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 یده ـچک
 

 ق میزان مصرف انرژی موردپیش بینی دقیامروزه به دلیل افزایش اهمیت مصرف انرژی، روشهای بسیاری با هدف 
های ها استفاده از هوش مصنوعی است. برای انجام این کار از الگوریتماست. یکی از این روش قرار گرفتهاستفاده 
تری نسبت به سایر ابزارهای شبیه سازی انرژی ساختمان ارائه دهند. نتیجه دقیقتوانند میشود که استفاده می مختلفی

در سال  کهاین موضوع  ابط بتاز تحقیقات مر ، تعدادیهاترین و پرکاربردترین الگوریتماسایی دقیقشن با هدفاین مقاله، 
کمترین میزان خطا، بیشترین سرعت و دقت محاسبات  یی که دارایهاکند. الگوریتمرا بررسی می اندهای اخیر انجام شده

شود. در این تحقیق، از چارچوب ف هر یک مشخص میهای مختلف، نقاط قوت و ضعاستفاده از الگوریتم پس از. هستند
دوم، دارای کلمات کلیدی  انتشار مقاله مورد توجه بوده؛ای برای انتخاب مقالات استفاده شده است. در لایه اول، سال لایه

 شناختله هدف این مقا بررسی شده است.موضوع مقاله مطابقت با سوم،  و نداهبود تحقیقو مطابق با دستاوردهای مرتبط 
بهترین و پرکاربردترین علاوه بر این،  ؛های مختلف باتوجه به نوع استفاده از آنها استهای الگوریتمبهتر ویژگی

پرکاربرد برای بهینه سازی مصرف انرژی و  هایالگوریتمد. شونمیهای یادگیری ماشین در سالهای اخیر معرفی الگوریتم
الگوریتم ، 0جنگل تصادفی، 3ماشین بردار پشتیبان، 0شبکه عصبی مصنوعی ترتیب پیش بینی عملکرد انرژی ساختمانها به

 بوده است.  6رگرسیون خطی و 5ژنتیک
 

 

 جیساختمان، دقت نتا یبازده انرژ ،یعملکرد انرژ ،یانرژ ینیب شیپ ن،یماش یریادگی یتمهایالگور یدی:ـان کلـواژگ

 

                                                           

   sahar.labbafan@pu.ac.ir رانیو هنر پارس، تهران، ا یدانشگاه معمار ،یو انرژ یارشد معمار یکارشناس - 1
2   . Artificial Neural Network (ANN) 

3   . Support Vector Machine (SVM) 

4   . Random Forest (RF) 

5   . Genetic Algorithm (GA) 

6   . Linear Regression (LR) 
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 مقدمه  -1
از درصد  7/3و تقریباً باشد می ٪01تا  01رژی دائماً در حال افزایش است و اکنون بین ها در مصرف انسهم جهانی ساختمان

، کاهش آنهاها با هدف بهبود عملکرد بندی مصرف انرژی ساختمانبینی و طبقهپیش. مربوط به آنهاست ایگلخانه انتشار گازهای
استفاده از مرتبط با های برنامهایجاد در مصرف انرژی و  جوییاثرات زیست محیطی و برآورد پتانسیل اقتصادی به منظور صرفه

رویکردهای متداول در شبیه سازی انرژی ساختمان به شرح زیر (Wei et al. 2018). ضروری است امری های تجدیدپذیرانرژی
 دسته بندی می شود: 

  7.. رویکردهای مبتنی بر جعبه سیاه3. رویکردهای مبتنی بر جعبه خاکستری، 0. رویکردهای مبتنی بر جعبه سفید، 7
 بنابراین. به اطلاعات دقیق در مورد بدنه ساختمان نیاز دارند وهستند ساختمان فیزیک  بامرتبط رویکردهای مبتنی بر جعبه سفید 

شود. با توجه به این استفاده میاین روش  از است، محاسبات پیچیدهدارای  پیش بینی مصرف انرژی موارد کهبسیاری از  در
 در این روش معمولاً  ؛اشتباهاتی در نتایج شده است عوقو منجر بهو این ساده سازی  شده سازی این روش اخیراً ساده موضوع،

 Barnaby)(Cavalheiro and Carreira 2016)  .دشوارزیابی می واقعی انرژی بیش از حدمصرف صرفه جویی در  میزان

and Spitler 2005)  
های آماری برای ترکیب از روشکه عنی ؛ به این مجعبه سفید اصلاح شده است رویکرد ،رویکردهای مبتنی بر جعبه خاکستری

 ها در این روشبا توجه به اینکه ورودی .دکنشبیه سازی مصرف انرژی استفاده می دراطلاعات تاریخی و فیزیکی ساختمان 
های رویکرد جعبه برای جبران کاستی. ، یکی از مشکلات نسخه فعلی جعبه خاکستری ناکارآمدی محاسباتی استندستنیمشخص 

رف انرژی توانند مصهای تاریخی میاند که فقط با استفاده از دادهسفید و خاکستری، رویکردهای مبتنی بر جعبه سیاه توسعه یافته
این تغییر اساسی باعث شده است که . نیازی به اطلاعات فیزیکی ساختمان نیستو در این روش  ساختمان را تجزیه و تحلیل کنند

 Zhao and Magoulès). رویکرد مبتنی بر جعبه سیاه با محاسبات سریع و دقیق بهتر از جعبه سفید و خاکستری عمل کند

2012)  

 

 (Bourdeau et al. 2019)  های مدلسازی و پیش بینی مصرف انرژی ساختماننیکتک( 1دیاگرام 

 
های منفرد مورد بحث قرار در این مقاله، روش. دهدهای ورودی نشان میها را بر اساس دادهطبقه بندی الگوریتم 7 دیاگرام

ها، رویکردهای مبتنی دادهاستفاده زیاد از با توجه به الگوریتم آماری و . نیستند پژوهشهای ترکیبی در محدوده این گرفته و روش

  (Wei et al. 2018). شوندویکردهای داده محور نیز شناخته میبر جعبه سیاه به عنوان ر

 

 روش تحقیق -2
توضیح داده مختصراً « نظارتتحت »و  «نظارتبدون »های یادگیری ماشین ها و الگوریتمتکنیکدر مورد در این تحقیق ابتدا 

د. برای این کار، تعدادی از مقالات مرتبط با نشومی معرفینظارت تحت های یادگیری ماشین شده است. سپس انواع الگوریتم

                                                           
1.  White box based approaches, 2.Grey box-based approaches, 3.Black box based approaches 
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های هوش مصنوعی و یادگیری از الگوریتم هاکه در آنه انتخاب شد «سازی مصرف انرژی ساختمانپیش بینی و بهینه »موضوع 
 بینی یا بهینه سازی مصرف انرژی استفاده شده است. ماشین برای پیش

نتشر ای برای انتخاب مقالات استفاده شده است. در لایه اول، مقالاتی که در سالهای اخیر مدر این تحقیق، از چارچوب لایه
مورد نظر بوده و مطابق با مرتبط دارای کلمات کلیدی انتخابی  در لایه دوم، مقالات ؛نداهقرار گرفت بررسیاند مورد شده

از الگوریتم های یادگیری ماشین برای  در آنها و هداشت اهمیتموضوع مقاله مطابقت در لایه سوم،  ؛نداهبود تحقیقدستاوردهای 
های یادگیری ماشین که در تکنیک ضعفکاربرد، نقاط قوت و ه است. مصرف انرژی ساختمان استفاده شدپیش بینی یا بهینه سازی 

های یادگیری ماشین بهتر تکنیک شناختد. هدف از این مطالعه نمقالات منتخب ذکر شده است، در این مطالعه بررسی می شو
 .آینده استها در مطالعات بینی یا بهینه سازی انرژی در ساختمانبرای پیش

 

 تکنیک ها و الگوریتم های یادگیری ماشین بدون نظارت -2-1
هدف از یادگیری بدون . د و متغیر خروجی مربوطه وجود نداردنوجود دار (X) های ورودیدهدر یادگیری بدون نظارت، فقط دا

این است  "یادگیری بدون نظارت"ذاری دلیل نامگ. است هاها برای کسب اطلاعات بیشتر در مورد آننظارت، مدلسازی ساختار داده
هایی یادگیری بدون نظارت به طرح الگوریتم. گر صحیحی وجود نداردکه برخلاف یادگیری تحت نظارت، هیچ پاسخ یا مشاهده

