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  ABSTRACT    
Electrical insulators are a crucial component of electrical power transmission systems, and 

the issue of insulator pollution is one of the most significant challenges facing electrical 

networks. Pollution leads to electrical breakdowns, causing power outages and substantial 

financial losses. Therefore, accurately predicting the Flashover voltage of polluted 

insulators is essential for improving insulator design and ensuring high operational 

efficiency and reliability of power systems. insulator design and ensuring high operational 

efficiency and reliability of power systems. The use of artificial intelligence techniques 

significantly contributes to enhancing the accuracy of predicting the Flashover voltage of 

polluted insulators, reducing associated burdens, and improving the reliability and safety of 

electrical power systems. In this research, the Random Forest algorithm, one of the most 

prominent machine learning algorithms, was used to predict the Flashover voltage of 

polluted insulators. Data was cleaned and processed in a Python environment, where the 

algorithm demonstrated high accuracy in predicting breakdown voltage, achieving a low 

Root Mean Square Error (RMSE) compared to previous studies related to this field. 

These findings highlight the role of artificial intelligence as an effective and reliable tool 

for estimating Flashover voltage and reducing the need for costly and complex laboratory 

experiments. This approach contributes to enhancing the reliability of electrical networks, 

lowering operational costs associated with maintenance and testing, and opening new 

horizons for applying machine learning techniques to improve the performance of 

electrical systems and address similar challenges. 
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 التنبؤ بتوتر انييار العوازل المموثة باستخدام تعمم الآلة
 *د. جورج اسبر

 **جمال الناصيرد. 
 ***راما الختيار

 (4202 / 02 /22ل لمنشر في ب  ق   . 2024/  00/  22تاريخ الإيداع )
 

 ممخّص  
تشكؿ العوازؿ الكيربائية عنصراً ميماً في أنظمة نقؿ الطاقة الكيربائية، وتعد مشكمة تموث العوازؿ واحدة مف أبرز      

التحديات التي تواجو الشبكات الكيربائية. حيث يؤدي التموث إلى حدوث انييارات كيربائية، مما يسبب انقطاعات في 
يُعد التنبؤ الدقيؽ بتوتر الانييار لمعوازؿ المموثة أمراً بالغ الأىمية لتحسيف التغذية الكيربائية وخسائر مالية كبيرة. لذا، 

. يُسيـ استخداـ تقنيات الذكاء الاصطناعي وضماف كفاءة التشغيؿ والموثوقية العالية لأنظمة الطاقةتصميـ العوازؿ 
ف الأعباء المترتبة عمى ذلؾ، مما بشكؿ كبير في تحسيف دقة التنبؤ بتوتر انييار العوازؿ المعرضة لمتموث، ويقمؿ م

استخدمنا خوارزمية الغابة العشوائية في تحديد توتر الانييار المتوقع . يعزز مف موثوقية وأماف نظاـ الطاقة الكيربائية
، حيث  Pythonقمنا بتنظيؼ البيانات ومعالجتيا في بيئة، وىي إحدى أىـ خوارزميات تعمـ الآلة. لمعوازؿ المموثة

 قيمة صغيرة مقدارىا  (RMSE)     الخوارزمية دقة عالية في توقع توتر الانييار وبمغ جذر متوسط مربع الخطأحققت 
 بالمقارنة مع أبحاث سابقة ذات صمة بموضوع البحث.

تبُرز ىذه النتائج دور الذكاء الاصطناعي كأداة فعّالة وموثوقة لتقدير توتر الانييار وتقميؿ الحاجة إلى التجارب 
مخبرية المكمفة والمعقدة. يساىـ ىذا النيج في تعزيز موثوقية الشبكات الكيربائية، وتقميؿ التكاليؼ التشغيمية المرتبطة ال

بالصيانة والاختبارات، وفتح آفاؽ جديدة لتطبيؽ تقنيات تعمـ الآلة في تحسيف أداء الأنظمة الكيربائية ومعالجة 
 .التحديات المماثمة
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 مقدمة:
 النقؿ والتوزيع ، حيث توفر مسارات عزؿ في خطوطاً أساسي اً خطوط نقؿ الطاقة الكيربائية دور تمعب العوازؿ في     

