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  ABSTRACT    
 

Our era is characterized by the wide spread of data of all kinds to the extent that it has become 

impossible for analysts to extract meaningful information by resorting only to traditional 

approaches to preliminary data analysis. With the presence of large amounts of stored data, the 

need has increased to develop tools that are characterized by strength and speed to analyze it, and 

extract information and knowledge from it. Hence, data mining techniques emerged as techniques 

aimed at extracting knowledge from huge amounts of data (known in turn as Big Data) [2]. 

Forecasting electric energy consumption requires knowledge of daily consumption quantities, 

consumption times and other influencing factors that constitute large amounts of data that can be 

analyzed using data mining algorithms. The accurate prediction of electrical load is still a 

challenging task due to many problems such as the non-linear nature of the time series or the 

seasonal patterns it displays, which are very time consuming and also affect the accuracy of the 

prediction performance. The process can be improved by using the support beam (SVM) algorithm 

and other algorithms. Initially, the climatic factors, type, location and period of consumption and a 

number of other influencing factors were studied in order to improve the performance of the 

electric power consumption forecasting process. 

The following clustering and classification algorithms were also analyzed to predict the electric 

power consumption, where it was suggested to use the SVM algorithm to solve the electric load 

prediction problem, which provided a solution to the classification and regression problems and 

also helped classify the categorical data and gave an independent optimization solution of the 

model compared to previous studies. A group of classifiers such as random forests, support vector 

machine, neural networks, and others were also used to reach accurate results that help to take 

appropriate decisions in the field of electricity consumption prediction.  

In the last stage, based on the prediction values resulting from this study, work was done to 

distribute electrical energy in the most appropriate manner and in line with the importance of 

higher usage so that we have the ability to operate energy sources at specific times and in 

appropriate quantities to try to reduce the waste caused by operating unnecessary sources. 
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 ممخّص  
حتى أضحى من المستحيل عمى المحممين استخلاص  عمى اختلاف أنواعيا الواسع النطاق لمبياناتيتميز عصرنا الراىن بالانتشار 

 معمومات ذات معنى بالمجوء فقط إلى المداخل التقميدية لمتحميل التمييدي لمبيانات.
، واستخراج المعمومات ياميملتحوالسرعة مع وجود كميات كبيرة من البيانات المخزنة ازدادت الحاجة إلى تطوير أدوات تمتاز بالقوة 

تيدف إلى استخراج المعرفة من كميات  اتكتقني (Data Mining)التنقيب في البيانات  ظيرت تقنياتمن ىنا و والمعارف منيا، 
 . [1]( Big Data)تعرف بدورىا بالبيانات الضخمة  ىائمة من البيانات

العوامل المؤثرة والتي  وغيرىا منوقات الاستيلاك أالطاقة الكيربائية معرفة كميات الاستيلاك اليومية و  التنبؤ باستيلاكيتطمب 
 تخوارزمياتحميميا باستخدام  يمكنتشكل كميات كبيرة من البيانات 

مثل الطابع غير الخطي لا يزال التنبؤ الدقيق بالحمل الكيربائي يمثل ميمة صعبة بسبب العديد من المشاكل و  تنقيب البيانات. 
. يمكن تحسين راً كما تؤثر عمى دقة الأداء في التنبؤكبي اً ، والتي تستغرق وقتلمسمسمة الزمنية أو الأنماط الموسمية التي يعرضيا

  [2]. (SVM) شعاع الدعمباستخدام خوارزمية لعممية ا
تحسين أداء عممية التنبؤ ل وذلكمن العوامل المؤثرة  وعة أخرىومجمدراسة العوامل المناخية ونوع وموقع وفترة الاستيلاك بدايةً، تم 

 .باستيلاك الطاقة الكيربائية
 SVMتم اقتراح استخدام خوارزمية ، حيث لمتنبؤ باستيلاك الطاقة الكيربائية التاليةتحميل خوارزميات العنقدة والتصنيف كما تم 

لمشاكل التصنيف والانحدار كما أنيا ساعدت في تصنيف البيانات الفئوية التنبؤ بالحمل الكيربائي، والتي قدمت حلًا لحل مشكمة 
 .وأعطت حلًا أمثمياً مستقل من النموذج بالمقارنة مع الدراسات السابقة

وصول إلى نتائج لموغيرىا  آلة شعاع الدعم والشبكات العصبية، استخدام مجموعة من المصنفات مثل الغابات العشوائيةتم أيضاً 
 .اعد عمى اتخاذ القرارات المناسبة في مجال التنبؤ باستيلاك الكيرباءدقيقة تس

بالشكل الأنسب وبما توزيع الطاقة الكيربائية تم العمل عمى  قيم التنبؤ الناتجة عن ىذه الدراسةوفي المرحمة الأخيرة، بناءً عمى 
در الطاقة في أوقات محددة وبكميات مناسبة تشغيل مصابحيث يصبح لدينا القدرة عمى أىمية الاستخدام الأعمى يتوافق مع 

 .تقميل اليدر الناجم عن تشغيل المصادر الغير ضروريةلمحاولة 
 
 . ، ترشيد استيلاك الطاقة، التنبؤ بالاستيلاك والشبكات العصبيةالغابات العشوائية، آلة شعاع الدعم: مفتاحيةالكممات ال
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 :مقدمة
في جميع البمدان، حيث تقوم معظم التجييزات الصناعية والمنزلية عمى استخدام تعتبر الطاقة الكيربائية شريان الحياة 

ىذه الطاقة بصورة رئيسية. يبدأ انتاج الطاقة الكيربائية من خلال التوليد في مراكز مختمفة اعتماداً عمى نماذج مختمفة 
 من نماذج الطاقة المتوفرة في الطبيعة.من مصادر الطاقة مثل طاقة الرياح والطاقة الشمسية والوقود الأحفوري وغيرىا 

