
  

1 

 
   

   amidpour@kntu.ac.ir: الکترونیکی پست آدرس کننده، مکاتبه ةنویسند *

    

 

  

هاي مجهز به سرمایش غیر فعال با استفاده از یادگیري  مدلسازي بهینه نرخ تهویه در ساختمان

  هاي محدود و نامتوازن ماشین انباشته و الگوریتم ژنتیک: یک رویکرد نوین براي داده

  پور مجید محسن
دانشگاه  ک،یمکان یدانشکده مهندس ،يانرژ يها ستمیس یروه مهندسکارشناسی ارشد، گدانشجوي 

  m.mohsenpour@email.kntu.ac.ir .رانیتهران، ا ،یطوس نیرالدیخواجه نص یصنعت

  msalimi@nri.ac.ir. رانیتهران، ا رو،یپژوهشگاه ن ر،یدپذیتجد يها يانرژ یگروه پژوهشاستادیار،   محسن سلیمی

  عمیدپورمجید 
خواجه  یدانشگاه صنعت ک،یمکان یدانشکده مهندس ،يانرژ يها ستمیس یروه مهندساستاد تمام، گ

 amidpour@kntu.ac.ir .رانیتهران، ا ،یطوس نیرالدینص

 

 چکیده

هاي سرمایش غیر  گیري یافته است. توسعه سیستم اي، مصرف انرژي رشد چشم هاي تهویه به دلیل تغییرات اقلیمی و گازهاي گلخانه با افزایش تقاضاي سیستم

بر است؛ لذا این  مرسوم زمانصورت  ها به سازي نرخ تهویه در این سیستم شود زیرا به تهویه مطبوع وابسته نیستند. مدل عنوان راهکاري ضروري مطرح می فعال به

سازد.  هاي داراي سرمایش غیر فعال پرداخته و این مدل را از سایر مطالعات متمایز می سازي نرخ تهویه در ساختمان پژوهش با ارائه مدل مبتنی بر داده، به مدل

بخش  رضایت MAEو  RMSEدر پارامترهاي ارزیابی د که نتایج سازي گروهی استاندارد استفاده ش عنوان مدل پایه در انباشته از ده مدل یادگیري ماشین به

هاي کلیدي از طریق  نبود. براي بهبود مدل، از الگوریتم ژنتیک بهره گرفته شد. ارزیابی دقت مدل بهبود یافته با چهار مجموعه داده مختلف انجام شد و ویژگی

بینی نرخ تهویه  ، در پیشهاي کلاسیک نسبت به الگوریتم که مدل پیشنهادي با دقت بالاتردهند  انتخاب شدند. نتایج نشان می  هاي تکراري روش حذف ویژگی

 .کند ها کمک می ویژه در شرایط داده محدود و توزیع غیر یکنواخت، قابل استفاده در مناطق جغرافیایی متنوع است و به بررسی سریع نرخ تهویه در ساختمان به

 .افتهی بهبود مدل ک،یژنت تمیالگور ،نیماش يریادگی ،هینرخ تهو يمدلسازرات اقلیمی، یتغی ،سرمایش غیر فعال:  کلیدي هاي واژه
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Abstract  
With the rising demand for ventilation systems due to climate change and greenhouse gas emissions, energy consumption has 
significantly increased. The development of passive cooling systems has emerged as an essential solution, as these systems are 
independent of conventional air conditioning. Modeling ventilation rates in such systems is traditionally time-consuming; therefore, 
this study presents a data-driven model to predict ventilation rates in buildings equipped with passive cooling, distinguishing it from 
other studies. Ten machine learning models were employed as base models in a standard ensemble stacking, but the results for 
RMSE and MAE evaluation parameters were unsatisfactory. To enhance the model, a genetic algorithm was applied. The accuracy 
of the improved ensemble model was assessed using four different datasets, with key features selected through the Recursive Feature 
Elimination (RFE) method. The results demonstrate that the proposed model, with higher accuracy than classic algorithms, is 
suitable for predicting ventilation rates, especially in conditions with limited and non-uniform data distribution. It is adaptable to 

various geographic regions and assists in a rapid assessment of ventilation rates in buildings. 

Keywords: Passive Cooling, Climate Change, Data-Driven Modeling, Ventilation Rate Prediction, Genetics Algorithm, Enhanced 
Ensemble Model 
 

 

  مقدمه - 1

 و گسترده استفاده لیدل به يانرژ مصرف ر،یاخ يها در سال

که عموماً به  (HVAC) مطبوع هیتهو يها ستمیس از نشده کنترل

 افتهی شیافزا يریچشمگ طور به هستند، وابسته یلیفس يها سوخت

 يبرا تقاضا ،یجهان شیگرما دیتشد با که است یحال در نیا. است

به  توسعه حال در و افتهی  توسعه يدر کشورها  HVAC   يها ستمیس

   ].1[استدر حال افزایش  روزافزون صورت

 و بر  يانرژ یاصل يها بخش از یکیعنوان  صنعت ساختمان به

 از یمین باًیتقر رایز شود؛ یشناخته م HVAC يها ستمیس به وابسته

 یشیگرما و یشیسرما يها ستمیس به ها ساختمان یمصرف يانرژ

در  يمصرف انرژ يدر صورت عدم اصلاح الگو. ]2[ دارد اختصاص



 