 في أنظمة تشغيؿ الطاقة الكيربائية. اً لظروؼ بيئية مختمفة عاملًا حاسمويعتبر تعرضيا 
 :[1]  حيث تتعرض العوازؿ لممموثات الآتية

 .ممح البحر 
 .المنتجات الصناعية التي تحوي عمى ممح قابؿ لمذوباف 
 .أملاح الطرؽ 
 .الرماؿ الصحراوية 

غير مواتية لعمؿ العوازؿ.  اً لضباب أو الأمطار الخفيفة(، ظروفتشكؿ ىذه المموثات، مع الرطوبة )كالندى أو ا    
يمكف أف يؤدي وجود الجزيئات الإلكتروليتية والرطوبة إلى تشكيؿ طبقة رقيقة عالية التوصيؿ عمى سطح العازؿ مما 

. يؤدي ىذا التيار إلى تسخيف أومي لمسطح وتكويف شرائط جافة، مما يبقاومة السطح ويسبب تدفؽ تيار تسر يقمؿ مف م
ذا وصمت  قد يسبب تفريغات جزئية. إلى قيـ حرجة معينة، يمكف أف تبدأ ظاىرة الانييار  يبوتيار التسر  التوترقيـ وا 

 ] 3,2,1الكيربائي ]
ىناؾ عدة تقنيات لتقميؿ ىذه الظاىرة، تشمؿ التنظيؼ الدوري لمعوازؿ المموثة. ومع ذلؾ، إذا لـ يتـ تنفيذ برنامج    

الغسيؿ والصيانة بشكؿ موثوؽ، فإف التكمفة تزداد بشكؿ كبير. لمتصدي ليذا التحدي بشكؿ مسبؽ، يتـ تحديد توتر 
 [4]الانييار لمعوازؿ المموثة 

وتزيد مف تكمفة النظاـ. لتفادي  اً أف التجارب المخبرية تستغرؽ وقتؽ لتقدير توتر الانييار، إلا تـ تطوير عدة طر     
ىذه المشكمة، اقترح بعض الباحثيف نماذج رياضية تعتمد عمى النمذجة الفيزيائية باستخداـ دارات مكافئة كيربائية أو 

بؤ بتوتر الانييار عمى العوازؿ المموثة. حيث زادت عمى انحدارات رياضية باستخداـ تقنيات الذكاء الاصطناعي لمتن
أىمية الأبحاث المتعمقة بتموث العوازؿ بشكؿ كبير مع ارتفاع توتر خطوط النقؿ. ومف أجؿ تحديد سموؾ الانييار 

 ]4الكيربائي لمعوازؿ المموثة ذات التوتر العالي وتحديد الآليات الفيزيائية التي تحكـ ىذا الظاىرة ]
[ عمى أىمية استخداـ طرؽ الذكاء الاصطناعي في دراسة توتر انييار العازؿ المموث 5احثوف في المرجع ]أكد الب   

باستخداـ  cap-pin glass باعتبارىا طرؽ بسيطة وناجحة. في ىذا البحث، حددوا توتر انييار العازؿ المموث نوع
دخؿ الخوارزميات الناقمية وكمية التموث  حيث .MATLAB المنطؽ الضبابي والشبكة العصبية الاصطناعية في بيئة

تـ الحصوؿ عمييا مف  في كؿ منطقة مف العازؿ، وخرجيا توتر انييار العازؿ. نتج عف المقارنة بيف النتائج التي 
 .الخوارزميات والنتائج المخبرية دقة ىذه الطرؽ

  [ شبكة عصبية اصطناعية متعددة الطبقات6استخدـ الباحثوف في المرجع ]
 Feed Forward Neural Network (FFNN)  مع خوارزمية الانتشار الخمفي لحساب توتر انييار العوازؿ

البورسلانية المموثة صناعياً. أظيرت النتائج أف النموذج المقترح باستخداـ الشبكة العصبية الاصطناعية يقدـ نتائج 
 .أفضؿ مقارنة بالنماذج التحميمية المقترحة سابقاً 

 اً الانييار الحرج اعتماد لإجراء نمذجة رياضية ديناميكية لتحديد توتر Obenhaus[، تـ اعتماد نموذج 7في المرجع ]  
عمى الناقمية، طوؿ القوس، عرض طبقة التموث عمى عازؿ زجاجي. إضافة لذلؾ، تـ إجراء تجارب في المخبر وفؽ 

