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هاي توزیع نیروي برق ایران با استفاده از مدل  ارزیابی کارایی شرکت
 ها هاي عصبی و تحلیل پوششی داده ترکیبی شبکه

 
 1*جلودارمهدي فلاح 

 آمل، ایران ،ریاضیروه گ آیت االله آملی، واحد دانشگاه آزاد اسلامی، دانشیار -1
 

 1395 تیر 17رسید مقاله: 

 1395 ذرآ 2پذیرش مقاله: 

 
 چکیده

گذاران تبـدیل شـده اسـت. حرکـت بـه       هاي توزیع برق به موضوع مهمی براي قانون امروزه تجزیه و تحلیل کارایی شرکت
هـاي   ارزیابی عملکرد شرکتسازي و تجدید ساختار صنعت برق بر اهمیت این موضوع افزوده است. براي  سوي خصوصی

پذیري و حساسـیت   شود که با توجه به ضعف قدرت تفکیک پارامتریک استفاده می هاي پارامتریک و نا توزیع برق از روش
شرکت توزیع نیروي برق ایران در  39ها، در این پژوهش کارایی  هاي پرت در روش تحلیل پوششی داده مرز کارایی به داده

پارامتریـک، مـورد ارزیـابی قـرار      عنوان دو روش ناها به  هاي عصبی و تحلیل پوششی داده یبی شبکهبا روش ترک 1389سال 
هـاي عصـبی بـراي     دهنـده قـدرت بـالاي شـبکه     هـا نشـان   گیرد. مقایسه نتایج مدل ترکیبی بـا روش تحلیـل پوششـی داده   می

 باشد. گیري کارایی می اندازه

 
 .هاي توزیع نیروي برق ها، شرکت تحلیل پوششی دادههاي عصبی مصنوعی،  : شبکهکلیدي کلمات

 
 

 مقدمه 1
بر رشد اقتصـادي دارد، صـنعتی پویـا و     موثرصنعت برق به خاطر نقش زیر بنایی و ارتباط زیادي که با کلیه عوامل 

ساز عوامل بسترترین را به عنوان یکی از اصلیتوان آن گذار است. با توجه به فراگیري گسترده انرژي برق می تاثیر
یـک بـه نوبـه    شـود کـه هر   ولید و توزیع تقسیم مـی توسعه اقتصادي کشور محسوب کرد. صنعت برق به دو بخش ت

خود اهمیت اساسی دارند. در این بین بخش توزیع برق به دلیل ارتبـاط نزدیـک بـا مشـترکان از جایگـاه و اهمیـت       
 .]1[ خاصی برخوردار است

ورد توجـه مـدیران ایـن    اساسـی م ـ  مسـایل عنـوان یکـی از   برق همواره به  هاي توزیع رد شرکتارزیابی عملک
هـا بـه مـدیران جهـت      گیري کارایی یک شرکت در مقایسه بـا سـایر شـرکت    است. در حقیقت اندازه سازمان بوده

جـا کـه در   از آن .]2[ کنـد یمـک م ـ محور، کها و تدوین نظام انگیزش ها، درآمد تنظیم عوامل مختلف مانند هزینه

 عهده دار مکاتبات *
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هـا   صـحیح شـرکت   کـرد شده به مشـترکین ارتبـاط دارد، عمل   ها با کیفیت برق عرضه تر موارد کارایی شرکتبیش
امروزه جهت تخمـین درجـه    .]3[د مراه دارهاي توزیع و دولت به ه اثرات اقتصادي فراوانی براي مشترکین شرکت

کلی بـه دو دسـته   رطـو هـا بـه   ن روشننـد. ای ـ کهـاي مختلفـی اسـتفاده مـی     ق، از روشهاي توزیع بر کارایی شرکت
شـود در   در روش پارامتریک تابع تولیـد یـا تـابع هزینـه تخمـین زده مـی       شود. پارامتریک تقسیم میپارامتریک و نا

کـار  هـاي بـه  در مقایسه بـین همـه مـدل   . ]4[باشد  هاي ناپارامتریک نیاز به تخمین تابع هزینه نمی حالی که در روش
باشد، روش بهتري براي سـازماندهی   هاي ناپارامتریک می ) که از روشDEA( 1ها داده گرفته شده، تحلیل پوششی

فرضـی در مـورد مـرز    گونه پـیش هیچ دهد و بهدر طول زمان میرا تغییر کارایی  زیرا اجازه ؛باشد و تحلیل داده می
هـاي پـرت بسـیار     آمـاري و داده هاي نسبت به نویز DEA، مرز کارایی منتج شده از این کارایی نیاز ندارد. با وجود

قـدرت   DEAچنین را جابجا کند. هم DEAهاي پرت، مرز  و ممکن است نویز هاي آماري و داده باشد حساس می
از یـک سـو و توانـایی     DEAهـاي  . ضـعف ]5[تـی نـدارد   هاي آدر سال را2گیريهاي تصمیمبینی براي واحد پیش

خطـی، مفیـد بـودن در    غیر مسـایل زاري مناسب براي تخمـین  اب  عنوانبه از سویی دیگر3هاي عصبی مصنوعی شبکه
ن قدرت چنیو هم ]6[رامتریک ناپا مسایلجهت تخمین  سازي مناسب، ابزار شبیه]4[بینی براي مدیران  سیستم پیش

 هـا  دقیق دادهگیـري نـا   دازههـاي حاصـل از ان ـ  هاي پرت و نویز که در برابر دادهاي گونهیادگیري و تعمیم پذیري به
 باشد.  گیري کارایی می هاي عصبی جهت اندازه کارگیري شبکهکند، دلیل بهتر عمل می مقاوم

هاي عصبی، در این نوشـتار سـعی بـر آن اسـت کـه از روش       هاي شبکه و توانایی DEAهاي  با توجه به ضعف
شـرکت توزیـع    39گیـري کـارایی    )  براي اندازهNeural-DEAهاي عصبی ( ها ـ شبکه  ترکیبی تحلیل پوششی داده

مـورد مقایسـه قـرار      DEAاسـتفاده شـود. نتـایج حاصـل از مـدل ترکیبـی بـا روش        1389نیروي برق ایران در سال 
 . گیرد می