 
2  

در حال توسعه  يکشورها يرا برا يناگوار يامدهایپ، ها ساختمان

 ستیروند به مشکلات ز نیادامه ا گر،ید ي. از سوتوان متصور بود می

 یلیفس يبه منابع انرژ دیشد ی. وابستگشود یمنجر م زین يجد یطیمح 

 دیتشد ،يا گلخانه يانتشار گازها شیمطبوع، باعث افزا هیتهو يبرا

 ن،یبنابرا  .گردد یهوا م یآلودگ شیو افزا ،ییآب و هوا راتییتغ

 يامر آنها یطیمح ستیز اثرات کاهش و ها چالش نیا به پرداختن

استفاده از مواد  مناسب يها از روش یکی  .است انکار رقابلیغ و يضرور

در ساختمان است. در این روش مواد با ضریب گسیل مطلوب، تابشی 

ساطع شده از خورشید را دفع کرده و موجب کاهش دماي داخلی  تابش

شود. با بکارگیري این روش، میزان نیاز به بار  در ساختمان می

تانگ و  یابد. به عنوان مثال، سرمایشی به طور قابل توجهی کاهش می

ها  پنجره شهیش يرا برا یکننده تابش خنک تیکامپوز] 3[همکاران 

 طور به يشنهادیپ ماده که داد نشان مطالعه نی. ااستکرده  شنهادیپ

 ]4[گونگ و همکاران  ..دهد را کاهش  یداخل يتوانسته دما مؤثر

 در. اند دادهارائه   میخودتنظ یکننده تابش از خنک يا نوآورانه یطراح

تا امکان  شده بیترک یکننده تابش خنک کیبا  نیپاراف پژوهش، نیا

جامد را فراهم - عیانتقال ما قیدما از طر راتییبا تغ یکینامید يسازگار

 شده ارائه يها کننده خنک يریبکارگ باکه  دهد ینشان م جی. نتاسازد

مختلف  يها میشهرها و اقل يها ساختمان در يانرژ ییجو صرفه امکان

 يبرا يا روش نوآورانه ]5[. لو و همکاران داشت خواهد وجود

ارائه کرده است که با استفاده  روز طول در رفعالیغ یتابش يساز خنک

 لوکسانیس لیمت يد یو پل (Y₂O₃)  میتریا دیمتشکل از اکس یاز پوشش

(PDMS) و  يدیبازتابش خورش یطراح نیساخته شده است. ا

و  بخشد یبهبود م يرا به طور مؤثر ساختمان پنجرهدر  یلندگیگس

 دیشدتابش  طیدر شرا یرا حت ییبالا یتابش يساز  بازده خنک

ها به دلیل نیاز به استفاده از  اما این روش .کند یفراهم م يدیخورش

ها  هاي قابل توجهی براي اجرا در ساختمان مواد جدید، مستلزم هزینه

محیطی مرتبط با کاربرد این   هاي زیست هستند. علاوه بر این، چالش

ها، از دیگر مسائلی است که کارایی و پذیرش این  مواد در ساختمان

  ..دهد را تحت تأثیر قرار می ها روش

در ساختمان است.   یعیطب هیتهو جادیاها  یکی دیگر از روش

 یو اصول طراح یعیطب يها دهیاز پد 1یعیطبمطبوع  هیتهو يها کیتکن

 يها ستمیاز حد به س شیب يبدون اتکا گرمایی شیبهبود آسا يبرا

 طبیعیي  هویهت  . کنند یاستفاده م يو مصرف انرژ یکیمکان

تنها به   . این امر نههستنداي برخوردار  ها  از اهمیت فزاینده ساختمان

وري ساکنین  هاي داخلی راحت و سالم با هدف ارتقاي بهره ایجاد محیط

کند، بلکه نقش بسزایی در کاهش مصرف انرژي در انواع  کمک می

عنوان مثال، فورتین و همکاران  هب .نماید ایفا می ها مختلف ساختمان

کارگیري آزمایش تجربی، تاثیر ترکیب تهویه طبیعی ناشی از  با به  ]6[

در سقف ساختمان را  تابشیاختلاف دما و استفاده از ماده سرمایش 

هاي آلومینیومی با پوشش  اند. در این تحقیق، ورقه بررسی کرده

هاي  عنوان روکشی براي محفظه سفید به (PVDF) وینیلیدین فلوراید پلی

شکل در  T اند که بر روي یک قاب آلومینیومی ده شدهآزمایشی استفا

عنوان  هاي پرشده از آب به اند. همچنین، محفظه بالاي سقف نصب شده

                                                             
1 Passive Cooling  

براي ایجاد اختلاف دما و نیروي بویانسی مورد استفاده  گرماییذخیره 

اند تا امکان سرمایش در طول روز فراهم شود. ساختمان  قرار گرفته

هایی در کف و سقف آن وظیفه تهویه  لوله تست فاقد پنجره بوده و

عنوان  طبیعی را بر عهده دارند. ساختمان مرجع، که در این پژوهش به

هاي پرشده  داخلی (بطري گرماییمبنا استفاده شده است، داراي جرم 

از آب)، منبع گرماي داخلی و دو دودکش رو به بالا بوده است. تهویه 

داخلی از دماي محیط بیشتر  گرفت که دماي تنها زمانی صورت می

ترین  شد، که این امر موجب جریان تهویه طبیعی از طریق کوتاه می

شد. در شب، زمانی که  آوردن تهویه به سمت بالا می دودکش و فراهم

شد، طراحی این امکان را فراهم  دماي داخلی بیشتر از دماي محیط می

از سوي دیگر،  شده را تخلیه کند. جمع گرما گرماییکرد که جرم  می

و منبع گرماي داخلی  گرماییساختمان تست با داشتن همان جرم 

ساختمان مرجع، سقفی پوشیده از ورق آلومینیومی غیرعایق داشت که 

اي براي روز پوشانده شده  سطح بالاي آن با ماده سرمایشی تابشی ویژه

بود. هدف از این طراحی، نشان دادن تأثیر سرمایش تابشی و تهویه 

  .یعی بر دماي داخلی بودطب

انتخاب ماده ساده،  لیهستند، به دل یپژوهش مدع نیا سندگانینو

 نیامکان توسعه ا ستیز طیسازگار با مح وارزان، قابل دسترس 

 نیساختمان به خصوص در مناطق گرم و خشک وجود دارد. در ا

و  شد همرجع محک زد مدل کیپژوهش، مدل نوآورانه در مقابل 

 شدهاثبات  یداخل يارائه شده در کاهش دما ساختمانآن  یاثربخش

درجه  3�9را  یداخل يدما دی. قابل ذکر است، ساختمان جداست

از  تر نییپا گرادیدرجه سانت 8�9و  یخارج نیانگیتر از م خنک گرادیسانت

  است هحفظ کرد مرجع ساختمان يدما

جویی انرژي  با توجه به مزایاي متعدد تهویه طبیعی در زمینه صرفه

هاي مختلفی اهمیت این روش را  ، پژوهشبهبود کیفیت هواي داخلیو 

اند با استفاده از راهبردهاي کارآمد در  برجسته کرده و تلاش نموده

. در برداري، نرخ تبادل هواي کافی را حفظ کنند مراحل طراحی و بهره

ورت گرفته، عموما از طریق شبیه سازي توسط نرم افزارهاي مطالعات ص

با  استفاده شده  است.   Energy Plusو   DesignBuilderمرسوم همچو

هاي تهویه طبیعی،  ها و کاربردهاي عملی سیستم وجود بهبود روش

هاي مهندسی مربوط به عدم قطعیت این روش همچنان مانعی  چالش

در مدلسازي نرخ تهویه شود.  محسوب می برداري مؤثر از آن براي بهره

در این و داخلی  عواملی نظیر اقلیم محلی، کیفیت هواي بیرونیطبیعی، 

، با ]6[به عنوان مثال خالد بتائنه و همکاران . مسئله نقش دارند

ساختمان  شامل  يساز نهیاقدامات به لدر،یب نیزایاستفاده از نرم افزار د

را در مناطق آب و  نهیبه يو نورپرداز يکار قیعا ه،یتهو ستمیارتقاء س

 اماکرده اند.  یبررس یستیز طیو مح ياقتصاد دگاهید بامختلف  ییهوا

طراحان  يمرسوم برا يدر نرم افزارها ییها ساختمان نیچن يمدلساز

 کنند یم صرف يمدلساز يبرا را يادیز زمان و است بر زمان عمولام

]7.[    

 ایبر داده  یمبتن روش يمدلساز جهتمناسب  ياز ابزاها یکی

 در زیمتما يایمزا اهیس جعبه يها مدلاست.  اهیهمان جعبه س

 مانند داده، بر یمبتن يها روش اتخاذ با. کنند یم ارائه يمدلساز

 يها مدل شده، ثبت يها داده اساس بر نیماش يریادگی يها کیتکن

 خود از یرخطیغ و یخط يها داده فهم در يشتریب تیقابل اهیس جعبه

 زمان ازمندین اهیس جعبه يها مدل آن، بر علاوه. ]8[ دهند یم نشان
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 يریکارگ به تا است شده باعث امر نیا. هستند محاسبه جهت کمتر