مع ازدياد التوسع العمراني وارتفاع عدد السكان، اتجيت العديد من البمدان لترشيد استيلاك الطاقة الكيربائية وتوفيرىا 
في البمدان التي لا زالت تعتمد عمى الوقود الأحفوري والتي تستخدم الطاقات المتجددة أو  وحتىضمن الحدود المعقولة 

الطاقة النووية. تسمح عمميات الترشيد بالحفاظ عمى استيلاك الطاقة ضمن الحدود الدنيا الأمر الذي يفيد في مجالين 
وبالتالي تخفيض تكاليف انتاج  ختمفةالطاقة المرئيسيين، يتمثل الأول في تخفيض كميات الاستيلاك من مصادر 

 تخفيض درجات التموث عمى البيئة الطبيعية.في مثل الثاني تالطاقة الكيربائية في حين ي
ويعتبر حميا في غاية  تعتبر مشكمة تأمين الطاقة وتوفيرىا لاحتياجات الإنسان إحدى المشاكل الكبيرة في الوقت الراىن

الكيربائية لا تخزن إلا بكميات محدودة تمثل بمصادر طبيعية، لذلك فإن إنتاج الطاقة الأىمية، ومن المعموم بأن الطاقة 
الكيربائية بكميات أكبر من الطاقة المطموبة للاستيلاك، يجعل بعض مولدات الطاقة تعمل دون فائدة بالإضافة إلى 

 ، اً كبيرة لمشبكة الكيربائية والمستيمكالاستيلاك العالي لمموارد، وبنفس الطريقة فإن نقص الطاقة المولدة يسبب أضرار 
 زيادة في ىبوط الجيد مما يؤثر سمباً عمى نوعية القدرة المقدمة لممستيمك.ىذه الأضرار بانخفاض التردد و تتمثل 

عمميات التنقيب بالبيانات تقنية حديثة فرضت نفسيا بقوة في عصر المعموماتية، حيث يوفر استخداميا القدرة عمى 
والتركيز عمى أىم المعمومات التي تيتم بيا القطاعات والمنظمات في جميع المجالات، كما تركز تقنيات الاستكشاف 

 التنقيب عمى بناء التنبؤات المستقبمية واستكشاف السموك مما يسمح باتخاذ القرارات الصحيحة في الوقت المناسب.
توزيع يدف إلى كما ي، باستخدام خوارزميات العنقدة والتصنيف نبؤ باستيلاك الطاقة الكيربائيةالتإلى البحث  يدفي

مدينة اللاذقية إحدى المراكز العمرانية الرئيسية في الجميورية العربية السورية  إن، الطاقة الكيربائية بالشكل الأمثل
مما يتطمب الحاجة إلى  أحد المراكز السياحية الرئيسية يجعمياعيا عمى البحر الأبيض المتوسط الأمر الذي وقمب وتتميز

في الأشير السياحية المتمثمة بالصيف. بالإضافة إلى ذلك، فإن العديد من مناطق اللاذقية تعاني من  عال   استيلاك  
تكمن أىمية انخفاض درجات الحرارة شتاءً الأمر الذي يتطمب أيضاً تغذية مقبولة لممستيمكين في فصل الشتاء. لذلك 

توفير استيلاك الطاقة حميل بيانات الاستيلاك والتنبؤ بو، و مطاقة الكيربائية بناءً عمى تل الفعال توزيعالالبحث في 
 بالشكل الأمثل. لنتائج توزيع الطاقة الكيربائية وفقاً الكيربائية وعدم ىدرىا 

 :المرجعية اتالدراس
اليدف كان الطابع المحمي لمسمسمة الزمنية،  خوارزمية تستفيد من Martín M- Acera M [4] استخدم الباحثين

عند تطبيق . SVMىو التنبؤ بالحد الأقصى لمطمب اليومي عمى الكيرباء باستخدام خوارزمية دراسة ىذه الالرئيسي من 
مع إنشاء ىذه الخوارزمية الخوارزمية تم الحصول عمى نتائج قريبة جداً من القيم الحقيقية مما يدل عمى فعالية تمك 

 .شبكة الذكيةال
 Zhang P., Wu X., Wang X., Bi Shقبل من  الدراسة المنجزة اقترحتالتنبؤ قصير الأمد مشكمة لمتغمب عمى 

تم إجراء تحميل العنقدة ، حيث إطار جديد لمتنبؤ بالأحمال عمى المدى القصير يعتمد عمى تقنيات البيانات الضخمة [5]
لتصنيف أنماط الحمل اليومية لبيانات الاستيلاك الكيربائي، بعد ذلك تم تطبيق خوارزمية شجرة القرار وخوارزمية 

SVM .النتائج التي تم الحصول عمييا أن خطأ التنبؤ بالحمل الكيربائي باستخدام إطار  بينت لوضع قواعد التصنيف
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مما كمية كبيرة من البيانات في الوقت الحقيقي التنبؤ ب عمى قادر نظام الحقيقي، كما أنومن حمل ال ٪3عمل المقترح ىو
 تحسين في الدقة أكبر بكثير من النيج التقميدي. ساىم في

 Hambali M., Akinyemi A., Oladunjoye J., Yusuf N. [6]المنجزة من قبل  الدراسة استخدمتكما 

لمتنبؤ بالحمل الكيربائي، حيث أن التنبؤ  REPTreeوخوارزمية  CARTخوارزمية تنقيب البيانات وىي  خوارزميات
 النتائجتوصمت  ميمة معقدة لأن الاستيلاك يتأثر بعدة عوامل مثل نوع اليوم، العوامل الاقتصادية والظروف الجوية.

