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 مقدمه -1
ان پنه هايیهاست که لا ینیماش يریادگیاز  ینوع  یقعم يریادگی

. هدف آن رسندیدارد که به داخل شبکه م تريیقعم یداخل
غز از شبکه م دیاست که با تقل انهیمانند را ییهاساختن دستگاه

 یفکر و درك کنند. هوش مصنوع کند،یطور که فکر مانسان، همان
 فعالیتمانند  ونیاتوماس يندهایفرآ يبرا عینااز ص ياریدر بس

هم م هايینهدر زم گیريیمو صدا، تصم ریتصو صیخودکار، تشخ
قرار گرفته است.  یموردبررس یعلم اتقیتحق ري درایو دست
هوش  یاساسهاي یتمالگور، نیماش يریادگی هايیتمالگور

 يهااز داده عقلانی ماتیگرفتن تصم يهستند که برا یمصنوع
 هايتمیالگور ینتراز ساده یکی. کنندیاستخراج م الگوهایی را، مخا

 هايیتم]. الگور1است[ کیلجست ونی، رگرسیادگیري ماشین
ارت بدون نظ يریادگیشده و نظارت يریادگیبه  یادگیري ماشین

عه ومجم يشده بر رونظارت يریادگی تمی. الگورشوندیم میتقس
 یک مرتبط با هایژگیواین از  کیو هر  هایژگیو يکه دارا ياداده

تمیالگورکی، حالین]. باا1[شودیبرچسب است، اعمال م
 هک شودیم تفادهمجموعه داده اس کی ايبدون نظارت بر يریادگی

 از دیخواص مف يریادگیمنظور به ياریبس هايیژگیو يدارا

 
 

در شهیها هم]. مجموعه داده1ساختار مجموعه داده است [
. ودشیم میتقس تستآموزش و  يهابه داده يریادگی هايیتمالگور

مجموعه  تا از کندیآموزش به مدل کمک م يهامجموعه داده
یبه اعتبار خروج تست يهاو مجموعه داده اموزدیب امخ يهاداده

 یادگیري ماشین هايیتمالگور تیمحدود .کندیمدل کمک م
است. ي وسیع هامجموعه داده يبرا یناکاف يریادگی يهامدل
است که از  دهنینما يریادگی، یهوش مصنوع گرید کردیرو

طور به یادگیري ماشیناست.  تریافتهتوسعه یادگیري ماشین،
 يهاتفاوت و برنامهمبار در مقالات  بینییشدر پ ياگسترده

  .شودیمختلف استفاده م
 لایهیکاستاندارد با  یشبکه عصب ی،مصنوع یشبکه عصب      
یادگیري  ياست. معمار یخروج لایهیکپنهان و  لایهیک، يورود
يدارا رایاست ز تریچیدهپ یشبکه عصب يهامدل ریاز سا عمیق

 یادگیري عمیق،]. در اصل، 1است [ يشتریو محاسبات ب هایهلا
انند ها ماز رشته ياریکه در بس کندیم جادیا ايیچیدهپ يهاشبکه
، کیورماتوانفیبی، عی، پردازش زبان طبی، پردازش صوتانهیرا بینایی
 گریهوشمند و موارد د يهاقدرت، شبکه هايیستم، سیامور مال

 مندی بار شبکه هوشنیبشیپي یادگیري عمیق جهت هاروشبررسی و مقایسه 

 .در طی یک دهه گذشته، صنعت آب و برق سرمایه گذاري هاي گسترده اي را در رابطه با شبکه هاي هوشمند داشته است :چکیده
 یهوش مصنوع براي يادیز يکاربردها . شبکه هوشمندشوند یم مبادلهدو طرفه  انتقال کیدر  انرژياطلاعات و  در شبکه هوشمند
ها  نهیاز زم ياریدر بس یادگیري عمیق، راًی. اخیادگیري عمیق فراهم کرده استو  نیماش يریادگی ،یمصنوع یمانند شبکه عصب

داول مت يها تمیالگور پژوهش نیبوده است. در ا هوش مصنوعی يبرنامه ها يبرا جدیديموضوع بار،  یزمان يسر ینیب شیمانند پ
و در  تشده اس و بررسی یقدرت معرف يها ستمیس شبکه هوشمند و بار در ینیب شیپ ي مسئلهاستفاده شده برا یادگیري عمیق