هاي  . بنابراین توسعه مدلباشد برخوردار يادیز تیجذاب از ها مدل نیا

یادگیري ماشین از اهمیت بالایی برخور دار است زیرا که دستیابی به 

هاي دقیق  مدل با دقت بالاتر، به کمک مهندسان جهت تصمیم گیري

با بهبود   ]10[به عنوان مثال، هو و همکاران ]. 9[خواهد شتافت

و  2شعاعی ، شبکه عصبی تابع پایه 1الگوریتم شبکه عصبی پس انتشار

RF بینی میزان سرمایش موردنیاز در ساختمان پرداختند. سوي  به پیش

 يهوا يدما يمدلسازجهت  RNN3به تحلیل مدل  ]11[و همکاران 

 مدل نیا معتقدند پژوهش نیا سندگانینو. پرداخت ساختمان یداخل

 از یکی اما. دارد قوت به را ساختمان حوزه در يریکارگ به تیقابل

 در طبیعی هیتهو زانیم يعدم مدلساز پژوهش، نیا يها ضعف

 ساختمان يدما زانیم در ییبساز ریتاث که چرا است ساختمان

 یاست  در صورت کاف نشده انیب  پژوهش نیا در ن،یهمچن. ]12[دارد

مشکل چگونه مرتفع خواهد شد چرا  نیا ،ينبودن داده جهت مدلساز

 5 ازثبت شده  یزمان يدر ساختمان در هر بازه بند هیکه نرخ تهو

 نیاست. ا رییدر طول شبانه روز در حال تغ کباری قهیدق 30تا  قهیدق

 و ردیبگ شکل داده کنواختی عیتوز عدمامر باعث خواهد شد مشکل 

 شود یو باعث م سازد مواجه مشکل با را ییها ستمیس نیچن يمدلساز

و  میعنوان مثال اود به ].13[شود مواجه برازش شیب دهیمدل با پد

 4يرینمونه گ شیب روش از داده یکنواختیعدم  لیبه دل ]14[همکاران 

حاصله نشان از بهبود  جیشده است و نتا استفاده مشکل نیا حل يبرا

   بوده است.  يریگ نمونه شیبروش  يریمدل پس از بکارگ يریادگی

 هم روش نیا باشد دیشد اریبسداده  کنواختی ریغ عیتوز یاما وقت

 .]15[بود نخواهد پاسخگو

هاي آزمایشی منتشر شده مقاله  با استفاده از داده پژوهش نیا

در  مدل بهبود یافته انباشته گروهی کیارائه  هب  فورتین و همکاران

با  با سرمایش غیرفعال  در ساختمان یعطبی هیتهو زانیم يمدلساز

و  یکنواختیبه چالش عدم  ژهیطور و  به ن،یماش يریادگیاستفاده از 

روش انباشته گروهی  پرداخته است. نهیزم نیها در ا داده تیمحدود

 :هاي کلاسیک دارد، از جمله مزایاي متعددي نسبت به مدل

ترکیب نتایج چندین مدل پایه  :ینیب شیپ دقت شیافزا .1

بینی را نسبت به استفاده از یک مدل  تواند دقت پیش می

 .]16[ منفرد به طور قابل توجهی افزایش دهد

کند تا مدل در  این روش کمک می :میتعم تیهبود قابلب .2

تر باشد و قابلیت تعمیم  هاي جدید و متغیر مقاوم برابر داده

 ].17[  بهتري داشته باشد

با استفاده از چندین مدل، خطر  :کاهش احتمال بروز خطا .3

یابد  هاي خاص کاهش می بینی ناشی از مدل خطاهاي پیش

 ].18[ شوند و نتایج پایدارتر می

در مقابل پارامترهاي داراي عدم  يریپذ انعطاف شیافزا .4

ها و تغییرات  تواند به تنوع داده این روش می قطعیت: 

ها بهتر پاسخ دهد و در نتیجه  بینی در داده غیرقابل پیش

                                                             
1 Back Propagation Neural Network 
2 Radial Basis Neural Network 
3 Recurrent Neural Network 
4 OverSampling 

 ].16[د عملکرد بهتري را ارائه ده

 یمدل انباشته گروه کی یحاضر در طراح قیتحق یاصل ينوآور 

عنوان  به نیماش يریادگیمدل  10است که با استفاده از  افتهی بهبود

 نرخ يمدلساز يو قدرتمند برا شرفتهیچارچوب پ کی ه،یپا يها مدل

 .کند یم جادیا فعال ریغ شیسرما با ساختمان در هیتهو

 مختلف هیپا يها مدل ،ییکارا و دقت شیافزا يدر گام اول، برا

 دیشد انیگراد تیتقو و ،یتصادف جنگل بان،یپشت بردار نیماش(مانند 

 لیتحل در کدام هر ییتوانا از تا اند شده بیبا هم ترک يطور مواز و...) به

 بیترک يساز  نهیبه منظور  به سپس،. شود يبردار بهره متنوع يها داده

 انتخاب که است شده استفاده کیژنت تمیالگور از ها، مدل نیا تعداد و

 شود یم باعث روش نیا. سازد یم فراهم را پارامترها و ها مدل از يا نهیبه

 با مواجهه در يبهتر يریادگی ییتوانا و يریپذ انعطاف از یینها مدل که

 .باشد برخوردار نامتوازن و ریمتغ يها داده

به دقت بالا در  ازین يتنها پاسخگو نه يچارچوب مدلساز نیا

 يها داده از استفاده امکان بلکه است، طبیعی هیتهو زانیم ینیب شیپ

 يساز نهیبه با مدل نیا ،علاوه بر این. کند یم فراهم زین را محدود

 نیشیپ مطالعات در که یمهم سوال به ه،یپا يها مدل بیترک و ساختار

 تعداد و هیپا يها مدل انتخاب ایآ: دهد یم پاسخ بود، شده گرفته دهیناد

 شیآزما با ق،یتحق نیا در دارند؟ ینیب شیپ دقت در ییبسزا ریتأث ها آن

 ساختار نیتر نهیبه ک،یژنت تمیالگور از استفاده و مختلف يها بیترک

 .بدست خواهد آمدبراي مدل پایه 

 يریادگی يها مدل بیترک در پژوهش نیا ينوآور ،یطور کل به

 هیتهو يمدلساز يبرا ها آن يساز نهیبه و انباشته شکل به نیماش

، ی دقیق تهویه طبیعیبین با پیش. است محدود يها داده با یعیطب

سازي کرده و  هاي تهویه طبیعی را بهینه عملکرد سیستمتولن  می

ها و مقادیر  ها در زمان ها یا دریچه اطمینان حاصل کنند که پنجره

بینی، کنترل پیشگیرانه تهویه را  شوند. این قابلیت پیش مناسب باز می

دلسازي و تواند براي م همچنین مدل ارائه شده می. .سازد ممکن می

بینی نرخ تهویه ساختمان براي هر داده جدیدي مورد استفاده قرار  پیش

 محور داده يها روش از استفاده يبرا دیجد يبستر پژوهش، نیا .بگیرد

 يها روش توسعه ساز نهیزم و کرده فراهم ساختمان يانرژ حوزه در

  .است يانرژ مصرف يساز نهیبه در شرفتهیپ

  مبانی و روش ها -2

و در شهرستان لس  کایسانتا مون يها توپانگا که در کوهدره 

قرار  دزیسیپال کیفیو پاس بویمال نیواقع شده است، ب ایفرنیآنجلس، کال

 ]19[ و همکاران نیفورت ریپژوهش از مطالعه اخ نیا يها دارد. داده

اند: دسته مرجع (به  شده میتقس یشده و به دو دسته اصل يگردآور

). هر مجموعه داده يشنهادی(به عنوان مدل پ تست دستهعنوان مبنا) و 

سپتامبر و نوامبر  يها ماه یط يا قهیدق 15به صورت روزانه و با فواصل 

ساختمان و  یو خارج یداخل طیاز شرا یو شامل اطلاعات دهیثبت گرد

 هیبر پا شده نهیبه یپژوهش، ارائه مدل نیاست. هدف ا هینرخ تهو زانیم

هدف، روش  نیبه ا یابیاست که به منظور دست) GA( کیژنت تمیالگور

. شود یم سهیانباشته مقا يها و مدل کیکلاس يها با مدل يشنهادیپ

 شیسرما يمدلساز ياستفاده برا تیمدل قابل نیذکر است که ا انیشا

  ها را دارد. در انواع ساختمان رفعالیغ

 نی. در اکشد یم ریانجام پژوهش را به تصو ندیفرآ 1 شکل
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اند  متفاوت انتخاب شده يها یژگیمتنوع با و کیپژوهش، ده مدل کلاس

