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Abstract  

With the increasing energy consumption of buildings, accurate prediction of heating and cooling loads has become 

essential for improving HVAC system performance and supporting efficient energy management. In this study, 

the performance of eight machine learning algorithms, including Random Forest, XGBoost, Gradient Boosting, 

Decision Tree, K-Nearest Neighbors (KNN), Support Vector Regression (SVR), Artificial Neural Network 

(ANN), and Linear Regression, was comprehensively evaluated using three independent datasets comprising a 

residential building (768 samples) and two office buildings located in the United States (64,792 samples) and 

Denmark (55,029 samples). The first dataset was employed to validate the proposed framework against a reference 

study. In addition, energy and exergy analyses were conducted to assess the building's energy performance. The 

results demonstrated that Random Forest consistently achieved the best performance, with coefficients of 

determination (R²) exceeding 0.95 across all datasets. Feature importance analysis identified indoor temperature, 

outdoor temperature, relative humidity, and solar radiation as the most influential variables affecting thermal 

loads. The proposed framework provides a practical approach for thermal load prediction, building energy 

performance assessment, and intelligent energy management. 
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 چکیده 

بینی دقیق بارهای گرمایشی و سرمایشی نقش کلیدی در بهبود عملکرد  ها، پیشساختمانبا افزایش مصرف انرژی 

کند. در این پژوهش، عملکرد هشت الگوریتم  و مدیریت مصرف انرژی ایفا می (HVAC) های تهویه مطبوعسیستم

 و  Random Forest   ،XGBoost  ،Gradient Boosting  ،Decision Tree  ،KNN  ،SVR،  ANNیادگیری ماشین شامل

Linear Regression   داده مستقل شامل ساختمان   بینی بارهای گرمایشی و سرمایشی بر روی سه مجموعهرای پیشب

)  ۶۴۷۹۲نمونه( و دو ساختمان اداری در آمریکا )   ۷۶۸مسکونی ) طور جامع   نمونه( به  ۵۵۰۲۹نمونه( و دانمارک 

اعتبارسنجی با مقاله مرجع استفاده گردید. همچنین تحلیل انرژی و اکسرژی داده اول برای    ارزیابی شد. مجموعه

با ضریب تعیین بالاتر  Random Forest برای ارزیابی عملکرد انرژی ساختمان انجام شد. نتایج نشان داد الگوریتم

 ها ویژگی  اهمیت  حلیلت .  داشت  ها مدل  سایر   به  نسبت پایدارتری   و  برتر   عملکرد  ها، داده  مجموعه تمامی  در  ۰٫۹۵از  

 بارهای   بر   تأثیرگذار  پارامترهای   مؤثرترین   عنوان به    را   خورشیدی  تابش   و   نسبی  رطوبت  خارج،  دمای   داخل،  دمای   نیز

بینی تحلیل اکسرژی، چارچوبی کاربردی برای پیش  و  ماشین  یادگیری  تلفیق  با  پژوهش  این .  کرد  معرفی  حرارتی

از تصمیم انرژی و پشتیبانی  انرژی ساختمانبارهای حرارتی، تحلیل عملکرد  ارائه گیری در مدیریت هوشمند  ها 

 .دهدمی

 

کلیدی: اکسرژی،    واژگان  و  انرژی  مطبوع، آنالیز  تصادفی  تهویه  داده،   ، جنگل  الگوریتم    مجموعه 

 یادگیری ماشینی  
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 مقدمه   -1

از چالش  به یکی  انرژی  اساسی جوامع بشری تبدیل شده استامروزه مدیریت مصرف  انرژی در  .  ]1[  های 

ای برخوردار  مدیریت آن از اهمیت ویژه کند و به همین دلیل  های مختلف زندگی بشر نقش مهمی ایفا می بخش

ها، بخش ساختمان به یکی از  با رشد تقاضای انرژی، توسعه شهرنشینی و افزایش تعداد ساختمان.  ]2[است

درصد از کل تقاضای    ۴۰ی که نزدیک به  طور   به   .کنندگان انرژی در جهان تبدیل شده استترین مصرف بزرگ 

ای از مصرف  سهم عمده (HVAC) های تهویه مطبوع دهد. در این میان، سیستم می انرژی را به خود اختصاص  

های  ای در بازده انرژی و هزینه کننده دهند و به دلیل عملکرد مداوم، نقش تعیین انرژی ساختمان را تشکیل می

وری  ی و افزایش بهره ها، کاهش اتلاف انرژ رو، بهبود عملکرد انرژی این سیستم   این   . از ]1[  برداری دارند بهره

 .های اخیر تبدیل شده استهای سالها به یکی از محورهای اصلی پژوهش ساختمان

بینی بارهای حرارتی و مدیریت انرژی  های یادگیری ماشین برای پیش های اخیر، استفاده از الگوریتم در سال

آبادی و همکاران در  اسرافیلیان نجفدر همین راستا،    .]3[طور چشمگیری گسترش یافته است  ها بهساختمان

الگوریتم   2۰22سال   بینی مصرف انرژی بررسی کردند و  را برای پیش  KNN های درخت تصمیم وعملکرد 

. همچنین،  ]۴ [های ورودی وابستگی زیادی داردها و ویژگی ها به کیفیت داده نشان دادند که عملکرد این مدل

های تجاری، امکان  های یادگیری ماشین در ساختمانکارگیری الگوریتم   با به   2۰23همکاران در سال  لاراج و  آ

وانگ و همکاران در سال  در مطالعه دیگری،  .  ]5[  درصدی مصرف انرژی را گزارش کردند   33کاهش حدود  

ارائه کردند   (HVAC) های تهویه مطبوعمدلی مبتنی بر یادگیری ماشین برای کنترل عملکرد سیستم  2۰2۴

همچنین، ارشاد و    ].6[بینی بارهای حرارتی شد که موجب بهبود عملکرد انرژی سیستم و افزایش دقت پیش

ها در شرایط  با مقایسه چندین الگوریتم یادگیری ماشین نشان دادند که عملکرد مدل   2۰2۴همکاران در سال  

  . ]7[  بینی دارد ای در دقت پیش کننده الگوریتم مناسب نقش تعیین مختلف عملیاتی یکسان نبوده و انتخاب  

های یادگیری ماشین برای کنترل مصرف  مدل  با استفاده از   2۰2۴ای دیگر، لی و همکاران در سال  در مطالعه 

و ضمن کاهش مصرف    پژوهشی انجام دادند در یک ساختمان مسکونی بدون سکنه   HVAC انرژی سیستم

همچنین، کونگ و همکاران در سال  . ]8[جام مطالعات بیشتر در شرایط واقعی تأکید نمودند انرژی، بر لزوم ان 

بینی و  های صنعتی بررسی کرده و بهبود دقت پیش های یادگیری ماشین را در محیط کاربرد الگوریتم   2۰25

 . ]9[ کاهش مصرف انرژی را گزارش کردند 

اند و مقایسه  داده متمرکز بوده   بیشتر مطالعات تنها بر یک ساختمان یا یک مجموعه   ، های اخیربا وجود پیشرفت 

های  ها نتایج مدلعلاوه بر این، در اغلب پژوهش های متفاوت کمتر انجام شده است.  ها در اقلیم جامع الگوریتم 

  های ترمودینامیکی، به یلها با تحلهای آماری ارزیابی شده و ارتباط آن یادگیری ماشین صرفاً بر اساس شاخص

رو، در پژوهش حاضر عملکرد هشت   این  طور منسجم بررسی نشده است. از  ویژه تحلیل انرژی و اکسرژی، به

های مسکونی و اداری در دو  داده واقعی و مستقل از ساختمان  الگوریتم یادگیری ماشین بر روی سه مجموعه

 .با تحلیل انرژی و اکسرژی تفسیر شده استاقلیم متفاوت ارزیابی شده و نتایج حاصل 
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   پژوهش روش -۲

به  پژوهش،  این  الگوریتم   در  عملکرد  ارزیابی  پیش منظور  در  ماشین  یادگیری  و  های  گرمایشی  بارهای  بینی 

انتخاب مجموعه  پژوهشی شامل  داده ها، پیشداده   سرمایشی ساختمان، یک چارچوب  و  پردازش  آموزش  ها، 

های  داده مستقل از ساختمان  و تحلیل انرژی و اکسرژی تدوین شد. در این راستا، سه مجموعه   هامدل ارزیابی  

ها و شرایط اقلیمی متفاوت مورد استفاده قرار گرفت تا ضمن اعتبارسنجی روش  مسکونی و اداری با ویژگی 

مورد استفاده    یهامجموعه داده ابتدا،  .  ها در شرایط مختلف نیز بررسی شودپیشنهادی، عملکرد و پایداری مدل

