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رفع محدودیت و معرفی بازارهای رقابتی تغییر  خارج شدن صنعت برق از دولتی به بخش خصوصی آغاز شد. د، رون0991از اوایل دهه  :چکیده

. در بسیاری از کشورها در سراسر جهان، برق در حال حاضر تحت قوانین بازار با استفاده از قرارداد های صنعت برق داشته است گیری برچشم 

 بینی پیش حال، این با. است بازار کنندگان شرکت همه برای سیگنال مهمترین برق قیمت برق، بازار در .دباشمعامله میاز و مشتق شدهای نقطه 

 زمینه این در شده انجام تحقیقات تمام رغم به. است پیچیده کار یک ،قیمتی سیگنال قطعیت عدم و ثبات عدم بودن، خطی غیر دلیل به برق قیمت

های هوش مصنوعی که در  برخی ازروش مطالعه، این در  شود.احساس می قیمت تردقیق بینی پیش هایروش به نیاز هم هنوز اخیر، های سال در

 گیرد. رفته مورد بررسی قرار می برق به کار قیمت بینی پیش

برق، پیش بینی قیمت برق کوتاه مدت، هوش مصنوعی، شبکه عصبی، ماشین افراطی یادگیری. بازار —های کلیدی هواژ

 مقدمه .0

 اطلاعات به تقاضا و عرضه طرف دو جهان هر سراسر در برق بازارهایدر

بهترین پیشنهادهای  بیشتر، برای بدست آوردن سود تا دارند. نیاز قیمت

 دقت رو این از. کنند مشخص را مزایده ریسک یا قیمتی را ارائه دهند. و

ان بازیکن منافع زیادی حد تا که است اصلی برق ،ای قیمت نقطه  بینی پیش

 سراسر در اخیر، های سال در .دهد می قرار تاثیر تحت را در بازار برق

را  مهمی به کمک هوش محاسباتی اطلاعات برق پیش بینی قیمت جهان

 [.1]کرده است بازسازی برق بازار در کنندگان شرکت برای

 بینی پیش زمانی افق طول به توجه با قیمت بینی پیش نوع چهار همچنین

 به لازم. مدت بلند و متوسط کوتاه، کوتاه، بسیار قیمت بینی شپی: دارد وجود

 هم یا مستقل ابزار یک عنوان به تواند می ها قیمت بینی پیش که است ذکر

 چندین .گیرد قرار استفاده مورد یک روش عنوان به بار بینی پیش با افزایی

 ثال،م عنوان به[. 2]است شده ارائه برق ساعت قیمت بینی پیش برای ابزار

 و[ 5] در پشتیبانی بردار های ماشین ،[4] و [3] در های بردارارتباط ماشین

 .است شده ارائه [6] در گاوسی فرآیندهای

 شبکه شوند، می استفاده یساعت قیمت بینی پیش برای که دیگر ابزارهای

 دستگاه ،[9] ذرات فیلترهای ،[8] موجک تبدیل [،7] مصنوعی عصبی های

 بردار های ماشین ،[11]اصلی های مولفه تحلیل ،[11] طیافرا یادگیری های

 ،ARIMA [14] ،[13] فرد به منحصر طیف تجزیه ،[12] اطلاعاتی

 مدل نزدیکترین ،[16]عصبی فازی های مدل ،[15] ایهسته چند یادگیری

های و روش [2]ایدو هسته ، دستگاه[18]پویا رگرسیون ،[17]همسایه

  .دیگر

ها که دارای نتیجه بهتری بودند مورد از این روشدر این پژوهش برخی 

 بررسی قرار گرفته اند.
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 تحقیق پیشینه .2

 و WoSروند رو به رشد تعداد مقالات را در دو نشریه )  1درشکل 

Scopus )  را نشان می دهد. همچنین، تعداد کم کتاب های  2116تا سال

این حوزه از منتشر شده وتعداد مقالات مروری کم  بیانگر نابالغ بودن 

 .تحقیقات می باشد.

