 

بار توجاه    یمبتنا  قیعم LSTM، شبکه پژوهش نیدر ا

 هیتوصا  رهیچنادمتغ  یزماان  یها یسر ینیب شیپ یبرا یتکامل

از  را هاا  بکیا تر نیاز بهتار  یکیطور خودکار  که به شود یم

 هااا یژگاایو وزن توجااه بااه و LSTM یپارامترهااا ریمقاااد

 . ابدی یم

 پیشنهادی روش -4

. در شاده اسات   یمعرف یشنهادیروش پ، بخش نیدر ا

شبکه  ،یشدن بهتر موضو  معمار روشن یبرا ،بخش اولریز

LSTM روش  یمعماار ساپس  . شاده اسات  بررسی  قیعم

 .داده شده استشرح طور مبسوط  به یشنهادیپ

 

 قیعم LSTMشبکه  یمعمار -4-1
 یروشا  یعصاب  ۀشبک یکعمق  یشافزا ، طور گسترده به

 شاکل  با توجاه باه  . [4] است یبهبود عملکرد کل برایمؤثر 

یکی پاس از   LSTMوک بل ین، چندعمیق LSTMدر ، (1)

تاا   اناد  دیگری به روش شبکه مکرر به یکدیگر متصل شاده 

. هادف از  کنناد  ترکیاب را تنهاا   LSTM یاه لا یاک  یایمزا

 یجاد، ایمراتب سلسله یمعمار یندر چن LSTMانباشت چند 

در  ییراتتر است که عوامل تغ های پایین در لایه یهای ویژگی

ها را در  بازنمایی ینرا از هم جدا و سپس ا یهای ورود داده

 یاا های بزرگ  دادهبارۀ . در[4] کند می یبهای بالاتر ترک لایه

نماایش   یلبه دل یقعم یمعمار ینچن شد  ، نشان دادهیچیدهپ

, 4] یافات خواهاد   یمبهتار تعما   ،عمق کم یاز معمارتر  ساده

29-31]. 

ای این است که هر لایاه بخشای از    مزیت معماری پشته

دهاد تاا    مای بعاد   ۀکند و به لای وظیفه مدنظر را پردازش می

کند. مزیات دیگار ایان     آخر خروجی را تولید  ۀدرنهایت لای

های پنهان اجازه  هایی به وضعیت است که این چنین معماری

 یات دو مززمانی متفاوت فعالیت کنند. ایان   ۀدهند در باز می

در صاورت   یامدت  یطولان یها با وابستگ داده استفاده ازدر 

 یاادی ز یر، تأثیرهچندمتغ یهای سر به مجموعه داده یابیدست
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 .[32, 4] دارند

 

 

 .[4] قیعم LSTMشبکه  یمعمار(: 1شکل )

 