بندی و مسائل مربوط به آن مشکلات یادگیری ماشین بدون نظارت بیشتر مربوط به خوشه. برای ارائه ساختار داده متکی است
 (7311 یتراب). است

ها بر اساس نوع ، مثلاً وقتی مشتریباشدها ماهیت داده هدف کشفشود که بندی هنگامی استفاده می: خوشه7بندیخوشه
 شوند.بندی میدسته شانخرید

های ما را توصیف ها، کشف قوانینی است که بخش بزرگی از دادهیه و تحلیل داده: یکی از موضوعات مهم هنگام تجز0ارتباط
 (7311 یتراب). نیز هستند B هستند، مایل به خرید A مانند این مثال؛ افرادی که مایل به خرید. کندمی

 
 :عبارتند از تهای یادگیری ماشین بدون نظارالگوریتمپر کاربردترین 

- K-means برای مشکلات خوشه بندی 
 .برای مشکلات یادگیری قاعده ارتباط Apriori گوریتمال -
 

 تکنیک ها و الگوریتم های یادگیری ماشین تحت نظارت -2-2
 در یادگیری تحت نظارت، چندین متغیر ورودی. دشوعملی ماشینی از یادگیری نظارت شده استفاده می هایآموزش غالباً در

(X)  و یک متغیر خروجی (Y) خروجی ن از الگوریتمی برای یادگیری عملکرد نگاشت از ورودی به تواو می وجود دارد Y = f 

(X)  تا زمانی که ورودی جدیدی به آن داده ؛ تخمین دقیق عملکرد نقشه برداری است ،الگوریتمبکارگیری هدف از . استفاده کرد
این است که فرایند یادگیری  "ی تحت نظارتیادگیر"دلیل نامگذاری . بینی کندتواند متغیرهای خروجی را به درستی پیششود، می

های ای که الگوریتم دادهبه گونه. بر روند یادگیری باشد اظریک معلم ن مانندتواند های آموزشی میالگوریتم با استفاده از داده
ز ابتدا، ما جواب ا. به این ترتیب شودسپس توسط معلم اصلاح می؛ دهدو آموزش میکند میبینی آموزشی را به طور مکرر پیش

بندی دو رگرسیون و طبقه. شودوقتی عملکرد الگوریتم به سطح قابل قبولی رسید، یادگیری متوقف می. دانیمصحیح آزمون را می
 : مشکل یادگیری تحت نظارت هستند

 . بیماریعدم مثل قرمز و آبی، یا بیماری و . طبقه بندی: هنگامی که متغیر خروجی یک دسته باشد -

 . ن: هنگامی که متغیر خروجی یک مقدار واقعی مانند دلار یا وزن استرگرسیو -

. هستند 0و پیش بینی سری زمانی نظریهبه ترتیب شامل  3بندی و رگرسیونمتداول ایجاد شده در طبقهمشکلات برخی از 
(Jason Brownlee 2016) 

ها دارای گیرند و همه ورودیهای ورودی یاد میبینی خروجی را از دادهحت نظارت، پیشهای یادگیری ماشین تالگوریتم
 (Jason Brownlee 2016) . برچسب هستند

های عصبی های یادگیری ماشین تحت نظارت، شبکهبینی داده محور یا الگوریتمهای پیشترین مدلاز جمله محبوب
د. هستن (GA) و الگوریتم ژنتیک (DT) ، رگرسیون آماری، درخت تصمیم (SVM) ، ماشین بردار پشتیبان(ANN)  نوعیمص
 . ندشوبه طور خلاصه معرفی می هااین بخش هر یک از این مدلدر 

                                                           
1   . Clustering 
2   . Association 
3   . Classification and Regression 
4   . Recommendation and time series prediction 
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 های عصبی مصنوعیشبکه -2-3
و واحد پردازش مدل سازی و عنصر اصلی ست ا های عصبی مصنوعی از ساختار مغز انسان الهام گرفته شدهشبکهدر طراحی 

از واحدهای فرایندی بسیاری تشکیل شده است که به صورت لایه لایه  ،به طور کلی یک شبکه. آن یک نورون بیولوژیکی است
این شبکه از سه لایه از  (Wei et al. 2018) .شوندهای مختلف، واحدهای پردازشی به یکدیگر متصل میهستند و در لایه

کار و توانایی اصلی شبکه عصبی مصنوعی  .خروجیهای بهم پیوسته تشکیل شده است: لایه ورودی، لایه پنهان و لایه نورون
گرفته شده و تابع د یادگیری وزن این اتصال از فراینت. های عصبی تعریف شده اسهای مختلف سلولایجاد ارتباط بین لایه

 (AlTabbaa and Ankrah 2016). کندها را به خروجی فعال سازی تبدیل میسازی وزن ورودی نورونفعال
 

 ماشین بردار پشتیبان -2-4
گیرد تا رابطه ای برای حل مشکلات رگرسیون مورد استفاده قرار میطور گسترده داده سروکار دارد و به n این روش با تعداد

به عنوان ماشین بردار پشتیبان  هنگامی که. واقعی تخمین زده شود یبا مقدارمشترک های غیر خطی با یک هدف بین ورودی
یکی مبتنی بر داده به . ماشین بردار پشتیبان شودشناخته می «7رگرسیون بردار پشتیبانی»عنوان  اد، بگیراستفاده میمورد رگرسیون 

ماشین بردار پشتیبان به  (Wei et al. 2018). بینی مصرف انرژی ساختمان تبدیل شده استبرای پیش هااز پرکاربردترین روش
 ترینبهینه الگوریتم جستجوی این انگیزه اصلی. کندها را کنترل میپذیر پیچیدگی مدل و الگوی پراکنده راه حلانعطاف ایگونه

  (Drucker et al. 1996). هدف رگرسیون است در راستایمرزهای تعمیم 
 

 رگرسیون خطی -2-5
رگرسیون خطی به راحتی قابل استفاده است . شودمیبینی استفاده های پیشاین روش شناخته شده و معمول بیشتر برای مدل

بینی خروجی به های ورودی را برای پیشرگرسیون یک معادله ایجاد شده از داده. کندو پارامترهای مدل را به راحتی درک می
به تحلیل رگرسیون نی مصرف انرژی ساختمان برای ایجاد رابطه و پیوند خروجی با آن بیپیش. کندعنوان یک تابع خطی ایجاد می

 (AlTabbaa and Ankrah 2016)د. شوبینی مصرف انرژی ساختمان استفاده میاز رگرسیون آماری برای پیش. متکی است

رگرسیون خطی ساده تبیین رابطه . هدف بینی کلی استیک الگوریتم معمول و بصری برای یک مدل پیش "رگرسیون خطی"
تابع هدف برای ساخت یک . است بعدیای از متغیرهای مستقل با استفاده از ترکیبات خطی مورد بین یک متغیر وابسته و مجموعه

 Deng, Fannon, and Eckelman) . مدل رگرسیون خطی ساده، به حداقل رساندن مجموع حداقل خطاهای مربع است

2018) 
 

 گیریدرخت تصمیم -2-6

از یک گیری درخت تصمیم یک مدل. یک نمودار درختی استشکل ها به بندی دادهبرای دسته یروش گیریدرخت تصمیم
های ورودی شروع گره ریشه از دادهریشه است. نمودار از گره  ست؛ نقطه شروعگره ریشه و چندین گره شاخه تشکیل شده ا

های اند، به گروهتعریف شده «معیار تقسیم بندی»بینی که قبلاً به عنوان ها با توجه به برخی متغیرهای پیشدادهو این  شودمی
های فرعی یا به گره. های ریشه هستند و هر گره زیر مجموعه دیگری داردهای تقسیم شده شاخهداده. شوندقسیم میمختلف ت

 .Wei et al) . ای نداردهیچ زیر شاخه شاخهآخرین . مانندهای فرعی باقی میشوند یا بدون گرههای بیشتری تقسیم میشاخه

2018) 
 

 جنگل تصادفی -2-7

درختی است که تعداد  یک روش مجموعهجنگل تصادفی ، 0ونبه عنوان یک پیشرفت در روش معمول طبقه بندی و رگرسی
 . مدل کاهش دهد واریانس و تمایلات به یک سمت را دردهد تا همزمان را به طور موازی رشد می گیریزیادی درخت تصمیم