( iکنند. )دو گروه اصلی که در این حوزه از تحقیقات فعالیت می

( متخصصین اقتصاد سنجی و آمار هستند . آموزش iiمهندسین برق )

مهندسین برق متمرکز بر هوش محاسباتی و متخصصین اقتصاد سنجی و 

آمد این تفاوت ها  است . متاسفانه، پی های سری زمانیبر مدلمتمرکز آمار

. لذا، معمول داده است  در آموزش کیفیت تحقیقات را تحت تاثیر قرار

مدل های با  ابزارهای هوشمند محاسباتی تکاملی و 'مهندسی برق'مقالات 

مقالات  آماری نسبتا ساده )یا به درستی اعمال نشده( است، در حالی که 

قطعا فرصت . ماری استکه مدل های پیشرفته آ "آماری"یا  "اقتصادسنجی"

 .[ 19بهبود و همکاری نزدیکتر بین دو جوامع وجود دارد]

 

 

پانل ) Scopusپانل سمت چپ( و شاخص   WoS( شاخص : تعداد1شکل 

. تمام 2116-1992در سال های  EPF ))سمت راست( پیش بینی قیمت برق 

ه یک دست Scopus) برایWoS ،6مورد برای  8) 2111نشریات قبل از سال 

 .تقسیم شده است "2111"

 

 

تعداد شاخص مقالات ژرنالی و استنادی بازار برق پانل چپ: . 2شکل 

Scopus   مربوط به . چهار مقاله 2116-1994به آن مقالات در سال های

 EPF : تعداد شاخص مقالات ژرنالپانل راست. است 2111قبل از سال 

Scopus  در هر یک از چهار کلاس 'method'  را برای جزئیات )متن

در  احتمالبر پایه  EPFی بیشتر مشاهده کنید(. علاوه بر این، تعداد مقاله ها

 .هر سال با نوار سفید باریک نشان داده شده است
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کوتاه  عوامل موثر بر بار مصرفی و قیمت برق .3

 مدت

 هم یا مستقل ابزار یک عنوان به تواند می برق ساعتی قیمت بینی پیش

در  .[21گیرد] قرار استفاده مورد یک روش عنوان به بار بینی پیش با افزایی

بسیاراز روش ابتدا بار مصرفی پیش بینی می شود و در مرحله دوم قانون 

 عرضه وتقاضای بازاربرای پیش بینی قیمت، به این پروسه اضافه می شود. 

انتخاب عوامل  .کردند برآورد مورد 611 تا را موثربر قیمت برق  عوامل

وت زیاد در ورودی الگوریتم ها موجب نتیجه معکوس و افزایش خطا متفا

در پاسخ الگوریتم ها می شود، به همین دلیل تعداد عوامل ورودی را در 

 عبارت آن مهمترین از تعدادی که عدد انتخاب می شود 12تا  8محدوده  

 میزان بارش مانند درجه حرارت، هوا و فاکتورهای آبهوا:  و آب:از است

غیره بر قیمت برق موثر است. برخی از عوامل مانند مقدار  بت هوا ورطو

 درجه حرارت به صورت مستقیم در تابع هدف مورد استفاده قرار می گیرد.

 و روزمره های فعالیت شدت : کار و کسب و روزمره های فعالیت شدت

 یا هفته کاری روزهای غیرفعال کاری، ساعات ویا کاری کار، ساعت و کسب

غیره از عواملی است که در  و تعطیلات، به نزدیک و تعطیلات هفته، آخر

 گیرد.ها مورد توجه قرار میبیشتر الگوریتم

: از عوامل موثر دیگر بر قیمت تولید برق، قیمت سوخت سوخت قیمت

است و یا عواملی که می تواند به صورت مستقیم ویا غیر مستقیم بر میزان 

در فنلاند بعلت وجود تعداد زیاد مصرف سوخت موثر باشد. مثلا، 

 های آبی، میزان بارش سالانه بر قیمت برق موثر است. نیروگاه

ها نگهداری نیروگاه و تعمیر هایشامل هزینهنگهداری:  و تعمیر هایهزینه

 و همچنین خطوط انتقال

زمانی که برق از نیروگاهی خریده می شود. برای انتقال آن باید انتقال:  هزینه

 انتقالی کرایه شود. خطوط

 برق قیمت شدید نوسان عوامل بالا، بر علاوه بازار: و تقاضا عرضه قوانین

این  بازار، بر قیمت برق تاثیر زیادی دارد. و و تقاضا عرضه قوانین از ناشی

 دیگر دارایی یا کالا هر از بالاتر مرتبه دو تا تواند نوسانات قیمتی می

 . [21باشد]