 یشنهادیروش پ یمعمار -4-2

 یرچشامگ  هاای  توجاه باه موفقیات   با در این پژوهش، 

 و همچنااین شاابکه [29]مکاارر عمیااق  ای شاابکه یمعمااار

LSTM از [4]متغیاره   های زمانی تک مکرر عمیق در سری ،

زماانی   یبینی سر پیشعمیق با سه لایه برای  LSTM شبکه

 .شد  بهره گرفته چندمتغیره

توجه مغز  مکانیزماز  یسپس با الهام از اطًعات ورود

، در معرفی شاده  [2]و آنچه در مرجع لی و همکاران  انسان

LSTM  امار  نیا . اده شده استافزوای از توجه  لایهعمیق، 

LSTM مادت   یهای طاولان  تنها وابستگی سازد نه را قادر می

تواناد   ، میحفظ کند گذشته یمراحل زمان یدر طرا ها  توالی

برداری با  پنجره نمونه کیدر  یطور مؤثر از اطًعات محل به

 توجه مختلف استفاده کند. های وزنتوجه به 

 ،یاق عم ۀشابک  یک یبرا بهینه یکشف معمار همچنین

 یتوپولاوژ  ییندر آن تع کهشود  می محسوبجستجو  ۀمسئل

هاای   هادف اسات. الگاوریتم    یهای عصاب  شبکه یبرا ینهبه

 یحاال مشااکل معمااار یباارا یهااای مناسااب گزینااه یتکااامل

 یروش جساتجو  الگوریتم ژنتیک یکند. ا یهای عصب شبکه

 یناه به دیاک نز یاا  ینههای به حل راه یافتناست که به  یتکامل

پاذیری آن در   انعطااف  GA یژگای ترین و جذاب. قادر است

 یاصل یلهدف است. دلا یاز عملکردها یانجام انوا  مختلف

را دشوار  است مسائلقادر  GA .ندیربه شرح ز یتموفق ینا

و  هاا  مادل باا   ین. همچنا [33]حل کند  ینانسرعت و اطم به

. کناد  ارتبااط برقارار مای   آسان  یارهای موجود بس سازی شبیه

. اسات  شادنی  ترکیاب  و  پاذیر  راحتی توسعه به، ینبر ا عًوه

 ندا یها قوGA: شوند میخًصه  یلدل یکبه  یلدلا ینتمام ا

منظور یافتن ترکیب  در الگوریتم پیشنهادی به ،درنتیجه ؛[34]

استفاده شاده اسات.    یکژنت یتماز الگور ا،پارامترهمناسبی از 

( نشان داده شده است. 2) پیشنهادی در شکل ۀمعماری شبک

مراحاال اصاالی الگااوریتم پیشاانهادی شاارح داده   ،در ادامااه

 د.نشو می

ای  شامل مجموعاه هر کروموزوم  کدکردن کروموزوم:

 تعداد عمیق شامل یعصب ۀشبک کپارامترهای مربوط به یاز 

 ۀپنهان، اناداز  ۀهای هر سه لای ها(، تعداد نورون ها )دوره اپک

هاای   توجه است. تعداد وزن ۀهای لای پنجره یا تأخیر و وزن

توجه براساس تعداد ویژگی مؤثر هار مجموعاه داده تعیاین    

 .شوند می

 یطور تصادف هب مقدار هر ژنجمعیت:  ۀمقداردهی اولی

تعداد ، تمیالگور ی. در طول اجرااستمشخپ  ۀباز کیدر 

در باازه مرباوط    یکیژنت یعملگرها باها و ارزش هر ژن  ژن

  .یابند میکاهش  ای شیافزابه خود 

مقادار حاال    ،در این مرحله آموزش: ۀسازی داد آماده

گذشاته در نظار گرفتاه     ریوابسته به مقاد یزمان یحاضر سر

شاده در کروماوزوم    تعیاین  ۀپنجر ۀکه براساس انداز شود می

 شود. انجام می

های توجه در هر کروموزوم  وزناعمال مکانیزم توجه: 

 .شوند میهای مسئله اعمال  روی ورودی

ازای هر کدام از اعضای  در این مرحله بهساخت مدل: 

هااا( و تعااداد  هااا )دوره اپااک تعاادادجمعیاات بااا توجااه بااه 

شود و با استفاده از  هان، یک مدل ایجاد میپن ۀهای لای نورون

بیند.  انتشار خطا آموزش می مجموعه آموزش و با روش پس

با  قیعم LSTMشبکه کاررفته در معماری پیشنهادی  همدل ب

 .است هیسه لا

میازان  و باه دسات آوردن    یابیا منظاور ارز  بهارزیابی: 

مقدار خطای میانگین مربعات بار مجموعاه   ، مدلهر  کیفیت

 .شود داده اعتبارسنجی محاسبه می
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انجاام عمال    یبارا  نیمنظور انتخااب والاد   بهانتخاب: 

انتخااب چارر رولات مشاهور اساتفاده       میز، از مکانترکیب

جهاش  عملگار   یبارا  یانتخاب تصاادف  میزشود. از مکان می

 استفاده شده است.

بعااد از انتخاااب  اعمااال عمل اار ترکیااش و جهااش:

ترکیب و جهش برای ایجاد  های والد، عملگرهای کروموزوم

 شود. جمعیت جدید اعمال می

 هااا کرومااوزوم ،در هاار مرحلااه انتخاااب بازمانااد ان:

شوند و اعضا با بیشاترین   براساس میزان برازندگی مرتب می

 مانند. برازندگی باقی می

 ینیبه تعداد مع دنیرس GAتوقف  اریمع معیار توقف:

سه تا از بهتارین  در صورت اتمام الگوریتم، ها است.  از نسل

 د.نشو خروجی در نظر گرفته می ها کروموزوم

 

 

 ی.شنهادیمدل پ یمعمار(: 2شکل )