 .ج إلى توافؽ جيدلمتحقؽ مف الطريقة المقترحة، وأشارت النتائ IEC لمعيار
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مُحسنة بالخوارزمية  (ANN) [ بتوتر انييار العوازؿ المموثة باستخداـ شبكة عصبية8تنبأ الباحثوف في المرجع ]   
 .بناءً عمى كثافة الممح المترسبة والكثافة الرمادية، وقد حصموا عمى نتائج جيدة (GA) الجينية
ر شكؿ العازؿ باعتباره اسية في ىذا البحث ىي أنو تـ الأخذ بالاعتبا[ أف الميزة الأس9ذكر الباحثوف في المرجع ]    

لحساب توتر الانييار لمعازؿ  اً ديناميكي اً ازؿ المموثة. لذلؾ، قدموا نموذجفي حساب توتر الانييار لمعو  اً أساسي اً يمعب دور 
ة لمباحثيف السابقيف وتوصموا إلى نتائج المموث والمغذى بالتيار المستمر، وقارنوا النتائج مع النتائج التجريبية والنظري

 .[ عمى أف توتر انييار العازؿ المموث يتغير بتغير عامؿ شكؿ العازؿ31مرضية. كما أكد الباحثوف في المرجع ]
مقارنة بأنواع أخرى مف خوارزميات  اً مثالي اً مية الغابة العشوائية تعتبر مصنف[ أف خوارز 33ذكر الباحثوف في مرجع ]   

تعمـ الآلة. سنقوـ في ىذا البحث باستخداـ خوارزمية الغابة العشوائية مف أجؿ حساب توتر الانييار لمعوازؿ المموثة 
 .بالاستفادة مف بارامترات محددة لمعازؿ كبيانات دخؿ، بما في ذلؾ عامؿ شكؿ العازؿ

 
 أىمية البحث وأىدافو:

 حث مف خلاؿ استخداـ أحد الخوارزميات المتقدمة في مجاؿ تعمـ الآلة وبالتالي:تأتي أىمية الب 
الانييار لمعوازؿ مكمفة وتستغرؽ وقتًا طويلًا.  توترتُعد التجارب المخبرية التقميدية لتحديد والجيد:  الوقت توفير -3

يمكف لنماذج الذكاء الاصطناعي مثؿ خوارزمية الغابة العشوائية أف تقمؿ مف الحاجة إلى ىذه التجارب المرىقة، مما 
 .يوفر الوقت والموارد البشرية

الذكاء الاصطناعي، يمكف تقميؿ  مف خلاؿ الاعتماد عمى النماذج الرياضية وتقنيات :تقميل التكاليف الاقتصادية -2
التكاليؼ المرتبطة بالصيانة الدورية والتجارب المخبرية المكمفة في مختبرات التوتر العالي. مما يسيـ في تحسيف كفاءة 

 الإنفاؽ عمى صيانة أنظمة نقؿ الطاقة.
مموثة يمكف أف يساعد في تحسيف الانييار لمعوازؿ ال توترالتنبؤ الدقيؽ ب حيثتحسين موثوقية النظام الكيربائي  بيدف

 .موثوقية أنظمة نقؿ الطاقة الكيربائية عف طريؽ منع الأعطاؿ قبؿ حدوثيا، وبالتالي تحسيف استقرار الشبكة الكيربائية
 

 طرائق البحث ومواده:
سابقة النتائج المخبرية التي تـ الحصوؿ عمييا مف دراسات عمى البيانات المستمدة مف اعتمدنا في ىذه الدراسة 

 ارتفاع العازؿ مف أجؿ تدريب الخوارزمية المقترحة حيث دخؿ الخوارزمية .المموثالنموذج الرياضي لمعازؿ و 
(H)، طوؿ المسار الزاحؼ لمعازؿ(L)  عامؿ الشكؿ لمعازؿ(F)القطر المكافىء لمعازؿ ، (Dm)  كثافة رواسب الممح

 المموث. ازؿوخرجيا توتر الانييار لمع (C)المكافئة 
 النموذج الرياضي لمعازل المموث:

، والذي يمكف مف خلالو شرح  Obenhausيتألؼ أبسط نموذج لمعازؿ في ظروؼ التموث والمعروؼ باسـ نموذج
وتقدير عممية الانييار عمى سطحو المموث، مف قوس ابتدائي زاحؼ يربط بيف المنطقة الجافة ومقاومة المنطقة المموثة 

 [12] لمعازؿ المموث Obenhausنموذج  (1)يبيف الشكؿ  .عمى العازؿ
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. 
  لمعازل المموث Obenhausنموذج  (1)الشكل 

 
 : [12] تحت ظروؼ التموثالدارة المكافئة لمعازؿ   (2)يبيف الشكؿ 

 

 
  تحت ظروف التموثالدارة المكافئة لمعازل  (2)الشكل                              

 حيث:
Varcتوتر القوس : 

Rp  .مقاومة طبقة التموث : 
x ،طوؿ القوس :Lطوؿ المسار الزاحؼ لمعازؿ :  

تـ تطويره إلى كامؿ العازؿ،  المطبؽ عبر العازؿ عندما يكوف القوس الجزئي توترال وىو  Ucعلاقة التوتر  وتعطى
 :[12,13] ويعطى بالعلاقة

 
   

 

   
                          

  
 

   
            

 حيث:
S الناقمية السطحية :] [  

  
 

A,n ثوابت القوس : 
Dm القطر الأعظمي لقرص العازؿ :[cm] 

F[12,13] : عامؿ الشكؿ لمعازؿ ويعطى بالعلاقة: 

  ∫
  

      
                        

 

 

 

Dيمثؿ  l(  Lقطر العازؿ المتغير عمى طوؿ المسار  (
 [12,13] عطى الناقمية السطحية بالعلاقةت
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 حيث:
C :العازؿ  كثافة الممح المكافئة المترسبة عمى[mg/   ]   
K الاعتبار تركيز التيار عند نقطة أسفؿ القوس. يعطى ىذا العامؿ : معامؿ مقاومة طبقة التموث مع الآخذ بعيف

 :[12,13] بالنسبة لمعازؿ القبعي بالعلاقة التالية
     

   

       
   (

 

       
)               

 نصؼ قطر الانفراغ ويعطى بالعلاقة:  Rحيث

                   
 

                          
أعلاه ىو نتيجة لمتجارب عمى أنواع محددة مف العوازؿ والمموثات المحددة عمى سطحيا. ىناؾ النموذج الرياضي 

في الدراسات المرجعية ونتيجة لذلؾ، يمكف لمنموذج الرياضي أعلاه أف يُطبؽ  n و A العديد مف القيـ لثوابت القوس
العوازؿ المموثة المستخدمة في حساب توتر تعطى بيانات  بدقة مرضية عمى أنواع محددة مف العوازؿ والمموثات.

 :بالجدوؿ الآتي وفؽ القانوف السابؽ الانييار
 [13]  بارامترات العوازل المستخدمة لحساب توتر الانييار رياضيا (1)الجدول 

Dm(cm) H(cm) L(cm)  F 
26.8 15.9 33.0 0.79 
26.8 15.9 40.6 0.86 
25.4 16.5 43.2 0.90 
25.4 14.6 31.8 0.72 
29.2 15.9 47.0 0.92 
27.9 15.6 36.8 0.76 
32.1 17.8 54.6 0.96 
28.0 17.0 37.0 0.80 
25.4 14.5 30.5 0.74 
20.0 16.5 40.0 1.29 

 
 : C  [13]المكافئة  الممح المترسب في ىذا البحث تـ أخذ القيـ  التالية لكثافة

0.02,0.03,0.04,0.05,0.06,0.13,0.16,0.23,0.28,0.34,0.37, 0.49,0.52,0.55 
 : [13] (2)وتعطى البيانات التجريبية بالجدوؿ 

 البيانات التجريبية (2)الجدول 
Dm [cm] H [cm] L [cm] F C [mg/     Fov [kV] 