 
 پیشینه تحقیق 2
 هاي عصبیها و شبکهدر زمینه ترکیب تحلیل پوششی دادهپیشینه تحقیق  2-1

را بــراي  هــا حلیــل پوششــی دادههــاي عصـبی و ت  اولــین بــار ایـده ترکیــب شــبکه  ]7[ کــورامبرايآتانوسـوپولوس و 
هـا   کـارگیري داده پـردازش، جهـت بـه   عنوان ابزاري براي پـیش به DEAها از دادند. آن ارایهبینی  ندي یا پیشب طبقه

قـرار گرفـت.    هاي مربوط به بانک مـورد اسـتفاده   اي از داده تفاده کردند. این روش روي مجموعهبراي آموزش اس
تر از ها بیشتحلیل پوششی داده 4نتایج این تحقیق نشان داد، نتایج شبکه عصبی، به نتایج  مدل بازده به مقیاس ثابت

هـاي   طی سالدر مقاله اي کارایی متروي لندن را  ]8[ کاستا و مارکلوس نزدیک است. 5به مقیاس متغیر نتایج بازده
دسـت آمـده از ایـن روش بـا     هداد. نتـایج ب ـ عصبی مورد بررسی قـرار  هاي کهپارامتریک شب روش نابه 1994 -1970

1 Data Envelopment Analysis 
2 Decision Making Units (DMUs) 
3 Artifical Neural Network (ANN) 
4 Constant Returns to Scale (CRS) 
5 VariableReturns to Scale (VRS) 
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دهنـده  مـورد مقایسـه قرارگرفـت کـه نشـان      1ها و حداقل مربعات اصلاح شـده  هاي تحلیل پوششی داده نتایج روش
توابـع  بینی  جهت پیش ]9[بود. پنهارکر و راجر  شدهاصلاح و حداقل مربعات معمولی  DEAبا  ANNsتشابه نتایج 

هـاي   داده هـا  آنهاي آموزش استفاده کـرد.   ي دادهبراي جداساز DEAهاي عصبی، از  خطی با استفاده از شبکهغیر
  DEAبـود بـه دو دسـته کـارا و غیـر کـارا بـه روش         هاي ایالت پنسیلوانیا آمریکا مربوط به بیمارستان کهراآموزش 

اي کـه بـا آن    بینـی شـبکه   ایج نشان داد قدرت پیش. نتنداداین دو دسته آموزش د و شبکه را بر مبناي ندتقسیم کرد
هـاي ناکـارا آمـوزش     ته ازدادهاي است که با آن دس از شبکه تر بیشکارا آموزش دیدند  هاي آموزشی دسته از داده

هاي عصبی براي تخمین تابع تولید غیر خطـی و تحلیـل کـارایی اسـتفاده      از شبکه ]10[اند. سانتین و همکاران  دیده
 مـورد مقایسـه قـرار داد کـه      2و تحلیل مرز تصـادفی  DEAهاي هاي عصبی مصنوعی را با روش . نتایج شبکهندردک

هـاي   تی، مـدل هـاي سـن   اي بـراي روش  کننـده بی مصـنوعی جـایگزین امیدوار  هـاي عص ـ  کـه شـبکه   نتایج نشـان داد 
لیـد و تحلیـل کـارایی در    تـابع تو  ها، جهت تخمین هاي ناپارامتریک مانند تحلیل پوششی داده سنجی و روش اقتصاد

هـاي عصـبی مصـنوعی بـه      ها و شـبکه  تحلیل پوششی داده ترکیببا  ]5[وو و همکاران . دنباش خطی، می شرایط غیر
مـرز   DEA-NN ارزیابی کارایی نسبی شعب یک بانک بزرگ کانادایی پرداختند. نتایج نشـان داد، مـدل ترکیبـی   

ي را شناسـایی  تـر  بـیش هـاي کـاراي    یادگیري بهتر الگـوي کـارایی واحـد    توجه بهکند و با تري را ایجاد می پایدار
بـراي انتخـاب تـأمین     3هـا، شـبکه عصـبی و درخـت تصـمیم      از مدل ترکیبی تحلیل پوششـی داده  ]11[کند. وو  می

 رسـیون بنـدي و رگ  هـاي عصـبی هـر دو در طبقـه     درخت تصمیم و شـبکه  نتایج تحقیق نشان داد داد. ارایهکنندگان 
هـا و   هاي عربی را با دو مدل کمی تحلیل پوششـی داده  کارایی بانک ]12[مصطفی  دهند.می ارایهنتایج قابل قبولی 

بینـی کـارایی    عصـبی در پـیش   هـاي  و نتایج نشان دهنده قدرت بالاي شبکه عصبی مصنوعی بررسی کردهاي  شبکه
هـاي عصـبی بـراي ارزیـابی     شـبکه  هـا و پوششـی داده ، از تلفیـق روش تحلیـل   ]36[ محرابیان و همکاران  باشد.می
 کرد شعب بانک اقتصاد نوین در ایران استفاده کردند. عمل

 
 هاي توزیع برقها در شرکتیري تحلیل پوششی دادهکارگپیشینه تحقیق در زمینه به 2-2
انجام شـده اسـت. از   هاي توزیع برق  گیري کارایی شرکت کنون مطالعات زیادي جهت ارزیابی عملکرد و اندازهتا

  :توان به موارد زیر اشاره کرد مطالعات مهم در این زمینه می
هاي دولتـی و خصوصـی پرداختنـد کـه      سوئد به بررسی کارایی بین شرکت در ]13[ژالمارسون و ویدرپرس 

روش تحلیـل پوششـی   هـاي توزیـع بـرق ایـران را بـه      شـرکت  درجه کارایی ]14[ امامی میبديپیدا نکردند. تفاوتی 
کمـک  هـاي توزیـع بـرق تـایوان را بـه     کارایی فنی و کارایی نسبی شـرکت  ]15[ها مورد بررسی قرار داد. چن  داده

بـا اسـتفاده از    ]16[مورد بررسـی قـرار داد. پـاکودان و گازمـان       1998تا 1997هاي ها طی سالتحلیل پوششی داده
صنعت توزیع نیروي بـرق   موثراثر سیاست کارایی انرژي بر کارایی  چنینو هم موثرها عملکرد  تحلیل پوششی داده