 يکاربردهاتحلیل ، قیتحق نی. هدف از اشده اند سهیمقامربعات  نیانگیجذر م يخطا از نظر درصد کاهش چندین روش تینها
 شود.  یشبکه هوشمند استفاده م و قدرت يها ستمیبار س ینیب شیاست که در پ یادگیري عمیقمختلف 

 
 .پیش بینی بار، شبکه هوشمند، شبکه عصبی مصنوعی، هوش مصنوعی، یادگیري عمیق ها:واژهکلید

  s.shobeiry@mail.sbu.ac.ir  1سید محمد شبیري
 a.oveysikian@mail.sbu.ac.ir  2علی اویسی کیان

 کارشناس ارشد مهندسی برق قدرت دانشگاه شهید بهشتی تهران1
 تهران یبهشت دیبرق قدرت دانشگاه شه یکارشناس ارشد مهندس 2
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 یاتمدل محاسب کی یادگیري عمیقکاربرد دارد.  جینتا زیآنال يبرا
شده است و با  یطراح هانپن هیلا نیاست که در چند دهیچیپ

 ،یادگیري عمیق به مدل يعنوان ورودبه هایییژگیاستفاده از و
 یادگیري هايیتم. الگوردهدیها را در انتزاعات مختلف نشان مداده

دون ب يریادگی يخصوصاً برا يریادگیمختلف  يکارها يبرا عمیق
 ییهاامهاز برن یکیبار  بینییش. پگیردینظارت مورداستفاده قرار م

 یادگیري عمیق هايتمیاز مقالات از الگور ياریبساست که در 
 يهاو روش هایتمبر الگور يمقاله مرور نیمند شده است. ابهره

بار شبکه  بینییشکه در پ دهدیرا نشان م یادگیري عمیق
 .شودیهوشمند استفاده م

 

 بینی بار الکتریکییشپبررسی  -2
 اعتماد، کارآمد، قابليقو ياشبکه جادیانداز شبکه هوشمند اچشم
است. هدف از شبکه هوشمند  دیتولهاي ینهحداقل رساندن هزو به 
و  ياستفاده از فناور افزایش در ریچشمگ شرفتیبه پ یابیدست

ها و داده یرساندوطرفه برق انیدر جر گذاريیهارتباطات با سرما
) 1ت: اس یمتک یصلشبکه هوشمند به سه نقش ا اثربخشیاست. 

سمت تقاضا که  تیری) مد3 و ایپو گذاريیمت) ق2بار،  بینییشپ
ر طومؤثر شبکه کمک کند. به تیریو مد نگهداريبه  تواندیم

 و یزيرمل در برنامهواع ینتراز مهم یکی بار بینییشخاص، پ
 يهاجنبه ینتراز مهم یکیاست.  قدرت ستمیاز س يبرداربهره

 يبار برا بینییشپ یافتهتوسعه عیصنا نیاقتصاد و همچن
تحت  تواندیم یکیبار الکتر بینییشقدرت است. پ هايیستمس
 رییار را تغب یمصرف يالگوها توانندیباشد که م ياریعوامل بس ریتأث

د که نبار وجود دار بینییشاز مقالات پ یدهند. انواع مختلف
 مدتاهکوت بینییشپ يقدرت برا هايیستمرا در س یادگیري عمیق

 بینییشو پ (MTLF) 2بارمدت یانم بینییش، پ(STLF) 1بار
ار ب بینییش، پیطورکلاند. بهاعمال کرده (LTLF) 3بار بلندمدت

وهوا و نوع از عوامل مانند زمان، آب ياریبس ریتحت تأث تواندیم
 بینییش، پحالین. باا]2[باشد  STLF مسائل يبرا یژهوبه يمشتر

MTLF  وLTLF علاوه مصرف برق به يبرا یخیرتا يهاداده ابعت
است  یتیجمع يهاو داده تجهیزات، تعداد يوهوا، تعداد مشترآب

]2[ .STLF ساعت تا چند هفته  کی نیب یبازه زمان يبرا شتریب
مانند  یمختلف يهاکاربرددر  STLFموردمطالعه قرار گرفته است. 