(Breiman 2001) 
 

 های ژنتیکالگوریتم -2-8

                                                           
1   .  Support Vector Regression (SVR) 
2   . Classification and Regression Tree (CART) 
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 در. ساخته شده است "بقا از بهترین"تنی بر ایده یک روش بهینه سازی تصادفی است که با الهام از تکامل طبیعی و مب

شود که یک نقطه از آن نشان دهنده یک راه حل های مختلف وزن ایجاد می، یک فضای جستجو توسط مجموعهالگوریتم ژنتیک
های اه حلمدل سازی یک فرایند تکاملی برای معرفی بهترین ر الگوریتم ژنتیک وظیفه اصلی. عملی برای مسئله مورد بررسی است

 (Lucasius and Kateman 1993). عملی در این فضا است
 

 بررسی مقالات پژوهشی -3
یا های هوش مصنوعی و یادگیری ماشین برای پیش بینی های اخیر که از الگوریتمتعدادی از مقالات منتشر شده در سال

ای همانطور که قبلاً ذکر شد، از چارچوب لایه. انداند، در این مطالعه بررسی شدهبهینه سازی مصرف انرژی ساختمان استفاده کرده
اند؛ با اهداف و رویکردهای مختلف در کشورهای مختلف انجام شده شده است. مقالات منتخببرای انتخاب این مقالات استفاده 

مشترک آنها استفاده از  وجهتنها . ها از روشی خاص و منحصر به فرد برای انجام کار استفاده شده استهمچنین در هر یک از آن
ذکر شده در هر  ضعفدر ادامه، نقاط قوت و . های هوش مصنوعی و یادگیری ماشین برای اهداف معماری و انرژی استالگوریتم

های یادگیری ماشین مطابق در مقالات منتخب، الگوریتم. خواهیم کرد مقاله و مربوط به هر الگوریتم را با اهداف خاص آن تحلیل
 . در نتایج این تحقیقات آورده شده است آنها ضعفو نقاط قوت و  نداهبه چالش کشیده شدپژوهشگران با اهداف 

 

 یبایزرا و پیشنهاد روش ،بهینه سازی ،پیش بینی -4
)برق، گاز، گرمایش، سرمایش و  "پیش بینی"که هدف اصلی آنها اند بررسی شدهفقط مقالاتی در آن ، که 7مطابق جدول 

ها )دو الگوریتم الگوریتم ترکیب از خود هدف به دستیابی برای تحقیقات از ٪51شود که در حدود می یرینتیجه گه است؛ غیره( بود
 ANN از الگوریتم تحقیقاتبیشتر در علاوه بر این، . انداز یک الگوریتم استفاده کردهفقط دیگر  %51 و اندکرده استفاده یا بیشتر(

بررسی  در مقالات. های مختلف بوده استبه روشلگوریتم این ا بهبود عملکرد ذکر شده در آنها،اصلی  مسئلهو  شده استاستفاده 
اهمیت این اهداف، این باشد. میاهداف به ترتیب مربوط به پیش بینی مصرف انرژی و سپس مصرف برق عمدتاً ، 7شده در جدول 

 تعلق انهاساختم به جهان مصرفی انرژی ٪01بیش از  نکته که با توجه به این. دهدمسئله را در سطح جهانی نشان می
دارای تعدادی پارامتر است که با افزایش خطی تعداد متغیرهای ورودی به   SVM (Hwang, Suh, and Otto 2020).دارد

های مورد نظر لایه قادر است تعدادیک شبکه عصبی . این ویژگی را ندارد  ANNاز طرف دیگر، . یابدصورت خطی افزایش می
 (.SVM Vs Neural Network | Baeldung on Computer Science” n.d“). شما را داشته باشد
نتیجه ه است؛ )مصرف انرژی( بود "بهینه سازی"هدف اصلی آنها که اند ی شدهبررسفقط مقالاتی در آن که ،  0طبق جدول 

های با روشعملکرد بهینه سازی  مختلف مرتبط با تعیینف اهدا در مواردی که تحقیقات با ، ANN باز هم که شودگیری می
 بهینه سازیبرای حل مشکلات  ی رادیگر هایتکنیک بتوان حتی اگر مورد استفاده قرار گرفته است؛ بیشتراند، متعدد انجام شده

 (Villarrubia et al. 2018). درر ببکا
شود می گیرینتیجهه است؛ بود "پیشنهاد روش"که هدف اصلی آنها  اندبررسی شدهفقط مقالاتی در آن که ، 3مطابق جدول 

 هاستفاده شد پایهاز الگوریتم هستند. ابتدا بهینه سازی و پیش بینی مصرف انرژی  رابطه باجدید بیشتر در  پیشنهادی هایکه روش
علاوه بر . شودمقایسه می پایه، روش جدید با الگوریتم ه است. در نهایتمال شدو سپس تغییرات و روشهای جدیدی بر روی آن اع

به چنین . اصلاح شوند قبل از استفاده و اجرا میبایستدارای پارامترهایی هستند که یادگیری ماشین  های مدرناین، بیشتر الگوریتم
رد یک الگوریتم در یک کار خاص به تنظیمات ابر پارامتر آن در بسیاری از موارد، عملک. شودگفته می «ابر پارامتر»پارامترهایی 
 ,Weerts). توانند ابر پارامترها را تنظیم کنندیادگیری ماشین می متخصصانبا هدف دستیابی به بهترین عملکرد، . بستگی دارد

Müller, and Vanschoren 2020) 
 کیبه  یابیدست یمختلف برا یهاتمیعملکرد الگور سهیبه مقا شتریو ب دهدیارائه م "یابیارز"را با موضوع  یمقالات 0جدول 

 پردازد. یهدف واحد م
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منتخب، در مقالات  "پیش بینی". تجزیه و تحلیل کاربرد الگوریتم ها به منظور 1جدول   

ما
ش

ره
 

 متغیر وابسته الگوریتم منبع / تاریخ
 نقاط ضعف

ها(حل)و راه  
 نقاط قوت

7 (Bui et al. 

2020) 

الگوریتم کرم شب تاب 
مبتنی بر الکترومغناطیس 
با شبکه عصبی مصنوعی 

(EFA-ANN) 

پیش بینی بار سرمایشی 
 و گرمایشی

  EFA-ANN الگوریتم
 با EFA )ساخته شده است(؛

ANN   تا با  شدهترکیب
بهینه سازی مجموعه 

پارامترهای اولیه، عملکرد 
 .خود را بهبود بخشد

-EFA) با استفاده از الگوریتم

ANN)  نتایج پیش بینی ،
مصرف سرمایش و گرمایش به 
طور دقیق و سریع انجام شد و 

 .محاسبات نیز سریع انجام شد

0 
(Walker et al. 

2020) 

 

- Boosted-tree 

- RF 

- SVM-linear 

- Quadratic 

- Cubic 

- Fine-Gaussian 

- ANN 

پیش بینی مصرف برق 
و  منفردی هادر ساختمان
با استفاده از غیر منفرد 

تعدادی الگوریتم 
یادگیری ماشین برای 

ساختمان اداری با  01
 های آنهااستفاده از داده

در مقایسه  ANN الگوریتم
های درخت با الگوریتم

رگرسیون، نتایج دقیقی در 
مدل آموزشی ارائه نداده 

 .است

، boosted-treeسه الگوریتم 
RF و شبکه ANN از نظر 

زمان محاسبه و دقت خطا 
در میان . داناشتهعملکرد خوبی د

های رگرسیون در نظر الگوریتم
 boosted-treeگرفته شده، 

ارائه بهترین نتیجه را  RFو 
 .اندداده

3 

(Luo, 

Oyedele, 

Ajayi, 

Akinade, 

Delgado, et 

al. 2020) 

genetic 
algorithm-

determined deep 
feedforward 

neural network 
architecture 
(GA-DFNN) 

پیش بینی مصرف برق 
 به دو صورت ساعتی در

روزانه در و  های آیندهروز
 برایآینده  هایهفته

دانشگاه یک ساختمان 
 در انگلستان

نتایج الگوریتم ساخته شده 
، دهد که( نشان می)شبکه

های پنهان وقتی تعداد لایه
بسیار کم باشد، خطاهای 

 .درداوجود زیادی 

مدلی که برای پیش بینی 
شده است، عملکرد ساخته 

 تمامبهتری نسبت به 
 .های مرجع داردالگوریتم

0 (Chai et al. 