ها به  مدل نی. انتخاب اکنند یکمک م يساز مدل ندیکه به بهبود فرآ

حجم و مقابله با مشکل   کم يها بهتر داده لیآنها در تحل ییتوانا لیدل

متنوع به  يها مدل نی) است. اImbalance Data( کنواختی عیعدم توز

مختلف، ابعاد  يها کیبا تکن کیاند که هر  شده دهیبرگز لیدل نیا

مدل نسبت به  تیو به کاهش حساس کنند یم لیها را تحل گوناگون داده

و  ییدر بهبود دقت نها تواند یکه م کنند، ینامتوازن کمک م يها داده

 قیخام ابتدا از طر يها داده ند،یفرآ نیا درمدل موثر باشد.  يداریپا

. شوند یم پردازش شی) پRFE( یژگیپرت و انتخاب و يها داده ییشناسا

، (K-NN) ترین همسایه نزدیک: هاي پایه مورد استفاده مدل نیسپس ا

، رگرسیون بردار (RF) ، جنگل تصادفی(MLP) پرسپترون چندلایه

 ، لاسو(Adaboost) ، آدابوست(LR) ، رگرسیون خطی(SVR) پشتیبان

(Lasso) سریع، گرادیان تقویتی (Xgboost)درخت تصمیم ، (DT) و ،

 هیاول يها رندهیادگیبه عنوان  .(LightGbm) گرادیان تقویتی نوري

 نیهترب افتنی ي) براGA( کیژنت تمی. در گام بعد، الگورشوند یاعمال م

. شود یعملکرد استفاده م يساز نهیبه منظور به هیپا يها از مدل بیترک

 LRکه  )Meta Learnerمدل متا ( کیبا استفاده از  یینها یبیمدل ترک

 RMSEبر اساس شاخص  ،یابیو در مرحله ارز افتهیتوسعه  است

مقدار  نیها که کمتر از مدل یبیترک ت،ی. در نهاشود یم دهیسنج

RMSE خواهد شد، که  یمعرف بیترک نیعنوان بهتر هرا داشته باشد ب

  است. ییمدل نها تر نهیدهنده دقت بالاتر و عملکرد به نشان

  

  پژوهش انجام نحوه: ١کل ش

  

  استخراج داده -1- 2

 يبرا دیمدل جد کیپژوهش، با هدف توسعه و آزمون  نیدر ا

  فعال  اقدام شد. به ریغ شیساختمان با سرما هیتهو نرخ يمدلساز

منتشرشده در پژوهش  يها از داده ن،یماش يریادگیمنظور ارائه مدل 

 که را مدل يورود يرهایمتغ 1 جدول. دیاستفاده گرد ]19[شماره 

  .دهد یم نشان روند، یم کار به هیتهو نرخ ینیب شیپ يبرا

مختلف شامل  يها مرجع و تست در ماه يها به طور خاص، داده

 نیانگیداده مرجع با م  673 سپتامبر، ماه در. هستند یمتفاوت ریمقاد

 0�00015 هیتهوو حداکثر نرخ   هیثان بر متر 6�87)×10(-5 هینرخ تهو

نرخ  نیانگیداده تست با م   673 نیاند؛ همچن به کار رفته  هیثان بر متر

 هیو حداکثر نرخ تهو هیثان بر متر 2�43)×10(-5              هیتهو

اند. در ماه  مدل استفاده شده یابیارز يبرا  هیثان بر متر 0�00013

 متر 7�81)×10(-5 هینرخ تهو نیانگیداده مرجع با م 1345 زینوامبر ن

داده  1345و  هیبر ثان متر 0�00016  هیو حداکثر نرخ تهو  هیثان بر

 بر متر   5�08)×10(- 5                       هینرخ تهو نیانگیتست با م

 .استفاده شده است هیثان بر متر 0�00017 هیو حداکثر نرخ تهو هیثان

 گرماییاز طریق جرم  گرماجریان  " ذخیره حراتی گرماییشار " متغیر

دهنده  کند که نشان گیري می هاي مرجع و تست را اندازه در ساختمان

تبادل  ،کننده تابشدماي سطحی بیرونی   . است گرماهاي نگهداري  ویژگی

منبع "متغیر دهد،  و هواي اطراف را نشان می کننده تابشبین  گرما

بار حراتی ساکنین که یکنفر در نظر گرفته شده  "مرجع/ تست گرمایی

 تابشدر بالا و پایین  گرماییدهد. متغیرهاي شار  است را نشان می

با بیرون و داخل ساختمان است.  گرماکننده نیز بیانگر میزان تبادل 

بیانگر دماي   " مرجع/ تست گرماییدماي سطحی دخیره ساز  "متغیر 

  شده از آب در دو ساختمان است.  هاي پر سطحی محفظه

  ورودي مدلسازي يها یژگیو -1 جدول

  ویژگی واحد

)ºC(  دماي هوا  

)m/s(  سرعت باد  

)W/m2(  خالص تابش  

)ºC(  دماي موثر آسمان  

  رطوبت نسبی هوا  (%)

  جهت باد  )- (

)W/m2(  تابش جوي  

)mbar(  فشار بارومتریک  

)ºC(  دماي نقطه شبنم  

)m/s(   ایی لحظهسرعت باد  

)W/m2(  تابش خورشیدي  

)W/m2(   در بالاي تابش کننده گرماییشار  

)W/m2(   در داخل تابش کننده گرماییشار  

)W/m2(   هاي داخلی در دیواره گرماییشار  

)ºC(   مرجع/ تست گرماییدماي سطحی دخیره ساز  

)ºC(  دما در بالاي محافظ همرفت  

)m/s(   مرجع/تستسرعت جریان ورودي در ورودي  

)W/m2(   مرجع/ تست گرماییدخیره  گرماییشار  

)ºC(   کننده تابشدماي سطحی بیرونی  

)ºC(  هاي داخلی مرجع/ تست دماي سطحی دیواره  

)ºC(   0�1دماي داخلی در ارتفاع  
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)m/s(  سرعت جریان ورودي در خروجی مرجع/تست  

)ºC(  دماي خروجی مرجع/ تست  

)ºC(   کننده تابشدماي سطحی داخلی  

)W/m2(  منبع گرمایی مرجع/ تست  

)ºC(   0�2دماي داخلی در ارتفاع  

)ºC(  دماي ورودي مرجع/ تست  

 

 داده: پیش پردازش -2- 2

 يخطاها کاهش و مدل دقت بهبود منظور به پژوهش، نیدر ا

 (Box Plot) يا جعبه نمودار از استفاده با پرت يها داده ،ینیب شیپ

به عنوان  يا ها حذف شدند. نمودار جعبه و از مجموعه داده ییشناسا

 محدوده از خارج يها داده صیتشخ يبرا مؤثر، يآمار ابزار کی

(Outliers) اول چارك ابتدا روش، نیا در. ردیگ یمورد استفاده قرار م 

(Q1) و چارك سوم (Q3) ها چارك نیب فاصله و شوند یمحاسبه م 

(IQR) گردد یم نییتع )1(توسط معادله  ریبه شرح ز:  

IQR =   (�1) −   (�3) )1( 

  

به صورت  )3(و  )2(توسط معادله   ها داده رشیسپس، محدوده پذ

  :شود یم فیتعر ریز

  

����� ����� =   1�5 × IQR +  (�3) )2( 

 