 یهاو مدل   ی ژگیانتخاب و  یهاتم یالگور  معیارهای خطا و  در مورد  یحات یشده و سپس توض  ی در مطالعه معرف

 ارائه شده است. نیماش  ی ریادگی

 مجموعه داده اول  .1

استخراج  Energy Efficiency ا عنوان ب UCI Machine Learning Repository از مخزن اول  مجموعه داده  

و  نمونه    768شامل  و    شده ورودی    8داده  به  که  ویژگی  مسکونی    12مربوط  ساختمان  مختلف  .  است نوع 

. ]1۰[  باشند ( می ساعت بر متر مربع  متغیرهای هدف نیز شامل بار گرمایشی و بار سرمایشی )بر حسب کیلووات 

  ش کار با مقاله مرجع مورد استفاده قرار گرفته استرو  (Validation) این مجموعه داده به منظور اعتبارسنجی

 .ارائه شده است 1داده در جدول   های این مجموعه مشخصات ویژگی  ]11[

 داده اول )ساختمان مسکونی(   مجموعهو خروجی  . مشخصات متغیرهای ورودی 1جدول 

Table 1. Input and Output variables of the first dataset (Residential building) 

Unit Description Feature Parameters 

- 
Relative compactness, which is the ratio of the building volume to the 

external surface area 

Relative 

Compactness 
𝑋1 

(m2) The total external surface area of the building Surface Area 𝑋2 

(m2) The total area of the external walls of the building Wall Area 𝑋3 

(m2) The area of the roof of the building Roof Area 𝑋4 

(m2) 
The total height of the building from ground level to the highest point of 

the roof 
Overall Height 𝑋5 

- The orientation of the building relative to the geographical directions Orientation 𝑋6 

(m2) The total area of the windows of the building Glazing Area 𝑋7 

- 
The distribution of the area of the windows on the different walls of the 

building 

Glazing Area 

Distribution 
𝑋8 

(
kWh

m2 ) Heating Load Heating Load 𝑌1 

(
kWh

m2
) Cooling Load Cooling Load 𝑌2 
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داده شامل هشت ویژگی هندسی و حرارتی ساختمان است که مشخصات فیزیکی مؤثر بر رفتار    این مجموعه

عنوان متغیرهای ورودی مدل و دو متغیر هدف شامل بار    ها بهویژگی کند. این  انرژی ساختمان را توصیف می

کار گرفته شد. به دلیل استفاده گسترده از    به  (Cooling Load) و بار سرمایشی (Heating Load) گرمایشی

  اعتبارسنجی داده مرجع برای    عنوان مجموعه   داده در مطالعات پیشین، از آن در پژوهش حاضر به  این مجموعه 

 .ها استفاده شد سازی مدل پیاده  و

 مجموعه داده دوم  .2

آوری  جمع   2۰21مربوط به یک ساختمان اداری دو طبقه در آمریکا است که در سال  این مجموعه داده،  

داده شامل    ین مجموعها  .]12[  باشد ای می با فواصل زمانی یک دقیقه   نمونه  6۴,792شامل    و   شده است

زمان بارهای گرمایشی  بینی هم متغیرهای محیطی و شرایط عملکرد سیستم تهویه مطبوع بوده و برای پیش

  داده در جدول   . مشخصات متغیرهای ورودی و خروجی این مجموعهو سرمایشی مورد استفاده قرار گرفت

 .ارائه شده است 2

 های اداری( )ساختمان دوم  داده  . مشخصات متغیرهای ورودی و خروجی مجموعه۲جدول 

Table 2. Input and output variables of the second dataset (Office buildings) 

Unit Parameters 
(%)  Relative Humidity:  رطوبت نسبی داخل آپارتمان 

 External Relative Humidityرطوبت نسبی بیرون آپارتمان : (%)

(°𝐶)  دمای داخل آپارتمانTemperature: 

(°𝐶) : دمای بیرون آپارتمانOut-Temperature 

(𝑊/𝑚²) خورشیدی : تابش مستقیمDir-Solar 

(W) بار گرمایش : Heating Load 

(W) : بار سرمایش Cooling Load 

 مجموعه داده سوم   .3

و    گردآوری شده است  2۰22در سال  که  یک ساختمان اداری در کشور دانمارک  مجموعه داده سوم از  

عنوان متغیر هدف بوده    داده تنها شامل بار سرمایشی به  این مجموعه   . [13] باشد  می  نمونه  55,۰29دارای  

یرهای  مشخصات متغ.  ها در شرایط اقلیمی متفاوت مورد استفاده قرار گرفتمنظور ارزیابی عملکرد مدل  و به 

 .ارائه شده است 3ورودی و خروجی در جدول  

 های اداری( وم )ساختمان س داده  . مشخصات متغیرهای ورودی و خروجی مجموعه3جدول 

Table 3. Input and output variables of the third dataset (Office buildings) 

Unit Parameters 
(%)  Relative Humidity:  رطوبت نسبی داخل آپارتمان 

 External Relative Humidityرطوبت نسبی بیرون آپارتمان : (%)

(°𝐶)  دمای داخل آپارتمانTemperature: 

(°𝐶) : دمای بیرون آپارتمانOut-Temperature 

(𝑘𝑊)  بار سرمایش Cooling Load: 
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 ها پیش پردازش داده -1-۲

،  Pandas  هایپردازش با استفاده از کتابخانه ، عملیات پیش Python  ها در محیط داده  بارگذاری مجموعه پس از  

NumPy   و Scikit-learn  های نامعتبر و مقادیر گمشده  های دوم و سوم، ابتدا داده داده  انجام شد. در مجموعه

های ورودی و جلوگیری از غلبه متغیرهای  ویژگی سازی مقیاس  منظور یکسان بررسی و حذف شدند. سپس به

استانداردسازی شدند. در   StandardScaler های ورودی با استفاده از روش تر، تمامی ویژگی دارای دامنه بزرگ 

سازی یا استانداردسازی بر  گونه نرمال منظور حفظ قابلیت مقایسه با مطالعه مرجع، هیچ   داده اول، به   مجموعه 

 .اعمال نشد ها روی داده 

   هاتقسیم داده  -1-1-۲

  % 2۰  و  آموزش   برای  %8۰صورت تصادفی با نسبت    ها به داده اول، مطابق با مطالعه مرجع، داده   برای مجموعه

[. در  11تقسیم شدند تا امکان اعتبارسنجی و مقایسه مستقیم نتایج با مقاله مرجع فراهم شود ]  آزمون   برای

 .هستند  HVAC های پیوسته زمانی از عملکرد سیستمگیری های دوم و سوم شامل اندازه داده   مقابل، مجموعه

ها ، تقسیم داده (Data Leakage)  ها و جلوگیری از نشت اطلاعاتمنظور حفظ وابستگی زمانی داده   رو، به  این  از

انجام شد بدون درهم  ترتیب زمانی  براساس    % 25  و   آموزش   برای  هاداده   ابتدایی   %75ی که  طور  به   .ریزی و 

  کرده   سازیشبیه   را  حرارتی   بارهای  بینی پیش  واقعی   شرایط   رویکرد،   این .  شد   گرفته   نظر  در   آزمون   برای   انتهایی

 .دهد ها ارائه می تری از عملکرد مدل اعتمادقابل  و  تربینانهواقع  ارزیابی  و

 های یادگیری ماشین و تنظیم هایپرپارامترها الگوریتم   -۲-1-۲

پیش   به  شاملمنظور  ماشین  یادگیری  الگوریتم  هشت  از  سرمایشی،  و  گرمایشی  بارهای   Linearبینی 

Regression  ،Decision Tree  ،Random Forest  ،Gradient Boosting  ،XGBoost  ،KNN،  SVR  و ANN 

های  های خطی، مبتنی بر درخت، فاصله، کرنل و شبکه ها با هدف مقایسه روش . این الگوریتم]1۴[  ستفاده شد ا

منظور افزایش شفافیت    ها در ساختارهای مختلف مورد ارزیابی قرار گیرد. بهعصبی انتخاب شدند تا عملکرد مدل 

  ۴ترین هایپرپارامترهای مورد استفاده برای هر الگوریتم در جدول  بلیت بازتولید نتایج، مهم روش تحقیق و قا

 .  ارائه شده است

های دوم و سوم دادههای یادگیری ماشین و هایپرپارامترهای مورد استفاده در مجموعه . الگوریتم۴جدول   