2020) 

  ANN هایاز الگوریتم
 TCV بینیبرای پیش

در   TSV و
مانهای مسکونی ساخت

که دارای تهویه طبیعی 
شده هستند استفاده 

 است.

ارزیابی راحتی حرارتی 
 (فضای داخلی)در 

مدل مناسب باید بر اساس 
. شدهای محلی ایجاد میداده

دامنه دما در ساختمانهای 
دارای تهویه طبیعی بسیار 

تر از منطقه آسایش گسترده
ه بود ASHRAE سازگار

 است.

های تعادل مدلدر مقایسه با 
حرارتی سنتی، شبکه عصبی 

بوده عملکرد بهتری دارای 
 است.

5 

(Luo, 

Oyedele, 

Ajayi, 

Akinade, 

Owolabi, et 

al. 2020) 

DNN 
 یکهر کدام دارای 

، ییآب و هوا هصمشخ
همراه با مصرف انرژی 
در ساختمان و زمان 

مربوطه، برای آموزش 
 DNN  یک زیر مدل

یک رویکرد مبتنی ارائه 
بر هوش مصنوعی 
یکپارچه که دارای 

هایی مانند بهینه ویژگی
 سازی تکاملی و مدل

DNN   تطبیقی برای
پیش بینی مصرف انرژی 

 هایساعتی در هفته
 .آینده باشد

 شنهادیمدل پی
 GA-DNN تواند در می
همچنین . آینده اصلاح شود

توان برای حل مشکل می
 وجود ناشی ازاحتمالی 

 گیریاندازه ناقص هایداده
به دلیل خطاهای سنسور و 

بیشتری  اتتجهیزات، اصلاح
 انجام داد.

تطبیقی ابداع  DNN مدل
ساعتی تواند مصرف شده می

 های آتی وهفته را دردقیق 
تم مدیریت انرژی برای سیس

 .بینی کندساختمان پیش

6 

(Chakraborty, 

Elzarka, and 

Bhatnagar 

2016) 

 

SVM 

با استفاده از یک 
مجموعه داده معتبر 

های تاریخی حاوی داده
تابش خورشیدی، یک 
روش مدل ترکیبی بر 

ورد و برآ SVR اساس
احتمال برای پیش بینی 
متغیرهای اقلیمی ارائه 

 شده است.

بسیاری از پارامترها برای  -
برازش کمجلوگیری از مشکل 

انتخاب شده  1و بیش برازش
 .اند

روش پیشنهادی تنها با  -
های تابش بینی دادهپیش

 .است معتبرخورشید 

نسبت به  SVR مزیت عمده
سایر روشهای رگرسیون این 

از نظر نظری بسیار  است که
توسط نظریه و  قوی است

شود، یادگیری آماری ایجاد می
دقت بلندمدت روش مدل سازی 

فعلی  روشپیشنهادی معتبرتر از 
 .است

1 (Kallio et al. 

2021) 

-Ridge 
regression 

-Decision Tree 
-Random Forest 

-Multilayer 
Perceptron 

 پیش بینی غلظت آینده

CO2  در فضاهای
 داخلی

استفاده از یک مدل داده 
 یا RF پیچیده تر ، مانند

MLP  ارزش افزوده قابل ،
 توجهی در این مطالعه ندارد

DT  تواند تقریباً به اندازه می
مدل جنگل تر محاسبات سنگین

 .باشددقیق تصادفی 

8 

(Deng, 

Fannon, and 

Eckelman 

2018) 

- LR 
- Lasso 

Regression 
- SVM 
- RF 

- Gradient 

برای  EUI برآورد
ساختمانهای اداری 

تجاری در ایالات متحده 
و مصرف نهایی انرژی 

فردی براساس 

هیچ یک از متغیرها برای 
انرژی زیر  هایبینیپیش

 HVAC سیستم کل و

 آنهاپررنگ نیستند زیرا همه 
به طور  RF با استفاده از

، کل  EUIبرای پیش بینی 
SVM  و RF  در میان همه

دیگر بخشهای مجموعه داده و 
 عملکرد برترها دارای الگوریتم

 اند.بوده

                                                           
1   .  Underfitting and Overfitting 
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ما
ش

ره
 

 متغیر وابسته الگوریتم منبع / تاریخ
 نقاط ضعف

ها(حل)و راه  
 نقاط قوت

Boosting 
- ANN 

 ایهجدیدترین داده

CBECS 2012. 
درصد  01کمتر از میانگین 
 .دارنددقت ش کاه

1 (Seyedzadeh 

et al. 2018) 

ANN 
SVM 

Gaussian-based 
regressions 
Clustering 

تعداد ها با تهیه همه مدل
و بهینه  نمونهزیادی 

سازی پارامترها، دقت 
را ارائه  قابل قبولی

 .دهندمی

پیش بینی مصرف انرژی 
 و عملکرد ساختمان

هیچ تضمینی برای عملکرد 
نتایج . ها وجود نداردمدل

 دهد که شبکهنشان می

ANN  باید با تعداد کافی
نمونه تغذیه شود تا دقت قابل 

در غیر را ارائه دهد. قبولی 
این صورت ممکن است با 

 MLR یک مدل ساده

 بدست آید.عملکرد بهتری 

SVM و GP  تعداد کمیبا 
شوند و پارامتر نظارت می
ارائه نیز عملکرد مطلوبی را 

در پیش بینی  SVMد. دهنمی
گیرد و پیشی می ANN بار از

های ساخت مدل از نمونه قابلیت
ر با  ANN.محدود را دارد

سریع و دقیق را کوتاه مدت 
 کند. درصورتیکهمی پیش بینی

در متغیرهای ورودی عدم 
  GP،داشته باشدقطعیت وجود 

برای برآورد انرژی درازمدت 
 .است ترمناسب

71 
(Kim, Kim, 

and Srebric 

2020) 

LR و ANN  با
 Levenberg الگوریتم

– Marquardt 
Back 

Propagation 
(LM-BP) 

چگونگی ارزیابی 
 اشغال نرخ تاثیرگذاری

و شرایط محیطی  فضا
 محلی بر مصرف برق

پیش بینی مصرف برق 
یک ساختمان؛ مقایسه 
رویکردهای پیش بینی 

انرژی الکتریکی 
روش آماری با  ساختمان

 LR لگوریتم هایرایج: ا

 ANN و

پیشنهادی  ANN الگوریتم
توان با پارامترهای را می

اضافی به منظور بهبود دقت 
ها در آینده به روز پیش بینی

 .کرد

در مقایسه با مدل رگرسیون 
خطی برای پیش بینی مصرف 

 برق یک ساختمان، از روش

ANN توان به پیشنهادی می
عنوان یک روش قابل اعتماد 

 .استفاده کرد

77 (Li et al. 

2018) 

های ترکیبی از شبکه
 عصبی مصنوعی

(ANN)  با الگوریتم 
بهینه سازی  یبهبودیافته

آموزش و مبتنی بر 
 (TLBO)  رییادگی

پیش بینی مصرف انرژی 
الکتریکی ساعتی از دو 
ساختمان آموزشی واقع 
در ایالات متحده آمریکا 

 و چین

 برای بهبود دقت مدل

ANN پیش بینی کوتاه  در
مدت انرژی ساختمان، از 
 روش ترکیبی جدیدی به نام

TLBO-ANN   برای
 بهینه سازی پارامترهای

ANN  جهانی  محدودهدر
 ه است.استفاده شد

پتانسیل  ،های پیشنهادیمدل
بالایی برای پیش بینی انرژی 

به صورت ساختمان مصرفی در 
 .دارند آنلاین

 
، در مقالات انتخاب شده "بهینه سازی"ها به منظور تجزیه و تحلیل کاربرد الگوریتم .2جدول   

اره
شم

 

خمنبع / تاری  متغیر وابسته الگوریتم 
 نقاط ضعف

ها(حل)و راه  
 نقاط قوت

7 (Nasruddin 

et al. 2019) 