عـدم  دست آمده از تحقیقات و مطالعـات انجـام شـده نشـان داد کـه      هرا در فیلیپین مورد بررسی قرار دادند. نتایج ب

1 CLOS 
2 Stochastic Frontier Analysis 
3 Decision Tree 
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اي در مقالـه  ]17[ هاتوري و همکاران  باشد. ها از کارایی قیاسی میانحراف آندلیل هاي فیلیپینی به کارایی شرکت
ها و تحلیل مرز تصـادفی   هاي تحلیل پوششی داده روشاي توزیع برق انگلستان و ژاپن بهه به مقایسه کارایی شرکت

در  ]2[ سـجادي و عمرانـی   باشد. هاي ژاپنی می شرکت تر ازهاي انگلیسی بیش ریافتند کارایی شرکتپرداختند و د
ا بـا  ه ـ توزیـع نیـروي بـرق از روش تحلیـل پوششـی داده      هـاي  تپژوهشی براي ارزیابی عملکرد دو دهه اخیر شـرک 

دست آمده را با روش تحلیل مرز تصادفی مورد مقایسه قرار هو نتایج ب ندها استفاده کرد دقیق در ستادههاي غیر داده
اموس دهد. ر ها می مین کارایی و رتبه بندي استراتژينتایج قابل اتکایی در تخ DEAو به این نتیجه رسید که  ندداد

وري  قیاسـی جهـت تخمـین تغییـرات در بهـره     در پژوهشی تغییـرات کـارایی تکنیکـی و کـارایی      ]18[و همکاران 
 ]19[کالمن و همکاران  مورد مقایسه قرار دادند. 1998ـ2005هاي  وزیع نیروي برق برزیل را بین سالت هاي شرکت

سـلواکی و  هاي لهسـتان، جمهـوري چـک، ا   رنیـروي بـرق اروپـاي شـرقی شـامل کشـو      هاي توزیع  کارایی شرکت
بررسـی قـرار دادنـد و     وردم ـ 1هـا و پوسـته دسترسـی آزاد    پارامتریک تحلیل پوششی داده هاي نا مجارستان به روش

هـاي توزیـع نیـروي بـرق اسـلواکی و مجارسـتان        کارا هستند، شرکتهاي توزیع برق لهستان نا شرکت دریافتند که
سـازي   خصوصی د.نتوزیع نیروي برق جمهوري چک کارایی نسبتاً بالایی دار يها داراي کارایی متوسط و شرکت

ــت.      ــته اس ــور داش ــار کش ــی در چه ــارایی فن ــر ک ــی ب ــر مثبت ــاران  آزادهاث ــابی عمل ]4[و همک ــت ارزی ــرد و جه ک
د. ن ـدهاي پارامتریک و نا پارامتریک اسـتفاده کر  روش ترکیبشرکت توزیع برق ایران از  38گذاري در  مشی خط
تحلیل مـرز تصـادفی    ها، حداقل مربعات معمولی تصحیح شده، هاي تحلیل پوششی داده این مقاله از تلفیق روشدر 

 .استفاده شد 2هاي اصلیو تحلیل مؤلفه
 

 مبانی نظري 3
 ها تحلیل پوششی داده 3-1

رود.  کـار مـی  گیـري بـه   هـاي تصـمیم   یک مدل ناپارامتریک است که براي تخمین درجه کارایی واحد DEAمدل 
بـه   هـاي بـازده  صـورت مـدل  هند بنتوا چنین میباشند و هم محور یا خروجی محوروروديند نتوا می DEAهاي  مدل

یی هسـتند  هـا  هاي ورودي محـور مـدل   ) مشخص شوند. مدلVRS( متغیر به مقیاس) و یا بازده CRS( ثابت مقیاس
کننـد و  ردن همان مقدار خروجی استفاده میآودست هبراي بتري کمهاي  ها از ورودي که بدون تغییر در خروجی

 .]20[آورند میدست هي را بتر بیشهاي خروجی محور، بدون تغییر در میزان ورودي، میزان خروجی مدل
کل بیـان  وريگاه بهرهبر مبناي دید ]21[ چارنز و همکاران توسطثابت در حالت بازده به مقیاس  DEAمدل 

خروجـی   sورودي و  mکـدام داراي  هر واحد تصمیم گیرنـده  nمعروف گردید. در این مدل  CCRشد و به مدل 
) دیگـر  باشند. به عبـارت می ,..., )j j mjX x x= ) و 1 ,..., )j sjjY y y= j,...,کـه در آن  1 n= ترتیـب  بـه  ،1

ریـزي   رایی از طریـق حـل روش برنامـه   کـا  گیـري  است. مدل اولیـه جهـت انـدازه    DMUj یخروج و ورودي بردار
 باشد: ها می ها به مجموع موزون ورودي صورت نسبت مجموع موزون خروجیبه  ،3کسري

1 Free Disposal Hull (FDH) 
2 Principal Component Analysis 
3 Fractional Programming 
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 :]22[ شود ) بیان می4است و به شکل مدل (متغیر به مقیاس 

1 Linear Programming 
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 هاي عصبی مصنوعی شبکه 3-2
هـاي بیولـوژیکی    دنبال تقلید از رفتـار سیسـتم  ه بههاي عصبی مصنوعی یک الگوي پردازش اطلاعات است ک شبکه

هـا، روابـط دقیـق     هـا یـاد بگیـرد و در میـان داده    توانـد از مثـال  باشد. شـبکه عصـبی مـی    مغز انسان میعصبی، مانند 
. تحقیقـات مختلـف   ]23[آن مشـکل باشـد   اسی مجهـول و توصـیف   حتی اگر روابط اس ؛عملکردي را متوجه شود

هاي سنتی مانند رگرسیون چند متغیـره دارد و بـرخلاف   هاي عصبی عملکرد بهتري از تکنیک نشان دادند که شبکه
ین خصوصـیات شـبکه عصـبی    تـر . از مهـم ]24[ کنـد هاي بزرگ هم خوب عمل می وعه دادهرگرسیون، براي مجم