ىي  REPTreeت أن تقنية تقملّ من تأثير فقدان البيانات وعدم توازنيا كما وضحأن خوارزميات شجرة القرار  إلى
في الأداء عمى  تتفوقمن العوامل المؤثرة كعامل المناخ، كما وجود عدد قميل عند مناسبة لمتنبؤ بالأحمال الكيربائية 

 خوارزميات شجرة القرار الأخرى المستخدمة في ىذه الدراسة مع مقاييس خطأ أقل وقدرة تصنيف أعمى.
مراكز التوصل إلى أمثمية الخوارزميات الفائقة من أجل طريقة عمى  Arai and Barakbah الباحثين أيضاً  اعتمد

ومن ثم تحويل جميع  K-means، استخدمت ىذه الطريقة نتائج خوارزمية K-meansخوارزمية العناقيد الأولية في 
معناقيد، تفوقت ىذه المراكز الناتجة عن العنقدة عن طريق دمجيا مع الخوارزمية الفائقة لتحديد المراكز الأولية ل

الخوارزمية بالأداء من أجل العنقدة المعقدة في حال وجود مجموعة بيانات ضخمة والعديد من الواصفات. كما تميزت 
 .K-means [8]المتوافرة لدى خوارزمية بامتلاكيا لخصائص السرعة والدقة 

والتي يمكنيا التنبؤ  K-meansضمن خوارزمية  automatic variable weighingطريقة  .Huang et al كما قدم
 بشكل تمقائي بأوزان المتحولات. تمكنت متحولات الأوزان التي تم توليدىا بيذه الطريقة من التوقع الممحوظ لممتحولات

م بيانات واقعية اختيار المتحولات في العديد من تطبيقات التنقيب في البيانات حيث نستخدب سمحتفي العناقيد كما 
 .[7]دقة عممية العنقدة مما أدى إلى رفع من خلال إزالة المتحولات غير اليامة، وضخمة عادة، 

 

 :طرائق البحث ومواده
 حدود البحث:-8
تم الاعتماد عمى بيانات  ، ولتحقيق ذلكالكيربائية في المنطقة الساحمية إجراء عمميات العنقدة لبيانات الطاقة تم

، جميع المناطق ضمن مدينة اللاذقيةالدراسة  تحيث تضمن الاستيلاك لثلاثة سنوات ولمناطق مختمفة من المحافظة
 IDعمى مجموعة من السمات الرئيسية التي تتضمن المنطقة والتي تم اعتمادىا كمعرف  يعتمد البحث بصورة رئيسية

التاريخ، قيمة الاستيلاك، درجة الحرارة، سرعة الرياح، الفصل، الرطوبة، أيام الدوام الرسمي وأيام  يتبع لكل منطقة وىي
العطلات، بالإضافة إلى ذلك فقد تم الأخذ بعين الاعتبار استمرارية توافر الطاقة الكيربائية في مركز الاستيلاك حيث 

ت وبشكل جزئي في المصانع خلال أوقات العمل )نظم يجب أن تتوافر دون انقطاع عمى مدار الساعة في المستشفيا
 الورديات المعتمدة( بالإضافة إلى الأخذ بعين الاعتبار استيلاك المجمعات السكنية. 

تتضمن ىذه البيانات توزيع الطاقة الكيربائية حيث  اعتماد البيانات المقدمة من الشركة العامة لمكيرباء في البحث تم
قطاع  39المناطق إلى  حيث قسمت (.محلات. الخ منازل،ت وحتى مراكز الاستيلاك )فول كيمو 88بدءاً من محطات 

الجزئية  قوإلى مناط كل قطاع تم تجزئةومن ثم  الجامعة(. –القرداحة  –)جبمة يذكر منيا عمى سبيل المثال مستقل 
 سجل. ;8:;46البيانات ىذه تتضمن  نطقة برمز مستقل.مالمختمفة وتم ترميز كل 

 أدوات البحث:-2
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تعد خوارزميات وتقنيات التنقيب خوارزميات فعالة تيدف إلى التمييز بين النماذج المختمفة لمبيانات وفقاً لسمات محددة، 
حيث تتعامل بعض التقنيات بصورة مباشرة مع أشعة السمات في حين تحتاج أخرى إلى عمميات معالجة أولية من أجل 

خرج وفقاً لنمط تتفاوت ىذه التقنيات بطريقة معالجة البيانات المقدمة ودقة ال كما نفضبط البيانات لتناسب دخل المص
 بيانات الدخل. 

في كون العنقدة عممية تعميم بدون معمم لمجموعة من البيانات لأصناف يكمن العنقدة والتصنيف  إن الفارق الرئيسي بين
ومن ثم استنتاج الأصناف الخاصة بيا، في حين يكون تعتبر مجيولة حيث يتم تحديد معدل التقارب بين السمات 

 التصنيف لأصناف معروفة وبمعمم.
اعتمدت الدراسة بصورة رئيسية عمى عمميات العنقدة والتصنيف لتحديد المجالات المختمفة لاستيلاك الطاقة الكيربائية 

ي وأيام العطلات والمناطق التي تقوم ولفترات مختمفة ضمن العام مع تحديد عمميات الاستيلاك في أيام الدوام الرسم
  بالاستيلاك حسب أىميتيا والحرارة والرياح.