����� ����� =   1�5 × IQR −  (�1) )3( 

 
 Lower and Upperو حد بالا ( نییکه خارج از محدوده حد پا ییها داده

Bound( شده و از مجموعه  ییپرت شناسا يها قرار دارند، به عنوان داده

 یمنف ریتأث که شود یم باعث ندیفرآ نیا. شوند یها کنار گذاشته م داده

 مجموعه انسجام و ابدی کاهش مدل عملکرد و دقت بر پرت يها داده

  ].20[ شود حفظ ها داده

استاندارد بر اساس  يبند اسیبا استفاده از مق يورود يها سپس، داده

شدند. لازم به ذکر است که به منظور حفظ  میتنظ يبند اسیمعادله مق

 يبند اسیمق ندیفرآ نیاز ا هیها، نرخ تهو داده یواقع نیانگیو م انسیوار

 يورود يپارامترها يبند اسی) نحوه مق4. معادله (]21[ دیگرد یمستثن

. این عمل باعث خواهد شد توزیع پارامترهاي ورودي دهد یرا نشان م

تبدیل به توزیع نرمال شوند تا از مشکل بیش برازش در مدلسازي 

 .جلوگیري شود

  

Z =  
(X − U)

S
 )4( 

  

X: یداده واقع   

U: یواقع يها داده نیانگیم   

S:   واقع يها داده اریانحراف مع 
 

 انتخاب متغیر مناسب:  -3- 2

 30تا  20ها در این پژوهش، که عددي بین  با توجه به تعداد ویژگی

را به کار گیري انتخاب متغیرهاي مناسب واداشت. جهت  مااست، 

 RFE(1( ها حذف تکراري ویژگیدستیابی به این هدف، با اجراي روش 

این امر، . با انجام میابیبها دست  تري از مجموعه داده کوچک  به دسته

مدل قادر خواهد بود تا با دقت و سرعت بیشتري الگوهاي پیچیده را در 

  . ]22[داده شناسایی کند 

  

 مدل یادگیري گروهی انباشته: - 4- 2

 يها و مدل نیماش يریادگی بیکننده با ترک روش انباشت

 شیافزا يمدل فرامدل برا کیو  هیمدل پا نیاز چند ،يآمار

درصد  80روش، ابتدا  نیدر ا .کند یاستفاده م ینیب شیدقت پ

 نیمدل انتخاب شد. سپس، از ا يریادگی يها برا از کل داده

جدا  هیپا يها مدل هیاول یابیارز يدرصد برا 20درصد،  80

ها آموزش داده  درصد از داده 60ها با  مدل ب،یترت نیشد؛ به ا

 يها از داده مانده یدرصد باق 20بر  هیاول یابیشده و ارز

به پنج بخش  یآموزش يها انجام شد. در ادامه، داده یآموزش

آموزش  يبرا ییتا کافولد پنج یشده و از اعتبارسنج میتقس

. دیاستفاده گرد برازش شیو کاهش احتمال ب هیپا يها مدل

مدل فرامدل قرار  يبه عنوان ورود زین هیپا يها مدل یخروج

  گرفت.

  

 RMSEو  R² ،MAE يعملکرد مدل، از پارامترها یابیارز يبرا

 سنجد، یها را م با داده یتطابق کل R²استفاده شده است؛ 

MAE و  کند یم يریگ خطا را اندازه نیانگیمRMSE دیبا تأک 

. دینما یخطاها کمک م تر قیدق یابیتر، به ارز بزرگ يبر خطاها

خارج  يها عنوان داده هب زیها ن درصد از کل داده 20 ت،یدر نها

) کنار گذاشته شد تا دقت مدل بر out-of-sampleاز نمونه (

   ].23]،[24[ شود یابیارز دیجد يها داده يرو

  

  :افتهیانباشته بهبود  یگروه يریادگیمدل  - 5- 2

است:  یدو بخش اصل يدارا يساز انبوه یبیترک يریادگی روش

 دیبا هیپا يها انتخاب مدل ].17[ ها آن بیو ترک هیپا يها ساخت مدل

  يریادگیفرا  يها که مدل یدقت و تنوع مناسب باشد، در حال يدارا

 نیدر ا نرویمناسب هستند. از ا يداریبا پا ییها تمیمعمولاً الگور

. استفاده شده است يریادگیجهت مدل فرا  یخط ونیپژوهش، از رگرس

 بیترک نهیبه نییتع يبرا کیژنت تمیراز الگو جهت ارائه مدل جدید،

تابع  استفاده شده است. يساز انبوه یبیترک يریادگیها در روش  مدل

در نظر گرفته شده است تا فاصله نقاط  RMSEهدف این الگوریتم 

  ترین میزان برسد.  بینی و واقعی به حداقل پیش

  

 پارامترهاي ارزیابی:  - 6- 2

با  يدر هر مطالعه مورد نیماش يریادگی يها عملکرد و دقت مدل

 )R-square( نییتع بیضر) 5(که معادله  شد، خواهد یابیارز اریسه مع

 شهیر) 7() و معادله MAPEدرصد مطلق خطا ( نیانگیم )6( ، معادله

  ].25[ شود یم یابی) ارزRMSEمربعات خطا ( نیانگیم

                                                             
1 Recursive Elimination Feature 
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 ری) مقاد�,�Y( ،یواقع ریدهنده مقاد ) نشان�,�Yکه در آن (

�Yو ( شده، ینیب شیپ
 صفر نیب R² مقدار. است یواقع يها داده نیانگی) م�

 يها داده با مدل بهتر تطابق يمعنا به بالاتر ریمقاد که است کی و

  یبه داده واقع کیهرچه مدل نزد دهد، یامر نشان م نیا .است یواقع

خواهد  کی R²  زانیکند م لیبه صفر م طاکند و مقدار خ ینیب شیپ

مدل خواهد  یابیمناسب جهت ارز ياز پارامترها یکی R² نیشد. بنابرا

 کمتر ریمقاد و شود یم انیبه صورت درصد ب MAE)، 6( معادلهدر بود. 

که  RMSE برخلاف ار،یمع نیا. است مدل شتریب دقت دهنده نشان آن

 کند یم یده وزن کسانیبزرگ تمرکز دارد، همه خطاها را  يبر خطاها

ارائه  یواقع يها مدل از داده نیانگیاز انحراف م يتر ساده دگاهیو د

 از شتریب را بزرگ يخطاها زانیم  RMSE) 7در معادله (  . دهد یم

 یمربع صورت به را ها تفاوت رایز دهد، یم نشان کوچک يخطاها

دهنده دقت بالاتر مدل  نشان RMSE کمتر ریمقاد. کند یم محاسبه

در  کنواختی، که همه خطاها را به طور MAE برخلاف اریمع نیاست. ا

 یابیارز نیبنابرا. دهد یم يشتریبزرگ وزن ب يبه خطاها رد،یگ ینظر م

 از انحراف نیانگیمدقت مدل،  زانیپارامتر کمک خواهد کرد تا م 3 نیا

  .]25[ گردد محاسبه یواقع داده ازخطا  زانیم و یواقع داده

  

  

  

)5(  
R� = 1 − 

∑ (Y�,� − Y�,�)��
���

∑ (Y�,� − Y�
� )��

���

 

  

)6(  

  

MAE =  
1

N
� �Y�,� − Y�,��

�

�

���

× 100 

  

)7(  RMSE =  �
1

N
�(Y�,� − Y�,�)�

�

���

 