25.4 14.6 27.9 0.68 0.13 12.0 
25.4 14.6 27.9 0.68 0.16 11.1 
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25.4 14.6 27.9 0.68 0.23 8.7 
25.4 14.6 27.9 0.68 0.28 9.1 
25.4 14.6 27.9 0.68 0.34 7.5 
25.4 14.6 27.9 0.68 0.37 7.8 
25.4 14.6 27.9 0.68 0.49 6.2 
25.4 14.6 30.5 0.70 0.52 6.8 
25.4 14.6 30.5 0.70 0.02 22.0 
25.4 14.6 30.5 0.70 0.05 16.0 
25.4 14.6 30.5 0.70 0.10 13.0 
25.4 14.6 30.5 0.70 0.16 11.0 
25.4 14.6 43.2 0.92 0.22 10.0 
25.4 14.6 43.2 0.92 0.05 19.0 
25.4 14.6 43.2 0.92 0.10 15.0 
25.4 14.6 43.2 0.92 0.16 13.0 
25.4 14.6 43.2 0.92 0.22 12.0 
25.4 14.6 43.2 1.38 0.30 10.5 
22.9 16.6 43.2 1.38 0.03 20.9 
22.9 16.6 43.2 1.38 0.04 19.4 
22.9 16.6 43.2 1.38 0.05 18.3 
22.9 16.6 43.2 1.38 0.06 16.9 
22.9 16.6 43.2 1.38 0.10 15.8 
22.9 16.6 43.2 1.38 0.20 13.6 

  
  .[12]  إضافة لمبيانات التجريبية مف مرجع

والتي حدد   2121في عاـ  [4] تـ أخذىا مف دراسة سابقة .  n=0.3401و    A=130.4122وىي  ثوابت القوس
 :الباحثوف فييا القيـ المثمى ليا  باستخداـ خوارزميتي

 Particle Swarm Optimization (PSO), Whale Optimization Algorithm (WOA) 
 (Random Forest Algorithm (RF))العشوائية  خوارزمية الغابة

، وتُستخدـ في  Breimanمف قبؿ 2113عاـ  في العشوائية ىي تقنية تجميع تـ تقديميا لأوؿ مرةخوارزمية الغابة إف 
يجاد القيمة الرقمية المتوقعةمجاؿ تعمـ الآلة لأجؿ مياـ التصنيؼ و  . تعتمد ىذه الخوارزمية عمى مبدأ المعالجة عمى ا 

فرعية مختمفة بشكؿ متوازي في إطار التعمـ  قرار باستخداـ مجموعات بيانات التوازي، إذ تقوـ بتدريب عدة أشجار
قرار واحدة منخفضة نسبياً بسبب التبايف العالي، ولكف عند  عادةً ما تكوف دقة التنبؤ عند استخداـ شجرة .المراقب
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استخداـ الغابة العشوائية، يتـ تحسيف الأداء مف خلاؿ تدريب عدد كبير مف أشجار القرار. كؿ شجرة قرار تنتج توقعيا 
 .[11] لخاص، وفي حالة التصنيؼ، يتـ تحديد النتيجة النيائية بناءً عمى قرار الأغمبية مف ىذه الأشجارا

ىذه الخوارزمية في بحثي، فإف الخوارزمية تقوـ  ااستخدمت فيي تيال حالةال ي، وىلتنبؤ بقيمة رقميةأما في حالة ا
بحساب متوسط نتائج الأشجار المختمفة لتقديـ التوقع النيائي. ىذا الأسموب يساعد في تقميؿ التبايف وزيادة دقة التنبؤات 

 مبدأ عمؿ خوارزمية الغابة العشوائية: (3)يبيف الشكؿ  .بالمقارنة مع استخداـ شجرة قرار واحدة
 

 
 

 مبدأ عمل خوارزمية الغابة العشوائية (3)الشكل 
 

 تعمؿ بكفاءة لأجؿ مجموعة كبيرة مف البيانات وتعطي دقة تنبؤ عالية.: مف مزايا الغابة العشوائية
 : RFالتنبؤ بتوتر الانييار باستخدام 

وارزمية باستخداـ البيانات المأخوذة تـ تنفيذ خوارزمية الغابة العشوائية لمتنبؤ بتوتر انييار العوازؿ المموثة. تـ تدريب الخ
عينة تدريب(، في حيف تـ اختبارىا عمى البيانات التجريبية الحقيقية المأخوذة مف دراسات  341مف النموذج الرياضي )