. ]25[کـرد   م بودن در برابر نویز و پردازش مـوازي اطلاعـات اشـاره   ویادگیري یک نگاشت، مقاقابلیت  توان به می
با شـناخت روابـط    کندنام نرون تلاش میه و با استفاده از پردازشگرهایی ب 1کمک فرآیند یادگیريبه عصبی  شبکه

هـاي   دهـد. لایـه   ارایهها، نگاشتی میان فضاي ورودي (لایه ورودي) و فضاي مطلوب (لایه خروجی) ذاتی بین داده
، اطلاعات دریافت شده از لایه ورودي را پردازش کرده و در اختیـار لایـه خروجـی قـرار     2هاي مخفیمیانی یا لایه

کـه در نهایـت منجـر بـه یـادگیري       بیند. آموزش فرایندي استهایی آموزش می دهند. هر شبکه با دریافت مثالمی
کنـد کـه اخـتلاف بـین     تغییر هـا چنـان  هاي ارتباطی بین لایـه شود که وزنشود. یادگیري شبکه، زمانی انجام میمی

راینـد یـادگیري محقـق    یابی به ایـن شـرایط ف   ه در حد قابل قبولی باشد. با دستبینی شده و محاسبه شدمقادیر پیش
بینـی   توانـد بـراي پـیش   کننـد. شـبکه عصـبی آمـوزش دیـده مـی      نش شبکه را بیان میها حافظه و داوزنشده است. 

رتباطـات بـه دو دسـته    هـاي عصـبی از نـوع ا    . شـبکه ]26[ کار رودهها بهاي متناسب با مجموعه جدید دادهخروجی
عصـبی  هـاي   هاي متنوعی براي آموزش شبکه شوند. گرچه محققین روشتقسیم می 4و برگشتی 3روهاي پیش شبکه
 .]27[ دشو می تقسیم ناظر بدون و باناظر گیريیاد دستهبه دو  بندي کلیاما در یک طبقه ؛نمودند ارایه

 

1 Learning 
2 Hidden Layers 
3 Feed Forward 
4 Recurrent 
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 1شبکه پرسپترون چند لایه 3-2-1
غیر خطـی   مسایلبینی و حل  پیش ها در ترین شبکه) یکی از متداولMLPهاي موسوم به پرسپترون چند لایه ( شبکه

باشد. این شبکه شامل یک لایه ورودي، یک یا چند لایه پنهان و یـک لایـه    رو میپیشهاي  باشند و جزو شبکهمی
هـاي   کـه از نـوع الگـوریتم   )، BP( 2انتشـار خطـا  هـا بـا اسـتفاده از الگـوریتم پـس      آموزش این شبکه خروجی است.

در طـی   .]28[ود ش ـ اً از دو مسـیر اصـلی تشـکیل مـی    انتشار خطا اساستم پسباشد. الگوری ناظر است، میآموزش با 
هـاي   سوي خروجـی شبکه به هاي ابتدا محاسبات از ورودي ،BPبه کمک الگوریتم یادگیري  MLPآموزش شبکه 
(مسـیر   یابـد هـاي قبـل انتشـار مـی     (مسیر رفت) و سـپس مقـادیر خطـاي محاسـبه شـده بـه لایـه        شود شبکه انجام می

، ورودي لایه بعدي خواهد بـود.  و خروجی هر لایه شود یه به لایه انجام میصورت لامحاسبه خروجی به برگشت).
هـاي لایـه خروجـی، مقـدار      زیرا براي هر یک از نرون؛شودمیخروجی تعدیل هاي  در حالت پس انتشار، ابتدا لایه

 .]26[ ها را تعدیل نمود هاي بهنگام سازي، وزن ها و قاعده کمک آنتوان به مطلوبی وجود دارد و می
 

 )LM( 3مارکوآرت -رگ الگوریتم لونب 3-2-2
باشـد کـه بـراي پرسـپترون چنـد لایـه        هاي پس انتشار خطا می الگوریتم آموزش لونبرگ ـ مارکوآرت از الگوریتم 

صـورت مـوازي   محاسـبات بـه   LMجا که براي آموزش شبکه عصبی بر اسـاس الگـوریتم   . از آن]29[رد دارد کارب
تـر از صـد اتصـال وزنـی     شبکه عصبی پس انتشار خطا با کـم ها براي آموزش  ترین روششود، جزء سریع انجام می

خطـی بـر مبنـی     سـازي غیـر  بـراي بهینـه  اسـت کـه    4اساساً بر مبناي ماتریس هسین LMشود. الگوریتم  محسوب می
 .]30[شود  حداقل مربعات استفاده می

 
 )CG(5توامالگوریتم شیب  3-2-3

نند، این همان جهتی است که تـابع  کخلاف جهت شیب اصلاح میها را در  هاي پایه پس انتشار خطا وزن الگوریتم
ولی لزومـاً منتهـی    ؛ین میزان کاهش را در پی داردتر بیشیابد. این جهت سرعت کاهش میارایی در آن سمت بهک

اً چند جهت را چک کنیم. چندین الگوریتم مختلف شـیب  توامبنابراین بهتر است  ؛نخواهد شد تر بیشبه همگرایی 
 6مقیـاس شـده   تـوام و الگوریتم شیب  Fletcher-Reeves ،Polak-Ribirere ،Powell-Beale Restartsنظیر  توام

)SCG 31[) وجود دارند[. 
 