 ياداقتص پخش بار، ينرژانتقال ا یزير، برنامهحقیقیکنترل زمان 
 فیط يبرا تواندیم MTLF. ]2[ شودیتقاضا استفاده مبه و پاسخ 

                                                           
1 Short Term Load Forecasting 
2 Mid-term Load Forecasting 

 يابر یزيرمنظور برنامهماه تا پنج سال به کیاز  ،زمان ی ازعیوس
در  قدرت ستمیس ییایو نشان دادن پو کینزد ندهیآ هايیروگاهن

 براي ططور متوسبه LTLF. از ردیمورداستفاده قرار گ یبازه زمان
يبرا LTLF از معمولاً. است شده استفاده سال 20 تا 5

منظور براساس اندازه و نوع به يدیتول هايیروگاهن یزيربرنامه
 .]3[ شودیاستفاده م هاینههزیی در جوصرفه و ندهیآ ازیبرآوردن ن

 

 بینی باریشپي یادگیري عمیق براي هاروش -3
 4خودرمزنگار -3-1

یپک ياست که برا پیشخور یهاي عصباز شبکه یکی خودرمزنگار
انتقال  لهیوسبه ي خروجیهانوروني در ورود يهاکردن نورون

 خودرمزنگارهايمانند  (h) پنهان هیچندلا ای کیها از نورون
شبکه  يمعمار یاصل يها. قسمت]1[ شودیانباشته استفاده م

 يبرا گشارمز کیو  h = f (x) رمزنگار تابعبر اساس  خودرمزنگار
 شدهيبازساز ی، خروجنیست. بنابراا  g (h) = يبازساز

= g (f (x))  یی. بازنماکندیم یرا کپ يست که داده ورودا 
  است: )1(به شرح  خودرمزنگار یاضیر
 

١  
 

ي سازفعالتابع  gاست و  بایاس bها، وزن Wاست،  يورود xکه 
. شدهیکسو یتابع خط کی ایباشد  دیگموئیس تواندیکه م است

، يورود هیسه لا يرا برا خودرمزنگارساده  يمعمار» 1شکل«
ولاً معم يریادگی تمیالگور نی. ادهدینشان م یخروج هیپنهان و لا

خراب  يهاداده يبازساز ای یژگیو يریادگیکاهش ابعاد،  يبرا
 .]1[شودیاستفاده م

 
  خودرمزنگار يریادگی تمیالگور يمعمار: 1شکل

 

3 Long-term Load Forecasting 
4 Auto encoder 
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 (RNN) 1بازگشتی یشبکه عصب -2-3

 يهاداده یاساساً پردازنده شبکه عصب عصبی بازگشتیشبکه 
هر  تیبرخوردار است تا وضع یاز حافظه داخل رایاست ز یمتوال

 شتیشبکه عصبی بازگروز کند. به یقبل ينورون در شبکه را با ورود
، معمولاً به حالنی. بااشودیآموزش داده م 2پس انتشارمعمولاً با 

شبکه عصبی . ]4[ ضعف دارد ینزولگرادیان شدن  دیناپد لیدل
شبکه عصبی  يرا در معمار يشتریب يهاهیلا بازگشتی عمیق

 دهدیرا ارائه م یقابل توجه يایکه مزا کندیم جادیا بازگشتی
 يورود  يدارا بازگشتی شبکه عصبی یمحاسبات گراف .]5[

 τ تا زمان دنباله از  کهیهنگام متوالی  یو خروج یمتوال
از  )4تا  2(روابط  ریز یاضیر شی. در نما]6[ شودیمشخص م

عنوان هب هی، تعداد لاشبکه عصبی بازگشتی مدل یمحاسبات گراف
 عنوانبه مربوط به  يسازشده است. تابع فعال مشخص تا  1از  

 شده است: نشان داده 
٢  

٣  

۴  

 شده است. ینیبشیپ یخروج است و  يورود که 

 
 

 (LSTM) 3مدت بلندحافظه کوتاه -3-3
 شدن دیناپد موضوع در RNNطور که در بالا ذکر شد، مدل همان

 ایرادمنظور جبران به LSTM نیاست، بنابرا ی ناکامنزول گرادیان
است که  شدهی طراح ياگونهبه LSTMشده است.  یآن طراح

خود  LSTM. در مدل کندیرا فراهم م مدتیحافظه طولان کی
استفاده  تاطلاعا يسازرهیذخ يوجود دارد که برا یداخل يهاحلقه