  نتایج  - 3

  )RFEمناسب ( يرهایانتخاب متغ  -1- 3

 ها، از روش انتخاب ویژگی در این پژوهش، با توجه به تعداد داده 

RFE   جهت کاهش پیچیدگی مسئله استفاده گردید. این روش توانسته

هاي داده  ترین میزان کاهش دهد و ویژگی هاي ورودي را به حداقل داده

هاي  درصد کاهش یافته است. با توجه به ویژگی 40مرجع و تست تا 

شود که میزان تهویه در  شده در داده مرجع، مشخص می  حفظ

درصد از  60ل داخلی وابسته است؛ زیرا ساختمان مرجع بیشتر به عوام

خورشید،  تابشدما محیط، سرعت باد،  شاملشده   هاي حفظ ویژگی

، گرماییساز  ذخیره گرماییداخلی، شار  گرماییفشار بارومتریک، شار 

دهم و دو دهم متر، دماي هواي  هاي یک دماهاي داخلی در فاصله

ویه دارند. این تأثیر زیادي روي نرخ تهاست که  ورودي و خروجی

اي در تنظیم و  کننده پارامترها بسیار مهم هستند و نقش تعیین

 .کنند سازي تهویه ساختمان ایفا می بهینه

شده در داده تست (از جمله دماي محیط، دماي   هاي حفظ ویژگی

داخلی و  گرمایینقطه شبنم، سرعت باد، جهت باد، تابش خورشید، شار 

و دماي هواي خروجی) در ماه  گرماییز سا ذخیره گرماییخارجی، شار 

طور یکسان به شرایط داخلی و خارجی وابسته است.   نوامبر به

شده در پژوهش فورتین و   شده در داده ارائه  هاي ثبت همچنین، ویژگی

اند، اما ماه سپتامبر شرایط  همکاران در ماه سپتامبر افزایش یافته

هاي شرایط بیرونی  تعداد ویژگییکسانی با ماه نوامبر از نظر اهمیت 

 .دارد

ها براي مدلسازي در این دو  دهد که تعداد ویژگی نتایج نشان می

 RFE تقلیل پیدا کرده است. روش 10به  26و  28مجموعه داده از 

بینی   هایی را که در پیش ها را اضافه کرده و آن بصورت تکراري ویژگی

عنوان نهایی به  ویژگی به 10کند. انتخاب  تأثیر زیادي دارند حفظ می

بینی و  ترین توازن را میان دقت پیش این دلیل است که این تعداد بهینه

هاي مختلف نشان  کند. آزمایش کاهش پیچیدگی مدل فراهم می

ویژگی، به بهبود دقت  11یا  9ویژگی نسبت به  10اند که انتخاب  داده

ها، مدل از  یکند، زیرا با کاهش تعداد ویژگ و کارایی مدل کمک می

شود و در عین حال اطلاعات  سادگی و سرعت بیشتري برخوردار می

 .شود خوبی حفظ می بینی به کلیدي براي پیش

  

  انباشته یگروه مدل  -2- 3

بینی دقیق نرخ  در این پژوهش، مدل یادگیري انباشته براي پیش

کار گرفته  تهویه بر اساس پارامترهاي داخلی و خارجی ساختمان به

ها، جنگل  ده مدل کلاسیک، شامل نزدیکترین همسایهشده است. 

هاي پایه  عنوان مدل تصادفی، شبکه عصبی، و گرادیان بوستینگ، به

عنوان فرا مدل براي کاهش   انتخاب شدند و از یک رگرسیون خطی به

خطا استفاده شده است. نتایج نشان دادند که مدل انباشته در سپتامبر 

 تري نسبت به بهترین مدل کلاسیکعملکرد به 0,96معادل  R² با

ارائه داده است. این  (0�955معادل  R² لایت گرادیان بوستینگ با)

هاي پایدار  بهبود اندك، با توجه به نرخ تهویه کم، در توسعه ساختمان

، مشخص RMSE  و MAE يپارامترها به توجه با نیهمچند. اهمیت دار

 آن يخطا زانیدارد؛ چرا که م ییها شده است که مدل انباشته ضعف

 خطا نیکمتر مدل نیا و است، بالاتر نگیبوست انیگراد مدل به نسبت

به  RMSE و MAEمثال،  يرا نشان داده است. برا  RMSE و MAE در

 يبرا  1�15)×10(-5و  4�22)×10(-6                     برابر بیترت

 مدل يبرا که یحال در اند، شده محاسبه نگیبوست انیمدل گراد

گزارش   1�18)×10(-5و   5�2)×10(-6 بیترت به ریمقاد نیا انباشته

 ،یشبکه عصب يها مدل ه،یپا يها مدل انیدر م ن،یاند. همچن شده

اند. به  عملکرد را نشان داده نیتر فیو لاسو ضع بانیبردار پشت ونیرگرس

 تمیاستفاده از الگور ه،ینرخ تهو يمنظور بهبود مدل انباشته در مدلساز

 .قرار گرفته است یمورد بررس هیپا يها مدل بیدر ترک کیژنت

دو مجموعه داده مرجع و تست، مشاهده  یدر ماه نوامبر، با بررس

 نرخ قیدق نیتخم امکان یینها مدل به هیپا مدل ده بیشده که ترک

 داده نشان مرجع داده مجموعه از آمده دست به جینتا. دهد یم را هیتهو

برابر با  R² دقت با هیتهو نرخ ینیب شیپ ییتوانا انباشته مدل که است

  و MAE يدر کاهش خطاها ییها را داراست، اما همچنان ضعف 0,963

RMSE  انیگراد مدل با سهیمقا در ها ضعف نیمشاهده شده است، که ا 

 مدل زین تست داده در ن،یا بر علاوه. خورند یم چشم به نگیبوست

 عملکرد اند نتوانسته لاسو و بانیپشت بردار ونیرگرس ،یعصب يها شبکه

 میتصم درخت بر یمبتن يها مدل که یحال در دهند، ارائه یمناسب

 .اند داده نشان یمناسب عملکرد

 نیا که اند داده نشان تست داده در انباشته مدل جینتا ت،یدر نها

 داشته را عملکرد نیبهتر RMSE و R² ،MAE  پارامتر سه هر در مدل
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   9�63)×10(- 6و  4�74)×10(-6، 0�٩٧٣ ریمقاد بیترت به و است

مدل  ییدهنده کارا نشان جینتا نیمدل ثبت شده است. ا نیا يبرا

حال، ضعف عملکرد  نیقابل قبول است. با ا جیانباشته در ارائه نتا

کم  يها در داده بانیبردار پشت ونیلاسو و رگرس ،یشبکه عصب يها مدل

اندك در  يها بر داده یمبتن يها رو در پژوهش نیمشهود بوده و از ا

 نی. با استندین یمناسب نهیها گز مدل نیا ه،ینرخ تهو يمدلساز نهیزم

 يالگوها يساز رهیذخ لیها در مدل انباشته به دل مدل نیحال، حضور ا

 يها کننده بوده و در بهبود مدل انباشته در گام ها کمک داده یجزئ

 تمیتوسط الگور هیپا يها مدل بیترک نهیبا استفاده از انتخاب به يعدب

  .اقدام خواهد شد کیژنت

  