 ارزیابی نتایج -5

هااای  از مجموعااه داده یحیبخااش ابتاادا توضاا یااندر ا

 یمتنظا  ۀنحاو شاده اسات. ساپس     بیاندر مطالعه  کاررفته به

اسااتفاده و الگااوریتم   ،پارامترهااا باارای الگااوریتم ژنتیااک  

معیارهای ارزیابی در ایان   نیزو شود  پیشنهادی شرح داده می



 یزمان یها یسر ینیب شیپ یبرا یبر توجه تکامل یمبتن قیمدت عم کوتاه یطولان ۀحافظ ۀشبک کی                     22

 خود یشنهادی، مدل پین. عًوه بر اشوند آزمایش معرفی می

 و RNN [10] ،GRU [15] مانناد  یاه هاای پا  مادل  یبا برخ

LSTM [14] شود می مقایسه . 

 

 ها مجموعه داده -5-1

 ساه ، از تعمیم روش پیشانهادی  ییتوانابررسی  منظور به

 یزیسات بارا   محایط  ی وهاای انارژ   مجموعه داده در زمینه

ایاان . شااده اسااتاسااتفاده  پیشاانهادیهااای  روش ارزیااابی

اطًعات اند.  شده  گرفته UCIها از پایگاه داده  مجموعه داده

هاا باه مجموعاه     بنادی داده  دساته  ۀنحاو  وهاا   مجموعه داده

 یبارا  شده است.  ( نشان داده1آموزش و آزمون در جدول )

 یهااا باارا درصااد از داده 80هااا،  داده  از مجموعااه کیااهاار 

 یدرصد( بارا  20) یو مابق ینیب شیآموزش و ساخت مدل پ

در نظار   ینا یب شیعملکرد مدل پا  یبررس ایمجموعه آزمون 

 .اند شده گرفته

 ها اطلاعات مجموعه داده(: 1جدول )

مجموعه 

 داده
 زمینه

تعداد 

  ویژگی

 ها تعداد نمونه

 آزمون آموزش

SML2010 537 3600 24 زیست محیط 
Appliances 

energy 

prediction 
 3736 16000 29 انرژی

Beijing 

PM2.5 
 8760 35040 9 زیست محیط

 

 پارامترها میتنظ -5-2

 یرتااأث یتمعملکاارد الگااور ۀپارامترهااا باار نحااوانتخاااب 

ها منجر  حل مختلف پارامترها به انوا  راه یبات. ترکگذارد می

 مدل پیشنهادی در کاررفته به یپارامترها (2)جدول  شود. می

های مختلفی برای تنظیم پارامترهاای   روش دهد. را نشان می

وخطا، روش  شامل روش آزمون؛ الگوریتم ژنتیک وجود دارد

هاای   ، روش[36]های استدلال فاازی   ، سیستم[35]تاگوچی 

و غیره. در این  [37]های آماری  هیوریستیک مبتنی بر آزمون

وخطا بارای تنظایم پارامترهاا اساتفاده      از روش آزمون ،مقاله

وش به دلیل سادگی و امکان تنظیم پاارامتر  این ر .شده است

 متناسب با مسئله انتخاب شده است.

 

 

در مدل پیشنهادی کاررفته به(: پارامترهای 2جدول )

 مقادیر پارامتر 

الگوری

تم 

 ژنتیک

 10 ها تعداد نسل

 5 جمعیت ۀانداز

 4/0 نرر ترکیب

 1/0 نرر جهش

 ای ترکیب چندنقطه نو  ترکیب

 100تا  50 مربوط به تعداد تکراربازه 

 20تا  5 پنجره ۀبازه مربوط به انداز

 50تا  10 ها نورونبازه مربوط به تعداد 

 1تا  0 های توجه بازه مربوط به وزن

واحد 
LSTM 

 128 دسته ۀانداز

 کیپربولیتانژانت ه ساز تابع فعال

 3/0 11نرر حذف تصادفی

 Adam های شبکه ساز وزن بهینه

 خطای میانگین مربعات معیار سنجش دقت

 معیارهای ارزیابی   -5-3

 یااابیارز یباارا [7, 4, 2]باار طبااق کارهااای پیشااین  

 (RMSE) 12عاات مرب یاانگین مجاذر   هاای عملکرد، از خطا

و  (NRMSE) 13شاده  نرماال  مربعاات  یاانگین م، جذر [38]