 وجود دارد: LSTM یمحاسبات گراف. پنج عنصر مهم در شودیم
) 4ی، دروازه خروج) 3ی، دروازه فراموش) 2ي، ) دروازه ورود1

را در  LSTM یمدل محاسبات» 2شکل«. حالت یخروج )5، سلول
 بیترک گرید يهابا سلول هانیو ا دهدیسلول نشان م هیلا
مانند  تیگ اتیل دهند. عملیرا تشک RNNتا مدل  شوندیم

 دشویخواندن، نوشتن و پاك کردن در حالت حافظه سلول انجام م

                                                           
1 Recurrent Neural Network 
2 Backpropagation 
3 Long Short Term Memory 

را نشان  LSTMمدل  یاضیر ییبازنما )10تا  5(. معادلات ]4[
 .دهدیم

 

 
 آن يمعمار گرافو  LSTM : سلول2شکل

 

۵  

۶  

٧  

٨  

٩  

١٠  

یدروازه فراموش يورود است،  يدروازه ورود يورود که 
 یروزرسانبه گنالیس است،  یدروازه خروج يورود است، 
 LSTMسلول  یخروج و  مقدار حالت در زمان  است، 
ا حالت بتابع سیگموئید با استفاده از  يورود تیگ میبا تصم .است

. اگر مقدار اصلاح کردحافظه را  حالت توانیم روشن / خاموش
حافظه  در يرییتغ چیصفر باشد، ه کیکم و نزد اریبس يورود تیگ

در مدل  4انباشته شده LSTM. شودینم جادیا سلول حالت 
 شود. یش دادهنما LSTM هیلا ینصورت چندبه تواندیشبکه م

 
 

 (CNN) 5کانولوشنی یشبکه عصب -4-3

4 Stacked LSTM 
5 Convolutional Neural Network 
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CNN يهاسلولساختار است که از  پیشخور یشبکه عصب کی 
ور طبه قیعم يریادگینوع از  نی. اکندیم دیانسان تقل یعصب

 و لمیف صیتشخ، يداریو شن يدارید يهادر پردازش ياگسترده
پردازش  يمعمولاً برا CNNکاربرد دارد.  یعیپردازش زبان طب

 يهاداده ار. ساخت]1[ شودیشبکه استفاده م يهاداده يتوپولوژ
است و  یزمان فاصلهکی در يبعدکیشبکه  کی ی،زمان يسر

. ]1[است  هاکسلیپ دوبعدي ازشبکه  کی ریتصو يهاداده ارساخت
بکار  CNN يهاهیاز لا یکیحداقل در  کانولوشن یاضیعملکرد ر

 یطورکلبه گنالیدر پردازش س کانولوشن. عملکرد ]1[رفته است 
 شرح داده شده است: )11(در 

11  

است که  یخروج و  کرنل لتریف ، شودیم دهینام يورود که 
 کرد. عملشودیم دهینام زمان مداوم  يبرا یژگیو نگاشت

 است: )12(زمان گسسته به شرح  کانولوشن

12  

کانولوشن، ،   کرنل دوبعدي لتریف کیو   يدو بعد ریتصو يبرا
 :[1]شودیم دهینام ی متقابلهمبستگ) 13( صورتبه

13

شده است که  لیتشک یاصل هیاز سه لا CNNطورمعمول، به
 هیلا نیچند ياول دارا هی. لاکنندیم جادیشبکه را ا يمعمار

است که  يدوم مرحله آشکارساز هیاست، لا يمواز کانولوشنی
 تابع هیو مرحله سوم لا است شدهیکسو یساز خطفعال يدارا

 .]1[است  1کاهش اندازه
 

 (RBM) 2بولتزمن محدود نیماش -5-3
RBM است که  قیعم یاحتمالات يهامدل نیاز مشهورتر یکی
 RBM  .]1[ هستندبدون جهت  یاحتمال یکیگراف يهامدل
قابل مشاهده  يهاياست که قسمت اول ورود یاصل هیدو لا يدارا
منظور به RBMپنهان است. معمولاً،  يرهایمتغ يدوم حاو هیو لا
روي دیگر  هااز قسمت یکی ساختن با ترقیعمي هاهیلا جادیا

                                                           
1 Pooling 
2 Restricted Boltzmann Machine 
3 Deep Belief Network 

ساده   RBMقسمت الف یک  »3شکل. «شودیها، انباشته مقسمت
 .دهدیرا نشان م هیبدون جهت دو لا یاحتمال یکیمدل گراف يبرا
 