و   (ANN)ترکیبی از
الگوریتم ژنتیک چند 

 (MOGA) هدفه

به حداقل رساندن مصرف 
انرژی سالانه و به 

حداکثر رساندن آسایش 
حرارتی در یک دانشگاه 

 PPD  مقداربا توجه به 

روند آموزش با بهینه سازی 
برای  1وزن و ضرایب بایاس

 به حداقل رساندن خطای
بین هدف و بازده  موجود

ANN است. هانجام شد 

ANN  طراحی شده، در مرحله
را  یآموزش پیش بینی دقیق

 .دهدنشان می

0 (D’Amico 

et al. 2019) 
ANN 

شبکه  کاربردپیشنهاد 
عصبی مصنوعی، با هدف 
حل همزمان تعادل انرژی 

و محیط زیست 
 ساختمانها

میانگین خطای مطلق و 
به ترتیب  2تصمیمضریب 
 7 به نزدیک و ٪5کمتر از 

 ه است.بود

در  ANN پیاده سازی الگوریتم
یک نرم افزار امکان ایجاد یک 

ابزار پشتیبانی مناسب برای 
. کندتصمیم گیری را فراهم می

که  ه استنتایج عالی تأیید کرد
توان در هر این روش را می

 .زمینه و شرایطی گسترش داد

 
 

 

                                                           
1.  bias coefficients 

2. determination coefficient 
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 ، در مقالات انتخاب شده "جدید پیشنهاد یک روش"ها به منظور . تجزیه و تحلیل کاربرد الگوریتم3جدول 

ره
ما

ش
 

ستهمتغیر واب الگوریتم منبع / تاریخ  
 نقاط ضعف

ها(حل)و راه  
 نقاط قوت

7 (Sharif and 

Hammad 2019) 

ANN 
های از الگوریتم)

 ANN پیشنهادی

توان برای پیش می
،  TEC بینی
LCC  و LCA  

به عنوان ابزاری برای 
شبیه سازی ساختمان 

 ؛ همچنیناستفاده کرد
لازم  انرژیزمان و 

برای محاسبات 
 .(یابدکاهش می

 بین ایجاد پیوند

SBMO  و ANN 

قوی  ANN ایجاد یک
برای  SBMO از مدل

و های گسترده کشف داده
 پیچیده و پیشنهاد یک

ANN   دقیق برای
پیش بینی مصرف انرژی 

های با استفاده از داده
 .SBMO مدل

 ادغام کامل بین

ANN و SBMO  
هنوز هم یک مشکل 

حل نشده در این 
. بخه تحقیق است

 در مورد خصوص
 .بازسازی ساختمان

های با توجه به نتایج، مدل
های ساخته شده با شبکه

با مدل عصبی در مقایسه 
   (BEM) انرژی ساختمان

در مدت زمان کوتاهی به 
 .رسندنتایج قابل قبولی می

0 

(Ilbeigi, 

Ghomeishi, and 

Dehghanbanadaki 

2020) 

شبکه عصبی با 
 استفاده از مدل

MLP 
بهینه سازی انرژی 

 توسط پلاگین

Galapagos  بر
اساس الگوریتم 
ه ژنتیک انجام شد

 است.

یک روش قابل پیشنهاد 
اعتماد برای بهینه سازی 

ها مصرف انرژی ساختمان
انرژی به عنوان  )مصرف

ه تابع هدف انتخاب شد
 است(

ممکن است 
پارامترهای ورودی 

ای ارزیابی بیشتری بر
تر ساختمانهای پیچیده

 مانند. استفاده شود

CL  ،HL  آسایش ،
حرارتی و اثرات زیست 

با درنظر . محیطی
گرفتن سایر پارامترها، 
مصرف انرژی تعدیل 

خواهد شد. )در 
 مطالعات آینده(

برای  Garson الگوریتم
 یی، دقت بالا ANN مدل

 .دهدرا نشان می
 ساختمان: بازسازی برای

11.1٪. 

3 (Xu et al. 2019) 

ادغام تحلیل شبکه 
با  (SNA) اجتماعی

تکنیک شبکه عصبی 
 (ANN) مصنوعی

پیشنهاد یک روش جدید 
برای پیش بینی مصرف 
انرژی چند ساختمان 

(multi-building) 

عملکرد مدل 
-SNA پیشنهادی

ANN   برای پیش
بینی استفاده از انرژی 

در  منفردساختمان یک 
مقیاس شهر مورد تأیید 

 ه است.قرار نگرفت

 برای ٪11.08 دقت در نتایج
 در انرژی مصرف بینی پیش
 با ساختمانی هایگروه همه

  SNA-ANN روش
 ه است.بدست آمد

0 
(Benedetti et al. 

2016) 

 

(ANNs) 

ارائه یک روش کاملاً 
کنترل مصرف جدید برای 

انرژی، پیشنهاد یک 
و  ANN روش مبتنی بر

با هدف ایجاد یک 
سیستم کنترل خودکار 

 مصرف انرژیبرای 

در صورت افت دائمی 
دقت، دو روش مختلف 

شود تا شبکه ایجاد می
به طور خودکار مجدداً 

 .آموزش یابد

این امکان روش پیشنهادی 
تا با انتخاب  را دارد

 ANN ترین ساختارمناسب

 شودیک مدل دقیق ایجاد  ،
توان میو همچنین 

مکانیزمی را که با استفاده از 
لت کاهش آن دقت مدل و ع

 را شودبررسی می دقت
 کرد.خودکار 

5 (Luo 2020) 

 پروفایلهر 
هواشناسی، با 

متغیرهای زمانی 
متناظر و تقاضای 

، برای سرمایش
 آموزش زیر مدل

ANN   استفاده
 .شودمی

پیشنهاد یک شبکه 
عصبی مصنوعی تطبیقی 

-C) ای پیشرفتهخوشه

ANN)  بینی برای پیش
 سرمایشتقاضای 

و ساعت  00 در ساختمان
در مناطق نیمه 

 .گرمسیری

 در مقایسه با مدل

ANN  معمولی با
خطای ، ساختار ثابت

مدل آموزش و آزمایش 
برای  پیشنهادی

 و ٪3.51بینی پیش
 و ٪0.0 که بود 0.17٪
 داشته بهبود 3.7٪

 .است

با  ANN هر مدل فرعی-
های پایگاه داده ویژگی

متغیرهای ورودی سازگار 
 .است

عملکرد پیش بینی مدل -
پیشنهادی انطباقی شبکه 

بود به 7هشد تقویتای خوشه
 .یافته است

6 (Yang et al. 2020) 

با یک  ANN شبکه
و  ساختار غیرخطی

 برونزای اتورگرسیون.
سیستم پیشنهادی )

تواند با استفاده از می

مدل یک پیشنهاد 
کنترل پیش  (سیستم)

مدلهای  راهبه همبینی 
ساختمانی مبتنی بر 

 دکاربر بایادگیری ماشین 

رویکرد مدل سازی 
یادگیری  مبتنی بر

واند به تمی ماشین
های دلیل کمبود داده

لازم برای آموزش 

ژگی سازگاری مدل وی
تواند دقت پیش بینی می
 که ساختمان دینامیکمدل 

مبتنی بر یادگیری ماشین 
را تا حد زیادی بهبود است 

                                                           

1. proposed clustering-enhanced adaptive ANN predictive model 
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ره
ما

ش
 

ستهمتغیر واب الگوریتم منبع / تاریخ  
 نقاط ضعف

ها(حل)و راه  
 نقاط قوت

های عملیات داده
آنلاین ساخت و ساز 

 ANN از طریق

 زایپویا با ساختار برون
غیرخطی،  اتورگرسیون

مدل ساختمان را 
 .مرتباً به روز کند

کنترل و اتوماسیون 
 ساختمان

مدل در صورت توسعه 
پیش بینی  مدل کنترل

قبل از بهره برداری از 
ساختمان، به چالش 

 .کشیده شود

بخشد و مزایایی را در 
عملکرد سیستم کنترل پیش 

دقت . بینی مدل ایجاد کند
پیش بینی با افزایش تعداد 

 های عملیات ساختمانیداده
 یابدبهیود می در طول زمان

1 
(Deb, Lee, and 

Santamouris 2018) 

وسعه دو مدل با ت
  و  MLR استفاده از

ANN 

مدلهای پیش پیشنهاد 
صرفه  مرتبط بابینی 

انرژی مصرف جویی در 
در ساختمانهای اداری 

و ؛ برای تهویه مطبوع
برای انتخاب  یروش

مناسب ترین متغیرهای 
 .ورودی

ANN   محدودیت
 ای راسختگیرانه زیاد و

های روی مجموعه داده
 این امر. آموزشی دارد
بروز منجر به 
 از جملهمشکلاتی 
شود می بیش برازش

که قابلیت پیش بینی 
دقیق را کاهش 

 .دهدمی

دقیق تر از  ANN مدل
با میانگین  و مدل رگرسیون

 7مطلق خطادرصد 
(MAPE) 14.8٪   پیش

 بینی کرده است.