 یارهااایعنااوان مع ( بااهMAE) 14یااانگینمطلااق مخطاهااایی 

محاسابه   یار ز صاورت  باه کاه   شاده اسات  اساتفاده   یابیارز

  شوند. می

(8) 𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √
1

𝑁
∑(𝑦̃𝑡

𝑖 − 𝑦𝑡
𝑖)2

𝑁

𝑖=1

 

(9) 

𝑁𝑅𝑀𝑆𝐸

= √
1

𝑁
∑(𝑦̃𝑡

𝑖 − 𝑦𝑡
𝑖)

2
/(𝑚𝑎𝑥(𝑦𝑡) − 𝑚𝑖𝑛(𝑦𝑡 )

𝑁

𝑖=1

 

(10) 𝑀𝐴𝐸 =  √
1

𝑁
∑ |𝑦̃𝑡

𝑖 − 𝑦𝑡
𝑖|

𝑁

𝑖=1

 

 

𝑦̃𝑡که در آن 
𝑖  بینای،   مقدار پایش𝑦𝑡

𝑖    ،مقادار واقعای𝑦𝑡 

 های آزمون است. تعداد نمونه 𝑁بردار مقادیر واقعی و 
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 سازی پیاده -5-4

شاده    پایتون انجام سازی مدل پیشنهادی در محیط پیاده

هاای   از الگاوریتم ساازی الگاوریتم ژنتیاک     است. برای پیاده

منظااور  و بااه DEAPدر کتابخانااه  یتکااامل ۀشااد توزیااع

در آزماایش از   کاررفتاه  باه هاای عمیاق    ساازی شابکه   پیاده

. شاده اسات  تنسورفلو موجود در پاایتون اساتفاده    ۀکتابخان

پیشانهادی یاک    با توجه به اینکاه مادل   ،برای انجام ارزیابی

عمیااق  ۀاساات، از نسااخ LSTMعمیااق از شاابکه  ۀنسااخ

. در شده اسات استفاده  GRUو  RNN ،LSTMهای  شبکه

طاور مختصار توضایا داده     هاا باه   هر کادام از شابکه   ،ادامه

 د.نشو می

DRNN :بااا ماادل  یسااهمقاRNN ۀدهنااد نشااان ساااده 

باا   یساه مقا. در اینجاا  است ینماش یادگیریبر  یمبتن ۀیسمقا

 ۀیسا مقا شده اسات کاه    انجام(DRNN) عمیق  RNNمدل 

 .دهد را نشان می یادگیریبر  یمبتن یقعم

DLSTM :با مدل  یسهمقاLSTM عمیق  (DLSTM) 

. ایان روش  دهد را نشان می یادگیریبر  یمبتن یقعم ۀیسمقا

هااای زمااانی  باارای سااری [4]در مرجااع ساااقیر و کوتااب 

های  برای سری ،شده است که در این مطالعه  متغیره ارائه تک

 شده است.   زمانی چندمتغیره توسعه داده

DGRU :دار عمیااق واحااد گیااتبااا ماادل  یسااهمقا 

(DGRU) دهد را نشان می یادگیریبر  یمبتن یقعم ۀیسمقا. 

GRU یبه مدل اصل شبیه LSTM ینکاه ا یبه استثنا ؛است 

GRU هاای   . آزمایشدفقط دو دروازه دارDGRU    معماولا

 .است DLSTM یشآزما یهشب

 بااایااافتت ترکیااش مناسااش از پارامترهااا  -5-5

 شده های مقایسه ال وریتم ژنتیک برای مدل

یک از  برای انجام آزمایش، بهترین پارامترهای برای هر

آیاد.   الگوریتم ژنتیک به دسات مای   با شده، دههای آزمو مدل

شارایط  منظاور برقاراری    به دست آوردن پارامترها باه  ۀنحو

ها مشابه روش پیشنهادی به دسات   یکسان برای تمامی مدل

باه غیار از    شاده  هاای مقایساه   با این تفاوت که مدل ؛آید می

های توجه را در کادکردن کروماوزوم    وزن ،روش پیشنهادی

الگاوریتم   باا آماده   دسات  گیرند. پارامترهاای باه   در نظر نمی

( 5) ( تاا 3در جاداول )  شاده  دههاای آزماو   ژنتیک برای مدل

مقااادیر مربااوط بااه   ،. ایاان جااداولانااد شااده  نشااان داده

 ۀهای هر لایه، اناداز  ابرپارامترهای تعداد تکرار، تعداد نورون

الگوریتم ژنتیک برای هر یک از که با  دهد پنجره را نشان می

( عًوه بار  6شده است. در جدول )  ها انتخاب مجموعه داده

هر ویژگی نیز ازطریق  های توجه پارامترهای بالا، مقادیر وزن

( تا 3با بررسی جداول ) آمده است.  دست  مدل پیشنهادی به

 د:نآی می به دستزیر  نتایج( 6)