 Random، الغابات العشوائية SVMتم الاعتماد عمى أىم تقنيات التصنيف الفعالة وىي خوارزمية آلة شعاع الدعم 

Forest  والشبكات العصبيةNeural Networks. 
   Kmeans:خوارزمية 2-8

تبدأ باختيار مراكز عشوائية لمسمات حيث ، العنقدة مجال دى الخوارزميات الفعالة فيإح Kmeans[9]تعتبر خوارزمية 
، من أجل تحديد معدل التشابو بين السمات (عمى سبيل المثالالمتاحة لدينا )تاريخ الاستيلاك ومقدار الاستيلاك 

يقوم بحساب المسافة بين وىو عبارة عن معيار إحصائي  الاقميديةحساب المسافة  تم الاعتماد عمى المختمفة المدروسة
العينات المختمفة بحيث يتم تجميع العينات ذات المسافة الأقل من قيمة محددة ثابتة فيما بينيا بعنقود مستقل يمثل 
ة مجموعة متشابية في الصفات، بعد ذلك يتم تحديد مركز كل عنقود بأخذ المتوسط الحسابي لعيناتو وحساب المساف

وىذه المراكز ومن ثم تحديد معدل  )والممثمة بالاستيلاك ضمن فترات زمنية محددة( الأصنافعينات بين جميع 
 بعد إضافة العينة المدروسة إلى الصنف متوسط السمات وحساب ، يمكن أخذ ىذه المراكز في البداية عشوائياً التقارب

 بات في المراكز وعندىا يتم الانتياء من التصنيف.لإيجاد مركز جديد حيث يستمر التكرار حتى الوصول إلى ث
 :بالشكللإيجاد درجة الترابط بين العناصر  K-meansخوارزمية  في تستخدمالتي المسافة الإقميدية تعطى علاقة 

    ( ، )  √∑        
 

   

 

-Kيتم اختيار المراكز بشكل عشوائي باستخدام عنقدة كما الواصفات الخاصة بالعناصر المدروسة،    و    حيث 

means [11]ليةوذلك وفق الخطوات التا : 
 عدد العناقيد المرغوبة. kحيث تمثل المطموبة  kتحديد قيمة  -3

تحديد المراكز الرئيسية. يتم تحديد المركز الأولي بصورة عشوائية من البيانات الموجودة حيث يكون عدد  -4
 مساو  لعدد العناقيد.المراكز الأولية 

 إيجاد النقاط الأقرب إلى كل مركز عنقود من خلال حساب المسافة الاقميدية. -5

 ترتيب البيانات من خلال المسافة الدنيا، حيث تصبح البيانات تابعة لمعنقود إذا كانت أقرب لمركز العنقود. -6

 إيجاد المراكز الجديدة اعتماداً عمى متوسط البيانات في كل عنقود. -7
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لتوقف في حال عدم حدوث أي تغييرات في أو ا 5تيار حدوث أي تغييرات، اذا حدث تغيير يعود لمخطوة اخ -8
 الاسناد إلى العناقيد.

 : SVM (Support Vector Machine)آلة شعاع الدعم خوارزمية  22-
منيا ىو  الرئيسي اليدفنماط. لتصنيف، الانحدار وتمييز الأا من أجل عمميات [13] جوو آلة شعاع الدعم الم تستخدم

 .تيدف إلى التمييز بين أعضاء فئتين من بيانات التدريبفيما بين السمات المدروسة، كما إيجاد أفضل دالة تصنيف 
تتميز  ، حيثيفصل بين الفئتين والذي يستخدم لتصنيف وتحديد كل نمط الفكرة من الخوارزمية ىي إيجاد مستوى مثالي

 وفي تصنيف الصورة لية في التصنيف وتطبق في مجالات واسعة منيا تحديد فئات النص،الدقة العاب ىذه الخوارزمية
 .الطبيةالتطبيقات 

 Random Forestالغابات العشوائية خوارزمية  23-
تعمم الآلي تم تطويرىا بناءً عمى مجموعة من أشجار القرار. ال من خوارزميات [15]تعتبر خوارزمية الغابات العشوائية 

ة بدقة أفضل مقارنة ىذه الخوارزمية لمتصنيف، الانحدار وميام أخرى. عادةً ما تتمتع خوارزمية الغابة العشوائيتستخدم 
 .قراربشجرة ال

  :Neural Networks يةونالشبكات العصب 24-
تتكون الشبكة العصبية كتقميد لمشبكة العصبية لدى الانسان، حيث  [16] الشبكة العصبية الاصطناعية تم تطوير

حيث  لحل مشاكل وقضايا الذكاء الاصطناعي تتميز بقدرتيا العاليةالاصطناعية من خلايا عصبية أو عقد صناعية. 
مازالت ىذه الشبكات في مرحمة التطوير المستمر، بما أن البحث يعتمد عمى مجموعة من السلاسل الزمنية فإن الشبكة 

والتي تعتمد  RNN (Recurrent Neural Networks) ات العصبية التكراريةالأفضل في ىذا المجال ىي الشبك
 .المستقبميةعمى تسمسل زمن ما لمتنبؤ بالقيم 

عتبر ىذا كما ي التتابعي،إحدى أىم شبكات التعمم العميق من أجل معالجة البيانات ذات النمط  RNNتعتبر شبكات 
التتابعية ضمن فترة من الزمن حيث يحتاج النموذج العميق ذو التغذية النمط من الشبكات الأفضل في معالجة البيانات 

 معامل في التتابع.  الأمامية لمجموعة من البارامترات لكل
تقوم ىذه الشبكات بتطبيق الوزن نفسو عمى جميع المعاملات في التتابع كما تقوم بتقميل عدد المعاملات وتسمح 

بتعميم النموذج إلى بنى المعطيات أكثر من  RNNلات ضمن التتابع. تسمح لمنموذج بالتعميم عمى كامل طول المتحو 
 البيانات التتابعية كما في البيانات المكانية أو الجغرافية.