 مصنوعی( مناسبانتخاب تکنیک )هوش  .4

 شامل موارد زیر است: رویکردهای مدل سازیتقسیم بندی 

 مدل چند عامله -1

 های بنیادی  روش-2

 مدل های فرم کاهش یافته -3

 رویکردهای آماری-4

 هوش محاسباتی -5

هر یک از تقسیم بندی های بالا در پیش بینی قیمت برق جایگاهی خاص 

هوش محاسباتی مورد توجه قرار . ولی در این پژوهش [21]خود را دارند

گرفته است. درانتخاب رویکردهای هوش مصنوعی مناسب باید عوامل چند 

 را مورد توجه قرار دارد.

های زیاد، پاسخ دقیق برخی از الگوریتم ها با حجم داده ها :حجم داده-1

کنند های کمتر بهتر عمل میدهند. بعضی ازالگوریتم ها با جحم دادهتری می

بایست ممکن است حجم دیتای ما زیاد باشد، که در این صورت میولی 

های ما کم است. الگوریتم گروه اول را بکار بگیریم. و زمانی که حجم داده

 لازم است، از الگوریتم گروه دوم استفاده کنیم 

دقت پاسخ الگوریتم در حقیقت روشن می کند، که انتخاب  :دقت-2

 الگوریتم مناسب بوده یا نه

در مدل سازی  هوش محاسباتیبه طور کلی، روش های : انعطاف پذیری-3

کنند. در های آماری عمل میتر از تکنیک ویژگی های قیمت برق منعطف

تواند ضعف عمده آنها باشد. توانایی عین حال، این انعطاف پذیری نیز می

انطباق با رفتارهای غیر خطی  تیزممکن است لزوما به پیش بینی های بهتر 

 .[21]منجر نشود
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مختلف جهان  باید توجه داشت که، تغییرات در قیمت ساعتی برق در نقاط

بسیار متفاوت است. بنابراین، باید میزان انعطاف پذیری رویکر در هر منطقه 

 متناسب با تغییرات قیمت در همان منطقه در نظر گرفته شود. 

پذیری و دقت را  معمولا در انتخاب رویکرد مناسب باید تعادل بین انعطاف

 .[19]مد نظر قرار داد

هوش   علاوه بر این، مجموعه ای از ابزارهای موجود در :کالیبره کردن-4

بسیار متنوع و غنی است و یافتن راه حل بهینه از بین آن ها  محاسباتی

هوش مشکل است. بدتر از همه، بسیار دشوار است که روش های مختلف 

د. حتی اگر دقت پیش بینی برای یک بازار را کاملا مقایسه کنی محاسباتی

مشابه و یک دوره آزمون خارج از نمونه )پیش بینی( مشابه گزارش شده 

باشد، اشتباهات روش های مجزا واقعا قابل مقایسه نیست، مگر اینکه از 

نابراین نمی توان از بدوره های مشابه در نمونه )کالیبراسیون( استفاده شود، و 

 عیتیوضدر درباره راندمان مدل ها استفاده کرد، مگردر بیان اظهارات کلی

 .[21]باشدمشابه(  کالیبراسیونکاملا مشابه )بخصوص 

 هوش مصنوعی روش هایعملکرد برخی از  .5

 بار )با حجم بالا(بینی در پیش 

داده ازماه  7ی هوش مصنوعی ، الگوریتم هابرخی از  مقایسهبرای ، در اینجا

قرار گرفته  استفاده این الگوریتم ها مورد آموزش در روندموثر بر قیمت، ها 

 . در نظر گرفته شده استپیش بینی تست  و ماه هشتم برای است

 ،1AR، 2ARMAحاصل شده از الگوریتم ها خطاهای پیش بینی  1جدول 
3ANN 4 وSVR   ،بدون استفاده از روش های تکاملی برای ، را در ابتدا

 شود، می دیده که . همانطوران می دهدرا نش پارامترها این بهینه سازی

 .[22]است  SVR به متعلق عملکرد بهترین

مورد  ANN وزن مقایسه روش های تکاملی به منظور بهینه سازی در ادامه ،

مرحله شامل: . روش مورد استفاده در این [22]استفاده قرار گرفته است

                                                           
1 Autoregressive 

2 Autoregressive moving average 
3 Artificial neural network 
4 support vector regression 

5ANNGA ،6ANNHBMO ،7ANNPSO 8وANNMHBMO 

 با را تکاملی های الگوریتم که پیشنهادی روش که شود می است. دیده

ANN در موثر طور به را شده بینی پیش بار مقادیر دقت کند، می ترکیب 

نشان  4همان طور که در شکل  .است داده افزایش تنها ANN با مقایسه

با  ANNداده شده است درصد خطای میانگین مطلق یک ماه برای الگوریتم 

بهتری داشته است. که بهترین آن ها روش های تکاملی نتیجه 

ANNMHBMO است. 

 خطا نمودار 5 شکل در ، شده بینی پیش بار مقادیر دقت بهتر درک منظور به

 جلوگیری برای و. است شده داده روزنشان 03برای  مقایسه ی صورت به

 نشان ANN-MHBMO و ANN نتایج فقط ،5 شکل در سردرگمی، از

نوار سیاه میزان . شده است گرفته نادیده یگرد های روش نتایج و شده داده

میزان خطای  قرمز شطرنجی نوارهای و ANN روش خطای بیشتر

 5دهد. از شکل را نشان می ANN-MHBMO ترکیبی بیشترروش

 توان دو نتیجه را مشاهده کرد.می

حتی یک روش برتر هم در برخی از نقاط میزان خطای بیشتری  -الف 

 ایین تر دارد.نسبت به یک روش سطح پ

با استفاده از نتایج بدست آمده از روش های متفاوت و وزن دهی  –ب  

 را مجدد آن ها به منظور ترکیب نتاج روش های مجزا می توان نتایج بهتری

 آورد. بدست

 

)با روش های در پیش بینی عملکرد برخی از  .6

 حجم پایین داده ها(

قیمت برق ساعت جلوتر  های کم، برای پیش بینیدر این بخش، حجم داده

 بکار رفته است و برای افزایش دقت از روش نمونه برداری مجدد )بوت

 – BPNN – RBF – FNNاسترپ( استفاده شده است. و  روش های 

SVM – RVM - ELM دقت پیش  2اند. در جدول باهم مقایسه شده

                                                           
5 ANN Genetic algorithm 

6ANN honey-bee mating optimization   
7 ANN Particle swarm optimization 

8 ANN Modified honey-bee mating optimization 
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. است( مورد مقایسه قرارگرفته N=5, N=10گام ) 2بینی روش های فوق، در 

 )رنگ زرد بیشینه خطا است( حاصل شده ازالگوریتم های مختلفخطاهای پیش بینی  (1)جدول 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 (: بیشترین خطای هریک از روش ها، که در روز های مختلف از یک ماه اتفاق افتاده است.3شکل )

 