8 
(Jung, Kim, and 

Heo 2015) 

Least-squares 
support vector 

machine 
(LSSVM) 

Direct search 
optimization 

(DSO) 
Real-coded 

genetic 
algorithm 
(RCGA) 

طراحی یک ماشین بردار 
پشتیبان حداقل 

  (LSSVM)0مربعات
برای پیش بینی مصرف 
انرژی روزانه ساختمان با 

 استفاده از ترکیب
الگوریتم بهینه سازی 

 3جستجوی مستقیم
(DSO)  و الگوریتم
 0واقعی کدژنتیک با 

(RCGA) به نام ، 

DSORCGA. 

بیش برای جلوگیری از 
 کم برازشیا  برازش

 که در مدل

LSSVM   موجود
عمدتا به دلیل تعیین 

نادرست پارامترها ایجاد 
 شد، از

DSORCGA  
برای انتخاب 

پارامترهای مناسب 
برای پیش بینی 

مصرف انرژی روزانه 
ه ساختمان استفاده شد

 است.

DSORCGA  
ادی از نظر اپراتور پیشنه

 با 5همگذریو اپراتور  تکثیر

RCGA  معمولی متفاوت
بهینه سازی  برایاست و 

 از پارامترهای آزاد

LSSVM  با توجه به 
محاسبات و بیشتر در سرعت 

دقت پیش بینی بالاتر 
 .شوداستفاده می

1 
(Le, Bourdais, and 

Guéguen 2014) 
SVM 

ارائه روش ساخت یک 
کنترل کننده بسیار ساده 

با یادگیری رفتارهای 
با  ،کنترل کننده بهینه

برای   SVM استفاده از
جلوگیری از ناراحتی 

حرارتی در ساختمان، که 
ممکن است در اواسط 

و تابستان  ول معتدلفص
 .رخ دهد

ها به منظور تولید داده
، ماشین برای یادگیری

مختلف  یهاموقعیت
دقیقه  5هر  در ورودی

در طول شبیه سازی و 
. ثبت شده است

: عبارتند از هاورودی
دمای داخل خانه، 

نور  برداری ازبهره
خورشید، دمای خارج و 

 .زمان

برای قوانین  SVM روش
از یک  ماشین یادگیری

بهینه، به ویژه برای  رکنترل
ثر مو موارد غیرخواناکنترل 

 .است

 

  

                                                           
1   . mean absolute percentage error (MAPE) 
2   . least-squares support vector machine (LSSVM) 
3   . direct search optimization (DSO) 
4   . real-coded genetic algorithm (RCGA) 
5   . reproduction operator and the crossover operator 
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، در مقالات انتخاب شده "ارزیابی"ها به منظور تجزیه و تحلیل کاربرد الگوریتم .4جدول   

شم
ره

ا
خمنبع / تاری  ر وابستهمتغی الگوریتم   نقاط ضعف 

ها(حل)و راه  

 نقاط قوت

7 
(Wang, 

Lu, and Li 

2019) 

SVR, BPNN, 
RF, GBDT, and 

XGBoost 
 :با استفاده از موارد زیر

extreme gradient 
boosting 

(XGBoost), RF, 
ANN, gradient 

boosting 
decision tree 
(GBDT), and 

SVR 

بررسی جامع بین عملکرد 
های پیش بینی مدل

مورد کننده معمول 
بر اساس  هاستفاد

معیارهای عملکرد 
چندگانه )دقت  

تفسیرپذیری، استحکام و 
 کارایی(

در یک دقت دستیابی به  برای
به  SVR و  ANN، سطح

های کمکی نیاز الگوریتم
های دیگر دارند، اما مدل

توانند بدون نیاز به می
به دقت کافی دست  اتتنظیم

 .یابند

-RF   دقت متوسط را نشان
دارای   ANN امادهد یم

 .خصوصیات مخالف است
 متعلق به مقاومتبالاترین   -

RF  ،اما است XGBoost  
دارای خصوصیات   ANN و

 .مخالف هستند

- RF  ،GBDT و 
XGBoost  ًقابل  کاملا

 .تفسیر هستند
- XGBoost  وری بهره

 دهد.مطلوب و بهینه را نشان می

0 
(Liu et al. 

2019) 
ANN - SVM 

 و ANN مقایسه
SVM  به عنوان ،

و  پرکاربردهای مدل
جهانی، از نظر پیچیدگی 
فرآیندهای پیش بینی، 

 مقادیردقت نتایج، 
های تاریخی مورد داده

ها و نیاز، تعداد ورودی
 .غیره مقایسه شدند

نقاط قوت و دارای  هر دو
بنابراین، . ندهست هاییکاستی

 یایهبرای موارد مختلف، مدل
 اند که با توجه بهمناسب

ها و فرایندهای ویژگی ها، نیاز
مربوطه انتخاب آموزشی 

 شوند.

از طریق مقایسه بین روشهای 
 و ANN) یادگیری ماشین

SVM)   و به صورت واحد
توان دریافت که ترکیبی، می

مدلهای مختلف دارای 
ویژگیهای مختلفی هستند که در 

شرایط مختلف قابل اجرا 
 د.باشنمی

3 

(Hošovský 

et al. 

2021) 

 

یک مدل جدید پیش 
بینی تحت عنوان شبکه 
عصبی موجک رگرسیون 
بهینه شده با الگوریتم 

 ژنتیک
genetic-

algorithm-
optimized 
regression 

wavelet neural 
network (GA-

optimized 
regWANN) 

پیش بینی مصرف روزانه 
در در طول یک هفته گاز 

که ، سه نوع ساختمان
های دارای پروفیل
گاز در  مختلف مصرف

طی یک دوره پنج ساله 
 هستند

مدلهای متداول رگرسیون با 
خطاهای میانگین متحرک 

 7خود رگرسیونی
(ARMA) 

(regARMA) 
هنگامی که پیش بینی های 

عملکرد اند. هدما نادرست بود
 اند.ضعیفی را ارائه داده

بهینه  GW استفاده از روش
برای  regWANN شده

پیش بینی مصرف روزانه گاز 
تواند دقت پیش بینی را می

ی بهبود بخشد، حتی در شرایط
خطاهای پیش بینی دما قابل  که

 هستند. ترتوجه

0 
(Chou and 

Bui 2014) 

- Support vector 
regression 
(SVR),  

- Artificial 
neural network 

(ANN),  
- Classification 
and regression 

tree,  
- Chi squared 

automatic 
interaction 
detector,  

- General linear 
regression,  
- Ensemble 

inference model. 

برآورد عملکرد انرژی )بار 
و گرمایش(  خنک کننده

ساختمانها و مقایسه نتایج 
بدست آمده از الگوریتم 

 .های مختلف

محدودیت این کار این است 
که از تنظیمات پیش فرض در 

 یهای تک و گروهمدل
هوش . استفاده شده است

تواند با مصنوعی فردی می
های محاسباتی دیگر الگوریتم

مانند الگوریتم ژنتیک، منطق 
حام فازی، بهینه سازی ازد

ذرات و الگوریتم کلنی کرم 
شب تاب ادغام شود تا 

منفرد  AI هایعملکرد مدل
های را در بسیاری از زمینه

 .مهندسی عمران افزایش دهد

ین کار همچنین تأیید کرد که ا
 + SVR) مدل گروه

ANN) و SVR  به ترتیب
 عملکرد بهتری را در پیش بینی

CL و HL  علاوه اند. داشته
و انرژی قدار کار بر این، آنها م

مورد نیاز برای توسعه 
های پیچیده محاسبات الگوریتم

 .اندرا کاهش داده

5 

(Ahmad, 

Mourshed, 

and Rezgui 

2017) 

ANN و RF 
 (مقایسه بین آنها)

 پیش بینی مصرف انرژی

HVAC   ساعتی در
 هتلی در مادرید

طبق نتایج، به طور کلی، 
ANN   عملکرد بهتری
با خطای  RF نسبت به

  (RMSE) میانگین مربع
ه داشت 6.71و  0.11ترتیب  به

 است.