لاستخداميا في تدريب واختبار  Excel عينة(. تـ تخزيف البيانات في ممؼ بصيغة 18) سابقاً  ناكما ذكر  سابقة
 :عممية تعميـ الخوارزمية بالتفصيؿ وفؽ التالي الخوارزمية. تمت

 عممية تعميم الغابة العشوائية:
 :تجميع البيانات وتحديد المتغيرات .3

وىو توتر  والمتغير اليدؼ (D, H, L, C, F) وتحديد المتغيرات المدخمة Excel جمع بيانات التدريب مف ممؼقمنا ب
 .(FOV)  الانييار
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 :إزالة القيم المتطرفة .2
تُعتبر القيـ التي  حيث z-score   قبؿ بدء عممية التعميـ، تـ تنظيؼ البيانات بإزالة القيـ المتطرفة باستخداـ طريقة 

 .قيماً متطرفة ويتـ استبعادىا لضماف دقة أفضؿ 1الخاص بيا أكبر مف  z-score يكوف
 :تطبيع البيانات .1

لبيانات، حيث يتـ تحويؿ القيـ المدخمة إلى نطاؽ قياسي لتطبيع ا (Standard Scaler) تـ استخداـ المحوؿ القياسي
 .لتسييؿ عممية التدريب

 :إعداد وتكوين النموذج .4
 ضبط بارامترات الغابة العشوائية لتحقيؽ الأداء الأمثؿ. حصمنا عمى أفضؿ أداء عند:ب قمنا

n_estimators : ( شجرة 3111عدد الأشجار في الغابة) 
max_features  : المستخدمة في كؿ تقسيـعدد الميزات (auto) 

max_depth  : مستوى 51عمؽ الأشجار 
  min_samples_split عينة. 2ت المطموبة لتقسيـ العقدة عدد العينا 
 : min_samples_leaf عينة. 3 عدد العينات المطموبة في الورقة النيائية 

 :بناء الغابة العشوائية .5
أشجار القرار. كؿ شجرة تبُنى باستخداـ عينة عشوائية مف بيانات التدريب. تتكوف الغابة العشوائية مف مجموعة مف 

 .تتعمـ كؿ شجرة بشكؿ مستقؿ عف الأشجار الأخرى وتقوـ بالتنبؤ بالقيمة المستيدفة بناءً عمى الميزات المدخمة
 :تكرار عممية التعميم .6

وـ الشجرة بإجراء تقسيمات متتابعة عمى الميزات تـ تدريب كؿ شجرة باستخداـ عينة مف البيانات. بالنسبة لكؿ عينة، تق
 .لاختيار أفضؿ تقسيـ يقمؿ مف الخطأ. تـ تحسيف النموذج مف خلاؿ بناء أشجار متعددة وتجميع نتائجيا

 :حفظ النموذج المدرب .7
 .بعد تدريب النموذج، تـ حفظو لاستخدامو لاحقًا في عممية التنبؤ عمى بيانات الاختبار

مما يمغي الحاجة إلى تثبيت أي    Google Colabضمف بيئة Python ية باستخداـ لغة البرمجةتـ تنفيذ الخوارزم
مف   Random Forest Regressor برنامج آخر عمى جياز الحاسب المحمي ذو القدرة المحدودة. تـ استخداـ تقنية
 .التوترمكتبة تعمـ الآلة سايكت ليرف لبناء الغابة العشوائية لأجؿ ميمة تحديد قيمة 

 معايير تقييم الأداء:
 تـ استخداـ المعايير الآتية:

 : (Root Mean Square Error) متوسط التربيعي لمخطأالجذر  -3
عف متوسط  RMSE ، ىو مقياس يستخدـ لقياس مدى دقة نموذج التنبؤ أو التقدير. يعبرRMSE ػ يُعرؼ اختصاراً ب

 :[14]   يعطى بالمعادلةوالذي  .والقيـ الفعمية في مجموعة البياناتحجـ الأخطاء بيف القيـ المتوقعة مف النموذج 

     √
 

 
 ∑            

 

   

                                

  i : القيمة الفعمية لمبيانات عند النقطة    
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 iالقيمة المتنبأ بيا بواسطة النموذج عند النقطة :      
N عدد نقاط البيانات أو العينات : 