 
 هاي کلاسیک و مدل گروهی انباشته در مرجع، سپتامبر نتایج مدل - ٢ دولج

 ارزیابی مدلسازي مرجع
  الگوریتم

R2  RMSE(m/s)  MAE  

0�91  5-)10×(1�17  6-)10×(4�37  K-NN  

0�89  5-)10×(1�24  6-)10×(4�45  RF  

0�041  5-)10×(1�24  5-)10×(6�62  SVR  

0�165  0�077  0,118  MLP  

0�87  5-)10×(1�41  6-)10×(5�07  DT  

0�06  5-)10×(6�72  5-)10×(6�6  Lasso  

0�955  5-)10×(1�15  6-)10×(4�22  GBM  

0�931  5-)10×(1�38  6-)10×(8�15  LR  

0�956  5-)10×(1�16  6-)10×(5�54  LightGBM  

0�92  5-)10×(1�46  6-)10×(6�68  AdaBoost  

0�96  5-)10×(1�18  6-)10×(5�2  StackedEN  

 
 هاي کلاسیک و مدل گروهی انباشته در تست، سپتامبر نتایج مدل - ٣ جدول

    ارزیابی مدلسازي تست

R2  RMSE(m/s)  MAE  الگوریتم  

0�83  5-)10×(1�36  6-)10×(7�15  K-NN  

0�84  5-)10×(1�34  6-)10×(6�99  RF  

0�012  5-)10×(5�2  0�043  SVR  

0�005  0�057  0�0256  MLP  

0�66  5-)10×(1�97  6-)10×(9�82  DT  

0�39  5-)10×(3�46  5-)10×(3�33  Lasso  

0�81  5-)10×(3�46  6-)10×(3�19  GBM  

0�78  5-)10×(1�59  6-)10×(8�06  LR  

0�81  5-)10×(1�46  6-)10×(8�13  LightGBM  

0�73  5-)10×(1�76  5-)10×(1�3  AdaBoost  

0�85  5-)10×(1�29  6-)10×(7�14  StackedEN  

 
 گروهی انباشته در مرجع، نوامبرهاي کلاسیک و مدل  نتایج مدل - ۴ جدول

    ارزیابی مدلسازي تست

R2  RMSE(m/s)  MAE  الگوریتم  

0�92  6-)10×(1�38  6-)10×(5�54  K-NN  

0�94  6-)10×(9�29  6-)10×(4�06  RF  

0�31  5- )10×(7�1  5-)10×(6�96  SVR  

0�11  0�0455  0�032  MLP  

0�925  5 )10×(1�33  6- )10×(4�6  DT  

0�04  5- )10×(7�1  5-)10×(7�01  Lasso  

0�9578  6 )10×(8�78  6 )10×(3�93  GBM  

0�95  5-)10×(1�57  6 )10×(9�75  LR  

0�94  5 )10×(1�12  6 )10×(5�42  LightGBM  

0�9448  5 )10×(1�43  6 )10×(7�87  AdaBoost  

0�963  5- )10×(1�1  6- )10×(5�9  StackedEN  

  

 
 هاي کلاسیک و مدل گروهی انباشته در تست، نوامبر نتایج مدل - ۵ل جدو

    ارزیابی مدلسازي تست

R2  RMSE(m/s)  MAE  الگوریتم  

0�95  5- )10×(1�3  6- )10×(6�95  K-NN  

0�97  6- )10×(9�75  6- )10×(4�8  RF  

0�3  5- )10×(7�01  5-)10×(6�39  SVR  

0�11  0�1146  0�0863  MLP  

0�95  5- )10×(1�25  6-)10×(5�85  DT  

0�007  5- )10×(6�14  5 )10×(5�81  Lasso  

0�959  5- )10×(1�2  6 )10×(5�52  GMB  

0�956  5- )10×(1�05  6-)10×(5�52  LR  

0�96  5- )10×(1�01  6-)10×(5�52  LightGBM  

40�9  5- )10×(1�35  5-)10×(1�14  AdaBoost  

0�973  6- )10×(9�63  6 )10×(4�74  StackedEN  

 

  مدل گروهی انباشته بهبود یافته -3- 3

که  دیمشخص گرد ن،یشیشده در بخش پ ارائه جیبا توجه به نتا

 MAEمانند  يدیکل يانباشته در بهبود عملکرد پارامترها یمدل گروه

از  یناش تواند یمسئله م نیمواجه است. ا ییها تیبا محدود  RMSEو 

ها باشد  ) دادهimbalanceعدم توازن ( زیو ن هیپا يها وجود خطا در مدل

 تیرو، اهم نیدو پارامتر منجر شده است. از ا نیا بودکه به عدم به

. به شود یم انینما نهیزم نیدر ا يساز نهیبه يها تمیالگور يریکارگ به

 تمیبه اهداف پژوهش و بهبود عملکرد مدل، از الگور یابیمنظور دست

استفاده شده  هیپا يها مدل بیترک نیتر نهیانتخاب به يبرا کیژنت
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 يپارامترها ينه تنها باعث ارتقا کیژنت تمیالگور که رود یاست. انتظار م