 ANN طور کلی، مدل به -

 عملکرد بهتری نسبت به مدل

RF  ه است.داشت 
تواند به عنوان می RF مدل -

ابزاری برای انتخاب متغیر مورد 
 .استفاده قرار گیرد

 

                                                           
1 . autoregressive moving averages (ARMA) 
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در ه شود کمی گیرینتیجهست؛ ه ابود "ارزیابی"که هدف اصلی آنها  اندبررسی شدهفقط مقالاتی در آن که ،  0مطابق جدول 
مقایسه ؛ تسآنها مقایسه بوده ا اصلی در اند و هدفبه طور همزمان استفاده شده SVM و ANN بیشتر مقالات، الگوریتم های

نکته کلیدی در مقایسه منصفانه . هابحث دادهدر مهای مختلف ها با یکدیگر یا مقایسه پروفایلعملکرد و نتایج الگوریتم
هر الگوریتم  بکارگیریبا . های یکسان استهای یادگیری ماشین اطمینان از ارزیابی هر الگوریتم به همان روش و در دادهمالگوریت

 (Brownlee 2016)کرد. توان به این مهم دست پیدا می برای ارزیابی در یک آزمون،
با توجه به مقالات بررسی شده در جداول بالا، 

 و بینی پیش به مربوط اهداف با مقالات از 85٪
 از فقط ها،ساختمان در انرژی مصرف سازی بهینه

استفاده کرده و یا آن را با  ANN الگوریتم
الگوریتم یا روش دیگری برای اهداف خود ترکیب 

ها بیشترین م، این الگوریت ANN پس از. اندکرده
بردار  ماشینداشتند:  منتخب فراوانی را در مقالات

،  (RF) ، جنگل تصادفی (SVM) پشتیبان
 .  (LR) و رگرسیون خطی (GA) الگوریتم ژنتیک

گیری ، دو نکته را می توان نتیجه 7از نمودار 
 کرد: 
بیشترین فراوانی را  ANN الگوریتم .7

 . داشته است

با توجه به اهمیت بهره وری انرژی  .0
ساختمان در سالهای اخیر، بیشتر مقالات 

و  0171 سالهای بررسی شده مربوط به
 هستند.  0101
 شود: دریافت می، دو نکته 0از نمودار 

پر گوریتم نشان داده شده در نمودار پنج ال .7
ها در مقالات منتخب کاربردترین الگوریتم

 اند.بوده

 
درصد استفاده از هر الگوریتم در سالهای مختلف .1نمودار   

 
دهفراوانی استفاده از هر الگوریتم در مقالات بررسی ش .2نمودار   

0. ANN  همانطور که ذکر شد، هدف اصلی این . دارد ی به کار برده شده در مقالاتهامبیشترین فراوانی را در بین الگوریت
ساختمان مصرفی در بهینه سازی انرژی بینی و  پیشها برای تحقیقات مربوط به مطالعه شناسایی پرکاربردترین الگوریتم

های مختلف این ویژگی ه، در ادامد. به این ترتیببا کاربرد گسترده خود در این زمینه رتبه اول را دار ANN ه است.بود
 شرح داده شده است. الگوریتم با استفاده از مقالات بررسی شده و نوع اهداف هر مطالعه 

در مدل سازی الگوهای پیچیده و غیرخطی برخوردار های بسیاری از قابلیت (ANN) عیهای شبکه عصبی مصنوتکنیک
معماری . های مغزی شبیه طبیعت مغز انسان استروند آموزش الگوریتم با تعداد مشخصی از سلولهای عصبی و لایه. هستند

رودی از کلیه مقادیر ورودی تشکیل شده و لایه و. های پنهان تشکیل شده استها و لایهها، خروجیاز ورودی ANN استاندارد
های بین نورون به دلیل وجود رابطهکند که وجود لایه )های( پنهان اساساً تضمین می. کندمی تولیدلایه خروجی نتیجه نهایی را 

 (Lippmann 1994). ورودی و خروجی مدلهای شبکه عصبی دارای روابط غیر خطی هستند
برای پیش بینی و بهینه سازی  ی بسیاریای است و از طرف دیگر، متغیرهادارای ساختاری لایه ANN بنابراین، الگوریتم

جایگاه توان در شوند. به همین راحتی، هر یک از آنها را میمصرف انرژی ساختمان با استفاده از هوش مصنوعی در نظر گرفته می
تواند به راحتی دارای سرعت و دقت بالایی است. بنابراین می  ANNعلاوه بر این، . های ورودی مختلف الگوریتم قرار دادلایه

 .ده مورد استفاده قرار گیرد و قابل اعتماد باشدبرای پیش بینی به طور گستر
 ANN های عصبی بیولوژیکی داردهای عملکردی شبکهیک مدل محاسباتی است که سعی در شبیه سازی ساختار یا جنبه .

(Banihashemi, Ding, and Wang 2017) ای استفاده شده است، یک مدلمهم نیست که از چه نوع معماری شبکه 

ANN  در مورد نیاز را مشخص کند.  ارتباطاتواقعی تمام وزن و  کاربردهایباید فرایند آموزش )یادگیری( را تجربه کند تا قبل از
 ANN مناسب مدل گیرینتیجه، که به عنوان معیارهایی برای شدی تاریخی استفاده خواهد هاروند آموزش از سوابق موجود داده

های ورودی و های عصبی قادر به یادگیری رابطه بین سیگنالشود. بنابراین، شبکههای داده شده استفاده میورودی در رابطه با
دارای یک  الگوریتم های تاریخی هستند. همچنین، اینگرفتن اطلاعات مهم از طریق یک فرایند آموزش مبتنی بر سوابق داده
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 ANN هایهای مطلوب، شبکهو قدرت. با توجه به این ویژگی مصونیت از اختلالسری مزایای دیگر است، مانند تحمل خطا، 

 (Kalogirou 2000). اندتاکنون در حل مشکلات غیرخطی به موفقیت برتر دست یافته
 ANN با توجه به اینکه الگوریتم

پرکاربردترین الگوریتم در مطالعات مروری 
است و اهداف مختلفی برای استفاده از آن 

طبقه  7رام یاگددر نظر گرفته شده است، 
 :دهدبندی این رویکردها را نشان می

بیشتر توضیح داده  ادامهدر  0 یاگرامذ
  : شده است

 در مطالعات مروری ANN . کاربرد متفاوت1 یاگرامد

 

 
 در مطالعات مروری ANN . اهداف مختلف استفاده از الگوریتم2 دیاگرام

 
پیش بینی و بهینه سازی مصرف انرژی با استفاده  تواند برای تمام اهداف مربوط بهمی  ANN ، الگوریتمفوق دیاگراممطابق 

 است راذکر شده که در مقالات  ANN در ادامه، اشکالات یا نکات مربوط به الگوریتممورد استفاده قرار گیرد. از هوش مصنوعی 
 . بررسی خواهیم کرد

 : های عصبی مصنوعی به طور کلی عبارتند ازمعایب استفاده از شبکه
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دانید به عبارت دیگر، شما نمی. است "جعبه سیاه"مشهورترین نقطه ضعف شبکه عصبی ماهیت  جعبه سیاه: مسلماً .7
 . دهدارائه می ی راچگونه و چرا خروجی خاص ANN که

 ساده راحتیهای عصبی را به وجود دارد که توسعه شبکه "Keras" هایی مانندمدت زمان توسعه: اگرچه کتابخانه .0
خواهید ات به کنترل بیشتری بر روی جزئیات الگوریتم نیاز است، مانند زمانی که میکند، اما گاهی اوقمی سازی
 .حل کنید که هیچ کس قبلاً آنرا انجام نداده استبه کمک یادگیری ماشین سخت و پیچیده را مسئله یک 

ماشین سنتی و  های یادگیریهای بسیار بیشتری نسبت به الگوریتمهای عصبی معمولاً به دادهمقدار داده: شبکه .3
 مسئلهحل این ه نیاز است. ها نمونه برچسب خورددر غیر این صورت میلیون داده؛معمول نیاز دارند، حداقل هزاران 

تواند های دیگر با داده کمتر میآسان نیست و بسیاری از مشکلات یادگیری ماشین در صورت استفاده از الگوریتم
 .حل شود راحتیبه 

های سنتی و معمول از الگوریتم ترسنگینهای عصبی از نظر محاسباتی ور کلی، شبکه: به طسنگین محاسبات .0
و  عمیق را آموزش دهند های عصبیموفقیت آمیز شبکهتوانند به طور می، 7های یادگیری عمیقالگوریتم. هستند

چندین هفته  ممکن است 0پیش نویس به صورت و کاملبه طور آموزش  این ،بخشندتحقق  این کار پیچیده را
برای این زمان بسیار کمتری را  (سنتی و معمول)های یادگیری ماشین الگوریتم اکثر، . از طرفی دیگرطول بکشد

 Disadvantages 4“)متغیر باشد. چند ساعت یا چند روز  تااز چند دقیقه این زمان ممکن است طلبند و میکار 

Of Neural Networks | Built In” n.d.) 
 