Table 4. Machine learning algorithms and hyperparameters used for the second and third 

datasets 

Hyperparameters dataset (3) Hyperparameters dataset (2) 
Algorithm 

Type Algorithms 

fit_intercept = True fit_intercept = True Linear Linear Regression 

n_estimators = 300 max_depth = 12 n_estimators = 100 Ensemble Random Forest 
nestimators = 300  

learning_rate = 0.05 max_depth = 7  
n_estimators = 100 Boosting Gradient Boosting 

criterion = squared_error max_depth =
12 

criterion = squared_error Tree-based Decision Tree 



7 

 

kernel = RBF 
 , C = 1000 , epsilon = 0.1 

Kernel=RBF ،C=1.0  
gamma=scale ،epsilon=0.1 

Kernel-based SVR 

nestimators = 300  
learningrate = 0.05  

max_depth = 7 
𝑛_𝑒𝑠𝑡𝑖𝑚𝑎𝑡𝑜𝑟𝑠 = 100 

Gradient 
Boosting 
Ensemble 

XGBoost 

n_neighbors = 5 
 weights = distance 

k=5 Distance-based KNN 

hidden_layer_sizes = (200,100,50)  
learning_rate_init = 0.001 max_iter =

3000 

Hidden Layers = (100,50) 
Activation = ReLU 

Output=Linear 
Optimizer=Adam 

 Epoch=200 ،Batch Size=64  ،
Dropout=0.2 

 Early Stopping (Patience=10) 

ANN Neural 
Network 

ANN 

داده    جا که سه مجموعه   سازی هستند. از آن شده، مقادیر نهایی مورد استفاده در مدل   هایپرپارامترهای گزارش 

های ورودی، کیفیت داده، میزان نویز و رفتار زمانی بارهای  مورد استفاده از نظر حجم، نوع ساختمان، ویژگی 

صورت مستقل انجام شد. برای   داده به هر مجموعه حرارتی با یکدیگر تفاوت دارند، تنظیم هایپرپارامترها برای  

به  اصلی  پارامترهای  از  ترکیب  چندین  الگوریتم،  نهایت    هر  در  و  گرفت  قرار  بررسی  مورد  آزمایشی  صورت 

بر   R² وRMSE،MSE  ، MAE   ای از پارامترها انتخاب شد که بهترین عملکرد را بر اساس معیارهای مجموعه 

ها ناشی از فرآیند داده   رو، اختلاف مقادیر هایپرپارامترها بین مجموعه  این  کرد. ازفراهم میهای آزمون  روی داده 

 هاسازی الگوریتم داده است و تفاوت در ساختار یا نحوه پیاده   های هر مجموعهتنظیم مدل متناسب با ویژگی

 نیست.

 ها ارزیابی عملکرد مدلمعیارهای  -3-1-۲

   :استفاده شد به شرح زیر چهار معیار خطا ، از هاالگوریتمبرای سنجش دقت و عملکرد  

کند بینی شده را محاسبه می تفاوت بین مقادیر واقعی و پیش   میانگین (MSE): میانگین خطای مربع  (1

 شود.محاسبه می  1و با کمک معادله   تر باشد، دقت مدل بالاتر استو هر چه به صفر نزدیک 

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
∑(𝑌𝑖 − 𝑌𝑡)2  

𝑛

𝑖=1

   معادله  ۱                                                                                                                 

 n :ها ینیبشیتعداد پ 

 : Yiده شده  ه مقادیر مشا 

𝑌𝑡 بینی شده  : مقادیر پیش 

مقیاس همان متغیر هدف بیان  بوده و خطا را در   MSE جذر  (RMSE):  ریشه میانگین خطای مربع  (2

 باشد.نشان دهنده این خطا می 2معادله  .کند می 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑(𝑌𝑖 − 𝑌𝑡)2 

𝑛

𝑖=1

  معادله  2                                                                                                            

بینی شده است و  میانگین قدر مطلق تفاوت بین مقادیر واقعی و پیش  (MAE): میانگین خطای مطلق (3

 شود.  محاسبه می 3. این خطا به کمک معادله  به مقادیر پرت کمتر حساس است MSE نسبت به
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𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑|𝑌𝑖 − 𝑌𝑡|

𝑛

𝑖=1

  معادله  3                                                                                                                      

  1و    ۰ها است. این مقدار بین  معیاری برای نشان دادن میزان تطابق مدل با داده  (R²): ضریب تعیین (۴

 .تر باشد، مدل بهتر عمل کرده استنزدیک 1قرار دارد و هر چه به 

𝑅2 = 1 −
𝑆𝑆𝑅

𝑇𝑆𝑆
  معادله  ۴                                                                                                                                    

 هستند.   مجموع مربعات کلو   هامانده یمربعات باقع  جموم  ترتیب به   𝑇𝑆𝑆و   𝑆𝑆𝑅در این معادله  

تر رفتار ترمودینامیکی ساختمان مورد مطالعه، آنالیز انرژی و اکسرژی  معیارهای فوق، برای درک عمیقعلاوه بر  

 .[15]  های اداری انجام شده استنیز بر روی یکی از ساختمان

 آنالیز انرژی و اکسرژی  -۲-۲

قانون اول ترمودینامیک  بر  انرژی مبتنی  انرژی توجه دارد   است  آنالیز  آنالیز    . [16]   و به کمیت  در حالی که 

منابع   و  کرده  بررسی  را  انرژی  کیفیت  هم  و  کمیت  هم  ترمودینامیک،  دوم  و  اول  قوانین  پایه  بر  اکسرژی 

می برگشت شناسایی  را  اکسرژی(  )تخریب  پنجره   . ]17[  کند ناپذیری  از  استفاده  تأثیر  پژوهش،  این  های  در 

جداره و دوجداره بر مصرف انرژی و تخریب اکسرژی یک ساختمان اداری دو طبقه در فصول تابستان و  تک

 : شوداستفاده ارائه میمورد  در ادامه معادلات. [18] است زمستان مورد ارزیابی قرار گرفته 

 الف( آنالیز انرژی: 

   .شودمحاسبه می  5موازنه انرژی در فصل تابستان به صورت معادله  

𝑄𝑤𝑎𝑙𝑙 + 𝑄𝑤𝑖𝑛𝑑𝑜𝑤 + 𝑄𝑙𝑎𝑚𝑝 + 𝑄𝑝𝑒𝑜𝑝𝑙𝑒 + 𝑄𝑠𝑜𝑙𝑎𝑟 = 𝑄𝐻𝑉𝐴𝐶    معادله   5                                                      

 که در این معادله: 

𝑄𝑤𝑎𝑙𝑙: انتقال حرارت دیوار (W ) 

𝑄𝑤𝑖𝑛𝑑𝑜𝑤 :پنجره نتقال حرارت ا (W ) 

 𝑄𝑙𝑎𝑚𝑝 :( انرژی ناشی از لامپW ) 

 𝑄𝑝𝑒𝑜𝑝𝑙𝑒 :انرژی ناشی از افراد حاضر در ساختمان (W ) 

 𝑄𝑠𝑜𝑙𝑎𝑟 :شده از تابش خورشید  رژی جذب مقدار ان (W ) 

 𝑄𝐻𝑉𝐴𝐶 :تهویه مطبوعار حرارتی سیستم مقدار ب (W )   

 :شودمحاسبه می  7و  6 معادلاتتابستان از  فصل نرخ انتقال حرارت هدایتی از دیوار و پنجره در 

Qwall = UwallAwall(To − Ti)                                                                                                          6  معادله   

 Q
window

= UwindowAwindow(To − Ti)                                                                                        7  معادله   

 که در این معادله:  
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Uwall ضریب انتقال حرارت کلی دیوار : (
𝑊

𝑚2𝐾
) 

Uwindow :ضریب انتقال حرارت کلی پنجره (
𝑊

𝑚2𝐾
) 

Awall مساحت دیوار : (𝑚2) 

Awindow مساحت پنجره : (𝑚2) 

To دمای بیرون  : (𝐾) 

Ti دمای داخل :(𝐾) 

 شود:  محاسبه می  8خورشید نیز از معادله  جذب شده از میزان انرژی

𝑄𝑠𝑜𝑙𝑎𝑟 = 𝐼 ∗ 𝐴 ∗ 𝑓𝑎                                                                                                                          8  معادله    

I : شدت تابش خورشید  (𝑊

𝑚2) 

𝑓𝑎 : ضریب جذب تابش خورشید 

:𝐴   مساحت سطح(𝑚2)  

  های مورد استفاده در تابستان و زمستان نیز به ترتیب از حاصل لامپ انرژی مربوط به افراد حاضر در ساختمان و  

   .شودمحاسبه می  در واحد وات  ضرب تعداد در میزان انرژی متوسط هر فرد و هر لامپ

انتقال حرارت معکوس شده و  در فصل زمستان، به دلیل پایین تر بودن دمای بیرون نسبت به داخل، جهت 

  9رود. بنابراین، موازنه انرژی در زمستان به صورت معادله  انرژی از داخل ساختمان به محیط خارج هدر می 

 :شودنوشته می 

𝑄𝐻𝑉𝐴𝐶 + 𝑄𝑙𝑎𝑚𝑝 + 𝑄𝑝𝑒𝑜𝑝𝑙𝑒 + 𝑄𝑠𝑜𝑙𝑎𝑟 = 𝑄𝑤𝑎𝑙𝑙 + 𝑄𝑤𝑖𝑛𝑑𝑜𝑤                                                         9  معادله  

این معادله مشابه فصل تابستان است، با این تفاوت که در روابط مربوط به انتقال    روابط نحوه محاسبه هر یک از  

𝑇𝑖) لاف دما به صورتتر بودن دمای بیرون، اختحرارت هدایتی دیوار و پنجره، به دلیل پایین − 𝑇𝑜) باشد می  

[19] . 

