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Abstract:  

In future smart grids, it's imperative to know the price of electricity market to guide the 

behavior of consumers and suppliers. This paper presents a hybrid approach for mid-term 

electricity price forecasting based on support vector machine and neural networks. In this 

method, at first, the price upper bound is considered. Then, the training set is divided into two 

parts including normal price and price spikes. Feature extraction applies on input data sets 

using stacked auto-encoders and a prediction model trained using each training set. Support 

Vector Machine (SVM) models with different kernel functions and a two layered feed-

forward neural network were trained and tested with the proposed method. Simulation results 

using the proposed method show that this method has a significant effect on the speed of 

model training and improves forecasting accuracy. 

 

Keywords: Autoencoder, Electricity Price Forecasting, Feed-Forward Neural Network, 

Support Vector Machine (SVM). 
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ساختار شده  قیمت برق در بازار تجدید مدت میان ینیب شیپیک روش ترکیبی 

 عصبی هاي شبكهبا استفاده از ماشین بردار پشتیبان و 

 1،2غضنفر شاهقلیان ،1،2*مجید معظمی، 1،2نوید ناظري

 

 رانیا ،آباد نجف ،یدانشگاه آزاد اسلام ،آباد واحد نجف ،هوشمند یها زشبکهیر قاتیرکز تحقم -1

 ایران ،آباد نجف ،یاسلام دانشگاه آزاد ،آباد نجفواحد  ،برقی دانشکده مهندس -2
nazeri_navid@yahoo.com, m_moazzami@pel.iaun.ac.ir, shahgholian@iaun.ac.ir 

 

 

ضروری  دکنندگانیتولو  کنندگان مصرفبرق برای هدایت رفتار  بازار قیمتد آینده، اطلاع از هوشمن یها شبکهدر  :دهیچك

ن و شده با استفاده از ماشین بردار پشتیبا ساختار دیبرق در بازار تجد متقی مدت میان ینیب شیپ یبیروش ترکدر این مقاله  .است

آموزش به دو  ۀسپس مجموع ؛شود یمنظر گرفته  در ها متیقبرای  زیاددر این روش ابتدا حد  ارائه شده است. یعصب های شبکه

ورودی عملیات استخراج ویژگی با  یها دادهروی  ،. پس از آنشود یممعمولی تقسیم  یها متیققیمت و  یها جهشقسمت 

مدل تخمین آموزش داده  ،آموزش یها مجموعهو با استفاده از هر یک از  ردیگ یمجام چسبیده ان هم استفاده از اتوانکدرهای به

آموزش و  ،عصبی دولایه پیشخور با استفاده از روش پیشنهادی ۀشبکبردار پشتیبان با توابع کرنل مختلف و  یها مدل. شود یم

ثیر أاین روش در افزایش سرعت آموزش مدل ت دنهد یمبا استفاده از روش پیشنهادی نشان  یساز هیشبنتایج  .شوند یم ودهآزم

 .شود یم ینیب شیپ دقتو موجب بهبود  دارد یریگ چشم

 ماشین بردار پشتیبان عصبی پیشخور، ۀشبک قیمت برق، ینیب شیپاتوانکدر،  :يدیکل يها واژه

 

 1مقدمه -1

قیمت  ینیب شیپقدرت،  یها ستمیسدر  دساختاریتجدبا 

ق بسیار مهم است و نقش کلیدی برق برای مدیریت بازار بر

[. در 1] داردهوشمند  یها شبکهدر عملیات در بازار برق و 

 ۀهمااتاارین سایگنال باارای   قیمات باارق مهام   ،باازار باارق 

                                                   
 11/01/1397 تاریخ ارسال مقاله : 1

 24/05/1397 تاریخ پذیرش مقاله :

 ام نویسنده مسئول : مجید معظمین

بلوار  - آباد نجف -اصفهان - رانیا : نشانی نویسنده مسئول

دانشکده  - آباد نجفواحد  -دانشگاه آزاد اسلامی  -دانشگاه

 برق مهندسی

 نیتار  یا هیا پابازار،  ۀیتسودر بازار و قیمت  کنندگان شرکت

قیمات بارق،    یهاا  جهاش [. 2] اسات  یگذار متیقمفهوم 

. در ندثیرگذارأت ینیب شیپ یدرستکه بر اند  بارزی یها یژگیو

ظرفیت تولید  یها محدودهعمل وقتی میزان بار در سیستم به 

قیمات پیییاده    یها جهشدقیق  ینیب شیپ، شود یمنزدیک 

 ۀقیمات و مطالعا   یهاا  جهشآماری  ۀمطالع بنابراین ؛است

توزیع احتمالی آنها در سطوح مختلف بار مفید خواهد بود 

 یثباات  یبا سااختار شاده،    یاد قیمت برق در بازار تجد [.2]

قیمات   ینا یب شیپدرنتیجه برای  ؛داردنسبت به بار  بیشتری

 .دقیق لازم است ینیب شیپبرق، مدل 

با استفاده  ینیب شیپ ۀشده در زمین انجام مطالعاتازجمله 

 یساااز نااهیبهباه   تااوان یماابااردار پشاتیبان   یهااا نیماشا از 

ه ار الگاوریتم  بردار پشتیبان با استفاد یها نیماشپارامترهای 
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[. 3]کرد بار در شبکه برق اشاره  ینیب شیپذرات برای  ۀتود

 مبتنی استفاده از چندین مدل ماشین بردار پشتیبان همینین

. گزارش شده است [4] 1دربر روش کمترین مربعات خطا 

قیمت برق ارائه داده اسات   ینیب شیپمدلی برای  [5مرجع ]

باا الگاوریتم    2زماانی فاازی   یهاا  یسار حاصل ترکیب  که

( و GHSA3جساتجوی همااهنگی سراساری      یسااز  نهیبه

ماشین بردار پشتیبان براساس روش کمترین مربعاات خطاا   

هار یاک از    یبناد  خوشهاست. در این روش در ابتدا مرکز 

پارامترهای  ۀسپس مقادیر بهین ؛است محاسبه شده ها خوشه

ماشین بردار پشاتیبان باا اساتفاده از الگاوریتم جساتجوی      

نهایی  ینیب شیپکه مدل  اند آمدههماهنگی سراسری به دست 

 [ روشی براسااس جداساازی  6مرجع ] .دهند یمرا تشکیل 

بعد ارائه  ۀدر مرحل ینیب شیپزمانی قیمت برق و  یها یسر

قیمت برق با استفاده  یها دادهداده است. در این روش ابتدا 

بااه سااه قساامت  Beveridge-Nelson4 از روش جداسااازی

تصادفی  یها دادهو  یا دوره یها دادهقطعی،  یها دادهل شام

 یسااز  ناه یبهسپس با استفاده از الگاوریتم   ؛دنشو یمتقسیم 

ماشین باردار پشاتیبان   پارامترهای  ۀمقادیر بهین 5مگس میوه

محاسبه و بارای هار    ،مبتنی بر روش کمترین مربعات خطا

مرجع ر د. شود یمآموزش داده  ،ینیب شیپمدل  ها دادهیک از 

عصابی   ۀعصبی عمیق، یعنی شابک  ۀاز ترکیب دو شبک[ 7]

قیمت برق استفاده  ینیب شیپبلندمدت برای  ۀحافظپیییده و 

کننده در نظار   ینیب شیپمدل  تیقطع عدم [8]در  شده است.

 یباارا نگیبااوت اسااترپ کیااتکن شااده اساات و ازگرفتااه 

 ماذکور از  روش شده است.استفاده  تیقطع عدم یساز ادهیپ

 ،روش نیا اسات. ا  کارده فاده شده است داده میتعم یریدگای

است کاه   تعمیم یافته شدید یادگیری ماشین بر روش یمبتن

[ از 9مرجع ] .دشو یماستفاده  یعصب یها شبکهبهبود  یبرا

هایی همیون تبدیل موجک، یادگیری ماشین  ترکیب روش

بلادرناگ   ینا یب شیپا روشای بارای    ،6شدید و بوت استرپ

در  پیش برق ارائه داده اسات.  - و قیمت روزفواصل زمان 

[ شااانزده نااوع تباادیل باارای تیبیاات واریااانس 10مرجاع ] 

و کاهش شدت جهش قیمت بررسی شده اسات.   ینیب شیپ

[ 11در مرجاع ]  مادت  انیماحتمالاتی  ینیب شیپاز  یا نمونه

تخمین  ندکی برایاز رگرسیون چ[ 11]شده است. در ارائه 

ید سااختار شاده اساتفاده شاده     ریسک در بازار تجد دقیق

 است.

باارای  یا مرحلااهروش ترکیباای دو از  [12]در مرجااع 

از ۀ نخست در مرحل .قیمت برق استفاده شده است بینی پیش

تا در فواصل زمانی و  شود یمروش یادگیری ماشین استفاده 

 ینا یب شیپا موجود، قیمت برق  یها تیقطع با توجه به عدم

 درساتی  بیشاترین ده از روش دوم با اساتفا  ۀشود. در مرحل

[ 13در ]. ردیا گ یما تخماین میاانگین خطاا انجاام      ،ممکن

باازار در فواصال زماانی معتبار باا       ۀقیمت تسوی ینیب شیپ

جاامع و ترکیاب    ریپاذ  وفاق از روش آماوزش   یریا گ بهره

عصبی مصنوعی  یها شبکههای تخمین فواصل زمانی،  روش

تفاده از روش . اسردیگ یمصورت  افتهی توسعهو فیلتر کالمن 
7

NCFH  منظاور   بردار پشاتیبان نیاز باه    یها نیماشمبتنی بر

قیمت برق در فواصل زمانی استفاده شاده اسات    ینیب شیپ

[14.] 

ترکیااب روش یااادگیری حااداکیری ماشااین و روش   

قیمت تسویه در بازار برق  ینیب شیپمنظور  نیز به انداز راهخود

بسایاری از  [. 15اسات ]  شاده ساختار شده استفاده  تجدید

عصابی مصانوعی بارای     یهاا  شابکه مبتنای بار    یها روش

معتبار توساعه    یها ینیب شیپفواصل زمانی بین  یبند فرمول

روش دلتا، روش بیز،  توان یم ها روشکه از این  اند شدهداده 

های میانگین واریانس را نام برد  و روش انداز خودراهروش 

تفاده از روش اس ،نام برده شده یها روش. در بین [21-16]

آمده نیز از  دست هو فواصل زمانی ب استساده  انداز خودراه

[. آماوزش حاداکیری ماشاین    22اعتبار کافی برخوردارند ]

لایه است که  عصبی مصنوعی تک ۀروشی برای آموزش شبک

بیشاتری   یهاا  تیقابلدارد. این روش  زیادیسرعت بسیار 

-24]جع مرادر  عصبی معمولی دارد و یها شبکهنسبت به 

قیمت توان الکتریکای در   ینیب شیپاست.  شدهاستفاده  [23

ساختار شده مختلف، در سراسر جهان در  بازارهای تجدید

 .است ارائه شده [30-25]

 روش چنادین قیمات بارق،    یها جهش ینیب شیپبرای 

 ریپاذ  جماع  یها مدل[. رگرسیون با 31است ] شدهاستفاده 

 اهش و انتخاب عملگر[ و روش کمترین ک32] 8یافته تعمیم

Lasso [33] اساتفاده   تازگی بهقیمت برق  یها ینیب شیپ، در

 ینا یب شیپمقادیر و  یا نقطه ینیب شیپ ،. علاوه بر ایناند شده
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 یهااا ماادل بیشااتر[ انجااام شااده اساات. 34احتملاتاای در ]

قیمات بارق ازطریاق     ینا یب شیپزمانی با قابلیت  یها یسر

. در مطالعاات اخیار   کنند یمکار  ها یورودخطی بین  ۀرابط

استفاده شاده   آماری ۀشدتوسعه داده  یها مدلاز  [36-35]

را  ها دادهغیرخطی در  یها یژگیوکه توانایی شناسایی  است

با استفاده از روابط غیرخطی بین  محور داده یها روشدارند. 

. اساتفاده  کنند یمکمک  ینیب شیپ درستیبه بهبود  ها یورود

-39]قیمت برق در  ینیب شیپپشتیبان در  بردار یها نیماشاز 

[ انجاام شاده اسات،    40که در ] یا مطالعهآمده است.  [37

قیمت برق را مرور کرده و باه   ینیب شیپمختلف  یها روش

خصوص  همحور ب داده یها روشکه است این نتیجه رسیده 

عصبی نتایج بسیار خوبی ارائه  یها شبکهمبتنی بر  یها روش

 .دهند یم

برق  مدت انیمقیمت  بینی پیشمقاله روش دقیق در این 

اتوانکادرهای پراکناده   با استفاده از روش یادگیری ماشین، 

در روش  عصبی ارائه شاده اسات.   های شبکهو  هم به متصل

 باا  بادون نظاارت اسات.    هاا  داده پاردازش  شیپ پیشنهادی

باا اساتفاده از    هاا  یژگیو، استخراج ها یورود پردازش شیپ

کاه حاصال آن    انجام شده هم به راکنده متصلاتوانکدرهای پ

 یهاا  یژگیوو حذف  ها یورودبارز در  یها یژگیوانتخاب 

صورت متوالی  هاتوانکدرهای متصل به یکدیگر ب .است اثر کم

لایه مخفای   یها دادهشده را کدگذاری و سپس  ورودی داده

کاردن ورودی در   . این کار بارای کپای  کنند یمرا کدگشایی 

 یهاا  یژگا یوبا  یها دادهبه طوری که فقط  ؛خروجی است

 ها یورودکاهش ابعاد این روند باعث  .مانند یمبارزتر باقی 

پس از . شود یم پیشنهادی روشافزایش سرعت یادگیری  و

مرباو  باه آنهاا از     یهاا  یورودقیمات و   یهاا  جهاش آن 

و مجموعه آموزش جداگانه را  شوند یمجدا  ها دادهمجموعه 

مادل   ها مجموعهبا استفاده از هر یک از و  دهند یمتشکیل 

. به ایان ترتیاب نتاایج حاصال از     شود یمساخته  ینیب شیپ

که موجاب بهباود    شود یمدو مدل ایجاد  ینیب شیپترکیب 

برای یافتن بهتارین تاابع    نهایی خواهد شد. ینیب شیپدقت 

ها با اساتفاده از   مدل ،ینیب شیپهای  کرنل برای ساختن مدل

انتخااب  و تابع کرنلای  شوند  میوزش داده چندین کرنل آم

 .ه استکه بهترین پاسخ را ارائه داد شود یم

 

 روش پیشنهادي -2

شامل  مدت انیمقیمت  بینی پیشروش پیشنهادی مراحل 

آموزش ، ها دادهروی  پردازش شیپ، ورودی یها دادهانتخاب 

 .اند ینیب شیپخطای  ۀمحاسبو  ینیب شیپمدل 

ترکیبی بارای آماوزش مادل    در این مقاله از دو روش 

خطای آنها باا یکادیگر و    ۀقیمت و مقایس ینیب شیپاصلی 

قیمت برق استفاده شده است.  ینیب شیپ برای ها روشدیگر 

( نشاان  1پیشنهادی در این مقاله در شاکل    ینیب شیپمدل 

 داده شده است.

آموزش و آزمایش برای انجاام روش   یها دادهدر ابتدا 

باه دو قسامت    هاا  داده. ساپس  شاود  یمپیشنهادی انتخاب 

تقسایم   هاا  جهاش معمولی و  یها متیقمربو  به  یها داده

اساتخراج   ها مجموعهروی هر یک از  ،. پس از آنشوند یم

و سپس باا اساتفاده از هار یاک از     شود  میانجام  ها یژگیو

 .شود یمآموزش داده  زننده نیتخممدل  ها مجموعه

و باا   یریا گ دازهانا  ،هاا  ینیب شیپبعد خطای  ۀدر مرحل

 .شود یمانتخاب  ینیب شیپمدل  خطاها ۀمقایس

عورش عورش

 یاه هداد یدنب میسقت
 شزومآ

 یاه هداد یدنب میسقت
 شزومآ

یدورو یاه هداد باختنا یدورو یاه هداد باختنا

 هدننز نیمخت یاه لدم شزومآ
یلومعم یاه تمیق

 هدننز نیمخت یاه لدم شزومآ
یلومعم یاه تمیق

 یاه لدم یاطخ هبساحم
هدننز نیمخت

 یاه لدم یاطخ هبساحم
هدننز نیمخت

 هسیاقم اب نیمخت لدم باختنا
اه لدم یاطخ

 هسیاقم اب نیمخت لدم باختنا
اه لدم یاطخ

نایاپ نایاپ

یلومعم یاهتمیق لماش یاههداد اهتمیق شهج لماش یاههدادیلومعم یاهتمیق لماش یاههداد اهتمیق شهج لماش یاههداد

اه یگژیو جارختسا اه یگژیو جارختسا

 هدننز نیمخت یاه لدم شزومآ
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 آموزش يها دادهانتخاب  -2-1

قیمت برق اعم  ینیب شیپآموزش در  یها داده مجموعه

 .استپیشین  یها داده، بلندمدتیا  مدت انیم، مدت کوتاهاز 

 کنناده  ینیب شیپ یها مدلبرای آموزش شده  تفادهاس یها داده

 .اند نمایش داده شده (2 شکل  در

روش پیشانهادی   یساز هیشباطلاعات پایگاه داده برای 

 یهاا  دادهبازار استرالیا است.  2006و  2005مربو  به سال 

بارای   2005یکام دساامبر    و تا سی 2005روز یکم ژانویه 

 2006به ماه ژانویه ساال  مربو   یها دادهو  ها مدلآموزش 

 یهاا  مدل. در آموزش اند استفاده شده ها مدلبرای آزمایش 

وجی مطلوب، قیمت برق شده هدف یا به عبارتی خر نظارت

 خواهد بود.

 لدم
ینیب شیپ
 لدم
ینیب شیپ

کشخ یاوه یامد
منبش هطقن
زور رد تعاس
هتفه زور

دنک یم نییعت ار لیطعت یاه زور هک یا هناشن
تردق متسیس راب

هتشذگ زور راب نیگنایم

رظن دروم تعاس رد هتشذگ زور راب 
لبق هتفه رد زور نامه رد رظن دروم تعاس و زور راب 
هتشذگ زور تمیق نیگنایم
رظن دروم تعاس رد هتشذگ زور رد قرب تمیق

لبق هتفه رد زور نامه رد رظن دروم تعاس و زور رد قرب تمیق

هتشذگ زور رد یعیبط زاگ تمیق
لبق هتفه رد یعیبط زاگ تمیق نیگنایم

قرب تمیق

 مدل آموزش يها يورود(: 2شكل )

 ها دادهروي  پردازش شیپ -2-2

 قیمت يها جهشکنترل  -2-2-1

بارای   بیشاتری قیمت ابتدا حد  یها جهشرل برای کنت

از حاد   بیشتر یها متیق. شود یمقیمت برق در نظر گرفته 

 ینا یب شیپا و مادل   شوند یمآموزش حذف  ۀبالا از مجموع

 .شود یمقیمت آموزش داده  یها جهشاصلی بدون 

 1) 
sec

1: ( ),
i primary

i ondary

i length s
if P UL S P

S
if P UL S P


 

 
 

 

S  ۀمجموعا  یبناد  میتقسکل مجموعه آموزش است. با 

دو زیرمجموعاه   هاا  جهشمعمولی و  یها متیقموزش به آ

 یها یورودقیمت و  یها جهشو  دیآ یمدست ه آموزش ب

 ،مربو  به آنها که از مجموعاه آماوزش جادا شاده اسات     

. سپس از این مجموعه سازد یممجموعه آموزش دیگری را 

 یها جهشآموزش جدید، برای آموزش مدلی برای تخمین 

 . شود یمقیمت استفاده 

به دو مدل  ها یورود یها داده ،تخمین آنلاین ۀمرحل در

و  دنشو یمداده  ها جهشمعمولی و  یها متیق ۀزنند نیتخم

 .دنشو یممرتب  ها دادهبراساس تاریخ  ها ینیب شیپمجموعه 

 ورودي يها دادهروي  پردازش شیپ -2-2-2

در  قیمات،  زننده نیتخم هر دو مدل آموزش ۀمرحل در

از دو اتوانکادر پراکناده بارای     هاا  یژگا یوانتخااب   ۀمرحل

 ۀشابک  ورودی اساتفاده شاده اسات.    یهاا  یژگیویادگیری 

عصبی اتوانکدر، الگوریتم آموزشی بدون نظارت است کاه  

تاا   ناد یب یما خطا آموزش  انتشار پسبا استفاده از الگوریتم 

مخفی  ۀرا در خروجی کپی کند. درون آن لای شیها یورود

h کاه   کناد  یممخفی کدی را توصیف  ۀوجود دارد. این لای

. اتوانکدر از یک تابع شود یماستفاده  ها یورودبرای نمایش 

 [.41تشکیل شده است ] کد کدکننده و یک مبدل

 2) ( )h f x  

 3) ( )r g h  

 4) ( ( ))g f x x  

مفیاد از   یهاا  یژگا یودست آوردن ه ب یها راهیکی از 

 xتار از   به داشاتن ابعااد کوچاک    hاتوانکدر، محدودکردن 

تر از ابعااد ورودی   که ابعاد کد آن کوچک یاتوانکدراست. 

 شاود  یما آن باشد را ناکامل گویند. یادگیری ناکامل باعاث  

آموزشای را   یهاا  داده یهاا  یژگا یو نیتر برجستهاتوانکدر 

ساادگی باا   باه   تاوان  یما انتخااب کناد. روناد آماوزش را     

 کردن تابع زیان زیر نشان داد: مینیمم

 5) ( , ( ( )))L x g f x  

L که معمولاً تابعی مانند میانگین مربعات خطا  تابع زیان

. در کناد  یما جریماه   xرا برای ناهمسانی باا   g(f(x)) ،است

صورتی که ظرفیت مناسب بارای اتوانکادر انتخااب شاود     

کناد.   مای وزش را اساتخراج  آما  یهاا  دادهبارز  یها یژگیو

اتوانکدر پراکنده، اتوانکدری اسات کاه عالاوه بار خطاای      

دارد  hکاد   ۀیا لابازسازی، یک عامل جریمه پراکنادگی در  

[37.] 

 6) ( , ( ( ))) ( )L x g f x h  
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g(h)    ًخروجی مبادل کاد و معماولا ،h(f(x))   خروجای

ری . اتوانکدرهای پراکناده معماولاً بارای یاادگی    اند کدکننده

اساتفاده   یبناد  دستهبرای انجام کار دیگری مانند  ها یژگیو

است  شدهبودن تنظیم  . اتوانکدری که برای پراکندهندشو یم

 هاا  داده ۀمجموعا آمااری   فارد  بهمنحصر یها یژگیوباید به 

کاردن باا    دیدن برای کپی پاسخ دهد. به این ترتیب آموزش

ه کا  شاود  میعامل جریمه پراکندگی موجب ساخت مدلی 

 .ردیگ یمجانبی یاد  ۀجینتعنوان  مفید را به یها یژگیو

در  کننده میتنظ ۀرا مانند رابط Ω(h)عامل جریمه  توان یم

اصلی  ۀفیوظو اضافه شده  پیشخور ۀنظر گرفت که به شبک

احتماالاً برخای    که استکردن ورودی در خروجی  آن کپی

 یهاا  یژگیوکه به این  دهد یمشده را انجام  وظایف نظارت

ام jمخفی  ۀیلاپراکنده بستگی دارد. میانگین فعالیت نورون 

 :دیآ یمدست ه آموزش از رابطه زیر ب ۀمجموعدر 

 7) (2) ( )

1

1
ˆ ( )

m
i

j j

i

a x
m




     

 8) ˆ
j   

𝜌  پارامتر پراکندگی است و معمولاً مقدار آن کوچک و

 یسااز  فعالد، شدن این قی نزدیک به صفر است. برای انجام

مخفی باید در نزدیکی صافر باشاد. بارای     ۀیلا یها نورون

اضافه  یساز نهیبهدستیابی به آن، عامل جریمه به تابع هدف 

. عامل جریمه به شاکل زیار در تاابع هادف قارار      شود یم

 :ردیگ یم

 9) 
2

1

1
log (1 ) log

ˆ ˆ1

s

j j j

 
 

 


 


  

s
مخفی است. عباارت جریماه    ۀیلا یها نورونتعداد  2

KLساس واگرایی برا
 است. 9

 10) 
2

1

ˆ( )
s

j

j

KL  


  

 11) 1
ˆ( ) log (1 ) log

ˆ ˆ1
j

j j

KL
 

   
 


  


 

ˆشادن  کردن این عبارت جریمه باعث نزدیک مینیمم
j 

 .شود یم به

 تابع هدف کل برابر است با:

 12) 
2

1

ˆ( , ) ( , ) ( )
s

sparse j

j

j W b j W b KL  


    

 که:

 13) 
 

   

1 1
2

( ) ( ) ( )

1 1 1 1

1 1
2

( ) ( )

,

1 1 1 1

1
( , ) ( , ; , )

2

1 1

2 2

l l l

l l l

n s sm
i i l

ji

i l i j

n s sm
i l

W b ji

i l i j

j W b j W b x y W
m

h x W
m





 

   

 

   

 
   
 

  
   

  

 

 

 

 j(W,b)عبااارت در تعریااف  نخسااتیندر روابااط فااوق 

مربعات خطا اسات. عباارت دوم عباارت     مجموعمیانگین 

دارد و به  ها وزناست که تمایل به کاهش شدت  کننده میتنظ

 𝜆 ۀکنناد  میتنظا . پاارامتر  کند یمکمک  overfitجلوگیری از 

. کنااد یماارا کنتاارل  نخسااتبااین دو عبااارت   ۀرابطاا

J(W,b;x(i),y(i)) به یک نمونه است.  مربعات خطا نسبتˆ
j 

ˆزیارا   ؛به وزن و بایاس وابسته است
j    میاانگین فعالیات

مخفی است و فعالیت نورون وابسته به وزن  ۀیلادر  jنورون 

 بایاس است.و 

چسابیده بارای اساتخراج     هم از اتوانکدرهای به توان یم

 ها یورود یها یژگیو. این اتوانکدرها استفاده کرد ها یژگیو

روش گیرناد. درحقیقات    میصورت بدون نظارت یاد  را به

ترکیب آماوزش بادون نظاارت و     در این مقاله شده استفاده

است.  ینیب شیپای طمنظور کاهش خ شده به آموزش نظارت

علاوه بر این  ها یژگیواستفاده از این روش برای استخراج 

ثرتر برای آموزش مادل و  ؤم یها یژگیوکه باعث انتخاب 

، موجاب کااهش ابعااد    شاود  یما  اثر کم یها یژگیوحذف 

. شاود  یما و افزایش سرعت یادگیری مدل اصلی  ها یورود

 .( نشان داده شده است3ساختار این اتوانکدرها در شکل  

X1

X2

X3

X4

X5

X6

X7

+1

�                 

X8

X9

X10

X11

X12

X13

X14

                    

   

        

X1

X2

X3

X4

X5

X6

X7

+1

X8

X9

X10

X11

X12

X13

X14

1̂x

2x̂

3x̂

4x̂

5x̂

6x̂

7x̂

8x̂

9x̂

10x̂

11x̂

12x̂

13x̂

14x̂

1̂x

2x̂ 

3x̂

4x̂

5x̂

6x̂

7x̂

8x̂

9x̂

10x̂

�                 
                      

        

 چسبیده هم بهساختار اتوانكدرهاي پراکنده  :(3شكل )
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 ینیب شیپ يها مدلآموزش  -2-3

 10مدل رگرسیون بردار پشتیبان -2-3-1

 :[42]زیر را در نظر بگیرید  ۀرابط

 14) ( ) w ( )Ty x x b   

( )x  و  ها یژگیوتبدیل ثابت فضایb   .بایاس اسات

باردار پشاتیبان باا حفاژ ویژگای       یهاا  نیماشا از  توان یم

 حل مسائل رگرسیون استفاده کرد. پراکندگی، برای

زیار   شاده  میتنظا در رگرسیون خطی ساده تابع خطای 

 :شود یممینیمم 

 15)  
2

2

1

1
w

2 2

N

n n

n

y t




  

 ۀحل پراکنده، تابع خطاای درجا  دست آوردن ه برای ب

 𝜀 0<است. وقتی  11𝜀تابع خطای غیرحساس به پارامتر  ،دو

و  y(x)شاده   ینا یب شیپا باشد، اگر قدر مطلق تفاضل پاسخ 

تر باشد، خروجای تاابع خطاا     کوچک 𝜀از  tپاسخ مطلوب 

برابر با صفر خواهاد باود. یاک میاال سااده تاابع خطاای        

 زیر آمده است. ۀدر رابط 𝜀غیرحساس به پارامتر 

 16) 0 ( )
( ( ) )

( )

if y x t
E y x t

y x t otherwise









 
 

 
 

 زیر باید مینیمم شود: ۀشد میتنظدرنتیجه تابع خطای 

 17)  
2

1

1
( ) w

2

N

n n
n

C E y x t


  

y(x) و  دیآ یمدست ه ( ب14طه  از رابC  معکوس پارامتر

را با استفاده از  یساز نهیبه ۀمسئل توان یماست.  کننده میتنظ

 xn ها دادهمتغیرهای کمکی بازنویسی کرد. برای هر نقطه از 

0nدو متغیار کمکای    وˆ 0n    .0نیااز اساتn  

)مربو  به نقاطی اسات کاه    )n nt y x    وˆ 0n  

)مربو  به نقاطی اسات کاه    )n nt y x    در و  اسات

 .اند ( نشان داده شده4شکل  

 𝜀 ۀشر  لازم برای آنکه نقطه خروجی مطلوب در منطق

 قرار گیرد برابر است با:

 18) , ( )n n n n ny t y y y x      

تا نقا  خارج از  دهد یمعرفی متغیرهای کمکی اجازه م

 متغیرهای کمکی غیرصفر با شرایط زیر تولید کنند: 𝜀 ۀمنطق

 19) ( )n n nt y x      

 20) ˆ( )n n nt y x      

Y(x)

x

.
y 

y 

y
0 

0 

 
منحنی رگرسیون با نمایش رگرسیون بردار پشتیبان و  :(4شكل )

از متغیرهاي کمكی  ییها نمونهو  𝜀غیرحساس به پارامتر  ۀمنطق

 و ̂ [42] 

تابع خطای رگرسیون بردار پشتیبان به شکل زیر نوشته 

 :[38]شود  می

 21)   2

1

1ˆ w
2

N

n n

n

C  


  

0n(،20( و  19که باید نسبت به قیود    وˆ 0n  

مینیمم شود. این کار با انتخاب چهار ضریب لاگرانژ بارای  

لاگرانژ ممکن  یساز نهیبههر یک از چهار قیود و استفاده از 

0. ضاارایب لاگرانااژشااود یماا
n

a  ،ˆ 0
n

a  ،0
n

   و

0ˆ
n

   استصورت زیر  هلاگرانژ بهستند و تابع: 

 22) 

   

 

 

2

1 1

1

1

1ˆ ˆˆw
2

ˆˆ

N N

n n n n n n

n n

N

n n n n

n

N

n n n n

n

L C

a y t

a y t

     

 

 

 





    

   

   

 





 

 و ( در تاابع لاگراناژ فاوق   14گاذاری رابطاه     با جاای 

ˆو  w ،b ،nاز آن نسبت به  یریگ مشتق
n  و مساوی صفر

 :دیآ یمدست ه روابط زیر ب ها مشتققراردادن 

 23)    
1

ˆ0 w
w

N

n n n

n

L
a a x




   


  

 24)  
1

ˆ0 0
N

n n

n

L
a a

b 


   


  

 25) 0 n n

n

L
a C




   


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 26) ˆ ˆ0
ˆ n n

L
a C




   


 

با استفاده از این نتایج برای حذف متغیرهای مربوطه در 

کاردن   دوبخشی با ماکزیمم یبند فرمول ۀمسئلتابع لاگرانژ، 

به تابع لاگرانژ زیر نسبت n
a و ˆn

a  و استفاده از تعریف

 :شود یمتابع کرنل حاصل 

 27) 
    

   

1 1

1 1

1
ˆ ˆ ˆ(a,a) ,

2

ˆ ