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بینی بار و مدیریت انرژی در شبکه هوشمند با پیش

 Machine Learning استفاده از

 چکیده

سازی انرژی و کنتورهای هوشمند، ساختار های ذخیرهگسترش منابع انرژی تجدیدپذیر، تولید پراکنده، خودروهای برقی، سامانه

بینی دقیق بار الکتریکی به یکی از  های هوشمند سوق داده است. در این شرایط، پیشهای قدرت را به سمت شبکه سنتی شبکه 

بهرهمهم الزامات  روشترین  است.  شده  تبدیل  شبکه  از  مطمئن  و  پایدار  اقتصادی،  پیشبرداری  سنتی  بههای  بار،  ویژه  بینی 

کنندگان  وهوایی، زمان، رفتار مصرفهای آماری، در بسیاری از کاربردها مفید هستند؛ اما پیچیدگی روابط میان بار، شرایط آبمدل

مورد توجه  Deep Learning   و Machine Learning   های مبتنی برو وضعیت منابع تولید باعث شده است روش

 .گسترده قرار گیرند

شود. ابتدا مفهوم  بینی بار و مدیریت انرژی شبکه هوشمند بررسی میدر پیش Machine Learning در این مقاله، کاربرد

الگوریتمشبکه هوشمند و پیش بار تشریح شده و سپس  ،  Regression  ،Support Vector Machine هایی مانندبینی 

Random Forest  ،Gradient Boosting  ،Artificial Neural Network  و Long Short-Term Memory 

ها مورد  های کنتورهای هوشمند در آموزش مدلهای تاریخی، اطلاعات هواشناسی و دادهشوند. همچنین نقش دادهبررسی می

، کنترل باتری و  Demand Responseبینی برای مدیریت انرژی، گیرد. در ادامه، نحوه استفاده از خروجی پیشبحث قرار می

کننده، امنیت قطعیت، تغییر رفتار مصرفهایی مانند کیفیت داده، عدمشود. در نهایت، چالشادغام منابع تجدیدپذیر بررسی می

 .شوندها مطرح شده و مسیرهای آینده پژوهش در این حوزه معرفی میاطلاعات و تفسیرپذیری مدل

 Demand، مدیریت انرژی،  Machine Learning  ،Deep Learningبینی بار،  شبکه هوشمند، پیش :واژگان کلیدی

Responseانرژی تجدیدپذیر، سیستم قدرت ،. 

 

 مقدمه  .۱

های  ها تأثیر مستقیمی بر فعالیتشوند و عملکرد صحیح آن های هر کشور محسوب میترین زیرساختهای قدرت از مهمسیستم 

برداری از سیستم قدرت، ایجاد تعادل میان تولید  صنعتی، تجاری، خانگی و خدمات عمومی دارد. یکی از وظایف اساسی در بهره

سازی نیست، اپراتور شبکه باید  صورت گسترده قابل ذخیرهو مصرف برق است. از آنجا که انرژی الکتریکی در مقیاس شبکه به

 .کنندگان هماهنگ کندتولید را در هر لحظه با تقاضای مصرف

کننده نقش محدودی در مدیریت شبکه داشته است. در طرفه بوده و مصرفهای سنتی، جریان اطلاعات عمدتاً یکدر شبکه 

از زیرساخت  گیری، ارتباطات و پردازش داده، امکان تعامل دوسویه میان شبکه و های اندازهمقابل، شبکه هوشمند با استفاده 

های مصرف  گیری پیشرفته نیز حجم زیادی از دادهکند. توسعه کنتورهای هوشمند و زیرساخت اندازهکننده را فراهم میمصرف

 .را ایجاد کرده است
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های کلاسیک  کند. برخلاف بسیاری از مدلایجاد می Machine Learning این حجم داده فرصت مناسبی برای استفاده از

توانند الگوهای پیچیده و  می Machine Learning هایشده میان متغیرها متکی هستند، مدلکه به روابط از پیش تعریف

 .ها را استخراج کنندغیرخطی موجود در داده

شود که سهم منابع تجدیدپذیر افزایش یابد. تولید انرژی خورشیدی و بادی تابع شرایط  اهمیت این موضوع زمانی بیشتر می

انرژی نیز بر اهمیت های آژانس بینشود. گزارش قطعیت بیشتری وارد سیستم قدرت میجوی است و در نتیجه، عدم المللی 

 .(IEA, 2026) های برق آینده تأکید دارندپذیری شبکه و مدیریت تقاضا در سیستمانعطاف

گیری در های هوشمند تصمیمعنوان یکی از لایهتواند بهمی Machine Learning بینی بار با پیش  بر این اساس، 

 .شبکه قدرت عمل کند

 

 شبکه هوشمند و مدیریت انرژی .۲

یا هوشمند  فناوری Smart Grid  شبکه  با  را  الکتریکی  زیرساخت  که  است  قدرت  سیستم  پیشرفته  ارتباطی،  نسل  های 

 .کندگیری و محاسباتی ترکیب میاندازه

 :اند ازترین اجزای شبکه هوشمند عبارتمهم

• Smart Meter  

• Advanced Metering Infrastructure (AMI)  

• SCADA  

• Phasor Measurement Unit (PMU)  

   منابع انرژی تجدیدپذیر •

• Distributed Generation  

   سازی انرژیهای ذخیرهسیستم  •

   خودروهای برقی •

  تجهیزات مدیریت انرژی ساختمان •

  Demand Response هایسامانه •

  EMS سیستم مدیریت انرژی یا •

کنندگان با کمترین هزینه و بیشترین قابلیت اطمینان هدف مدیریت انرژی، استفاده بهینه از منابع موجود برای تأمین نیاز مصرف

 .است

برای مثال، یک سیستم مدیریت انرژی در یک ریزشبکه ممکن است تصمیم بگیرد که در ساعات دارای قیمت بالای برق، از  

قیمت، باتری شارژ شود. برای اتخاذ چنین تصمیمی، دانستن وضعیت آینده بار اهمیت زیادی  باتری استفاده شود و در ساعات کم

 .دارد

 :توان به شکل زیر بیان کردبنابراین رابطه کلی را می
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Data → Machine Learning → Load Forecast → Energy Management → Optimal Control 

 

 بینی بار الکتریکی پیش .۳

بینی از نظر افق زمانی به سه گروه اصلی  شود. این پیشبینی بار به فرآیند تخمین تقاضای الکتریکی در آینده گفته میپیش

 .شودتقسیم می

۳.۱. Short-Term Load Forecasting 

 .گیردمدت معمولاً بازه چند دقیقه تا چند روز آینده را دربر میبینی کوتاهپیش

 :بینی در موارد زیر کاربرد دارداین نوع پیش

• Unit Commitment  

• Economic Dispatch  

   مدیریت ذخیره •

• Demand Response  

   مدیریت باتری •

   بازار برق  •

۳.۲. Medium-Term Load Forecasting 

 .ریزی خرید انرژی، تعمیرات و مدیریت منابع کاربرد دارددهد و در برنامهبینی از چند روز تا چند ماه را پوشش میاین نوع پیش

۳.۳. Long-Term Load Forecasting 

ها، خطوط انتقال و شبکه توزیع کاربرد  ریزی توسعه نیروگاهشود و در برنامهبینی بلندمدت برای افق چند ساله انجام میپیش

 .دارد

مدت  های زمانی کوتاهیکی از نکات مهم این است که مدل مناسب برای هر افق زمانی الزاماً یکسان نیست. برای مثال، وابستگی

بینی بلندمدت  که عوامل اقتصادی و رشد جمعیت در پیشبینی فردا اهمیت بیشتری داشته باشند، درحالیممکن است در پیش

 .کننداهمیت بیشتری پیدا می
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 Machine Learning های مورد استفاده درداده .۴

مهم Machine Learning  هایموفقیت مدل است.  وابسته  داده  کیفیت  به  زیادی  دادهتا حد  در  ترین  استفاده  مورد  های 

 :اند ازبینی بار عبارتپیش

 های تاریخی بار داده

 :مانند

  توان اکتیو •

   توان راکتیو •

  انرژی مصرفی •

   بار ساعتی •

  بار روزانه •

   پیک مصرف •

 وهوایی های آبداده

 :از جمله

   دما •

   رطوبت •

   سرعت باد •

  تابش خورشیدی •

   فشار هوا •

 های زمانیداده

 :مانند

   روزساعت شبانه •

  روز هفته •

   ماه •

   فصل •

  تعطیلات •

 های اقتصادی و رفتاریداده
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کننده، حضور افراد در ساختمان و میزان استفاده از  توان متغیرهایی مانند قیمت برق، نوع مصرفتر میهای پیشرفتهدر مدل

 .تجهیزات برقی را نیز در نظر گرفت

 :تواند به شکل زیر تعریف شودبرای نمونه، بردار ورودی مدل می

𝑋𝑡 = [𝐿𝑡−1, 𝐿𝑡−24, 𝐿𝑡−168, 𝑇𝑡, 𝐻𝑡, 𝐷𝑡] 
 

 :که در آن

• 𝐿𝑡−1: بار ساعت قبل   

• 𝐿𝑡−24:  ساعت قبل 24بار   

• 𝐿𝑡−168: بار یک هفته قبل   

• 𝑇𝑡: دمای فعلی   

• 𝐻𝑡: رطوبت   

• 𝐷𝑡: های تقویمیویژگی   

 .است

 

 ها سازی دادهآماده .۵

اهمیت   Data Preprocessing  های خام شبکه معمولاً مستقیماً برای آموزش مدل مناسب نیستند. بنابراین، مرحلهداده

 .زیادی دارد

 های مفقود مدیریت داده  .۵.۱

داده از  بخشی  تجهیزات،  خرابی  یا  ارتباطی  خطای  علت  به  است  روشممکن  باشد.  نشده  ثبت  کنتور  مانندهای   هایی 

Interpolation ها استفاده شوندتوانند برای تکمیل دادههای زمانی مشابه مییا استفاده از داده. 

 های غیرواقعیحذف یا اصلاح داده  .۵.۲

برای مثال، اگر کنتور مقدار بسیار بزرگی را ثبت کند، باید مشخص شود که آیا این مقدار یک پیک واقعی است یا ناشی از خطای  

 .گیریاندازه
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۵.۳. Normalization 

 هایی مانندها از روشهای بسیار متفاوتی داشته باشند. به همین دلیل، در برخی مدلهای ورودی ممکن است مقیاسویژگی

Min-Max Scaling یا Standardization شوداستفاده می. 

۵.۴. Feature Engineering 

 .شوندهای خام استخراج میهای جدیدی از دادهدر این مرحله ویژگی

 :برای مثال

𝐿𝑜𝑎𝑑𝑙𝑎𝑔24 = 𝐿𝑜𝑎𝑑(𝑡 − 24) 
 

 :یا

𝐿𝑜𝑎𝑑𝑙𝑎𝑔168 = 𝐿𝑜𝑎𝑑(𝑡 − 168) 
 

 .تواند اطلاعات ارزشمندی درباره الگوهای روزانه و هفتگی مصرف ارائه دهدمی

 

بینی برای پیش Machine Learning هایالگوریتم .۶

 بار

۶.۱. Linear Regression 

 :بینی استهای پیشترین روشرگرسیون خطی یکی از ساده

𝑦̂ = 𝛽0 +∑𝛽𝑖

𝑛

𝑖=1

𝑋𝑖 

 

حال، رابطه میان بار و متغیرهایی مانند دما معمولاً کاملاً خطی  مزیت اصلی این روش سادگی و تفسیرپذیری آن است. بااین

 .نیست؛ بنابراین ممکن است رگرسیون ساده در شرایط پیچیده دقت کافی نداشته باشد
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۶.۲. Support Vector Regression 

Support Vector Regression (SVR)  ای ازنسخه Support Vector Machine برای مسائل رگرسیونی است. 

SVR با استفاده از Kernel Function های با اندازه متوسط  دادهتواند روابط غیرخطی را مدل کند. این روش در مجموعه می

 .تواند عملکرد مناسبی داشته باشدمی

پارامترهایبااین انتخاب  در مجموعه  Kernel حال،  محاسباتی  هزینه  از محدودیتدادهو  بزرگ  بسیار  آن محسوب های  های 

 .شودمی

 

۶.۳. Random Forest 

Random Forest از تعداد زیادی Decision Tree شودتشکیل می. 

 .شودها حاصل میکند و نتیجه نهایی از ترکیب خروجی درختها را بررسی میها و ویژگیهر درخت بخشی از داده

 :شامل Random Forest مزایای

  سازی روابط غیرخطیتوانایی مدل •

   مقاومت نسبی در برابر نویز •

   هاامکان بررسی اهمیت ویژگی •

  Deep Learning هاینیاز کمتر به تنظیمات پیچیده نسبت به برخی مدل •

 .است

 

۶.۴. Gradient Boosting 

کند خطاهای مراحل  شوند و هر مرحله تلاش میصورت متوالی آموزش داده میها به، مدلGradient Boosting هایدر روش 

 .قبلی را کاهش دهد

 .محور عملکرد مناسبی دارنددر بسیاری از مسائل داده LightGBM و XGBoost هایی مانندالگوریتم 

شده  های مهندسیای از ویژگیخصوص زمانی مفید هستند که داده شامل مجموعهها بهبینی بار، این مدلهای پیشدر پروژه

 .باشد Lag Features مانند دما، ساعت، روز هفته و
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۷. Deep Learning بینی باردر پیش 

 .اهمیت بیشتری پیدا کرده است Deep Learning ، استفاده ازSmart Meter هایبا افزایش حجم داده

۷.۱. Artificial Neural Network 

ها و خروجی را  تواند روابط غیرخطی میان ورودیشود و میهای مصنوعی تشکیل میاز نورون  ANN شبکه عصبی مصنوعی یا

 .یاد بگیرد

 :ساختار کلی آن شامل

Input Layer → Hidden Layers → Output Layer 

 .است

شده برای  بینیوهوایی باشد و خروجی، بار پیشهای تاریخی بار و شرایط آب تواند شامل دادهبینی بار، ورودی میدر مسئله پیش

 .یک یا چند ساعت آینده باشد

 

۸. LSTM بینی سری زمانیو پیش 

 Long Short-Term Memory (LSTM)   بینی بار، برای پیش Deep Learning هایترین معمارییکی از مهم

 .است

با استفاده از ساختار   LSTM .بار الکتریکی یک سری زمانی است؛ بنابراین مقدار فعلی آن به مقادیر گذشته وابستگی دارد

 .های زمانی را بهتر از یک شبکه عصبی ساده مدل کندتواند وابستگیای خود میحافظه

 :، ممکن است موارد زیر اهمیت داشته باشند18بینی بار ساعت برای نمونه، در پیش

   17بار ساعت  •

   16بار ساعت  •

   روز قبل 18بار ساعت  •

   هفته قبل 18بار ساعت  •

   دمای فعلی  •

   دمای چند ساعت گذشته •

  وضعیت روز هفته •

LSTM ها یاد بگیردهای زمانی را از طریق توالی دادهتواند بخشی از این وابستگیمی. 
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۹. Transformer بینی بار در پیش 

 .است Transformer  های زمانی، استفاده از معماریبینی سرییکی از تحولات جدید در حوزه پیش

Transformer بر پایه مکانیزم  Attention های  دهد مشخص کند کدام بخشکند. این مکانیزم به مدل اجازه میعمل می

 .بینی خروجی اهمیت بیشتری دارندتوالی ورودی برای پیش

های زمانی طولانی اهمیت دارد؛ زیرا ممکن است برخی نقاط زمانی گذشته ارتباط بیشتری با وضعیت آینده این ویژگی در سری

 .داشته باشند

معمولاً به داده، محاسبات و   Transformer هایتر بودن مدل الزاماً به معنای بهتر بودن آن نیست. مدلحال، پیچیدهبااین

 .تر روی داده واقعی ارزیابی شوندهای سادهتنظیم دقیق بیشتری نیاز دارند و باید در برابر مدل

 

 معیارهای ارزیابی مدل  .۱۰

 .های مختلف باید از معیارهای کمی استفاده کردبرای مقایسه مدل

Mean Absolute Error 

𝑀𝐴𝐸 =
1
𝑛
∑ ∣

𝑛

𝑖=1

𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖 ∣ 

 

 .کمتر باشد، خطای مطلق متوسط مدل کمتر است MAE هرچه

Root Mean Square Error 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1
𝑛
∑(

𝑛

𝑖=1

𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)
2 

 

 RMSE تر استنسبت به خطاهای بزرگ حساس. 
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Mean Absolute Percentage Error 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
100
𝑛
∑

∣
∣
∣𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖

𝑦𝑖 ∣
∣
∣

𝑛

𝑖=1

 

 

MAPE تواند  حال، زمانی که مقدار واقعی بار بسیار کوچک یا نزدیک صفر باشد، میکند؛ بااینصورت درصد بیان میخطا را به

 .معیار نامناسبی باشد

 .زمان استفاده کندصورت همبنابراین ارزیابی مناسب بهتر است از چند معیار به

 

 با مدیریت انرژی Machine Learning ارتباط .۱۱

 .بینی بار، صرفاً تولید یک عدد برای ساعت آینده نیستهدف نهایی پیش

 :بینی کند فرض کنید سیستم پیش

𝐿̂19:00 = 850𝑀𝑊 
 

 .تواند به سیستم مدیریت انرژی داده شود تا درباره نحوه تأمین این بار تصمیم بگیرداین اطلاعات می

 :برای مثال

  .های مناسب را وارد مدار کندنیروگاه •

  .ذخیره انرژی را فعال کند •

  .جا کندشارژ خودروهای برقی را جابه •

  .باتری را دشارژ کند •

  .پذیر را کاهش دهد بارهای انعطاف •

  .انرژی بیشتری از منابع تجدیدپذیر استفاده کند •

 :در نتیجه، ساختار کامل به شکل زیر خواهد بود

Load Data → Machine Learning → Load Forecast → Optimization → Energy 

Management 

سازی از که الگوریتم بهینهدهد، درحالیبینی را انجام میپیش Machine Learning :این نکته اهمیت بنیادی دارد

 .کندگیری استفاده میبینی برای تصمیمپیش
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۱۲. Demand Response 

Demand Response (DR) بینی بار در شبکه هوشمند استیکی از کاربردهای مهم پیش. 

 .توانند مصرف برق خود را بر اساس شرایط شبکه یا قیمت برق تغییر دهندکنندگان می، مصرفDemand Response در

 EMSتقاضای بسیار زیادی وجود خواهد داشت،    19بینی کند که در ساعت  پیش Machine Learning برای مثال، اگر مدل

 :تواندمی

  .دشارژ کند 19باتری را در ساعت  .1

  .شارژ خودروهای برقی را به ساعت دیگری منتقل کند .2

  .بارهای غیرضروری را کاهش دهد .3

  .از منابع تولید پراکنده استفاده کند .4

  .کنندگان را به کاهش مصرف تشویق کندمصرف .5

IEA پذیری تقاضا بر نقشهای مربوط به انعطافدر گزارش Demand Response   در مدیریت پیک و ادغام منابع تجدیدپذیر

 .(IEA, 2026) تأکید کرده است

 

 سازی انرژیمدیریت باتری و ذخیره .۱۳

 .هاستMicrogrid های هوشمند وباتری یکی از عناصر مهم شبکه

 .تقاضا شارژ شود و در زمان پیک دشارژ گرددفرض کنید باتری در ساعت کم

 .تواند زمان بهینه شارژ و دشارژ را تعیین کندمی EMSبینی شود، درستی پیشاگر بار آینده به

 :تواند به صورت زیر باشدیک تابع هدف ساده برای این مسئله می

min∑𝑇 𝐶𝑡𝑃𝑡
𝑔𝑟𝑖𝑑

 
 

𝑃𝑡  یمت برق وق 𝐶𝑡 که در آن
𝑔𝑟𝑖𝑑 شده از شبکه استیزان توان خریداری م. 

و محدودیت توان شارژ و دشارژ را نیز   State of Charge توان هزینه استهلاک باتری، محدودیت تر میهای پیشرفتهدر مدل

 .وارد کرد
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 مدیریت انرژی تجدیدپذیر .۱۴

 .سازی بار با تولید تجدیدپذیر استدر شبکه آینده، هماهنگ Machine Learning ترین کاربردهاییکی از مهم

 .وهوایی است و تولید باد نیز به سرعت و جهت باد وابستگی داردتولید خورشیدی تابع تابش خورشید و شرایط آب

 :را تعریف کرد Net Load توان مقداردر این شرایط می

𝑁𝑒𝑡 𝐿𝑜𝑎𝑑 = 𝐿𝑜𝑎𝑑 − 𝑅𝑒𝑛𝑒𝑤𝑎𝑏𝑙𝑒 𝐺𝑒𝑛𝑒𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 
 

 .کندکاهش پیدا می Net Loadاگر تولید خورشیدی افزایش یابد،  

EMS تواند در این شرایط انرژی اضافی را برایمی: 

  شارژ باتری •

   شارژ خودروهای برقی •

   پذیربارهای انعطاف •

 .استفاده کند

 :زمان سه مسئله را در نظر بگیردصورت همبنابراین یک سیستم هوشمند بهتر است به

Load Forecasting + Renewable Forecasting + Energy Optimization 

 

 Machine Learning های استفاده ازچالش .۱۵

 کیفیت داده  .۱۵.۱

توانند دقت  گیری میو خطاهای اندازه Missing Data  ،Noise .دهدمدل پیشرفته با داده ضعیف الزاماً نتیجه خوبی ارائه نمی

 .بینی را کاهش دهندپیش

 تغییر الگوی مصرف  .۱۵.۲

اقتصادی و حتی تغییر عادات کاری  رفتار مصرف برقی، تغییرات  تغییر قیمت برق، استفاده از خودروهای  کننده ثابت نیست. 

 .شود Concept Drift  تواند باعث ایجادمی
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 بینی پیکپیش .۱۵.۳

برداری سیستم قدرت، یک خطای کوچک در زمان  بینی دقیق پیک یکسان نیست. از نظر بهرهبینی میانگین بار با پیشپیش

 .بار داشته باشدپیک ممکن است اهمیت بیشتری از خطای مشابه در ساعات کم

۱۵.۴. Explainability 

بینی دقیقی ارائه دهند، اما در بسیاری از موارد توضیح ممکن است پیش Transformer و LSTM های پیچیده مانندمدل

 .بینی دشوار استچرایی پیش

 .بینی کمک کندتواند به شناسایی عوامل مؤثر بر پیشمی Explainable AI (XAI) استفاده از

 امنیت سایبری .۱۵.۵

های مورد استفاده مدل را تغییر داده  توانند دادهشبکه هوشمند به زیرساخت ارتباطی وابسته است. بنابراین حملات سایبری می

 .یا عملکرد سامانه مدیریت انرژی را مختل کنند

 

 معماری پیشنهادی برای یک پروژه مهندسی برق  .۱۶

 :توان سیستم زیر را طراحی کردبرای یک پروژه دانشگاهی می

 آوری دادهمرحله اول: جمع 

 .آوری شوندوهوایی جمعهای بار ساعتی به همراه اطلاعات آبداده

 Preprocessing :مرحله دوم 

 .شوند Normalize هاهای ناقص و غیرواقعی شناسایی و دادهداده

 Feature Engineering :مرحله سوم 

 .ایجاد شوند Lag 168 و Lag 1 ،Lag 24 هایی مانندویژگی

 هامرحله چهارم: آموزش مدل 

 :چند مدل با یک مجموعه داده یکسان آموزش داده شوند
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• Linear Regression  

• Random Forest  

• XGBoost  

• SVR  

• ANN  

• LSTM  

 مرحله پنجم: ارزیابی 

 .مقایسه شوند MAPE و MAE ،RMSE ها بامدل

 مرحله ششم: مدیریت انرژی

 .داده شود Optimization خروجی بهترین مدل به یک الگوریتم

 مرحله هفتم: کنترل

 .کنترل و منابع تولید تنظیم شود، عملکرد باتری، بارهای قابلOptimization بر اساس نتیجه

قرار    مهندسی برق ـ قدرت  تواند مبنای یک پروژه کارشناسی، کارشناسی ارشد یا مقاله پژوهشی در حوزهاین ساختار می

 .گیرد

 

 های هوشمند در شبکه Machine Learning آینده .۱۷

هایی حرکت خواهند کرد که علاوه بر دقت بالا، قابلیت سازگاری با شرایط متغیر شبکه را تحقیقات آینده احتمالاً به سمت مدل

 .نیز داشته باشند

است. در این روش، امکان آموزش مدل با حفظ بیشتر حریم خصوصی  Federated Learning  های مهم،یکی از حوزه

 .شودکنندگان فراهم میهای مصرفداده

از باس  Graph Neural Networks (GNN)  حوزه دیگر توپولوژی مشخصی  آنجا که شبکه برق دارای  از  ها و  است. 

 .سازی وارد کندتواند روابط مکانی میان اجزای شبکه را در مدلمی GNNخطوط انتقال و توزیع است، 

تواند بازه یا  بینی یک مقدار قطعی، مدل میاهمیت زیادی دارد. به جای پیش Probabilistic Forecasting  همچنین

 .توزیع احتمالی بار آینده را ارائه کند

 :برای مثال، به جای

𝐿𝑜𝑎𝑑 = 800𝑀𝑊 
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 :توان نتیجه گرفتمی

𝑃(750 < 𝐿𝑜𝑎𝑑 < 850) = 0.90 
 

 .قطعیت ارزشمند استگیری تحت عدمچنین اطلاعاتی برای تصمیم

 

 گیرینتیجه  .۱۸

گیری، ارتباطات و پردازش داده است. افزایش منابع تجدیدپذیر،  های اندازهشبکه هوشمند حاصل ترکیب سیستم قدرت با فناوری

ذخیره برقی،  بهرهخودروهای  است  شده  باعث  پراکنده  تولید  و  دقیقسازها  اطلاعات  به  شبکه  از  پیشبرداری  و  های  بینیتر 

 .اعتمادتر نیاز داشته باشدقابل

میان، این  پیش Machine Learning   در  برای  مهمی  میابزار  محسوب  الکتریکی  بار  الگوریتمبینی  مانندشود.   هایی 

Random Forest  ، SVR و Gradient Boosting هایی مانندهای ساختاریافته و مدلبرای داده ANN  ،LSTM  و 

Transformer  های زمانی قابل استفاده هستندبرای الگوهای پیچیده و سری. 

پیشبااین افق  داده،  کیفیت  گیرد.  صورت  الگوریتم  بودن  جدید  یا  پیچیدگی  اساس  بر  تنها  نباید  مدل  انتخاب  بینی،  حال، 

 .های شبکه، هزینه محاسبات، قابلیت تفسیر و هدف نهایی سیستم همگی باید در انتخاب مدل در نظر گرفته شوندویژگی

زمانی آشکار   Machine Learning ارزش واقعی .تنهایی هدف نهایی نیستبینی بار بهپیش   ترین نتیجه آن است کهمهم

پیشمی که  انرژی،  شود  مدیریت  سیستم  در  مستقیماً  حاصل  ذخیرهDemand Responseبینی  کنترل  مدیریت  ،  سازها، 

 .خودروهای برقی و ادغام منابع تجدیدپذیر مورد استفاده قرار گیرد

 :توان به صورت زیر خلاصه کردهای هوشمند آینده را میبنابراین، معماری مطلوب شبکه 

𝐷𝑎𝑡𝑎 → 𝑀𝑎𝑐ℎ𝑖𝑛𝑒 𝐿𝑒𝑎𝑟𝑛𝑖𝑛𝑔 → 𝐹𝑜𝑟𝑒𝑐𝑎𝑠𝑡𝑖𝑛𝑔 → 𝑂𝑝𝑡𝑖𝑚𝑖𝑧𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 → 𝐸𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦 𝑀𝑎𝑛𝑎𝑔𝑒𝑚𝑒𝑛𝑡
→ 𝐶𝑜𝑛𝑡𝑟𝑜𝑙 

 

بینی  کنند، بلکه با پیشتنها وضعیت فعلی شبکه را پایش میهای قدرتی شود که نهساز ایجاد سیستمتواند زمینهاین رویکرد می

 .کنندبرداری اقتصادی، پایدار و هوشمندانه اتخاذ میهای بهرهشرایط آینده، تصمیم
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    X  t =  [    L  t − 1 ,    L  t − 24 ,    L  t − 168 ,    T  t ,    H  t ,    D  t ]


    L  t − 1


    L  t − 24


    L  t − 168


    T  t


    H  t


    D  t


  L o a   d  l a g 24 = L o a d  ( t − 24 )


  L o a   d  l a g 168 = L o a d  ( t − 168 )


    y ^ =   𝛽 0 +   ∑  i = 1  n    𝛽  i   X  i


  M A E =  1  n   ∑  i = 1  n ∣   y  i −     y ^  i ∣


  R M S E =   1  n   ∑  i = 1  n (    y  i −     y ^  i    ) 2


  M A P E =  100  n   ∑  i = 1  n   ∣     y  i −     y ^  i    y  i ∣


      L ^  19 : 00 = 850 M W


  min ⁡  ∑ ⁡  T   C  t   P  t  g r i d


    C  t


    P  t  g r i d


  N e t   L o a d = L o a d − R e n e w a b l e   G e n e r a t i o n


  L o a d = 800 M W


  P  ( 750 < L o a d < 850 ) = 0 . 90


  D a t a → M a c h i n e   L e a r n i n g → F o r e c a s t i n g → O p t i m i z a t i o n → E n e r g y   M a n a g e m e n t → C o n t r o l