 زین انباشته را یمدل گروه يعملکرد یدگیچیگردد، بلکه پ یابیارز

هدفه  تک يساز نهیاز به ک،یژنت تمیالگور يساز ادهیکاهش دهد. در پ

به عنوان تابع هدف در نظر گرفته  RMSEبهره گرفته شده و پارامتر 

 يساز نهیکم ه،یپا يها کاهش تعداد مدل اکه ب يا گونه شده است، به

 يساز ادهیپ يلازم برا يها فرض شیحاصل گردد. پ RMSEمقدار 

 ارائه شده است. 6در جدول  کیژنت تمیالگور

 متغیرهاي الگوریتم ژنتیک - ۶ جدول

  متغیرها ها داده

 اندازه جمعیت  50

 ها تعداد نسل  10

  استراتژي انتخاب  اي انتخاب مسابقه

 نرخ عبور  0�5

  استراتژي عبور  ایی عبور دونقطه

 نرخ جهش  0�2

  استراتژي جهش  )0�05بیت فلیپ (

الگوریتم ژنتیک در مجموعه داده مرجع، منجر به شناسایی کارگیري   به

هاي پایه  هاي پایانه و کاهش چشمگیر تعداد مدل ترکیب صحیح مدل

هاي  دهنده توانمندي روش یادشده در کار با داده شد. این امر نشان

 و K-NN ،DT ،MLP ،GBM  هاي مرجع است که شامل مدل

LightGBM  یف مدلباشد. با وجود عملکرد ضع می MLP  در تمامی

طور قابل  دهد که این مدل همچنان به ها، نتایج نشان می مجموعه داده

کند. در عوض،  توجهی به مدلسازي میزان تهویه در ساختمان کمک می

مشهود است. با توجه به نتایج  RF در مجموعه داده تست، غیاب مدل

هاي  پیچیدگیتوان نتیجه گرفت که مجموعه داده تست از  قبلی، می

مدل  9بیشتري برخوردار است، بنابراین حتی با وجود الگوریتم ژنتیک، 

 .اند مدل ابتدایی براي مدلسازي حفظ شده 10از 

دهنده این است که با انتخاب ترکیب صحیح  نشان 7نتایج جدول 

تواند تأثیر بسزایی در  هاي پایه، مدل گروهی انباشته می از مدل

، مدل بهبود یافته در هر سه 7اساس جدول  مدلسازي ایفا کند. بر

ها در قسمت  که از بهترین مدل GBM پارامتر ارزیابی، از مدل انباشته و

طور خاص، مدل بهبود  اند، عملکرد بهتري داشته است. به قبلی بوده

 R² یافته در مجموع داده مرجع، با بیش از یک درصد بهبود در پارامتر

بهبود  MAE و RMSE در پارامترهاي رسید. همچنین 0�9717به عدد 

طوري که نه تنها مدل بهبود یافته  انگیزي حاصل شده است، به شگفت

 هاي پیشین، یعنی مدل انباشته و رشد داشته، بلکه از بهترین مدل

GBM طور مشخص، مقادیر نیز بهتر عمل کرده است. به MAE و 

RMSE به  1�13 )×10(-5و  4�13 )×10(-6                   ترتیب ه ب

دهنده دقت مناسب مدل ارائه شده  الف نشان 3دست آمده است. شکل 

در مدلسازي است. روش در نظر گرفته شده، عملکرد مطلوبی در داده 

هاي  خصوص با توجه به پیچیدگی تست نیز از خود نشان داده است، به

را که نتایج داده تست در ماه سپتامبر  8موجود در رفتار تهویه. جدول 

درصد بهبود به عدد  4با  R² دهد که پارامتر دهد، نشان می ارائه می

رسیده است، که این امر بیانگر دقت و عملکرد مدل مذکور است.  0,89

بهبود مشهودي مشاهده شده  MAE و RMSE همچنین در پارامترهاي

ترتیب محاسبه شده است.   به 2�67 )×10(-6و  1�12 )×10(-5و اعداد 

است، روش ارائه شده به دلیل بهبود چشمگیر قابلیت شایان ذکر 

ب نتایج مدل بهبود  3اي را دارد. شکل  کارگیري در هر نوع داده به

یافته و داده واقعی در مجموعه داده مرجع و واقعی در ماه سپتامبر را 

 .دهد نشان می

جهت اعتبارسنجی روش ارائه شده، داده مرجع و تست در ماه 

بررسی قرار گرفت تا اهمیت این روش در مدلسازي نوامبر نیز مورد 

کارگیري  دهد که پس از به نشان می 9بیشتر نمایان گردد. نتایج جدول 

ترین الگوریتم پایه، در داده مرجع  الگوریتم ژنتیک براي انتخاب مناسب

تقلیل یافت. براي مدلسازي در ماه نوامبر، وجود  5ها به عدد  تعداد مدل

بینی اولیه نتایج قابل  در پیش DT و  K-NN ،RF ،LR ،SVR هاي مدل

توسط الگوریتم ژنتیک قابل  SVR دهد. انتخاب مدل قبولی را ارائه می

هاي با مقدار خطاي قابل توجه بوده  توجه است، زیرا این مدل جزء مدل

توان این مدل  دلیل ضعف در پارامترهاي ارزیابی نمی است. بنابراین، به

ایه کنار گذاشت، چراکه یادگیري بخشی از رفتارهاي عنوان مدل پ را به

پیچیده داده بر عهده این مدل بوده است. بدین ترتیب، اهمیت روش 

 .شود ارائه شده در این پژوهش نمایان می

توان نتیجه گرفت که  ، می10با توجه به نتایج داده تست در جدول 

دهنده وجود  انسازي، نش کارگیري بهینه تقلیل اندك مدل پایه پس از به

پیچیدگی و نوسان در نرخ تهویه است. این موضوع در پژوهش فورتین 

توان نتیجه گرفت مدل ارائه  و همکاران نیز اشاره شده است. لذا می

مدل اولیه، به خوبی توانسته است  10مدل پایه از  8شده با حفظ 

هاي مدل را درك کند و بهترین نتیجه را در میان سایر  پیچیدگی

 4ها ارائه دهد که نشانگر دقت و قدرت مدل ارائه شده است. شکل  مدل

دهنده دقت مدل ارائه شده در مجموعه داده مرجع و  الف و ب نشان

  .تست در ماه نوامبر است
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در ماه سپتامبر، الف  یو داده واقع ینیب شیپ افته،یمدل بهبود  جینتا -٣شکل   

  مجموعه داده مرجع، ب مجموعه داده تست

  

در ماه نوامبر، الف  یو داده واقع ینیب شیپ افته،یمدل بهبود  جینتا - ۴شکل  

  مجموعه داده مرجع، ب مجموعه داده تست

  

  در ماه سپتامبر داده تست افتهیمدل بهبود  جینتا - ٨ جدول

  

 الگوریتم
 تستارزیابی مدلسازي 

MAE  RMSE(m/s) R2  

GBM  6-)10(×3�19  5-)10(×3�46  0�81  

Stacked EN  6-)10(×7�14  5-)10(×1�29  0�85  

GA-
Stacked   

6-)10(×2�67  5-)10(×1�12  0�89  

  

  نوامبردر ماه  داده مرجع افتهیمدل بهبود  جینتا - ٩ جدول

  

 الگوریتم
 مرجعارزیابی مدلسازي 

MAE  RMSE(m/s) R2  

GBM  6 )10(×4�22  5-)10(×1�15  0�955  

Stacked EN  6- )10(×5�9  5-)10(×1�35  0�963  

GA-Stacked   
6-

)10(×3�97  6-)10(×9�11  0�983 

  

  نوامبردر ماه  داده تست افتهیمدل بهبود  جینتا - ١٠ جدول

  

 الگوریتم
 تستارزیابی مدلسازي 

MAE  RMSE(m/s) R2  

GBM  6-)10(×3�93  6- )10(×8�78  0�957  

Stacked 
EN  

6-)10(×4�74  6- )10(×9�91  0�973  

GA-
Stacked   

6-

)10(×3�79  

6- 

)10(×8�67  0�988  

 

  گیري نتیجه - 4

سیاه  سازي جعبه دهنده کارایی بالاي مدل نتایج این پژوهش نشان

هاي داراي سرمایش غیرفعال  ساختمان مدلسازي تهویه طبیعی در در

هاي سپتامبر و نوامبر،  است. با استفاده از دو مجموعه داده در ماه

ارزیابی شد. این مدل با  طبیعیبینی تهویه  عملکرد دقیق مدل در پیش

هاي پایه مناسب  گیري از تکنیک انباشته گروهی و انتخاب مدل بهره

هاي محدود و  و براي داده سازي شده توسط الگوریتم ژنتیک، بهینه

  نامتوازن عملکرد مؤثري دارد. 

  است: ریپژوهش به طور خلاصه به شرح ز جینتا

منجر  تیاهم کم يبه حذف پارامترها RFEاز روش  استفاده -1

درصد  40 زانیبه م ها یژگیشد. در ماه سپتامبر تعداد و

 یداخل يپارامترها تیاهم زانیو نشان داد که م افتیکاهش 

ماه نوامبر  يکه برا یماه مشابه است، در حال نیدر ا یرونیو ب

در  یاخلد يوجود داشت و پارامترها يمعنادار يها تفاوت

در ساختمان تست  یرونیب يساختمان مرجع و پارامترها

  داشتند. يشتریب تیاهم

مدل  10 ،یعیطب شیساختمان با سرما يمدلساز يبرا -2

 کیدر  هیپا يها عنوان مدل به نیماش يریادگی کیکلاس

بر اساس  ها یابیاستفاده شد. ارز یمدل انباشته گروه

 ینشان داد که مدل گروه R²و  RMSE ،MAE يپارامترها

تر  موفق R²در بهبود پارامتر  هیپا يها انباشته نسبت به مدل

سپتامبر و نوامبر، مدل انباشته  يها عمل کرده است. در ماه

% 0�49% و 0�72%، 3�24%، 0�38بهبود  بیبه ترت یگروه

مرجع و تست داشته است، هرچند که در  يها در ساختمان

 دهید يری) بهبود چشمگMAEو  RMSE( گریدو پارامتر د

  نشد.

 تمیاستاندارد، از الگور یارتقاء مدل انباشته گروه يبرا -3

استفاده  هیپا يها از مدل بیترک نیانتخاب بهتر يبرا کیژنت

تنها در  نه افتهیبهبوداز آن است که مدل  یحاک جیشد. نتا

عملکرد  زین گرید یابیبلکه در دو پارامتر ارز R²پارامتر 

 است. افتهی يبرتر کیکلاس يها داشته و بر مدل يبهتر

مدل پیشنهادي، علاوه بر برخورداري از توانایی قابل توجه در مدلسازي  

تواند به  هاي با سیستم سرمایش غیرفعال، می نرخ تهویه در ساختمان

عنوان ابزاري کارآمد براي مدلسازي و ارائه تصمیمات دقیق در طراحی 

هاي پایدار و بهینه انرژي توسط مهندسان و پژوهشگران به  ساختمان

کار گرفته شود. همچنین، این مدل قادر است نرخ تهویه طبیعی را در 

نظر از نوع سیستم   ، صرفبا شرط وجود داده ها تمامی ساختمان

  .ور مؤثر مدلسازي کندط سرمایشی، به
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