1 Multi-Layer Perceptron 
2 Back Propagation 
3 Levenberg-Marquardt 
4 Hessian matrix 
5 Conjugate Gradient Algorithms 
6 Scaled Conjugate Gradient 
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 )SCGمقیاس شده ( توامالگوریتم شیب  3-2-4
نیاز به یک جستجوي خطی در هـر تکـرار دارنـد. ایـن جسـتجوي خطـی از لحـاظ         توامهاي شیب  تمامی الگوریتم

العمل نشان داده و براي هـر   هاي آموزش عکس زیرا شبکه باید به تمام ورودي ؛دشو بسیار گران تمام می محاسباتی
بـر دوري   طراحی شده که از جستجوي خطـی زمـان  طوري  SCGجستجو چندین پارامتر را حساب کند. الگوریتم 

 .]31[ باشد میمارکوآرت ـ   رگو لونب توامرکیب دو روش شیب کند. اساس کار این الگوریتم ت
 

 روش تحقیق 4
 Neural-DEAمدل   4-1

با ماهیت ورودي) و شبکه عصبی  CCR(مدل  DEAبر پایه ترکیب دو روش  Neural-DEAدر این پژوهش مدل 
هـا   یرد. مجمـوع ورودي گاده قرار میهاي توزیع برق مورد استف گیري اعداد کارایی شرکت باشد و جهت اندازه می

شـود. شـبکه از    عنـوان ورودي شـبکه عصـبی اسـتفاده مـی     به DEAدر  DMUکار گرفته شده هر هاي به و خروجی
محاسـبه شـده اسـت.     DEAاي است کـه قـبلاً توسـط     ند و بردار یادگیري آن کاراییکییادگیري با ناظر استفاده م

دهـد. شـبکه پـس از    میها را نشان  باشد که مقدار کارایی واحد یک میعددي تقریباً بین صفر و خروجی شبکه نیز 
بـراي محاسـبه کـارایی بـا     هـاي جدیـد را دارد.    م آن براي دادهیاد گرفته و قدرت تعمی را آموزش، الگوي کارایی

 مراحل زیر را باید انجام داد: Neural-DEAاستفاده از مدل 
 ها آوري دادهجمعها و انتخاب متغیر .1

بـرق اسـت. عـدم     هـاي توزیـع   هـا در ارزیـابی شـرکت    گـام  ترینرودي و خروجی یکی از مهمهاي و انتخاب متغیر
سـازد. شـایان    ار مـی اعتب ـ نیروي برق را بی هاي توزیع نتایج ارزیابی بین شرکت ،هاي مورد نیاز انتخاب صحیح متغیر

هاي توزیع برق براي انتخاب بهترین متغیري که بتواند عملکـرد   ذکر است که تا کنون هیچ اجماعی در بین شرکت
هاي توزیع برق  . با بررسی تحقیقات گذشته ارزیابی شرکت]32[جود ندارد نشان دهد، و ها را به خوبی کتاین شر

، سـجادي و عمرانـی   ]19[، کـالمن و همکـاران   ]17[، هاتوري و همکاران ]16[، پاکودان ]14[امامی میبدي  :مانند
 ] 1[فلاحـی و احمـدي    ،]3[ري و همکـاران  قـاد   ،]4[ ، آزاده و همکاران]15[چن ، ]18[راموس و همکاران  ]2[

دهنـد. همچنـین    طول شبکه، ظرفیت ترانسفورماتور، تعداد کارکنان تشکیل مـی  هاي ورودي را ترین متغیر استفاده پر
. بـا توجـه بـه    باشـد  شده، انرژي تحویلی و تعداد مشـترکین مـی   میزان برق فروختههاي خروجی ترین متغیراستفاده پر

% 85اي در دسترس نیستند و تحقیقات نشان داده است کـه  هاي هزینه که معمولاً دادهدلیل اینبه تحقیقات گذشته و
هاي مورد استفاده در ایـن پـژوهش    ها و خروجی کند، وروديتغییر می ها با تعداد مشترکین و کل فروش برق هزینه

 عبارتند از:
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 هاي ورودي و خروجی مورد استفادهمتغیر .1جدول 

 ورودي ها هاخروجی 

 طول خطوط شبکه (بر حسب کیلومتر) تعداد مشترکین (هزار نفر)

 )MVAظرفیت ترانسفورماتور ( )MWhکل فروش برق (

 
 تعداد کارکنان (نفر)

 
. ]33[ سازي کرد مقیاس یا نرمالهاي عددي را هم نتیجه باید متغیرهر متغیر بر  تاثیرسازي میزان  براي استاندارد
د. براي این شو نرمال می هاي مورد استفاده هاي عصبی، داده افزایش دقت و سرعت یادگیري شبکههمچنین جهت 

 ها استفاده شد. سازي داده براي نرمال )5گردیده، که در این تحقیق از رابطه ( ارایههاي متعددي  منظور، روش

)5( ;       ,..., ,       ,...,  
( )
ij

ij
ij

X
N i j

Max X
= = =1 39 1 5 

امـین   jمقـدار واقعـی    Xijباشـد و  یامین شرکت توزیع برق م iامین متغیر براي  jمقدار نرمال شده  Nij) 5در رابطه (
 39مربـوط بـه    1389، 1388، 1387هـاي  هاي سال . در این پژوهش از دادهباشدامین شرکت توزیع می iمتغیر براي 

باشـد،   مـی  »بـرق نامه آمار تفضیلی صـنعت بـرق ایـران توزیـع نیـروي      سال«رکت توزیع برق ایران که برگرفته از ش
 استفاده شده است.

 . محاسبه کارایی  2
بـا   1389و  1388، 1387اي ههاي تصمیم گیرنده در سالآوري شده کارایی تمام واحد هاي جمع با استفاده از داده

 شود.   ها محاسبه میتحلیل پوششی داده CCRمدل 
 و آزمایش 1هاي آموزش، اعتبارسنجی . انتخاب مجموعه داده3

ولـی  ؛]34[د شـو  دو بخش آموزش و آزمایش تقسـیم مـی   ها به هاي عصبی داده بینی با شبکه معمول در پیشبه طور 
باشـد. ایـن    مـی  2هاي عصبی با آن مواجه هستیم، انطبـاق بـیش از حـد    یکی از مشکلاتی که در حین آموزش شبکه

هـاي آزمـایش بـالا     طـا بـراي داده  ولی میزان خ ؛باشد بدان معنا است که میزان خطاي آموزش شبکه بسیار پایین می
هاي جدید ندارد. براي رفع این  براي دادهرا هاي آموزش را حفظ کرده و قدرت تعمیم  باشد و شبکه نمونه داده می

 . ]35[ نیمکمی هاي آموزش و اعتبار سنجی و آزمایش تقسیم ها را به سه دسته داده مشکل، داده
شـبکه،  هـاي آمـوزش    جهـت مجموعـه داده   1388و  1387هاي سالهاي مربوط به  % داده80پژوهش در این 

جهت  1389هاي سال  سنجی و داده هاي اعتبار جهت مجموعه داده 1388و  1387هاي هاي مربوط به سال % داده20
 کنیم.آزمایش شبکه استفاده می