 ب( آنالیز اکسرژی:  

  . شودمحاسبه می  1۰ همعادل   کمکبه   (𝐸𝑥𝑑_𝑠𝑢𝑚𝑚𝑒𝑟)  تخریب اکسرژی در فصل تابستان

𝐸𝑥𝑑_𝑠𝑢𝑚𝑚𝑒𝑟 = 𝑄𝑠𝑜𝑙𝑎𝑟 |1 −
𝑇′

𝑇𝑆
| + 𝑄𝑤𝑎𝑙𝑙+𝑤𝑖𝑛𝑑𝑜𝑤 |1 −

𝑇′

𝑇𝑂
| + 𝑄𝑝𝑒𝑜𝑝𝑙𝑒 |1 −

𝑇′

𝑇𝑝𝑒𝑜𝑝𝑙𝑒
|                  

+ 𝑄𝑙𝑎𝑚𝑝 |1 −
𝑇′

𝑇𝑙𝑎𝑚𝑝
| − 𝑄𝐻𝑉𝐴𝐶 |1 −

𝑇′

𝑇𝑖 − 10
|    معادله  1۰                                         

 :𝑇′  دمای مرجع 

:𝑇𝑆  دمای خورشید   
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این    سمت راست  دراست.  شده در بخش قبل بوده    های انرژی معرفی های اکسرژی متناظر با ترم سایر مؤلفه 

معادله، جمله اول اکسرژی خورشید، جمله دوم اکسرژی انتقال حرارت هدایتی از دیوار و پنجره، جملات سوم  

 .باشد ها و جمله آخر اکسرژی سیستم تهویه مطبوع می و چهارم به ترتیب اکسرژی ناشی از افراد و لامپ 

 : [16]  شودمحاسبه می  11از معادله ( 𝐸𝑥𝑑_𝑤𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟) تخریب اکسرژی در فصل زمستان  همچنین 

𝐸𝑥𝑑_𝑤𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟 = 𝑄𝑠𝑜𝑙𝑎𝑟 |1 −
𝑇′

𝑇𝑆
| + 𝑄𝐻𝑉𝐴𝐶 |1 −

𝑇′

𝑇𝑖 + 10
| + 𝑄𝑝𝑒𝑜𝑝𝑙𝑒 |1 −

𝑇′

𝑇𝑝𝑒𝑜𝑝𝑙𝑒
|                

+ 𝑄𝑙𝑎𝑚𝑝 |1 −
𝑇′

𝑇𝑙𝑎𝑚𝑝
| − 𝑄𝑤𝑎𝑙𝑙+𝑤𝑖𝑛𝑑𝑜𝑤 |1 −

𝑇′

𝑇𝑂
|   معادله  11                                       

 ت.در نظر گرفته شده اس =K 567۰ TS دمای خورشید  و =′K298 T  دمای مرجعدر این معادلات  

 نتایج و بحث  .3

بینی بارهای گرمایشی و سرمایشی ساختمان های یادگیری ماشین برای پیش در این پژوهش، عملکرد الگوریتم

منظور اطمینان از صحت    گرفت. در گام نخست، به داده مستقل مورد ارزیابی قرار    با استفاده از سه مجموعه 

داده مرجع انجام   ها و بررسی قابلیت بازتولید نتایج، فرآیند اعتبارسنجی با استفاده از مجموعهسازی مدل پیاده

به [.  11]شد   تمامی شرایط مطالعه مرجع  این مرحله،  گونه  ی که هیچ طور   به  .طور کامل رعایت گردید   در 

  آموزش   برای   %8۰صورت تصادفی با نسبت    ها به ها اعمال نشد و داده استانداردسازی بر روی داده سازی یا  نرمال

های آزمون و با  ها نیز تنها بر اساس داده تقسیم شدند. عملکرد مدل  (random_state=42) آزمون برای %2۰ و

بینی بار گرمایشی در  ارزیابی شد. نتایج اعتبارسنجی مربوط به پیش R² و RMSE ، MAEاستفاده از معیارهای  

   .ارائه شده است 5جدول 

 داده اول با مقاله مرجع . نتایج اعتبارسنجی بار گرمایشی مجموعه 5جدول 

Table 5. Results of validation of the heating load of the first dataset with the reference article 

[11]  𝑹𝟐 
RMSE 

(
𝒌𝑾𝒉

𝒎𝟐 ) [11] 
MAE 

(
𝒌𝑾𝒉

𝒎𝟐 ) [11] 
𝑹𝟐 

 this work 

RMSE, this 

work 

 (
𝒌𝑾𝒉

𝒎𝟐 ) 

MAE, this 

work 

(
𝒌𝑾𝒉

𝒎𝟐 ) 
Algorithm 

0.99 0.62 0.42 0.99 0.62 0.42 Decision Tree 

0.99 0.49 0.35 0.99 0.49 0.35 Random Forest 
0.99 0.40 0.26 0.99 0.40 0.26 XGBoost 

0.91 3.04 2.20 0.91 2.92 2.18 Linear Regression 
0.69 5.65 4.23 0.69 5.65 4.23  SVR 

شده در مطالعه مرجع تطابق    ها در این پژوهش با مقادیر گزارش سازی الگوریتم ، نتایج حاصل از پیادهبنابراین

ها و محاسبه معیارهای  ها، آموزش مدل داده سازی  دهد که فرآیند آماده بسیار بالایی دارد. این همخوانی نشان می 

 درستی انجام شده است.   ارزیابی به 
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ارائه شده    6بینی بار سرمایشی نیز، نتایج اعتبارسنجی در جدول  ها در پیشمنظور بررسی عملکرد مدل  به  

 .است

 داده اول با مقاله مرجع رمایشی مجموعه س. نتایج اعتبارسنجی بار  6جدول 

Table 6. Results of validation of the cooling load of the first dataset with the reference article 

[11]  𝑹𝟐 
RMSE 

(
𝒌𝑾𝒉

𝒎𝟐 ) [11] 
MAE 

(
𝒌𝑾𝒉

𝒎𝟐 ) [11] 
𝑹𝟐 

this work 

RMSE, this 

work 

 (
𝒌𝑾𝒉

𝒎𝟐 ) 

MAE, this 

work 

(
𝒌𝑾𝒉

𝒎𝟐 ) 
Algorithm 

0.95 2.01 1.15 0.95 2.01 1.15 Decision Tree 

0.96 1.71 1.06 0.96 1.71 1.06 Random Forest 
0.99 0.85 0.44 0.99 0.85 0.44 XGBoost 

0.89 3.14 2.19 0.89 3.14 2.19 Linear Regression 
0.69 5.35 3.96 0.69 5.35 3.96  SVR 

نتایج که  به  توجه  نشان می   با  را  بار گرمایشی  با  این  روندی مشابه  نتایج  بسیار مناسب  تطابق  بیانگر  و  دهد 

در مجموع، تطابق بسیار بالای نتایج با مطالعه مرجع،  شده در مطالعه مرجع است.    پژوهش با مقادیر گزارش 

دهد که  شان می کند و نسازی در پژوهش حاضر را تأیید می سازی و صحت مراحل مدل اعتبار چارچوب پیاده 

 .های مستقل بعدی برخوردار استداده   روش پیشنهادی از قابلیت اطمینان کافی برای تحلیل مجموعه

  ها بر روی مجموعه های یادگیری ماشین در شرایط واقعی، الگوریتممنظور ارزیابی عملکرد مدل  در ادامه، به 

داده شامل هر دو بار    ریکا اجرا شدند. این مجموعهداده دوم مربوط به یک ساختمان اداری در ایالات متحده آم

برداری ساختمان فراهم  ها را در دو حالت مختلف بهره گرمایشی و سرمایشی است و امکان مقایسه عملکرد مدل 

 .ارائه شده است  7بینی بار گرمایشی توسط هشت الگوریتم مورد مطالعه در جدول  کند. نتایج حاصل از پیش می 

داده دوم  بینی بار گرمایشی مجموعهنتایج معیارهای خطا برای پیش . ۷جدول   

Table 7. Error metrics for heating load prediction of the second dataset 

R² RMSE (W) MAE (W) MSE (𝑾𝟐) Algorithms 
0.26 16.01 13.22 256.28 Linear Regression 
0.98 2.42 1.36 5.85 Random Forest 
0.79 8.45 5.94 71.90 Gradient Boosting 
0.97 2.67 0.79 7.14 Decision Tree 
0.56 12.29 6.91 150.22 SVR 
0.95 4.17 2.74 17.40 XGBoost 
0.95 3.93 2.40 15.44 KNN 
0.77 8.88 5.14 88.78 ANN 

بینی بار گرمایشی از خود نشان داد و با  بهترین عملکرد را در پیش Random Forest نتایج، الگوریتم    براساس 

ها دقت  ، نسبت به سایر مدل  MAEو RMSE و کمترین مقادیر (R²) دستیابی به بیشترین مقدار ضریب تعیین

داده    بینی این مجموعه دهد که مدل از دقت و پایداری مناسبی در پیش این نتایج نشان می بالاتری داشت.  

   .برخوردار است

ها بینی بار سرمایشی همین ساختمان، نتایج حاصل از اجرای الگوریتم ها در پیش منظور بررسی عملکرد مدل  به

 .ارائه شده است 8برای این بخش نیز در جدول 
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داده دوم   رمایشی مجموعهس بینی بار . نتایج معیارهای خطا برای پیش ۸جدول   

Table 8. Error metrics for cooling load prediction of the second dataset 

R² RMSE (W) MAE (W) MSE (𝑾𝟐) Algorithms 

0.62 7.50 5.42 56.27 Linear Regression 
0.97 2.06 0.99 4.27 Random Forest 
0.84 83.4 17.3 32.23 Gradient Boosting 
0.96 2.28 0.55 5.18 Decision Tree 
0.78 5.68 3.45 32.25 SVR 
0.92 3.34 1.92 12.11 XGBoost 
0.92 3.27 1.74 10.70 KNN 
0.85 64.4 95.2 21.50 ANN 

نتایج به  الگوریتمبا توجه   ، Random Forest  برتری نسبت به سایر  در پیش نیز عملکرد  بار سرمایشی  بینی 

سازی بینی بار گرمایشی، در مدل که این مدل علاوه بر پیش دهد  ها داشته است. این نتایج نشان می الگوریتم 

هر دو    در   Random Forestرفتار بار سرمایشی نیز از دقت و پایداری مناسبی برخوردار است. عملکرد مطلوب

نگر توانایی این الگوریتم در استخراج روابط پیچیده میان شرایط محیطی و بار انرژی ساختمان و همچنین  بیا  بار

 .باشد میها مقاومت مناسب آن در برابر نویز موجود در داده 

است. این نمودارها مقادیر   نشان داده شده 2 و  1های الگوریتم در شکلبر همین اساس، نمودار پراکندگی این 

 دهد. بینی شده براساس مقادیر واقعی را برای بارهای گرمایش و سرمایش نشان میپیش

 
 Randomالگوریتم ها براساسبرای الف( داده آموزشی، ب( داده آزمایشی، پ( کل داده رمایشگنمودار پراکندگی بار    . 1شکل 

Forest 
 

Figure 1. Scatter plot of heating load for (a) training, (b) test, and (c) all data using Random 

Forest algorithm 

 y= x های آموزش و آزمون در مجاورت خط مرجعای از نقاط مربوط به داده ، بخش عمدهبا توجه به نمودار

ه با مقادیر واقعی است. همچنین، توزیع یکنواخت  شد   بینیاند که بیانگر انطباق مطلوب مقادیر پیش قرار گرفته 

 Random دهد که مدلنقاط در اطراف خط مرجع و عدم مشاهده الگوی مشخص در میزان خطاها نشان می 

Forest    بینی کند.  برداری ساختمان با دقت مناسبی پیشتوانسته است بار گرمایشی را در سطوح مختلف بهره

منظور    بینی است. در ادامه، بهتوجه در فرآیند پیشلکرد مدل و نبود سوگیری قابلاین نتایج بیانگر پایداری عم

 .ارائه شده است 2در شکل   آنبینی بار سرمایشی، نمودار پراکندگی بررسی عملکرد این الگوریتم در پیش 

 پ(  ب(  الف(
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الگوریتم  ها براساس داده آزمایشی، پ( کل دادهبرای الف( داده آموزشی، ب( رمایش سنمودار پراکندگی بار    . ۲شکل 

Random Forest 

Figure 2. Scatter plot of cooling load for (a) training, (b) test, and (c) all data using Random 

Forest algorithm 

تمرکز مناسب نقاط در اطراف خط مرجع و نبود پراکندگی شدید، بیانگر توانایی مدل در برآورد    با توجه به نتایح،

دهد که مدل تنها روند کلی  برداری ساختمان است. این موضوع نشان می بار سرمایشی در سطوح مختلف بهره 

یز عملکرد قابل قبولی ارائه کرده  های مختلف بار نبینی مقادیر واقعی در بازه ها را یاد نگرفته، بلکه در پیشداده 

  .است

بینی بارهای گرمایشی و سرمایشی، تحلیل  تأثیر هر یک از متغیرهای ورودی بر پیش   منظور بررسی میزان   به 

که در این پژوهش از چندین الگوریتم یادگیری ماشین با ساختارهای   انجام شد. با توجه به این هااهمیت ویژگی 

 .های زیر به کار گرفته شد است، برای ایجاد مبنایی یکسان جهت مقایسه نتایج، روش متفاوت استفاده شده 

 Permutationها با استفاده از روش جز رگرسیون خطی، اهمیت ویژگی   های یادگیری ماشین به برای تمامی مدل 

Importance  به سپس کاهش  جا شده و  صورت تصادفی جابه   محاسبه شد. در این روش، مقادیر هر ویژگی 

جایی یک ویژگی موجب افزایش بیشتر  چه جابه   . هر]2۰ [شودگیری می جایی اندازهعملکرد مدل در اثر این جابه 

پیش فرآیند  در  بالاتری  اهمیت  از  ویژگی  آن  شود،  مدل  برای  خطای  پژوهش،  این  در  است.  برخوردار  بینی 

 Permutation Importance ر در محاسبهدو تکرا SVR و ANN هایهای درختی سه تکرار و برای مدل مدل

 . در نظر گرفته شد تا ضمن حفظ دقت نتایج، هزینه محاسباتی نیز کنترل شود

ویژگی  اهمیت  خطی،  رگرسیون  مدل  استانداردسازی  در  از  پس  رگرسیون  ضرایب  مطلق  قدر  اساس  بر  ها 

ان تأثیر نسبی هر متغیر بر متغیر  متغیرهای ورودی محاسبه شد؛ زیرا در این مدل، ضرایب رگرسیون بیانگر میز

 .هدف هستند 

ها از مزیت استقلال از نوع مدل برخوردار بوده و امکان مقایسه اهمیت ویژگی  Permutation Importance روش 

کند. با این حال، در صورت وجود همبستگی زیاد میان متغیرهای  های مختلف را فراهم می در میان الگوریتم 

های  رو، استفاده از روش   این  ها کمتر از مقدار واقعی برآورد شود. ازاهمیت برخی ویژگی ورودی، ممکن است  

تر سهم هر ویژگی و تعیین  های آینده برای تحلیل دقیق تواند در پژوهش می SHAP پذیری پیشرفته مانند  تبیین 

 .جهت اثرگذاری آن مورد استفاده قرار گیرد

 پ( ب( الف( 
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ها بینی بار گرمایشی، تحلیل اهمیت ویژگی منظور بررسی سهم نسبی هر یک از متغیرهای ورودی در پیش   به

بینی  میزان اهمیت نسبی هر یک از پارامترهای ورودی را در فرآیند پیش   3برای مدل منتخب انجام شد. شکل 

 .دهد بار گرمایشی نشان می 

 
 Random Forestرمایش براساس الگوریتم گبار   های مختلف برویژگینمودار اهمیت   . 3شکل 

 

Figure 3. Feature importance of different variables for heating load using Random Forest 
algorithm 

داشته    یشیبار گرما  ین یبشیسهم را در پ  نیشتری( بDirect Solar)  د یخورش   می تابش مستق  ،براساس نمودار

  ی بهره حرارت   شیموجب افزا  ی د یتابش خورش   شیافزا  را یقابل انتظار است، ز  یکی زیاز نظر ف  جه ینت  نیاست. ا

  ن یا  زین  نیماش   یریادگی مدل    نی. بنابرادهد ی م  رییتغ  ایرا کاهش    یشیگرما  ستمی به س   ازیساختمان شده و ن

 کرده است. ییعامل مؤثر شناسا نیترعنوان مهم   را به  ریمتغ

نIndoor Humidity)  یداخل  رطوبتهمچنین،   تغ  رهایمتغ  نیتراز مهم   ی کی  زی(  بر    راتییبوده است.  رطوبت 

  ستم یبر عملکرد س   جهی و در نت  گذاردی و بار محسوس و نهان، اثر م   یهوا، از جمله آنتالپ  یک ینامیخواص ترمود

HVAC  متغیر نشان  اهمیت بالای این دو  .  است  رگذاریتأث   شی آسا  ط یحفظ شرا  یبرا   ازین  مورد   ی انرژ  زان یو م

 .درستی شناسایی کند  یافته توانسته است عوامل فیزیکی مؤثر بر بار گرمایشی را به دهد که مدل توسعه می 

ها برای مدل منتخب  بینی بار سرمایشی، تحلیل اهمیت ویژگی ترین عوامل مؤثر بر پیش منظور شناسایی مهم   به 

 .دهد بینی بار سرمایشی را نشان می اهمیت نسبی متغیرهای ورودی در پیش ۴انجام شد. شکل 
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 Random Forestرمایش براساس الگوریتم سبار   های مختلف برویژگینمودار اهمیت  . ۴شکل 
 

Figure 4. Feature importance of different variables for cooling load using Random Forest 
algorithm 

بینی بار سرمایشی داشته است. این نتیجه از دیدگاه  مطابق شکل، دمای داخلی بیشترین اهمیت را در پیش 

تنظیم دمای  از  داخل  هوای  دمای  هرچه  زیرا  است،  انتظار  قابل  بگیرد،    ترمودینامیکی  بیشتری  فاصله  شده 

به ظرفیت سرمایشی   بازگرداندن شرایط آسایش حرارتی  و  اضافی  برای حذف گرمای  تهویه مطبوع  سیستم 

مهم  از  یکی  داخلی  دمای  بنابراین،  داشت.  خواهد  نیاز  تعیینبیشتری  متغیرهای  سرمایشی  ترین  بار  کننده 

افزا  نیدوم  ز ین  یداخل  رطوبتهمچنین،    .شودساختمان محسوب می بوده است.  اثرگذار  رطوبت   شیپارامتر 

خواهد بود. از    ازین  مورد  ییزدارطوبت   یبرا   یشتریب  ی مطبوع شده و انرژ   ه یتهو  ستمیبار نهان س   شیموجب افزا

  ی ش یبار سرما  کننده نییعوامل تع  نیتراز مهم   ی کیعنوان    را به  ری متغ  ن یا  زین  نیماش   ی ریادگی  یهامدل   ، رو  نیا

  ی شیبار گرما  یزمان  یسر  ینیبش یمؤثر، عملکرد مدل در پ  یهای ژگ یو  تیاهم  لیپس از تحل   اند.کرده   ییشناسا

توسط    یشیبار گرما  شده  ینیبشیو پ  ی واقع  ریمقاد   سه یمقا  5منظور، شکل    نیه اقرار گرفت. ب   یابیمورد ارز  زین

  ستم یس   ی رفتار واقع  اتطابق مدل ب  زان یتا م   دهد ی م  شی ساعته نما  2۴دوره    کیرا در    Random Forest  تمیالگور

 شود.  یبررس 

 

 ز  رو شبانه یک ر طول د Random Forest الگوریتمشده توسط  بینیگرمایش واقعی و پیش مقایسه بار   . نمودار۵شکل 
Figure 5. Comparison of actual and predicted heating load using the Random Forest algorithm 

over a 24-hour period 

  ی متعدد  یهاک یو پ  یانوسانات لحظه   ی( دارای)خط آب  یشیبار گرما  یواقع  ریمقاد  ،شد گونه که مشاهده  همان

ناش هستند   تغ   یکه  مقاد   HVAC  زاتیتجه  یاو عملکرد لحظه   یطیمح  ط یشرا  رات ییاز  مقابل،    ریاست. در 

  ی روند کل  ،ینوسانات تصادف   یوارساز)خط قرمز( ضمن هم  Random Forest  تمیتوسط الگور  شدهی  نیبشیپ

 یدر ساعات شب و ابتدا  یشیبار گرما  نیشتریدنبال کرده است. ب  یرا با دقت مناسب  یشیبار گرما  راتییتغ

م مشاهده  دما  شودی بامداد  کاهش  با  افزا  ط یمح  ی هوا  ی که  دارد.    یشیگرما  ازین  شیو  مطابقت  ساختمان 

توسط مدل    یخوب  به   زیمجدد آن در ساعات عصر و شب ن   ش یفزابار در ساعات روز و ا  یج یکاهش تدر  نیهمچن
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  ی به دقت آمار  یابیعلاوه بر دست  Random Forest  تم یکه الگور  دهد ی نشان م  جینتا  ن یشده است. ا  د یبازتول

   کند. یسازه یمطلوب شب نانیاطم تیبا قابل ز یرا ن  HVAC ستمیس  یمناسب، قادر است رفتار زمان

متفاوت، عملکرد هشت    یاداده   و مجموعه  ط یدر شرا  یشنهادیپ  یهاتم یعملکرد الگور  ی منظور بررس در ادامه، به  

  ی ابیدر دانمارک، ارز  یساختمان ادار   کیداده سوم، مربوط به  با استفاده از مجموعه   نیماش   ی ریادگی  تمیالگور

این    شد. بار  نتایج پیش   9باشد. جدول  تنها شامل بار سرمایشی می   مجموعه داده شایان ذکر است که  بینی 

 دهد. سرمایشی را برای هشت الگوریتم نشان می 

وم سداده   رمایشی مجموعهس بینی بار . نتایج معیارهای خطا برای پیش ۹جدول   

Table 9. Error metrics for cooling load prediction of the third dataset 

R² RMSE (kW) MAE (kW) MSE (𝒌𝑾𝟐) Algorithms 

0.70 1.45 1.13 2.12 Linear Regression 

0.96 0.53 0.35 0.28 Random Forest 

0.95 0.54 0.37 0.29 Gradient Boosting 

0.94 0.61 0.37 0.38 Decision Tree 

0.88 0.91 0.61 0.84 SVR 

0.95 0.55 0.38 0.30 XGBoost 

0.99 0.18 0.03 0.03 KNN 

0.95 0.57 0.40 0.32 ANN 

 MSE، RMSE و کمترین مقادیر  99/۰با ضریب تعیین   KNN داده سوم، الگوریتم   مجموعه بر اساس نتایج، در  

داده قبلی که در   بینی بار سرمایشی ارائه داد. این نتیجه با نتایج مجموعه، بهترین عملکرد را در پیش  MAEو

های دهد که کارایی الگوریتم بهترین عملکرد را داشت، متفاوت است و نشان می  Random Forest آن الگوریتم 

های داده، شباهت زیاد بین نمونه   داده وابسته است. در این مجموعه   های مجموعه ن به ویژگی یادگیری ماشی

عملکرد بسیار مطلوبی    و بینی  ، پیش KNN  مجاور و الگوهای تکرارشونده بار سرمایشی موجب شده است که

غیرهای ورودی و بار  تر میان متداده قبلی، وجود روابط غیرخطی پیچیده   داشته باشد. در مقابل، در مجموعه

دهد که انتخاب  شده بود. بنابراین، نتایج این پژوهش نشان می Random Forest حرارتی، سبب برتری مدل

توان یک الگوریتم را  های داده و رفتار دینامیکی ساختمان انجام شود و نمیمدل بهینه باید متناسب با ویژگی 

تمامی مجموعه  به برای  بهترین گزینه  معرفی کرد. اده د  عنوان  الگوریتم  ها  به  مربوط  پراکندگی   نمودارهای 

KNN   اند ارائه شده  6در شکل. 

 
 KNNالگوریتم  ها براساسبرای الف( داده آموزشی، ب( داده آزمایشی، پ( کل داده رمایشس نمودار پراکندگی بار  . ۶شکل 

 پ( ب( الف( 
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Figure 6. Scatter plot of cooling load for (a) training, (b) test, and (c) all data using KNN 

algorithm 

دهنده انطباق  اند که نشان قرار گرفته   y=x  آلدهیاغلب نقاط در مجاورت خط ا  ،شد مشاهده  در نمودار   طورهمان

مقاد مقاد  شده  ینیبش یپ  ر یمناسب  بالا  ی واقع  ریبا  دقت  بار سرما  KNN  تمیالگور  یو  برآورد  است.    یشیدر 

داده مربوط   مجموعه  نی سوم نسبت داد. ا  داده  عهمجمو  یهای ژگیبه و   توانی را م  تم یالگور  نیعملکرد مطلوب ا

  یدر ساعات کار  یمشابه  یعملکرد  ط ینسبتاً منظم و شرا  یبردار بهره   یاست که الگو  ی ساختمان ادار  کیبه  

رطوبت و تابش   ، یداخل ی دما  رینظ  ی طیمح یرهایمتغ ر یعمدتاً تحت تأث یشیبار سرما راتیی تغ جه، یدر نت . دارد

  تمیجا که الگور  شده است. از آن   جاد یا  های ژگیو  یدر فضا  ی مشابه متعدد  یهاقرار گرفته و نمونه   ید یخورش 

KNN  ش یها موجب افزاشباهت  ن یوجود ا  دهد،ی انجام م  یآموزش   یهانمونه   نیترک یرا بر اساس نزد  ینیبشیپ  

  ی برتر   یمعنا  ه داده لزوماً ب مجموعه  نیدر ا  KNN  یبالا  اریحال، عملکرد بس  نیشده است. با ا  ینیبش یدقت پ

 دیشد   راتییبا تغ  ییهاداده   در مجموعه   رایز  ست؛یمتفاوت ن  یبرداربهره  ط یشرا  ایها  ساختمان  ریمطلق آن در سا

 Randomمانند    م، یبر درخت تصم  ی مبتن   یهاتم یکمتر تکرارشونده، عملکرد الگور  یالگوها  ای  ی رخط یبار، رفتار غ

Forestها ی ژگ یو  تیاهم  نمودار   ، یشیبار سرما  ینیبش یعوامل مؤثر بر پ  ی منظور بررس   به   باشد.  دارتریپا  تواند ی ، م 

 ارائه شده است.  7در شکل  

 
 KNNرمایش براساس الگوریتم سبار   های مختلف برویژگینمودار اهمیت   . ۷شکل 

 

Figure 7. Feature importance of different variables for cooling load using KNN algorithm 

  ن یا  یشیرا بر بار سرما  ر یتأث  نیشتریب  بیترت  داخل به   ی و دما  رون ی ب  یدما  ها،یژگ یو  ت یاهم  نمودارساس  ابر

ا دارند.  ف  جه ینت  نیساختمان  زانتقال حرارت در ساختمان  ی کیزیبا اصول    یدما   ش یافزا  رایها سازگار است؛ 

 ییپس از شناسا  .شودی مطبوع م  ه یتهو  ستم یس   ازین   مورد  ی شیبار سرما  ش یموجب افزا  ی داخل  ی و فضا   ط یمح

  ن یه اقرار گرفت. ب  یمورد بررس  ز ین یشیبار سرما یزمان  رات ییمدل در دنبال کردن تغ یی مؤثر، توانا یپارامترها

  ک ی  یط  Random Forest  تمیتوسط الگور  یشیبار سرما  شده  ینیبش یو پ  یواقع  ر یمقاد  سهیمنظور، نمودار مقا

دقت را کسب کرده    نیبالاترداده    مجموعه   نیدر ا  KNN  تم یاست. اگرچه الگور  دهارائه ش   8روز در شکل    شبانه

داده مورد    در هر سه مجموعه   Random Forest  تمیو دقت مناسب الگور  داریاست، اما با توجه به عملکرد پا

 ها ارائه شده است.مدل  یعملکرد کل  ندهیعنوان نما  به تمیالگور  نینمودار مربوط به ا ،یبررس 
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 در طول یک شبانه روز  Random Forestبینی شده توسط الگوریتم نمودار مقایسه بار سرمایش واقعی و پیش  . ۸شکل 

Figure 8. Comparison of actual and predicted cooling load using the Random Forest algorithm 

over a 24-hour period 

 

شده )خط قرمز( بار سرمایشی در طول   بینی ، مقادیر واقعی )خط آبی( و مقادیر پیش براساس نمودار ارائه شده

شبانه داده  یک  در  زیاد  نسبتاً  نوسانات  وجود  با  دارند.  یکدیگر  با  مناسبی  تطابق  واقعی،  روز   الگوریتم های 

Random Forest     توانسته است روند زمانی تغییرات بار را با دقت مطلوب دنبال کند و بخش قابل توجهی از

سرمایشی افزایش یا کاهش محسوسی دارد،  هایی که بار  ها را حذف نماید. همچنین، در بازه نویز موجود در داده 

بینی نکرده است. هرچند در برخی  مدل قادر است تغییرات اصلی را بازتولید کند و صرفاً میانگین بار را پیش 

شود، اما این رفتار به دلیل  شده مشاهده می   بینیای اختلاف اندکی بین مقادیر واقعی و پیشهای لحظه پیک

دهد که  طبیعی است. در مجموع، نتایج نشان می   ، ار و محدود بودن اطلاعات ورودیماهیت تصادفی تغییرات ب

بینی روند کلی بار سرمایشی، توانایی مناسبی در دنبال کردن تغییرات زمانی و نوسانات مدل علاوه بر پیش 

   .بینی بار ساختمان استاصلی سیستم نیز دارد که بیانگر قابلیت کاربرد آن در پیش 

 ج آنالیز انرژی و اکسرژی نتای -1-3

های یادگیری ماشین، تحلیل انرژی و  بینی بارهای حرارتی توسط مدل منظور تفسیر نتایج حاصل از پیش  به

جا که بارهای گرمایشی و سرمایشی تابعی از    اکسرژی بر روی ساختمان اداری مورد مطالعه انجام شد. از آن

یطی و دمای داخل هستند، این تحلیل امکان بررسی تأثیر نوع  های حرارتی پوسته ساختمان، شرایط محویژگی 

کند. پارامترها، نمادها، واحدها و  و تخریب اکسرژی را فراهم می  HVAC پنجره بر انتقال حرارت، بار سیستم

 .اند ارائه شده  1۰منابع مورد استفاده در محاسبات در جدول 

 پارامترهای مورد استفاده در آنالیز انرژی و اکسرژی  . 1۰جدول 

Table 10. Parameters used in energy and exergy analyses 
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Reference Unit Value Parameters 

[18 ] (
𝑊

𝑚2𝐾
) 1.5 Uwall 

[21 ] (
𝑊

𝑚2𝐾
) 5.55 UWindow−single 

[21 ] (
𝑊

𝑚2𝐾
) 1.95 UWindow−double 

[12 ] (𝑚2) 111.30 Awindow 

[10 ] (𝑚2) 445.21 Awall 
[22 ] - 0.79 fa − single 

[22 ] - 0.58 fa − double 
[12 ] (K) 295 Ti,(Summer) 

[12 ] (K) 300 To,(Summer) 

[12 ] (K) 294 Ti,(Winter) 

[12 ] (K) 283 To,(Winter) 

[12 ] (k) 5670 𝑇𝑆 

[12 ] 
(

𝑊

𝑚2𝐾
) 240 (Summer)  I 

[12 ] 
(

𝑊

𝑚2𝐾
) 149 (Winter) I 

[12 ] - 10 (𝑁𝑝𝑒𝑜𝑝𝑒𝑙) 

[12 ] (W) 75 (𝑄𝑝𝑒𝑜𝑝𝑒𝑙) 

[12 ] - 20 (𝑁𝑙𝑎𝑚𝑝) 

[12 ] (W) 100 (𝑃𝑙𝑎𝑚𝑝) 

ارائه  شرایط    هشد   پارامترهای  و  داخلی  بارهای  مرزی،  شرایط  ساختمان،  پوسته  حرارتی  مشخصات  شامل 

انتقال حرارت از  بهره برداری مورد استفاده در محاسبات انرژی و اکسرژی هستند. مقادیر هندسی و ضرایب 

منابع معتبر استخراج شده و سایر شرایط عملیاتی مطابق مشخصات ساختمان مورد مطالعه و فرضیات پژوهش  

 . ارائه شده است 11جدول بر این اساس، نتایج تحلیل انرژی برای فصول تابستان و زمستان در  اند.تعیین شده 

 نتایج آنالیز انرژی   . 11جدول 

Table 11. Energy analysis results 

(W)  𝐐𝐇𝐕𝐀𝐂 𝐐𝐜𝐨𝐧𝐝𝐮𝐜𝐭𝐢𝐨𝐧
1 (W) Window type  𝐓𝐢(𝐊) Season 

19728.90 6427.66 Single-glazed 295 Summer 

14920.74 4424.26 Double-glazed 295 Summer 

4840.30 14140.86 Single-glazed 429 Winter 

2174.11 9733.38 Double-glazed 429 Winter 

ساختمان های دوجداره در هر دو فصل موجب کاهش انتقال حرارت از پوسته  استفاده از پنجره ،  نتایجبراساس  

زیرا    .تر استاین کاهش در فصل زمستان محسوس شده است.   HVAC و در نتیجه کاهش بار مورد نیاز سیستم

یابد. در  اختلاف دمای داخل و خارج ساختمان بیشتر بوده و سهم انتقال حرارت در بار گرمایشی افزایش می 

مقابل، در فصل تابستان نیز اگرچه اختلاف دما کمتر است، اما کاهش ضریب انتقال حرارت پنجره سبب کاهش  

 

 انتقال حرارت هدایتی از دیوار و پنجره ضریب مجموع  1
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ه بهبود عملکرد حرارتی پوسته ساختمان  دهد کشود. این نتایج نشان می بار سرمایشی مورد نیاز سیستم می 

 .  تواند مستقیماً موجب کاهش تقاضای انرژی سیستم تهویه مطبوع شودمی 

از سوی دیگر، نتایج بخش یادگیری ماشین نیز نشان داد که دمای داخل، دمای محیط و تابش خورشیدی از  

بر پیشمهم مؤثر  متغیرهای  بارهای گرمایشی و سرمایشی هستترین  آنبینی  از  پارامترها   ند.  جا که همین 

کنند.  مستقیماً در محاسبات انرژی ساختمان نیز نقش دارند، نتایج دو بخش از نظر فیزیکی یکدیگر را تأیید می 

اند، بلکه اهمیت  بینی دقیق بارهای حرارتی نبوده های یادگیری ماشین تنها قادر به پیشبه عبارت دیگر، مدل

 . ها نیز با رفتار ترمودینامیکی ساختمان در تحلیل انرژی سازگار استسط آن شده تو متغیرهای شناسایی

در فصول تابستان و زمستان    ،جداره و دوجدارههای تک پنجره   ساختمان با  در ادامه، نتایج آنالیز اکسرژی برای

 . ارائه شده است 12در جدول 

 رژی  کس نتایج آنالیز ا . 1۲جدول 

Table 12. Exergy analysis results 

𝑬𝒙𝒅 (𝐖) Window type  𝐓𝐢(𝐊) Season 

11178.7 Single-glazed 295 Summer 

8288.67 Double-glazed 295 Summer 

7290.57 Single-glazed 429 Winter 

5354.56 Double-glazed 429 Winter 

کاهش تخریب اکسرژی در هر دو فصل شده  های دوجداره موجب  دهد که استفاده از پنجره نتایج نشان می 

از   استفاده مؤثرتر  بیانگر  اکسرژی  اما کاهش تخریب  دارد،  زیادی  اهمیت  انرژی  اگرچه کاهش مصرف  است. 

های  های ترمودینامیکی در ساختمان است. بنابراین، استفاده از پنجره ناپذیریکیفیت انرژی و کاهش برگشت

 .شودوری ترمودینامیکی ساختمان نیز می ، موجب افزایش بهره  HVACدوجداره علاوه بر کاهش بار سیستم

های برای پنجره  Exd  منظور بررسی تأثیر تغییر دمای داخل ساختمان بر میزان تخریب اکسرژی، تغییرات   به 

 . ارائه شده است 9کلوین در فصل تابستان در شکل   297تا  29۴جداره و دوجداره در بازه دمایی  تک

 

11323.28 11178.7 11044.07 10919.27
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 جداره و دوجداره های تک . تغییرات تخریب اکسرژی بر حسب دمای داخل ساختمان در فصل تابستان برای پنجره ۹شکل 

Figure 9. Variation of exergy destruction with indoor temperature during summer for single- 

and double-glazed windows 

کلوین، میزان تخریب اکسرژی در    297به    29۴، با افزایش دمای داخل ساختمان از  همانطور که مشاهده شد 

مح بین  دمای  اختلاف  کاهش  از  ناشی  رفتار  این  دارد.  کاهشی  روندی  پنجره  نوع  دو  و خارج  هر  داخل  یط 

شود. های ترمودینامیکی می ناپذیریساختمان است که موجب کاهش انتقال حرارت و در نتیجه کاهش برگشت 

شده، مقادیر تخریب اکسرژی در ساختمان مجهز به پنجره دوجداره کمتر   همچنین، در تمامی دماهای بررسی

یب انتقال حرارت کلی پنجره موجب محدود  دهد که کاهش ضرجداره است. این موضوع نشان می از حالت تک 

شدن انتقال حرارت ناخواسته، کاهش اتلاف کیفیت انرژی و در نهایت بهبود عملکرد ترمودینامیکی ساختمان  

رای  ب Exdمنظور بررسی اثر دمای داخل ساختمان بر تخریب اکسرژی در فصل زمستان، تغییرات    به   .شودمی 

 .ارائه شده است 1۰کلوین در شکل   296تا   293ر بازه دمایی  جداره و دوجداره دهای تک پنجره 

 
 جداره و دوجداره های تک ستان برای پنجره زم. تغییرات تخریب اکسرژی بر حسب دمای داخل ساختمان در فصل  1۰شکل 

Figure 10. Variation of exergy destruction with indoor temperature during winter for single- and 

double-glazed windows 

کلوین، میزان تخریب اکسرژی در هر دو نوع    296به    293مطابق شکل، با افزایش دمای داخل ساختمان از  

پنجره روندی افزایشی دارد. در فصل زمستان، افزایش دمای داخل موجب افزایش اختلاف دمای بین فضای  

یابد. این امر باعث افزایش  حرارت از پوسته ساختمان افزایش می  داخل و محیط بیرون شده و در نتیجه انتقال

شود. با این وجود، در تمامی دماهای  های ترمودینامیکی و در نهایت افزایش تخریب اکسرژی می ناپذیریبرگشت

جداره شده، ساختمان مجهز به پنجره دوجداره مقادیر کمتری از تخریب اکسرژی را نسبت به پنجره تک   بررسی

های ترمودینامیکی  بندی حرارتی در حفظ کیفیت انرژی و کاهش اتلاف دهد که بیانگر نقش مؤثر عایقنشان می 

 .است
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 دهد که دمای داخل نه ها در بخش یادگیری ماشین، نشان می راستایی این نتایج با تحلیل اهمیت ویژگی هم

تی است، بلکه از دیدگاه ترمودینامیکی نیز نقش  بینی بارهای حرارترین متغیرهای مؤثر در پیش تنها یکی از مهم 

 .ای در میزان مصرف و کیفیت انرژی ساختمان داردکننده تعیین

 گیری نتیجه .۴

بینی بارهای گرمایشی و سرمایشی ساختمان  در این پژوهش، عملکرد هشت الگوریتم یادگیری ماشین برای پیش 

نوآوری این پژوهش در ارائه یک چارچوب تلفیقی برای ارزیابی  داده مستقل ارزیابی شد.    بر روی سه مجموعه 

داده با شرایط اقلیمی و عملیاتی متفاوت و پیوند نتایج    های یادگیری ماشین در سه مجموعه عملکرد الگوریتم 

امکان تفسیر مهندسی    ها،بینی با تحلیل انرژی و اکسرژی است که علاوه بر افزایش قابلیت تعمیم مدل پیش

 .سازدنتایج و ارزیابی کیفیت مصرف انرژی ساختمان را فراهم می 

، از دقت و پایداری بالاتری نسبت به  Random Forestویژه  های مبتنی بر درخت، بهنتایج نشان داد که مدل 

تحلیل    ، دارد. همچنین  بینی بارهای حرارتی ساختمانها برخوردار بوده و قابلیت مناسبی در پیش سایر الگوریتم 

ترین عوامل مؤثر  نسبی و تابش خورشیدی مهم ها نشان داد که دمای داخل، دمای خارج، رطوبتاهمیت ویژگی 

های تهویه مطبوع و اصول انتقال حرارت مطابقت  بر تغییرات بارهای حرارتی هستند که با رفتار فیزیکی سیستم

های دوجداره موجب کاهش انتقال  بیانگر آن بود که استفاده از پنجره نتایج تحلیل انرژی و اکسرژی نیز    .دارد

اکسرژی ساختمان می  تخریب  کاهش  و  بار حرارتی  کاهش  مدل حرارت،  تلفیق  بنابراین،  یادگیری  شود.  های 

تحلیل  با  می ماشین  ترمودینامیکی  پیش های  برای  مناسب  ابزاری  عملکرد  تواند  تحلیل  بارهای حرارتی،  بینی 

   .فراهم کند  HVAC هایبرداری از سیستم گیری در طراحی و بهرهساختمان و پشتیبانی از تصمیم انرژی 

تر و همچنین استفاده  های متنوع ها و اقلیمهایی با کاربری ها بر روی ساختماندر مطالعات آینده، ارزیابی مدل

تواند به افزایش  می آنالیز حساسیت،  و همچنین انجام  تر یادگیری ماشین و یادگیری عمیق  های پیشرفته از روش 

 .بینی کمک کند قابلیت تعمیم و دقت پیش 

 . قدردانی ۵
از را  خود  قدردانی  مراتب  پژوهش  این  شیراز نویسندگان  فراهم  دانشگاه  پاس  نرم به  امکانات  و  آوری  افزاری 

 .ند دارمیسر ساخت، ابراز می  1۴۰5افزاری پیشرفته که انجام این مطالعه را در سال سخت
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