day AR     σ% ARMA   

σ% 

ANN   σ% SVR   σ% ANNGA  

σ% 

ANNHBMO   

σ% 

ANNPSO   

σ% 

ANNMHBMO  

σ% 

1 3.1350 1.3462 0.7559 3.2315 3.3259 1.0010 2.8724 1.9920 

2 3.5991 0.5042 1.7862 0.8168 1.1047 0.8472 0.0582 1.2007 

3 3.7772 0.8990 6.7086 1.4446 1.7922 5.5873 0.1164 0.8052 

4 0.1784 1.3187 4.7744 1.4718 1.1777 2.2321 0.2576 1.4279 

5 6.8716 5.2053 0.3579 6.8558 6.9027 0.1296 6.5536 0.9229 

6 7.2679 2.5765 1.4770 2.5119 2.6903 1.8453 2.0366 0.8986 

7 0.2079 8.0767 3.2650 0.6244 0.7637 2.8974 0.9982 0.8585 

8 1.6378 4.9890 3.6543 1.1504 1.5258 3.6998 2.0729 0.1259 

9 0.9944 1.7103 9.7528 2.2097 1.7833 7.2821 1.2581 8.3365 

10 1.5470 1.1400 2.1541 4.7436 5.1499 2.0102 4.3149 6.0798 

11 3.5224 6.8016 0.2630 1.4951 1.8001 0.0054 1.4534 1.3691 

12 2.7510 11.9727 3.0130 1.5997 1.7503 2.7400 0.3396 1.4724 

13 4.4788 2.3513 6.5801 3.4142 3.3470 3.8754 2.1914 1.7324 

14 0.9206 3.4589 0.6778 3.0441 2.7802 2.8742 3.7686 1.2662 

15 2.2176 4.0880 1.0908 0.8209 0.7328 1.3294 1.3121 3.0363 

16 0.7735 1.4172 3.2700 3.7362 3.5745 2.7483 4.3007 2.1653 

17 3.9343 3.0203 8.1930 3.6154 3.3400 7.3041 2.8693 0.3799 

18 12.777 2.7544 1.5300 1.3074 1.4530 1.2201 0.2133 0.5077 

19 19.144 6.1655 2.2870 1.2685 0.6454 3.1287 0.7769 3.1706 

20 1.2669 4.1256 3.3255 0.3033 0.2116 2.3293 0.4421 1.1834 

21 0.1201 2.1045 1.6016 1.5579 1.5563 1.0281 0.5008 2.8031 

22 0.4670 3.1903 0.7210 3.6813 3.3624 0.6431 3.1151 1.1565 

23 1.2574 1.6458 1.2470 3.3302 3.1344 0.0882 2.6015 3.6854 

24 1.7027 1.3992 5.1143 4.6541 1.9781 4.2534 3.4032 0.3687 

25 1.9665 1.4857 1.4051 1.8677 3.9983 0.9832 0.8232 0.5186 

26 1.6057 1.9511 3.2912 2.4892 1.6843 2.6327 2.2486 0.8796 

27 4.7751 1.0008 0.0941 1.5049 0.3180 0.2311 0.9824 0.1176 

28 2.8621 3.4566 0.2488 4.7663 3.1213 0.0075 3.9193 0.8189 

29 0.9153 0.9050 0.7559 4.0667 1.8441 0.6799 3.2834 0.2290 

30 0.1256 0.4497 1.7862 1.4394 1.2205 0.4503 1.0989 4.6443 

MAPE (%) 3.2267 3.0503 2.6744 2.5008 2.2690 2.2788 2.0061 1.8051 
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 (: درصد خطای میانگین مطلق یک ماه4شکل )
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 (N=5, 10( دقت پیش بینی روش های مختلف و با استفاده از روش نمونه گیری مجدد )2جدول )       

MAPE روش بکار گرفته شده مرحله گام  %  

 
 
 
 
 

N=5 
 آموزش

BPNN   1.5807 شبکه عصبی پس انتشار سه لایه 

RBFNN    1.3417 شبکه عصبی با تابع شعاعی 

FNN            2.1239 شبکه عصبی فازی 

SVM      4.6520 ماشین بردار پشتیبانی 

RVM      2.9139 ماشین برداری ارتباط 

ELM     1.3354 ماشین یادگیری افراطی 

 پیش بینی

BPNN   1.6364 شبکه عصبی پس انتشار سه لایه 

RBFNN    1.6134 شبکه عصبی با تابع شعاعی 

FNN            2.2170 شبکه عصبی فازی 

SVM      5.3385 ماشین بردار پشتیبانی 

RVM      4.1813 ماشین برداری ارتباط 

ELM     اشین یادگیری افراطیم  1.5374 

 
 
 
 

N=10 

 آموزش

BPNN   2.9285 شبکه عصبی پس انتشار سه لایه 

RBFNN    2.4515 شبکه عصبی با تابع شعاعی 

FNN            3,8881 شبکه عصبی فازی 

SVM      6.3129 ماشین بردار پشتیبانی 

RVM      5.0061 ماشین برداری ارتباط 

ELM     2.2131 ماشین یادگیری افراطی 

 پیش بینی

BPNN   3.3276 شبکه عصبی پس انتشار سه لایه 

RBFNN    3.3615 شبکه عصبی با تابع شعاعی 

FNN            4.2011 شبکه عصبی فازی 

SVM      9.2764 ماشین های بردار پشتیبانی 

RVM      7.6286 ماشین برداری ارتباط 

ELM     3.1276 ماشین یادگیری افراطی 
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برق با گام نمونه برداری ای مقدار خطا پیش بینی قیمت نقطه 6درشکل 

N=5  وN=10  .و همچنین با روش های مختلف با هم مقایسه شده است

کمتری را تولید  درصد خطای میانگین مطلق، میزان 5آشکار است که گام 

درصد خطای با  ن یادگیری افراطیماشیهای مختلف کند. ودر بین روشمی

( در بهترین وضعیت قرار دارد. و با فاصله 5)در گام  1554 میانگین مطلق

 درصد خطای میانگین مطلقشعاعی با  تابع با عصبی کمی روش شبکه

درصد با  لایه سه انتشار پس عصبی شبکه ( وهمچنین5)در گام  1561

 . [23]های دیگر قرار دارند ( در رتبه5)در گام  1564 خطای میانگین مطلق

روش های مختلف با استفاده از  زمان محاسبه .7

 (N=5, 10نمونه گیری مجدد )روش 

 بینی پیش در دیگر رویکردهای از ELM که است واضح 3مطابق جدول 

 خاطر به قیمت برق کوتاه مدت دارای زمان محاسبه کمتری است. این

 .[30]آن است فرد به منحصر یادگیری مکانیسم

( باعث صرفه  ELMدهد، که ماشین یادگیری افراطی )  این نشان می

  شود.جویی درمدت زمان محاسبه و حافظه سیستم می

 

 : زمان محاسبه روش های مختلف در پیش بینی قیمت برق(3) جدول

 الگوریتم استفاده شده

 زمان محاسبات ) ثانیه (

N=5 N=10 

BPNN شبکه عصبی پس انتشار

 258716 2.2999 سه لایه

RBFNN    شبکه عصبی با تابع

 151821 151751 شعاعی

FNN 152211 152144 شبکه عصبی فازی 

SVM3153872 3159649 ماشین های بردار پشتیبانی 

RVM  152165 151948 ماشین برداری ارتباط 

ELM 151441 151419 ماشین یادگیری افراطی 

 

 نتیجه .8

، هیچ پیش که وبی مشخص است.با توجه به مطالب بیان شده،به خ

قابل اعتماد نیست. انتخاب رویکرد مناسب باید با توجه  ٪111بینی 

ها و میزان تغییرات قیمت برق دریک بازار مشخص باشد. به حجم داده

در بخشی دیگری  می توان این نتیجه را گرفت که، مدل مطلوب، می 

یج پیش بینی از نتا ترکیبتواند یک مدل پیش بینی مرکب باشد، که با 

در  .یک پیش بینی بهینه را ارائه کند تعدادی از روش های متمایز

موجب صرفه جویی در  ماشین یادگیری افراطیهای با حجم کم، داده

و  .دارد ینیاز به پارامترهای کمتر . زیرا،شودوقت و حافظه سیستم می

اگر حجم  .گیردهای تا دو ماه، مورد استفاده قرار میمعمولا برای داده

های ورودی، در گستره داده های ما زیاد باشد. و یا این که داده

های شبکه عصبی  پس انتشار ، رویکردتری باشد.بهتر است، لزوسیع

البته همان طور . به دست آیدنتیجه بهتری  استفاده شود. تا توسعه یافته

یه ثان 3-2زمان محاسبه آن ها نیز در حدود که در مقاله اشاره شد، 
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