 . آموزش شبکه و معیار توقف آن 4 
اب شدند آمـوزش  اي آموزش و اعتبار سنجی که در گام قبلی انتخه در این مرحله شبکه با استفاده از مجموعه داده

هاي اعتبار سنجی معمولاً در حین آموزش باید کاهش یابد و همچنین زمانی کـه شـبکه    بیند. میزان خطا در دادهمی

1 Validation 
2 Over Fitting 
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بنـابراین   ؛]35[یابد سنجی افزایش می هاي اعتبار د، میزان خطا در دادهکنمی ها شروع به آموزش بیش از اندازه داده
 شود. سنجی افزایش یابد، آموزش متوقف می هاي اعتبار در این پژوهش زمانی که میزان خطا در داده

 Neural-DEAو  DEA. آزمایش شبکه و مقایسه نتایج 5

از هاي جدید بـا اسـتفاده از شـبکه عصـبی آمـوزش دیـده،        گیري کارایی واحد همچنین اندازه جهت تست شبکه و
هاي متفـاوت   نهاي پنهان متفاوت و نرو هاي آموزش دیده با تعداد لایه کنیم. شبکهاستفاده می 1389هاي سال  داده

بینـی اعـداد    هاي مختلـف، شـبکه بـا بهتـرین عملکـرد در پـیش       ها با ساختار د. از میان شبکهشو در هر لایه، تست می
شـاخص   4بینـی اعـداد کـارایی از     جهت تعیین بهترین سـاختار شـبکه عصـبی بـراي پـیش      شود. کارایی انتخاب می
) استفاده گردیـد  r2ضریب تعیین (و  3میانگین خطاي مطلق، 2شده، میانگین مربع خطاي نرمالیزه 1میانگین مربع خطا

 ) نشان داده شده  است.9) و (8)، (7)، (6که در روابط (
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σهـا و  تعـداد داده  nام،  iبینی شده داده  ترتیب مقادیر واقعی و پیشبه Piو  Oiدر روابط فوق  هـا و   واریـانس داده  2

O باشد. میانگین مقادیر واقعی می 
 

 ساختار شبکه عصبی 4-2
چنـد   هـاي  خور که عموماً شبکهاز یک شبکه عصبی چند لایه پیش Neural-DEAبراي ساخت مدل در این مقاله، 

هـا و   هـاي شـبکه شـامل مجمـوع ورودي     وروديدر این شبکه  .دگرد مید، استفاده شولایه پرسپترون هم نامیده می
روش تحلیـل پوششـی   کـه بـه   DMUاست. خروجی مورد انتظار شبکه، عـدد کـارایی هـر     DMUهاي هر  خروجی

ردد. تـابع تبـدیل لایـه    گ ـروش آزمون و خطـا تعیـین مـی   نیز بههاي پنهان  باشد. تعداد لایه دست آمده، میهها ب داده
هـاي   از میـان روش  در این پـژوهش  باشد. ک و تابع تبدیل لایه خروجی، تابع خطی میپنهان، تابع تانژانت هیپربولی

هـاي مختلـف    ) و از بـین روش LMمـارکوآرت (   ـ  پس انتشـار خطـا، الگـوریتم لـونبرگ     روشمختلف آموزش به

1 Mean-squared error (MSE) 
2 Normalized mean-squared error (NMSE) 
3 Mean absolute error (MAE) 

                                                      



 67-83 )1395( 51 ،ي آنکاربردهادر عملیات  در تحقیق مجله

از  دسـت آمـده  ه) استفاده شده است و نتایج ب ـSCGمقیاس شده ( توام، الگوریتم آموزش شیب توامآموزش شیب 
) ساختار شبکه عصبی مـورد اسـتفاده نشـان    1گیرد. در شکل (آموزش با هم مورد مقایسه قرار میاین دو الگوریتم 

 داده شده است.

 
 

 ساختار شبکه عصبی مورد استفاده در این پژوهش. 1شکل 

 
 تجزیه و تحلیل اطلاعات 5

 Neural-DEAو  DEAبه دو روش  1389شرکت توزیع نیروي برق ایران در سال  39در این پژوهش کارایی 
 نشان داده شده است. 1389هاي سال  داده) خلاصه آماري 2گیرد. در جدول (مورد محاسبه قرار می

 
 1389هاي سال  خلاصه آماري داده .2جدول 

 متغیر مینیمم ماکزیمم میانگین انحراف استاندارد

 طول شبکه 6208 36770 16883/12 7859/98

 ظرفیت ترانسفورماتور 619 9450 2213/33 1615/12

 تعداد کارکنان 165 2048 500/41 333/083

 تعداد مشترکین 159 3688 658/25 569/46

 میزان برق فروخته شده 919 17420 3950/69 3039/83

 

هـاي مختلـف بـا تعـداد      ، شـبکه Neural-DEAروش به 1389هاي توزیع در سال  ی شرکتگیري کارای براي اندازه
هـاي   دادهبـا اسـتفاده از    SCGو  LMهاي میانی و دو الگوریتم آمـوزش   هاي مختلف در لایه هاي میانی و نرون لایه

هاي توزیع بـرق بـا    گیري کارایی شرکت چنین اندازهد. براي آزمایش شبکه و همنبینآموزش می 1387ـ1388سال 
استفاده شده است. در این پژوهش براي اجـراي   1389هاي سال  ، از داده1389هاي عصبی در سال  استفاده از شبکه

بیند و شبکه با بار آموزش می 6فاده شد. هر شبکه است 5نسخه  NeuroSolutionهاي شبکه عصبی از نرم افزار  مدل
هاي متفاوت آزمایش شـده بهتـرین شـبکه     . از بین ساختارگیردکرد در آموزش مورد آزمایش قرار میبهترین عمل

در گـردد.  انتخـاب مـی  R  2و MSE ،NMSE ،MAEهـاي  بـا توجـه بـه معیار    CCRبینی اعـداد کـارایی    براي پیش
هاي مختلـف بـا دو الگـوریتم آمـوزش      هاي عصبی با ساختار ها براي شبکه ) مقدار معیار4) و (3هاي شماره (جدول

LM  وSCG .نشان داده شده است      

تعداد کارکنان      عدد کارایی     

 ظرفیت ترانسفورماتور      

 طول شبکه

 میزان برق فروخته شده

 تعداد مشترکین 

  

 

 

 خروجیلایه  هاي میانی لایه لایه ورودي
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 LMبا شبکه عصبی با الگوریتم  CCRبینی  هاي آن بر دقت پیش اثر تعداد لایه پنهان و نرون .3جدول 

R2 MAE NMSE MSE 
 لایه پنهان هاي تعداد نرون

 مدل
2 1 

787381/0 045284/0 243545/0 00422978/0 
 

4 1 
945533/0 022177/0 057684/0 00100183/0 

 
5 2 

952605/0 027205/0 082371/0 00143058/0 
 

6 3 
943491/0 033931/0 099027/0 00171986/0 

 
7 4 

813338/0 04348/0 241443/0 00419328/0 
 

8 5 
964942/0 027351/0 072453/0 00125833/0 

 
9 6 

915913/0 031578/0 1317/0 00228731/0 
 

10 7 
951466/0 027715/0 078873/0 00136984/0 4 4 8 
977194/0 021731/0 041337/0 00071792/0 5 5 9 
954686/0 028828/0 081222/0 00141063/0 6 6 10 

960444/0 027146/0 066698/0 00115838/0 7 7 11 

967689/0 027077/0 063861/0 00110911/0 8 8 12 

963384/0 026854/0 066715/0 00115867/0 9 9 13 

961961/0 025085 06084/0 00105665/0 10 10 14 

 
 SCGبا شبکه عصبی با الگوریتم  CCR بینی هاي آن بر دقت پیش اثر تعداد لایه پنهان و نرون .4جدول 

R2 MAE NMSE MSE 
 هاي لایه پنهان نرونتعداد 

 مدل
2 1 

917057/0 0/035994 0/122303 0/002124 
 

4 1 
747598/0 0/06189 0/352079 0/006115 

 
5 2 

835986/0 0/051784 0/240721 0/004181 
 

6 3 
863303/0 0/048791 0/198744 0/003452 

 
7 4 

908489/0 0/040101 0/137732 0/002392 
 

8 5 
84903/0 0/046969 0/202762 0/003521 

 
9 6 

780833/0 0/056818 0/303718 0/005275 
 

10 7 
745524/0 0/057977 0/326746 0/005675 4 4 8 
848442/0 0/045625 0/19966 0/003468 5 5 9 
874753/0 0/039272 0/138216 0/0024 6 6 10 

796571/0 0/055705 0/26172 0/004545 7 7 11 

800016/0 0/051322 0/229229 0/003981 8 8 12 

799529/0 0/053966 0/263217 0/004571 9 9 13 

814996/0 0/055696 0/269019 0/004672 10 10 14 

 
دول از ج ـ 9، مـدل شـماره   CCRبینـی عـدد کـارایی     جهت پیش LMبهترین توپولوژي شبکه با الگوریتم آموزش 

) بهتـرین نتیجـه   5هاي میانی تعیین شد. جدول شـماره (  لایه با تعداد پنج نرون در لایه)، یعنی پرسپترون دو3شماره (
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) نتایج تست، 6دهد. جدول شماره () را نشان می9( مدل شماره  LMبراي شش بار آموزش مدل  بهینه با الگوریتم 
 دهد.نشان می CCRرایی بینی اعداد کا ) را براي پیش9(مدل شماره  LMشبکه بهینه آموزش دیده با الگوریتم 

 
 LMنتایج آموزش مدل بهینه با الگوریتم  .5جدول 

Best Networks Training Cross Validation 

Run # 1 1 

Epoch # 999 182 

Minimum MSE 00000258989/0  005006602/0  

Final MSE 0000050987/0  0014905356/0  

 
 LMنتایج تست مدل بهینه با الگوریتم  .6جدول 

Performance desired 

MSE 000717917/0  

NMSE 041336681/0  

MAE 021730841/0  

Min Abs Error 0008922/0  

Max Abs Error 062269441/0  

R 98853125/0  

 
از جـدول   1، مـدل شـماره   CCRبینی عدد کـارایی   جهت پیش SCMبهترین توپولوژي شبکه با الگوریتم آموزش 

) بهتـرین نتیجـه   7نرون در لایه پنهان تعیین شـد. جـدول شـماره (    4پرسپترون با یک لایه پنهان و  )، یعنی4شماره (
) 8شـماره (  دهـد. جـدول  ) را نشـان مـی  1(مدل شـماره شـماره    SCGبراي شش بار آموزش مدل بهینه با الگوریتم 

نشـان   CCRعـداد کـارایی   بینـی ا  ) را بـراي پـیش  1(مدل شـماره   SCMدیده با الگوریتم نتایج تست شبکه آموزش
 دهد.  می

 
 SCGنتایج آموزش مدل بهینه با الگوریتم  .7جدول 

Best Networks Training Cross Validation 

Run # 3 3 

Epoch # 1000 882 

Minimum MSE 006487658/0  023984455/0  

Final MSE 006487658/0  031965121/0  

 

 SCGبـراي شـبکه بـا الگـوریتم آمـوزش       953/0و  LMبراي شبکه با الگوریتم آموزش  988/0ضریب همبستگی 
باشـد. همچنـین بـا     مـی بـرق  هـاي توزیـع    بینی کارایی شرکت هاي عصبی جهت پیش شبکه دهنده قدرت بالاي نشان

) و 5(ترتیب در جدول شـماره  که به SCGو  LMهاي عملکردي دو شبکه با الگوریتم آموزشی ایر معیارمقایسه س
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کـارایی  گیـري  تـري بـراي انـدازه   ازقـدرت بـیش   LMبـریم شـبکه بـا الگـوریتم     مـی ) نشان داده شده است، پـی 7(
بـا   Neural-DEAو  DEAهـاي  مـدل  CCR) نتـایج کـارایی   9هاي توزیع برخوردار است. جدول شـماره (  شرکت

دهـد.  نیـروي بـرق نشـان مـی    وزیـع  شـرکت ت  1389هـاي سـال    را بـراي داده  SCGو  LMهـاي آمـوزش    الگوریتم
هـا بـراي    داده را با نتایج  تحلیـل پوششـی    SCGو  LM) مقایسه نتایج شبکه عصبی با الگوریتم 3) و (2هاي ( شکل
 دهد.نشان می  1389سال 

 
 SCGنتایج تست مدل بهینه با الگوریتم  .8جدول 

Performance desired 

MSE 002392063/0  

NMSE 137731653/0  

MAE 040100896/0  

Min Abs Error 00086741/0  

Max Abs Error 108027311/0  

r 953146851/0  

 
 SCGو  LMهاي عصبی با الگوریتم آموزش  و شبکه DEAهاي  به روش CCRنتایج کارایی  .9جدول 

خروجی شبکه با 
 SCGالگوریتم 

خروجی شبکه 
با الگوریتم 

LM 

DEA شرکت توزیع 
خروجی شبکه با 

 SCGالگوریتم 

خروجی شبکه 
 با الگوریتم

LM 

DEA شرکت توزیع 

 شهرستان تبریز 1 1/007657 1/02551 استان کهکیلویه و بویر احمد 0/517035 0/515949 0/488565

 استان آذربایجان شرقی 0/860239 0/87655 0/879538 استان زنجان 0/81533 0/841511 0/851036

 استان آذربایجان غربی 0/893156 0/900651 0/949985 استان قزوین 1 1/026686 1/035715

 استان اردبیل 1 1/049751 0/975859 استان سمنان 0/771664 0/785995 0/77478

 استان اصفهان 0/797486 0/79306 0/88758 سیستان و بلوچستان 0/674566 0/642279 0/768867

 شهرستان اصفهان 1 1/028026 1/019965 استان کرمانشاه 0/803678 0/814918 0/774455

 استان چهار محال و بختیاري 0/653214 0/662403 0/730029 استان کردستان 0/853318 0/8911 0/919382

 استان مرکزي 0/835252 0/838557 0/869973 استان ایلام 0/557617 0/569973 0/647108

 استان همدان 0/630806 0/654047 0/666581 شهرستان شیراز 0/696961 0/723757 0/7467

 استان لرستان 0/662651 0/690095 0/7125 استان فارس 0/816831 0/769179 0/834394

 غرب استان تهران 1 1/025811 0/968088 استان بوشهر 0/956896 0/975329 0/848869

 تهران بزرگ 1 1/000892 1/010741 شمال استان کرمان 0/765592 0/776002 0/773191

 نواحی تهران 0/690206 0/696734 0/713356 جنوب استان کرمان 0/629903 0/675417 0/666596

 استان قم 0/856115 0/866619 0/920106 استان گیلان 0/905315 0/930605 0/904448

 شهرستان مشهد 1 1/009329 1/044882 استان مازندران 0/744635 0/761391 0/751336

 استان خراسان رضوي 0/97815 1/001745 0/970838 غرب استان مازندران 0/828805 0/843304 0/840286

 استان خراسان شمالی 0/804161 0/86643 0/886555 استان گلستان 0/76098 0/802745 0/777705

 استان خراسان جنوبی 0/805503 0/821223 0/855959 استان هرمزگان 0/802999 0/86397 0/835222

 شهرستان اهواز 1 1/019388 1/083092 استان یزد 0/805394 0/828102 0/845745

    
 استان خوزستان 0/875021 0/871146 0/897973
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 LMو شبکه عصبی با الگوریتم آموزش  CCR(DEAنمودار مقایسه نتایج (  .2شکل 

 
 SCGو شبکه عصبی با الگوریتم آموزش  CCR(DEAنمودار مقایسه نتایج ( . 3شکل 

 
هـاي سـال    راي دادهب ـ CCRروش هـاي توزیـع بـه    یانگین کارایی شـرکت دهد،  م) نشان می9نتایج کارایی جدول (

ترتیـب برابـر    بـه  SCMو  LMو میانگین کارایی با استفاده از شبکه عصبی با الگـوریتم آمـوزش   821/0برابر  1389
ترتیـب برابـر   بـه  SCGو  LMصبی با الگـوریتم  بینی با شبکه ع ترین میزان خطا در پیشباشد. کم می 85/0و  838/0

 باشد. می 108/0و  062/0ترتیب برابر ترین خطا بهو بیش 00086/0و  00089/0
 

 گیرينتیجه 6
روش بـه  1389توزیـع نیـروي بـرق در سـال      هـاي  در این پژوهش در یک مطالعه موردي به تخمین کارایی شرکت

DEA  وNeural-DEA هـاي   هاي توزیع نیروي بـرق بـا اسـتفاده از شـبکه     بینی کارایی شرکت پرداختیم. براي پیش
دهد، شبکه عصبی با الگوریتم آموزش استفاده گردید. نتایج نشان می SCGو  LMعصبی از دو الگوریتم آموزش 
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 ها هاي عصبی و تحلیل پوششی داده هاي توزیع نیروي برق ایران با استفاده از مدل ترکیبی شبکه ارزیابی کارایی شرکت، فلاح جلودار

 

LM  وSCG ترتیـب بـا ضـریب همبسـتگی    هـاي توزیـع بـرق را بـه     کارایی شرکت )r( 988/0  بینـی   پـیش  953/0و
کـه دو روش تحلیـل    و ایـن  باشـد  گیري کارایی می هاي عصبی در اندازه کننده قدرت بالاي شبکهنند، که بیانک می

هـا سـازگاري خـوبی در تعیـین اعـداد کـارایی        ها و روش ترکیبی شبکه عصبی و تحلیل پوششـی داده  پوششی داده
، MSE ،NMSEیعنـی   ؛هـاي عصـبی   دي شـبکه هـاي عملکـر   سـایر شـاخص   و )r( ضریب همبستگی . بررسیدارند

MAE هاي عصبی با الگوریتم آموزش  دهد شبکه نشان میLM  گیري کـارایی   ي در اندازهتر بیشقدرت از دقت و
عمـل   DEAکـه مسـتقل از    سـازمانده توانیم، از شبکه عصبی خود  براي انجام تحقیقات آتی می باشد. برخوردار می

 ها را دارا باشد، استفاده کنیم. گیري کارایی براي واحد کند و قابلیت اندازه
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