 تم یورلگا باشده  ابخرار انتکداد تعطور میانگین ت به

باا   DGRUو  DRNN ،DLSTMهاای   برای مادل  یکنتژ

برای  ؛یابد های مجموعه داده، افزایش می افزایش تعداد نمونه

الگاوریتم ژنتیاک بارای مادل      باا تعداد تکرار انتخابی  ،مثال

DRNN  برای مجموعه دادهSML10 ،Energy  وPM2.5 

 است.  83و  57، 57ترتیب برابر  به

     در الگوریتم پیشنهادی به دلیال وجاود پارامترهاای

های توجه، تعداد ویژگی نیز بر تعاداد تکارار    مربوط به وزن

 PM2.5 مجموعاه داده   ،برای مثال ؛ردگذا الگوریتم تأثیر می

( را نسابت باه دو   67با نه ویژگای تعاداد تکارار کمتاری )    

این به دلیال تعیاین    ؛مجموعه داده دیگر انتخاب کرده است

 ست.اهای توجه براساس تعداد ویژگی مؤثر  تعداد وزن

 طور میانگین، الگوریتم پیشنهادی باه دلیال تاأثیر     به

د تکرارهاای بیشاتری بارای    توجاه باه تعادا    ۀهای لایا  وزن

شاود اگرچاه    اما در ادامه مشاهده می ؛آموزش مدل نیاز دارد

مادل  ، زمان یافتن ترکیب مناسب از پارامترهاا بیشاتر اسات   

 بیشاتری توجاه، از دقات    ۀآمده به دلیل وجاود لایا   دست به

 .استبرخوردار 

  الگوریتم ژنتیاک بارای    باآمده  دست به ۀپنجر ۀانداز

یکساان و   ،های مختلاف  برای مجموعه داده DLSTMمدل 

شاده بارای     در نظار گرفتاه   ۀاست. با توجه به بااز  10برابر 

طاور   (، باه 20تاا   5پنجره در بخش تنظیم پارامترهاا )  ۀانداز

 ویاژه  هاا باه   برای مجموعاه داده  10پنجره با اندازه  ،میانگین

 رسد. ، مناسب به نظر میEnergyمجموعه داده 

 ها متغیر  مدل باشده   در نظر گرفته های تعداد نورون

هاا   شده برای تعداد نورون  در نظر گرفته ۀاست. براساس باز

هاا   ها تمایل به انتخاب لایه رسد مدل (، به نظر می 50تا  10)

 .های بیشتر دارند با نورون



 یزمان یها یسر ینیب شیپ یبرا یبر توجه تکامل یمبتن قیمدت عم کوتاه یطولان ۀحافظ ۀشبک کی                     24

 

 DRNNتم ژنتیک برای مدل آمده با ال وری دست (: مقادیر پارامترهای به3جدول )

 هر لایه های تعداد نورون اندازۀ پنجره تعداد تکرار مجموعه داده

SML2010 

57 11  [45  ,26  ,37 ] 

100 14  [29  ,21  ,45 ] 

76 6  [31  ,21  ,45 ] 

Appliances energy prediction 

57 10  [45  ,26  ,37 ] 

83 10  [31  ,21  ,21 ] 

67 10  [20  ,47  ,36 ] 

Beijing PM2.5 

83 10  [31  ,21  ,21 ] 

83 10  [42  ,47  ,36 ] 

76 10  [33  ,47  ,36 ] 

 

 

 DLSTMآمده با ال وریتم ژنتیک برای مدل  دست (: مقادیر پارامترهای به4جدول )

 هر لایه های تعداد نورون اندازۀ پنجره تعداد تکرار مجموعه داده

SML2010 

57 10  [45  ,26  ,37 ] 

83 10  [31  ,21  ,21 ] 

67 10  [20  ,47  ,36 ] 

Appliances energy prediction 

83 10  [31  ,21  ,21 ] 

83 10  [42  ,47  ,36 ] 

76 10  [33  ,47  ,36 ] 

Beijing PM2.5 

76 10  [42  ,47  ,36 ] 

89 10  [32  ,21  ,45 ] 

57 10  [45  ,26  ,37 ] 

 

 

 DGRU آمده با ال وریتم ژنتیک برای مدل دست (: مقادیر پارامترهای به5جدول )

 هر لایه های تعداد نورون اندازۀ پنجره تعداد تکرار مجموعه داده

SML2010 

81 6  [31  ,27  ,35 ] 

67 16  [20  ,37  ,46 ] 

89 7  [32  ,21  ,45 ] 

Appliances energy prediction 

76 11  [33  ,29  ,10 ] 

76 10  [33  ,29  ,10 ] 

67 11  [42  ,47  ,46 ] 

Beijing PM2.5 

76 11  [33  ,29  ,10 ] 

83 16  [42  ,47  ,36 ] 

83 10  [42  ,47  ,36 ] 
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 آمده با ال وریتم ژنتیک برای مدل پیشنهادی دست (: مقادیر پارامترهای به6جدول )

 مجموعه داده
تعداد 

 تکرار

اندازۀ 

 پنجره

های  تعداد نورون

 هر لایه
 های لایۀ توجه وزن

SML2010 

98 9  [37  ,38  ,43 ] 
[81/0 ,54/0 ,34/0 ,54/0 ,76/0 ,48/0 ,25/0 ,18/0 ,42/0 ,64/0 ,49/0 ,56/0 ,34/0 ,33/0 ,

86/0 ,98/0 ,44/0 ,95/0 ,44/0 ,81/0 ,09/0 ,9/0] 

67 8  [19  ,11  ,37 ] 
[1/0 ,82/0 ,66/0 ,05/0 ,31/0 ,44/0 ,1/0 ,97/0 ,72/0 ,66/0 ,05/0 ,92/0 ,42/0 ,56/0 ,

5/0 ,45/0 ,19/0 ,66/0 ,73/0 ,11/0 ,23/0 ,17/0] 

95 8  [19  ,18  ,39 ] 
[97/0 ,11/0 ,56/0 ,05/0 ,31/0 ,44/0 ,1/0 ,97/0 ,72/0 ,66/0 ,05/0 ,92/0 ,42/0 ,56/0 ,

5/0 ,45/0 ,13/0 ,1/0 ,32/0 ,61/0 ,23/0 ,17/0] 

Appliances 

energy 
prediction 

97 11  [30  ,22  ,25 ] 
[2/0 ,14/0 ,0 ,7/0 ,72/0 ,32/0 ,24/0 ,22/0 ,51/0 ,03/0 ,27/0 ,19/0 ,58/0 ,31/0 ,07/0 ,

69/0 ,65/0 ,56/0 ,17/0 ,48/0 ,94/0 ,53/0 ,26/0 ,63/0 ,87/0 ,97/0 ,71/0] 

97 7  [36  ,38  ,49 ] 
[07/0 ,14/0 ,42/0 ,22/0 ,07/0 ,7/0 ,69/0 ,82/0 ,98/0 ,58/0 ,02/0 ,71/0 ,1 ,1/0 ,85/0 ,

96/0 ,7/0 ,74/0 ,17/0 ,39/0 ,94/0 ,3/0 ,2/0 ,81/0, 77/0 ,75/0 ,43/0] 

96 11  [15  ,15  ,29 ] 
[84/0 ,27/0 ,61/0 ,43/0 ,19/0 ,76/0 ,38/0 ,48/0 ,2/0 ,82/0 ,94/0 ,43/0 ,82/0 ,61/0 ,

44/0 ,08/0 ,86/0 ,86/0 ,48/0 ,73/0 ,65/0 ,77/0 ,34/0 ,92/0 ,19/0 ,95/0 ,53/0] 

Beijing 

PM2.5 

67 17  [18  ,32  ,36 ] [28/0 ,22/.0 ,88/0 ,3/0 ,88/0 ,63/0 ,0 ,87/0] 

67 17  [18  ,32  ,21 ] [28/0 ,22/.0 ,88/0 ,3/0 ,88/0 ,63/0 ,0 ,87/0] 

100 9  [29  ,34  ,21 ] [78/0 ,41/0 ,4/0 ,08/0 ,27/0 ,94/0 ,0 ,49/0] 

بر مجموعه  یشنهادیپ مدلعملکرد  شینما -5-6

 آزمون یها داده

بار مجموعاه    یشانهاد یعملکارد مادل پ   ،بخش نیدر ا

 ریمقااد  (5( تاا ) 3) یهاا  آزمون نشان داده شده است. شکل

از  کیا هار   یبارا را  یواقعا  یهاا  و داده ینیب شیپ یها داده

شاود مادل    دهاد. مشااهده مای    هاا نشاان مای    مجموعه داده

و  SML10 یهاا  مجموعاه داده  یقادر است بارا  یشنهادیپ

PM2.5 باه دسات    یواقعا  ریبه مقااد  یکیدنز اریبس ریمقاد

 .اوردیب

 

 
 ریدر مقابل مقاد یشنهادیمدل پ با ینیب شیپ ریمقاد(: 3شکل )

 .SML10بر مجموعه داده  یواقع

 
 ریدر مقابل مقاد یشنهادیمدل پ با ینیب شیپ ریمقاد(: 4شکل )

 Energyبر مجموعه داده  یواقع

 

 

Testing data 

Training data 

Testing data 

Training data 

Testing data 

Training data 
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 ریدر مقابل مقاد یشنهادیمدل پ با ینیب شیپ ریمقاد(: 5شکل )

 PM2.5بر مجموعه داده  یواقع

 ریباا ساا   یشانهاد یعملکرد مدل پ ۀسیمقا -5-7

 ها مدل

 یاه هاای پا  مادل  یبا برخدر این بخش مدل پیشنهادی 

هر . شده است مقایسه DLSTM و DRNN ،DGRU مانند

 یشباار آماوزش و آزماا    پنج ،شده مقایسه های روشیک از 

 نشااان داده (7) در جادول  ییهااای نهاا  بینای  یشو پا  ندشاد 

را کااهش   یتصاادف  یطاور متوساط خطاهاا    که باه اند  شده 

دهد مدل پیشنهادی ما توانسته  ( نشان می7جدول ) د.نده می

 ۀعمیق و افزودن لایا  LSTMگیری از معماری  است با بهره

در هر سه مجموعه داده به دست آورد  پذیرفتنیتوجه، نتایج 

 . داشته باشدها  و برتری نسبی نسبت به سایر روش

روش  ،NRMSEو  RMSEباااا توجاااه باااه معیاااار 

داشاته  عملکارد بهتاری    ،پیشنهادی در هر سه مجموعه داده

، روش پیشاانهادی MAE. همچنااین براساااس معیااار اساات

رتبه اول  PM2.5و  SML10توانسته است در دو مجموعه 

 Energyرا به خود اختصا  بدهد و تنها در مجموعه داده 

 رتبه دوم را کسب کرده است.

هاای مبتنای بار شابکه      از نتایج مشاخپ اسات مادل   

LSTM بهتاار از  بیشااتر اوقااات، درGRU  وRNN  عماال

ها قرار دارد. تنهاا   اول نسبت به سایر شبکه ۀکند و در رتب می

 بهتاااااار از DGRU، روش PM2.5در مجموعااااااه داده 

DLSTM هاای   استفاده از شابکه  ،بنابراین ؛عمل کرده است

LSTM بینای   ها به افزایش کیفیت پیش نسبت به سایر شبکه

ها منجر شده است. همچنین نتایج نشان  در این مجموعه داده

توجه در معمااری شابکه باه بهباود      ۀد استفاده از لاینده می

 است. شده نتایج منجر 

هااای بیشااتر قادرنااد  هااا بااا عمااق طااور کلاای، ماادل باه 

طاور کارآماد نشاان     های سری زمانی را باه  های داده ویژگی

هاای ساری زماانی باا فواصال       زمانی کاه داده ویژه  به ؛دهند

 همچناین . شاوند  میپردازش  یرخطیغ یاربسو  مدت طولانی

ایان   GAازطریق  عمیق ۀبرای شبکمناسب  یمعمار انتخاب

 نیاز . کناد هایی با دقت بالاتری ایجاد  قابلیت را دارد که مدل

در کناار عماق    LSTMهای  توجه در شبکه ۀکارگیری لای به

سازی معماری شابکه در روش پیشانهادی، باه     بیشتر و بهینه

 .شود می ها منجر های بهتر نسبت به سایر روش حل یافتن راه

 ها مدل پیشنهادی با سایر مدل ۀ(: مقایس7جدول )

 مدل
 ها مجموعه داده

SML10 Energy PM2.5 
RMSE MAE NRMSE RMSE MAE NRMSE RMSE MAE NRMSE 

DRNN 0553/0 0470/0 0553/0 0677/0 0383/0 073/0 0456/0 0388/0 0456/0 

DGRU 0230/0 0190/0 0230/0 0688/0 0396/0 074/0 0383/0 0292/0 0383/0 

DLSTM 0169/0 0130/0 0169/ 0665/0 0352/0 071/0 0451/0 0338/0 0451/0 

Proposed Model 0092/0 0067/0 0090/0 0657/0 0372/0 076/0 0261/0 0152/0 0261/0 

 

 اجرازمان  -5-8

شاده   بررسای های مختلف  مدلزمان اجرای  ،در این بخش

در  شاده  هاای مقایساه   هاای اجارای مادل    ( زمان6. شکل )است

 PM2.5و  SML10 ،Energyهاای   آزمایش را بر مجموعه داده

شود زمان اجارای مادل    ( مشاهده می6دهد. در شکل ) نشان می

. ها بیشتر اسات  نسبت به سایر مدل DLSTMپیشنهادی و مدل 

در معمااری ایان    LSTMاین موضو  به دلیل استفاده از شابکه  

 GRUو  RNNهاای   نسبت به شبکه LSTMهاست. شبکه  مدل

ها به دلیل اساتفاده از   . همچنین تمام مدلداردپیچیدگی بیشتری 

الگوریتم ژنتیک برای یافتن ترکیب مناسب از پارامترها نسبت به 

زمان بیشتری صارف   ،شودحالتی که از الگوریتم ژنتیک استفاده ن

کنند. در هنگام استفاده از الگوریتم ژنتیک با توجه باه تعاداد    می

شده برای آن در بخش تنظیم پارامترها، حداکثر  پارامترهای تعیین

حاداکثر   ،به عباارتی  .شود فرزند جدید در هر تکرار ایجاد می 3

ی به این معنا  ؛بیند می آموزش ،بار مدل با پارامترهای مختلف 30

 30که زمان لازم برای یافتن ترکیب مناسب از پارامترها حاداکثر  



 27                                                            99 زمستان، چهارمیازدهم، شماره برق،  یدر مهندس یهوش محاسبات

 

صاورت تجربای مقاداردهی     برابر حالتی است کاه پارامترهاا باه   

 در صورتی ،. واضا است صرف زمان در هنگام آموزششوند می

بینای   باشد و دقت پیش شده پذیرفتهکه زمان اجرا  پذیرفتنی است

شاود و   تنها یک بار انجاام مای   ،چون آموزش مدل ؛افزایش یابد

 شود. بینی استفاده می آن مدل برای پیش بارها از

 

 

 (: زمان اجرا6شکل )

  یری نتیجه -6

بار   یمبتن یتکامل قیعم LSTMمدل  کی ،پژوهش نیدر ا

. شدارائه  رهیچندمتغ یزمان یها یسر ینیب شیپ ۀمسئل یتوجه برا

آزماون   یهاا  شده بر مجموعاه  انجام یها یابیو ارز شیآزما جینتا

از  یا کارگیری پشته قادر است با به یشنهادیمدل پ دهند نشان می

عمق  کم یعصب ۀشبک یمعمار یها تی، محدودLSTM یها هیلا

 یسار  یهاا  از مجموعاه داده  که  یهنگام ژهیو به کند؛را برطرف 

کاارگیری   باا باه   ،نیا شود. عاًوه بار ا   استفاده می یطولان یزمان

 کیدر  یطور مؤثر از اطًعات محل توجه، قادر است به زمیمکان

های مختلف توجاه اساتفاده    با توجه به وزن یبردار نمونه ۀپنجر

مارتبط   یدر کاربردها یشنهادیروش پ یریکارگ به؛ بنابراین، دکن

 ریا پارامترهاا نظ  گار یتوان د پژوهش، می ۀادام برایارجا است. 

 کیا ژنت تمیالگاور  باا  زیا دسته را ن ۀو انداز یدفتعداد حذف تصا
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1 Auto Regressive Moving Average 
2 Auto Regressive Integrated Moving Average 
3 exogenous series 
4 Support Vector Regression  
5 Temporal 
6 Recurrent Neural Network 
7 Gated Recurrent Unit 
8 sub window 
9 hyperbolic tangent 
10 Overfitting 
11 Dropout 
12 Root Mean Square Error 
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13 Normalized Root Mean Square Error  
14 Mean Absolute Error 