 گیرینتیجه -5
های یادگیری ماشین تحت نظارت برای پیش بینی عملکرد انرژی ترین الگوریتمهدف از این مطالعه مروری معرفی متداول

های یادگیری بسیاری از مطالعات از الگوریتمدر های اخیر، . در ساله استهای آنها بودساختمان و توصیف مزایا و محدودیت
است و از دقت  معمولهای سریعتر از روش به این دلیل که، استده شها استفاده کرد انرژی ساختمانماشین برای پیش بینی عمل

سال گذشته که هدف آنها بهینه سازی یا پیش بینی  8برخوردار است. در این مطالعه، بسیاری از مقالات منتشر شده در  نیز بالاتری
به منظور از بقیه  بیشترهایی که الگوریتماند. در این میان، ست، بررسی شدهها با استفاده از هوش مصنوعی امصرف انرژی ساختمان

،  ANN  ،SVM  ،RF به ترتیباند قرار گرفتهاستفاده  مورد هابهینه سازی مصرف انرژی و پیش بینی عملکرد انرژی ساختمان
GA  و LR  گیرد و هیچ تمایزی مورد استفاده قرار می یتلفهای خاص خود را دارد و برای اهداف مخ. هر الگوریتم ویژگیندابوده
با توجه . انتخاب شودو متناسب با هدف وجود ندارد؛ مهم این است که الگوریتم به درستی بودن آن نسبت به بقیه بهتر یا بدتر  برای

این  و نتیجه گیری هگرفت های آن بیشتر مورد بررسی قرارپرکاربردترین الگوریتم در این زمینه بوده است، ویژگی ANN به اینکه
تواند گزینه مناسبی برای پیش بینی یا بهینه سازی مصرف انرژی میاین الگوریتم ،  ANNکه به دلیل لایه لایه بودن شبکه است
در  توان به راحتیو این متغیرها را می شودمیچندین متغیر برای ارزیابی عملکرد انرژی ساختمان در نظر گرفته  ؛ زیرا معمولاً باشد
مانند هر الگوریتم دیگری دارای اشکالاتی است و از راه نیز   ANNعلاوه بر این،  .های مختلف ورودی الگوریتم قرار دادلایه

ها استفاده شده است. یکی از این راه حلهای انجام شده تا به اکنون، در پژوهشحلهای مختلفی برای افزایش دقت و سرعت آن 
ایجاد شود های دیگر برای بهبود عملکرد آن است. مشکل دیگری که ممکن است ها یا روشلگوریتمبا ا اصلیادغام الگوریتم 

. هر الگوریتم یادگیری ماشین ها را نداشته باشدتوانایی به روز کردن دادهالگوریتم  اینکه یااست و های موجود دادهناقص بودن 
 (Luo 2020).های موجود انجام شودبا توجه به نیاز و داده میبایست نیازهای شرطی خاص خود را دارد و انتخاب هر یک از آنها

دهند و در تری را ارائه میهای دقیقهای یادگیری ماشین به درستی انتخاب شوند، پیش بینیگیری این است که اگر الگوریتمنتیجه
 . توان از نتایج برای بهینه سازی مصرف انرژی استفاده کردنهایت با اطمینان می
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 هاجدول مخفف :تشون یپ
ANN 

 
Artificial Neural Network 

 شبکه عصبی مصنوعی
RF Random Forest 

 جنگل تصادفی

RMSE Root Mean Squared Error 
 جذر میانگین مجذور خطا

SVM Support Vector Machine 
 ماشین بردار پشتیبان

DNN Deep Neural Network 
 شبکه عصبی عمیق

SVR Support Vector Regression 
 رگرسیون بردار پشتیبان

DT Decision Tree 
 درخت تصمیم گیری

SBMO Simulation-Based Multi-Objective 

Optimization 
زیبهسنه سازی چند هدفه مبتنی بر شبیه سا  

MLP Multi-Layer Perceptron 
 پرسپترون چند لایه

GA Genetic Algorithm 
 الگوریتم ژنتیک

LR Linear Regression 
گرسیون خطیر  

MOGA Multi-Objective Genetic Algorithm 
 الگوریتم ژنتیک چند منظوره

CL Cooling Load 
 بار سرمایشی

HL Heating Load 
 بار گرمایشی

HVAC Heating, Ventilation and Air-

Conditioning 
 گرمایش، تهویه و تهویه مطبوع

EFA electromagnetism-based firefly 

algorithm 
گوریتم کرم شب تاب مبتنی بر مغناطیسال  

TCV Thermal Comfort Votes 
 آراء مربوط به آسایش حرارتی 

LCC Life Cycle Cost  
 هزینه چرخه حیات

TEC Total Energy Consumption 
 کل مصرف انرژی 

LCA Life Cycle Assessment 
 ارزیابی چرخه حیات

TSV Thermal Sensation Votes 
راحتیآراء احساس   

PPD percentage of people dissatisfied 
 درصد مردم ناراضی

MLP multi-layer perceptron  
 پرسپتیرون چند لایه

SNA Social Network Analysis 
 تحلیل شبکه اجتماعی 

MLR Multiple Linear Regression 
 رگرسیون خطی چند گانه

MAPE Mean Absolute Percentage Error 
مجذور خطا جذر میانگین  

CBECS Commercial Building Energy 

Consumption Survey  
 نظرسنجی مصرف انرژی ساختمان تجاری

EUI Energy Use Intensity 
 شدت مصرف انرژی

Boosted 

Tree 
 ,ASHRAE American Society of Heating درخت تقویت شده

Refrigerating and Air Conditioning 

Engineers 
ی و گرمایشی ، برودتهای سیستمندسان انجمن مه

 تهویه مطبوع آمریکا

TLBO teaching learning-based optimization 
   یادگیریآموزش و هینه سازی مبتنی بر ب

GP Genetic Programming 

 برنامه نویسی ژنتیکی

 
 قدردانی
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An overview on the application of machine learning algorithms to predict the 

energy performance of a building 

 

Nowadays, due to increasing importance of energy consumption, many methods have been 

applied aiming accurate. One of these methods is to use artificial intelligence. Many algorithms 

are used to do this; Which provide a more accurate result than other building energy simulation 

tools. This article, reviews some research that has been done in recent years, and related to this 

issue; To identify the most accurate and most widely used algorithms in this field; The 

algorithms have the lowest error rate, the highest speed and the most accurate calculations. When 

using different algorithms, the strengths and weaknesses of each are identified. Researchers have 

used various algorithms to predict the energy consumption of buildings. The purpose of this 

article is to better understand the features of different algorithms according to the type of their 

use; and introduce the best and most widely used machine learning algorithms in recent years. 

the most widely used methods in order to optimize energy consumption and predict the energy 

performance of buildings have been ANN, SVM, RF, GA and LR respectively. In this research, 

a layered framework has been used to select articles; In the first layer, articles that have been 

published in the recent years were considered; In the second layer, these articles had the 

keywords we wanted and were in line with our achievements; In the third layer, the subject of 

the articles was in line with our subject and machine learning algorithms were used to predict or 

optimize the energy consumption of building.  
 

Keywords: Machine Learning Algorithms, Energy Prediction, Energy Performance, Building 

Energy Efficiency, Accuracy. 

 