 
 (DBN) 3قیعم باورشبکه  -6-3

پنهان است که  ياز واحدها هیلا نیچند يدارا DBN يمعمار
ندشویپنهان شناخته م هیانباشته شده با چند لا RBMعنوان به

. ]7[ شوندیآموزش داده م 4پس انتشار تمیکه با استفاده از الگور
 هیلا کیهر واحد در  نیب DBN ياتصال در معمار ياصولاً واحدها

 یاتصال داخل چیه حالنیقرار دارد، باا يدبع هیبا هر واحد در لا
 DBN قسمت ب، »3شکل. «]1[وجود ندارد  هیهر واحد لا يبرا

اهده قابل مش هیلا کیپنهان و  هی، دو لاهیسه لا يکربندیپ يرا برا
بدون جهت هستند اما، بالایی  هیکه در آن دو لا دهدینشان م
ود ش تیهداداده  هیبه سمت لا دیبا گرید يهاهیهمه لا نیاتصال ب

تر است، پنهان يهاهیبا لا RBM   DBN کی، یطورکل. به]1[
 پنهان دارد. هیلا کیمعمولاً فقط  RBM، حالنیباا
 

  (DBM)5قیبولتزمن عم ماشین -7-3
ياست اما دارا RBM يمانند معمار DBM یشبکه عصب

، نیاست. همچن RBMتر از بیش يهاهیپنهان و لا يرهایمتغ
DBM  برخلافDBN يمعمار رایاست ز DBM طور کامل به
 هیلاکی، مانند دارد هاهیدر تمام لا ریمتغ نیب بدون جهت اتارتباط
قسمت ج  »3شکل. «[1]پنهان دارد هیمشاهده و چند لاقابل
هیلا کیپنهان و  هیسه لا يرا برا DBM یشبکه عصب يمعمار

 .دهدیقابل مشاهده نشان م
 

 

4 Backpropagation 
5 Deep Boltzmann Machine 
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با اتصالات  RBMالف)  .دهدیمختلف را نشان م يهايمعمار: 3شکل
 ب) پنهان. يرهایقابل مشاهده و متغ يهايورود نیب جهتبدون 

DBN ریو سا قابل مشاهده يهايدار به سمت ورودبا اتصالات جهت 
با اتصالات بدون  DBM ج) .یمخف يهاهیلا ياتصالات بدون جهت برا

 .یمخف هیقابل مشاهده و چند لا يورود هیلا کی يجهت برا
 
 
 نتایج و بحث -4

 يبرا RMSE 1مربعات نیانگیجذر م يخطا مقالات، شتریدر ب
 يهاروش ریبا سا سهیدر مقا يشنهادیعملکرد روش پ یابیارز

دقت  يخطا نییتع يمعمولاً برا RMSE. شودیموجود استفاده م
یادگیري  يهاعملکرد روش له. معادشودیاستفاده م ینیبشیپ

 است: )14(استفاده شده به شرح  عمیق

١۴  

 یزمان يسر شده است،  يریگاندازه يورود یزمان يسر که 
 هستند. یزمان يسر يهاتعداد نمونه شده و  ینیبشیپ یخروج

روش  سهیاز نظر مقا یمقالات مورد بررس شتری، ب»1جدول« در
، خلاصه شده است. جیرا اریدر هر مقاله و روش مع يشنهادیپ

با  سهیرا در مقا RMSEدرصد کاهش  »1جدول«همچنین 
در  RMSE، کاهش »1جدول«در . دهدینشان م گرید يهاروش

 سهیدر مقا (SVR) 2رگرسیون بردار پشتیبان و DBNروش گروه 
 ، روشنیبر ا لاوهقابل توجه است. ع (FNN) 3شبکه عصبی فازي با

در  (PDRNN) 4شبکه عصبی بازگشتی عمیق استخراج شده
. دهدیرا نشان م یخوب اریکاهش بس ARIMAبا  سهیمقا

از  يادیز اریدرصد بس k-means يبنددسته با CNN، همچنین
 ه است. را نشان داد RMSEکاهش 