 
 Long Short-Term Memory Recurrent Neural Networks (LSTM-RNN)( الشبكات من نمط 8الشكل )

 
 Long Short-Term Memory Recurrent Neural Networks (LSTM-RNN)وتعتبر الشبكات من نمط 

تطوير الخوارزميات التي تسمح بتطوير يرتكز نموذج تعمم الآلة عمى  المعتمدة،إحدى أقوى أدوات التصنيف الديناميكية 
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الأداء بشكل ذاتي ديناميكي اعتماداً عمى التدريب. أي كمما زادت عمميات التدريب لمخوارزمية سيكون أداء ىذه 
تتم تمك العممية من خلال خمق تابع تصنيف من بيانات التدريب المتاحة. يتم بعد ذلك قياس  فعالية،ية أكثر الخوارزم

 .الأداء لممصنف المصمم عن طريق تطبيق البيانات غير الملاحظة ومطابقة الخرج

 :نظام التنبؤ باستهلاك الطاقة الكهربائية المقترح -3

 

 

 

 

 
 

 
 
 

 الصندوقي لنظام التنبؤالمخطط ( 2الشكل )
تسمح باستخداميا بصورة مباشرة من أجل عمميات  ببنيةلا تتمتع البيانات التي تم الحصول عمييا من مصادر مختمفة 

عمميات تحسين وضبط أولية  من خلال إجراءىذه البيانات في البداية  مما أدى إلى الحاجة لتعديلالعنقدة والتصنيف، 
-K مصنف المثال، إحدى الشروط الرئيسية ليعمل سبيل  . عمىK-meansتحقق الشروط التي يتطمبيا مصنف 

means لا ينتج أي أخطاء لاحقاً في عممية حتى  تتضمن البيانات عمى قيم صفرية أو فارغة فعالة ألا ةبصور
  تتضمن بيانات مكررة منعاً لإعطاء أي وزن إضافي لبيانات محددة دون أخرى. لاالتصنيف، كما يجب أ

تم تحويل البيانات باستخدام إحدى أدوات استخلاص السمات  وفق سماتياأجل عنقدة البيانات المرتبة من وكذلك الأمر 
أو  dynamic regressionالانحدار الديناميكي  يمكن استخدام ، عمى سبيل المثالالبارامتريةأو باستخدام النماذج 

يف بصورة مباشرة عبر أشعة السلاسل الزمنية من الشبكات العصبية. أما في حال البيانات المرتبة سطرياً يتم التصن
   [18] [17]. ممية تحويل مسبقة لعممية العنقدةدون أي ع

مجموعة من المراحل التي تيدف إلى ضبط في نظام التنبؤ باستيلاك الطاقة الكيربائية تتضمن الخوارزمية المقترحة 
 تعرف بعمميات المعالجة الأولية لمبيانات.والتي البيانات لتطابق نموذج الدخل المطموب من كل مصنف 

  المعالجة الأولية لمبيانات:1-3 

زالة النقاط تتضمن المعالجة الأولية لمبيانات إجرائيتين ىما إجراء التحويل     .الشاذةالموغاريتمي وا 
 إجراء التحويل الموغاريتمي: - أ

المتوسط كلملاحظة صفات وخصائص البيانات الموجودة لدينا نحتاج لاستخدام عدد من الواصفات الإحصائية 
نتج التباين بالنسبة لممنطقة وكمية الاستيلاك في المناطق المختمفة  عند حسابالحسابي والانحراف المعياري والتباين. 

التي تبين التباين في استيلاك الطاقة الكيربائية بالكيمو واط ساعي  (4( و)3لدينا المخططات الموضحة في الشكل )
 . حسب المناطق المدروسة، عمى التوالي والتباين بالنسبة لتوزيع الاستيلاك

-Kلاحظ من المخططات السابقة أن توزع البيانات لا يحقق شروط التوزع التي تتطمبيا عمميات العنقدة باستخدام ي

means :والتي تتضمن 
 إن تباين التوزيع يجب أن يكون كروياً أي أن البيانات يجب أن تكون موزعة طبيعياً وليا نفس التباين. لعنقود:شكل ا •

 المعالجة الأولية بيانات الدخل

التحويل 
 الموغاريتمي

إزالة النقاط  تحديد الترابط
 الشاذة

 تحويل السمات

-kتطبيق مصنف 
means 

تطبيق نماذج المصنفات 

 والشبكات العصبية

 التنبؤ بقيمة الاستهلاك



   Tishreen University Journal. Eng. Sciences Series 4244( 5( العدد )64العموم اليندسية المجمد ) .مجمة جامعة تشرين

 

journal.tishreen.edu.sy                                                     Print ISSN: 2079-3081  , Online ISSN:2663-4279 

3;2 

 .السماتيجب أن يكون لكل العناقيد نفس العدد من  حجم العنقود: •
 .أو لا يوجد أي ترابط بين المتحولات ما يمكنكون أقل تالعلاقات بين المتحولات: يجب أن  •

 
 ( التباين لاستهلاك الطاقة الكهربائية بالكيمو واط ساعي3الشكل )

 
 ( التباين بالنسبة لتوزع الاستهلاك حسب مناطق الدراسة4الشكل )

 
لبيانات لدينا ليست موزعة بشكل طبيعي والتباينات ليست قريبة من بعضيا البعض لذلك يجب القيام بعمميات أن اكما 