 قريبة مف الصفر كمما كاف أفضؿ. RMSEحيث كمما كانت قيمة 
     (Coefficient of Determination)  [13]: أو مقياس درجة الملائمة معامؿ التحديد -2

النموذج عمى تفسير التبايف ىو مقياس يستخدـ لتقييـ جودة التنبؤات التي يقدميا النموذج التنبؤي حيث يحدد مدى قدرة 
 كاف أفضؿ. 3. كمما اقتربت قيمتو مف في القيـ الفعمية
 يعطى بالمعادلة:

 

     
∑            

 
   

 

∑ (         )
 
   

                               

 النتائج والمناقشة:
 .التالي أداء الخوارزمية عمى بيانات التدريب (4)يبيف الشكؿ ، حيث بعد تدريب واختبار الخوارزمية حصمنا عمى النتائج التالية

 
 أداء خوارزمية الغابة العشوائية عمى بيانات التدريب (4) الشكل 

 
تمثؿ الدوائر الزرقاء القيـ المتنبأ بيا بواسطة  بينماالخطوط الخضراء القيـ الحقيقية لمتوتر،  (4)الشكؿ في تمثؿ 

النموذج. كما يظير في الرسـ، ىناؾ تطابؽ كبير بيف القيـ الحقيقية والقيـ المتنبأ بيا، مما يشير إلى دقة النموذج في 
 .تعمـ الأنماط الموجودة في البيانات

%، و قيمة 99.77 مقدارىا  accuracyوالمشار إلييا عمى الرسـ ب  قيمة عالية لمقياس الملائمة حصمنا عمى
RMSE ىذه النتائج تؤكد أف اً مية والمتنبأ بيا كانت قميمة جد، مما يدؿ عمى أف الفروقات بيف القيـ الفع1.25 مقدارىا .

سيتبع ىذا الشرح تحميؿ  مختمفة .الانييار تحت ظروؼ توترالنموذج يمتمؾ قدرة عالية عمى محاكاة السموؾ الفعمي ل
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بفضؿ ىذه ( حيث سيوفر المزيد مف التوضيح حوؿ دقة النموذج. 6أداء النموذج عمى بيانات الاختبار في الشكؿ )
 .الانييار دوف الحاجة إلى إجراء اختبارات تجريبية مكمفة أو معقدةتوتر الدقة العالية، يمكف لمنموذج أف يكوف أداة فعالة لتقدير 

 قة والمتوقعة عمى بيانات التدريبالعلاقة بيف القيـ الحقي (5)يبيف الشكؿ 

 
 العلاقة بين القيم الحقيقة والمتوقعة عمى بيانات التدريب (5)الشكل 

العلاقة بيف القيـ الحقيقية لمتوتر والقيـ المتنبأ بيا بواسطة النموذج، حيث تُظير الدوائر الزرقاء  (5)الشكؿ  يبيف
 اً مف الرسـ أف ىناؾ تطابقًا ممحوظالتنبؤات المتحققة مقابؿ القيـ الفعمية، وىو ما يعكس الأداء الفائؽ لمنموذج. يتضح 

ى دقة النموذج في محاكاة السموؾ الفعمي لتوتر الانييار تحت ظروؼ بيف القيـ المتنبأ بيا والقيـ الحقيقية، مما يدؿ عم
% إلى أف النموذج يفسر نسبة كبيرة مف التبايف في البيانات، 99.77البالغة  (R²) مختمفة. تشير قيمة معامؿ التحديد

توقعة والفعمية. ىذه الفروقات البسيطة بيف القيـ الم 1.25البالغة  (RMSE) بينما تعكس قيمة الجذر التربيعي لمخطأ
 .النتائج تبرز قدرة النموذج عمى التعمـ مف البيانات واستخلاص الأنماط مما يجعمو أداة موثوقة لتقدير توتر الانييار 

 .(، حيث سيوفر نظرة إضافية عمى دقة النموذج7سيتبع ىذا الشرح تحميؿ أداء النموذج عمى بيانات الاختبار في الشكؿ )
 .أداء الخوارزمية عمى بيانات الاختبار (6)يبيف الشكؿ 