روش  ي وشنهادیبا روش پ سهیدر مقا RMSEدرصد کاهش . 1جدول
  معیار رایج

 روش معیار رایج روش پیشنھادی RMSEدرصد کاھش 
۵١/۵ Auto encoder & 

LSTM [8] 
MLP 

٢/١٩ PDRNN [6] ARIMA 

٧/٧ CNN [1] NN 

٣/١٢ CNN with  
k-means [9] 

CNN 

                                                           
1 Root Mean Square Error 
2 Support Vector Regression 

٢/٢١ DBN & SVR [10] FNN 

 

 
 يریگجهینت -5
 يندهایفرآ يدر دهه گذشته برا یهوش مصنوع يهاکیتکن

 ياهتمی. الگوراندافتهتوسعه یهوشمند  ماتیو تصم ونیاتوماس
و  ییبازنما يریادگیو نظارت نشده،  شده نظارت ینیماش يریادگی
 یهوش مصنوع مسائلها در از برنامه ياریبس يبرا قیعم يریادگی

 یعلوم اعصاب، مهندس ي،اانهیرا دیمختلف از جمله د يهانهیدر زم
اله مق نیقدرت اعمال شده است. در ا يهاستمیو س یپزشک ستیز

ه شبکبار  ینیبشیپ يکه برا قیعم يریادگیمعروف  يهاروش
و در  شده است یمورد استفاده قرار گرفته است، بررس هوشمند

 .اندشدهمقایسه  RMSEنهایت چندین روش از نظر درصد کاهش 
لیوتحلهیبه تجز تیبا موفق يریادگی يهاتمیالگور نیاز ا ياریبس
و  نیاشم يریادگی ینیبشیپ مسائل هترب تیو وضع ینیبشیپ

 اند.شده کینزد یهاي عصبشبکه

 مراجع
[1] I. Goodfellow, Y. Bengio, and A. Courville, Deep 

Learning. MIT Press, 2016, 
http://www.deeplearningbook.org. 

[2] S. Khatoon, Ibraheem, A. Kr, and P. Singh, 
“Effects of various factors on electric load 
forecasting,” in International Conference 
(PIICON), in 2014 6th IEEE Power India, 2014. 

[3] M. T. Haque and A. Kashtiban, “Application of 
neural networks in power systems; a review,” 
Power, vol. 2005, 2000. 

[4] D. L. Marino, K. Amarasinghe, and M. Manic, 
“Building energy load forecasting using deep 
neural networks,” in Industrial Electronics 
Society, IECON 2016-42nd Annual Conference 
of the IEEE. IEEE, 2016, pp. 7046–7051. 

[5] P.-F. Pai and W.-C. Hong, “Support vector 
machines with simulated annealing algorithms in 
electricity load forecasting,” Energy Conversion 
and Management, vol. 46, no. 17, pp. 2669–
2688, 2005. 

[6] H. Shi, M. Xu, and R. Li, “Deep learning for 
household load forecasting–a novel pooling deep 
rnn,” IEEE Transactions on Smart Grid, 2017. 

3 Fuzzy Neural Network 
4 Pooling Deep Recurrent Neural Network 



 99بهار  -27شماره                              کهربا                -فصلنامه تخصصی مهندسی برق و کامپیوتر

 
www.kahrobaonline.ir                                                                                                             29 

 

[7] S. Ryu, J. Noh, and H. Kim, “Deep neural 
network based demand side short term load 
forecasting,” Energies, vol. 10, no. 1, p. 3, 2016. 

[8] A. Gensler, J. Henze, B. Sick, and N. Raabe, 
“Deep learning for solar power forecasting? An 
approach using auto encoder and lstm neural 
networks,” in Systems, Man, and Cybernetics 
(SMC), 2016 IEEE International Conference on. 
IEEE, 2016, pp. 002 858–002 865. 

[9] X. Dong, L. Qian, and L. Huang, “Short-term load 
forecasting in smart grid: A combined cnn and k-
means clustering approach,” in Big Data and 
Smart Computing (Big Comp), 2017 IEEE 
International Conference on. IEEE, 2017, pp. 
119–125. 

[10] X. Qiu, L. Zhang, Y. Ren, P. N. Suganthan, and 
G. Amaratunga, “Ensemble deep learning for 
regression and time series forecasting,” in 
Computational Intelligence in Ensemble 
Learning (CIEL), 2014 IEEE Symposium on. 
IEEE, 2014, pp. 1–6.