مجال يسمح بعممية ضبط  يالموغاريتمي الذعتماد عمى التحويل لإجراء تمك العممية تم الا .التعديل عمى البيانات
يسمح بمعالجة حالات التباين غير كما طبيعي الغير التحويل بمعالجة حالات التوزع  حيث يسمح ىذا ،البيانات
 .الموغاريتميالتحويل باستخدام  عممية التعديلتوزيع البيانات بعد إجراء التباين في ( نتائج 6) ،(5يوضح الشكمين ) ،المتقاربة
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 استهلاك الطاقة الكهربائية بالكيمو واط ساعي بعد تعديل البياناتفي ( التباين 5الشكل )

 
 بعد تعديل البيانات لممناطق المدروسة( التباين 6الشكل )

 
أخذت شكل التوزع الطبيعي التباين في استيلاك الطاقة الكيربائية وفي المناطق المدروسة مخططات أن لاحظ ي  

  الأمر الذي يساعد عمى رفع دقة المصنف.المناسب لعمميات التصنيف 
بالتوزع ( الذي يبين أن الترابط بين السمات لا يتمتع 7تم دراسة ترابط السمات في وضعيا الطبيعي ونتج الشكل )

تطبيق التحويل الموغاريتمي عمى ومن ثم تم بالإضافة إلى عدم وضوح الترابط بين السمات المختمفة لطبيعي الغاوصي ا
أن البيانات بعد التحويل الموغاريتمي قد أصبحت ذات ( 8الشكل ) من، حيث يلاحظ البيانات ودراسة ترابط السمات

الرئيسية مثل المنطقة والكمية والمنطقة والتاريخ وانخفاض توزع غوصي بالإضافة إلى زيادة درجة الوضوح بين الأزواج 
 الترابط بين الحرارة والكمية ضمن البيانات المتاحة لنا وذلك بسبب تقارب المجال لدرجات الحرارة في المنطقة المدروسة.

ث بينت النتائج أن تم دراسة ترابط السمات في وضعيا الطبيعي ومن ثم تمت دراستيا بعد التحويل الموغاريتمي حيكذلك 
 بالإضافة إلى تحويميا إلى التوزع الطبيعي. ىذا التحويل قد سمح بتوضيح الترابط بين السمات بصورة فعالة 
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 درجة الترابط بين السمات ( 7الشكل )

 
 حسب مناطق الدراسة درجة الترابط( 8الشكل )

 
( درجة الترابط بين السمات المختمفة المعتمدة في الدراسة. إن درجة الترابط بين السمات 8( و )7يوضح الشكمين )

المختمفة ميم لأنو يجب الاعتماد عمى السمات الأكثر ترابطاً وجمعيا ضمن مجال وحيد في حين يجب أخذ السمات 
 ذات الترابط الأقل بصورة مباشرة. 

 إزالة النقاط الشاذة: - ب
حالات  outlierالنقاط الشاذة  ىمية في حالات المعالجة الأولية لمبيانات إذ يمكن أن يسبب وجودوىي مرحمة بالغة الأ

 Tukey’s Methodتم الاعتماد عمى تقنية  لعدد من النقاط والتي يجب أن نأخذىا بعين الاعتبار. skewانحراف 
 interquartile rangeمرة من  1.5بمجال معياري بمقدار  أجل كشف ىذه الحالات ودرجة استمراريتيا نم [21]

(IQR) والتي تمثل حالات استيلاك غير  جميع النقاط التي تتوضع خارج ىذا المجال تسمى نقاط غير طبيعية(
نما فقط لاية(. يجب الأخذ بعين الاعتبار أطبيع حذف  يتم حذف جميع ىذه النقاط تجنباً لخسارة كم من البيانات وا 

 سمة. النقاط التي تحدث لأكثر من
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حساب مجالات موثوقة تتعمق بدقة البيانات حيث تيتم بدراسة  Tukey’s Methodاليدف الرئيسي من اعتماد طريقة 
بتحقيق التوزع الطبيعي  interquartile range (IQR). في حين يسمح معيار مجال الخطأ بين كل زوج من البيانات

 .[22]الطريقة ( مبادئ استخدام ىذه 9لشكل )يوضح ا لمبيانات ضمن مجالات محددة مختارة لمبيانات.
 

 
 IRQباستخدام  Tukey’s Method( حساب معامل 9الشكل )

 
 :Feature Transformationالسمات  تحويل 3-2

 دبتحدي PCA [23]تحويل السمات باستخدام خوارزمية  بعد أن تم تجييز البيانات في مرحمة المعالجة الأولية يتم إجراء
السمات التي يجب زيادة وزنيا والسمات التي يجب تقميميا. يعطي ىذا التحويل مقدار معدل التباين لكل بعد من 

يحدد تحويل السمات عدد التباينات المتاحة ضمن البيانات والذي يمكن توضيحو ضمن بعد بالإضافة إلى ذلك الأبعاد. 
 عمى أنو سمة في فضاء العينات. لعمميةمن ىذه ا يتم تحديده componentوحيد. ويمثل كل عنصر 

ىو تقميل عدد الأبعاد وبالتالي تقميل تعقيد المسألة. يأتي ىذا  ليا أحد الأىداف الرئيسيةلكون  نظراً  PCAاستخدام  يتم
التحويل بكمفة استخدام ابعاد أقل والتي تستخدم قيم تباين أقل في المعطيات المدروسة ويسمح التباين التراكمي بتحديد 

سمتي الذي يبين أن  ة( نتائج استخدام ىذه الخوارزمي10يوضح الشكل ) حيث بعاد المناسبة لممسألة المدروسةعدد الأ
 K-meansكمية الاستيلاك ورقم المنطقة ىما السمتان الأكثر تأثيراً في نتائج البيانات التي سيتم تمريرىا إلى مصنف 

 في المرحمة التالية.
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 PCA( تحديد درجة ترابط السمات باستخدام 10الشكل )

 :K-meansاختيار عدد العناقيد في مصنف -3-3
 elbow and silhouetteاستخدام خوارزمية  تم يجب تحديد عدد العناقيد المناسبة.عند القيام بعممية العنقدة 

methods [24] عمى قيم  دبالاعتماtotal intra-cluster variation (total within-cluster sum of square 

(WSS)) يكون اليدف الرئيسي ىو تقميل قيمة  ثبحيWSS. 
 K-meansضمن عدد من العناقيد وبالتالي سيتم حساب  WSSعن درجة تغير  Elbow methodتبحث خوارزمية 

بعد رسم مخطط عدد العناقيد مع معامل  مع عدد العناقيد. WSSومن ثم رسم مخطط  kلعدد من القيم الخاصة بـ 
WCSS  (11) كما في الشكل نقطة الانحراف )المعصم( تمثل عدد العناقيد المناسبتحدد. 

 
 Elbow methodsاستخدام خوارزمية ( 11الشكل )

 
لتحديد العدد الصحيح والمناسب  Elbow methodمع خوارزمية المعصم silhouette analysis طريقة عمل ت

المسافة بين نقطة ما من  تقوم ىذه التقنية بتحديد تستخدم لدراسة مسافة الفصل بين العناقيد الناتجة.حيث  لمعناقيد
 عنقود إلى العناقيد المجاورة.
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أن  3القيم القريبة من حيث تمثل  -1و 3تمتمك قياس يتراوح بين عند إجراء العمميات الحسابية وفق ىذه التقنية فإنيا 
القيم العنقودين. أما العينة قريبة من الحد الفاصل بين  كون 2القيمة في حين تمثل  ،العينات بعيدة عن العناقيد المجاورة

 السالبة تعني أن العينات تم تصنيفيا بصورة خاطئة.
لأفضل لتطبيق المصنفات إجراء الاختبارات عمى عدد العناقيد من أجل اختيار عدد العناقيد ابتسمح ىذه الخوارزمية 

مع تخفيض عدد العناقيد . ارىاوذلك وفقاً لمسمات التي تم اختي كي لا يتم اختيار ىذه العناقيد بصورة عشوائيةبفعالية 
( حيث 12نلاحظ في الشكل )التالي وفي حالة اختيار عنقودين يتم تجميع العديد من السمات ضمن عنقود واحد وب

تتضمن العديد من السمات التي قد تتداخل وبالتالي قد تسبب انخفاض إلا أن المنطقة الأولى  4و 3 تتباعد المناطق
 دقة المصنف.

بين المناطق ولكن ىذا يقابل أخذ تباعد السمات بعين  نلاحظ تداخلاً  عناقيد،بنفس الطريقة وفي حال وجود أربعة 
 الاعتبار وبالتالي الحصول عمى مجال أكبر من الفصل.
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 لمضبط الدقيق لعدد العناقيد silhouette methods( استخدام خوارزمية 12الشكل )

 
وأربعة عناقيد  0.704حدثت في حالة عنقودين بقيمة أن أفضل نتائج لمترابط elbow خوارزمية نلاحظ من تطبيق 

يسمح اختيار العناقيد الأربعة باختبار تباعد أكبر بين  المجالين، ناختيار أي من ىذي وبالتالي فإنو يمكننا 0.65بقيمة 
 .والتفريق فيما بينيا بالنسبة لمسمات المختمفةالعينات 

 
 :ةمناقشالالنتائج و 

حيث تؤمن توفير ، في الجميورية العربية السورية الضرورية تمثل عمميات ترشيد الطاقة الكيربائية إحدى أىم العمميات
 .الفائض من الطاقة الكيربائية عن طريق عزل النقاط الشاذة والتي تمثل حالات الاستيلاك غير الشرعي

يعتمد البحث عمى إجراء عمميات التصنيف لمقطاعات حسب الاستيلاكات ضمنيا ومن ثم إجراء عمميات رفع أوزان 
ليذه المواقع باستخدام الاحتياجات لممناطق الأعمى أىمية وتحديد مجال الاستيلاك وطرقة التوزيع لمطاقة الكيربائية 

حيث تم اختيار  Elbow methodلمناسبة باستخدام خوارزمية كما تم تحديد عدد العناقيد ا مجموعة من الخوارزميات.
 أربعة عناقيد بما يتناسب مع الدراسة.

 اللاذقية مدينة في (تكيمو فول 42) لاك الطاقة الكيربائية في المراكز الرئيسيةياستمجموع قيم ( 13يوضح الشكل )
تم أخذ مجموع الواردات إلى كل مركز من المراكز الرئيسية الموجودة في  أعوام،لثلاثة و مختمفة ال لجميع الأشيروفقاً 

نفس اليوم من العام حيث يوضح المخطط مجموع الواردات إلى جميع المراكز )بالواط( مركز( وب 39) محافظة اللاذقية
نات مخزنة عمى نظراً لكون البيا Excelحيث تم رسميا ببرنامج  3/3/4242وحتى  :3/3/423بين  خلال الفترة ما
آذار ونيسان حيث يكون شيري ن ما بيفي الفترة  يحدثستيلاك الحد الأدنى للاأن حيث يلاحظ  ،csvشكل ممف 

اً وىو ما يتوافق مع الوضع في سورية نظراً لانتياء فصل الشتاء وكون ىذه الفترة خارج الموسم الاستيلاك أصغري
 مما يدل عمى نجاح الخوارزمية المستخدمة في التنبؤ.  السياحي،
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 ( استهلاك الطاقة الكهربائية في مدينة اللاذقية لثلاث سنوات13الشكل )

 

  لاستنتاجات والتوصيات:ا 
ىمية بعض القطاعات الأخذ بعين الاعتبار زيادة وزن وأعند تحديد التصنيفات لمقطاعات حسب الاستيلاك تم 