 
 أداء الخوارزمية عمى بيانات الاختبار (6)الشكل 
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قيمة عالية لمقياس درجة مدى دقة الخوارزمية في التوقع عمى بيانات الاختبار، حيث حققت  (6)نلاحظ مف الشكؿ 
. تشير ىذه النتائج إلى قدرة النموذج عمى التعميـ بشكؿ 1.46% ونسبة خطأ صغيرة مقدارىا 98.98 الملائمة وقدرىا

 .جيد عمى البيانات الجديدة، مما يعكس فعاليتو في التعرؼ عمى الأنماط الموجودة
  RMSE ، التي أظيرت قيمة ANFIS، تفوؽ النموذج الحالي عمى أداء خوارزميةبالمقارنة مع الدراسات السابقة

عمى الشبكات  ANFIS [. كما أف تمؾ الدراسة قد ذكرت تفوؽ31لنفس قاعدة البيانات في الدراسة ] 1.47مقدارىا 
بؿ يظير  ANFIS العصبية الاصطناعية والمنطؽ الضبابي. بناءً عمى ذلؾ، فإف النموذج الحالي ليس فقط أفضؿ مف 

مما يجعمو أداة واعدة لتقدير توتر انييار العوازؿ المموثة في  أيضًا قدرة متفوقة مقارنة بتمؾ الخوارزميات الأخرى،
 .شبكات النقؿ

 العلاقة بيف القيـ الحقيقية والمتوقعة لأجؿ بيانات الاختبار: (7)يبيف الشكؿ 

 
 العلاقة بين القيم الحقيقية والمتوقعة لأجل بيانات الاختبار (7)الشكل

 
 لى أف النموذج يقدـ توقعات دقيقةبشكؿ قريب مف الخط القطري، ىذا يشير إالنقاط موزعة أف  (7) مف الشكؿ نلاحظ 

اؿ يفتح المجاؿ لاستخدامو كبديؿ فعمما  .الاختبارويعكس مدى دقة الخوارزمية في التنبؤ بالنتائج بناءً عمى بيانات 
 .يقمؿ مف التكاليؼ والوقت في التجارب المخبريةلاختبارات التوتر التقميدية، و 

 
 الاستنتاجات والتوصيات:

 الاستنتاجات:
  أثبتت الدراسة فعالية استخداـ خوارزمية الغابة العشوائية في تحسيف دقة التنبؤ بتوتر الانييار لمعوازؿ المموثة

 .والشبكة العصبية الاصطناعية والمنطؽ الضبابي   ANFISمقارنة بالأساليب التقميدية والخوارزميات الأخرى، مثؿ
 .مف موثوقية النظاـ الكيربائي وتقمؿ مف الحاجة إلى إجراء التجارب المخبرية المكمفة خوارزميةزز ىذه التعبالتالي، 

 النتائج توافقًا جيدًا بيف النموذج المقترح والبيانات التجريبية، مما يثبت إمكانية الاعتماد عمى الذكاء  أظيرت
 .الاصطناعي في ىذا المجاؿ لتقميؿ التكاليؼ والوقت
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 :التوصيات
 ينبغي عمى الميندسيف والباحثيف تبني استخداـ تقنيات الذكاء  :لتوسع في استخداـ تقنيات الذكاء الاصطناعيا

 .الاصطناعي، مثؿ الغابة العشوائية لتحسيف أداء العوازؿ الكيربائية وتقميؿ مخاطر الانييار
  البيئية المختمفة عمى أداء العوازؿ، مما تطوير نماذج رياضية أكثر تعقيدًا تتضمف تأثيرات متعددة لمظروؼ

 .يساىـ في تحسيف دقة التنبؤات
 التنظيؼ الدوري لمعوازؿ وصيانتيا بشكؿ منتظـ ضرورة لا غنى عنيا لمحفاظ عمى كفاءتيا ومنع ب القياـ

 .حدوث الانييارات
 التقنيات والنماذج  توفير برامج تدريب مستمرة لمميندسيف والفنييف العامميف في مجاؿ الكيرباء حوؿ أحدث

 .المستخدمة في التنبؤ بتوتر الانييار وكيفية تطبيقيا بشكؿ فعّاؿ
  إجراء دراسات ميدانية إضافية لمتحقؽ مف كفاءة النماذج المستحدثة وتحديثيا بناءً عمى نتائج ىذه الدراسات

 .لضماف دقة وموثوقية أعمى
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