بعين الاعتبار عند إجراء عمميات  أخذهمع الاستيلاك المنزلي التقميدي وتم  سبيل المثال( مقارنةً )كالمشافي عمى 
التصنيف كما تم الأخذ بأىمية مجموعة من الظروف الأخرى اليامة كحالة الطقس والرياح والرطوبة والفترة بالعام 

 لال الخريف والربيع.الصيف والشتاء وينخفض خ فصمي)حسب الفصل( حيث يزداد الاستيلاك في 
تم الاعتماد عمى عدد من خوارزميات التصنيف والتنبؤ بدقتيا حيث اعتمدنا في دراستنا عمى مصنفات الغابات 

بالإضافة إلى الشبكات العصبية  support vector machineوأجيزة أشعة الدعم  Random forestالعشوائية 
neural networks.  المناسبة باستخدام خوارزمية تحديد عدد العناقيدأيضاً تم elbow and silhouette methods 

وبعد حيث تم اختيار أربعة عناقيد بما يتناسب مع الدراسة. بعد الانتياء من العنقدة تم إضافة العينات إلى عناقيدىا 
عند  لو،لمتأكد من انتماء العينات بصورة صحيحة وتقريبية لمصنف الذي تتبع  الثلاثةأنواع المصنفات  تطبيقذلك 

في أداء كل مصنف من  إجراء المطابقة بين القيم الفعمية والقيم المتنبأ بيا لكل طريقة من الطرق تم حساب نسبة الخطأ
حيث  sklearnلمضمنة في مكتبة ومجموعة التوابع ا pythonوبالتالي الدقة الناتجة اعتماداً عمى برمجية  المصنفات

 :الآتي( 3الجدول ) مبين في ىو كما نتجت لدينا قيم الدقة
 المستخدمة ( نتائج معدل دقة المصنفات8الجدول )

 الدقة الطريقة

Random Forest Classifier )6427858:;:5253;;23 )مصنف الغابات العشوائية 

Support Vector Machine Classifier )649289;55792986;23 ) مصنف آلة شعاع الدعم 

Neural Network Classifier )62:6;:9;3;292;;23 )مصنف الشبكات العصبية: 

ببناء أشجار القرار بشكل فعال لذلك يسمح  ني المتتالي واستقلالية بياناتيا، مماالبيانات المدروسة بالتسمسل الزمتتمتع 
الطريقة نعتمد عمى مجموعة من قوانين اتخاذ  في ىذه ،الأكثر دقة لتصنيف البياناتة ىي أن الغابات العشوائي نجد

التي قمنا بدراستيا )الاستيلاك، المنطقة، الفترة الزمنية، الحرارة، الرطوبة وغيرىا من  القرار وفقاً لمجموعة السمات
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ن  وتزداد فعتتمتع بمجال دقة مرت وجدنا أنيامن خلال تطبيق الشبكات العصبية  .(السمات مع زيادة عدد الدورات وا 
استخدام السلاسل الزمنية في  يمكن لنا ،ذلك بالإضافة إلى محكومة بكمية البيانات المدروسة. كانت ىذه الطريقة

  .بصورة مرتفعةمستقبمي ال الاستيلاك لمتنبؤ بمجال RNN (Recurrent Neural Network)شبكات 
نظراً لأنيا تعتمد عمى  دقة مقبولة إلا أنيا أقل من التقنيتين السابقتينأعطت  SVMتقنية  أن من ناحية أخرى، نجد

لتقارب  تحديد الفاصل بين مجالين من العينات وتحديد الخط الفاصل الأقل مما يرفع من نسبة الخطأ في ىذه الطريقة
تسمح  .بين عينتين متقاربتينقيم الاستيلاك في بعض المناطق وصعوبة قيام ىذه الخوارزمية بتحديد خط فاصل مقبول 

حسب قيمة  مجموعات مستقمةتصنيف المناطق إلى ب دمجيا مع السلاسل العصبية التكراريةالطريقة المتبعة عند 
وقات تقنين متغيرة ودقيقة حسب قيم وأيسمح بتحديد ساعات والذي  والتنبؤ بقيم الاستيلاك المستقبمية الاستيلاك ضمنيا

  المختمفة.الاستيلاك في المناطق 
توزيع ىذه الاستيلاكات عمى المواقع الخدمية الأكثر فعالية )كالمصانع ومحطات يمكن توسيع العمل بحيث يشمل 

ميغاوات  397وحتى  347متوسط استيلاك محافظة اللاذقية لمطاقة الكيربائية يتراوح ما بين حيث أن  المياه والمشافي(
 .ميغاوات 322لاذقية لا يتعدى دينة المفي حين أن الوارد الفعمي ل

أخرى عوامل مختمفة  ودراسةضبط عدد ساعات الاستيلاك حسب ساعات اليوم أيضاً لالدراسة  يمكن أيضاً توسيع
 الرطوبة وسرعة الرياح وتأثيرىا عمى استيلاك الطاقة الكيربائية.ك

لية تزويد الطاقة اعتماداً عمى وزن مكان رفع فعا، و تطبيق نموذج الحفاظ عمى الاستيلاك عمى بيانات محميةكما يمكن 
في حين ترتفع في أكثر من الأمر الذي يسمح بعمميات التوفير لموارد الفيول والغاز في ىذه الفترة وتخزينيا  ،الاستيلاك

الترشيد يد من مما يتطمب المز اللاذقية( الاستيلاك الوارد إلى مدينة  مواسم الشتاء والمواسم السياحية وفق) أخرى مناسبة
 .لمطاقة الكيربائية
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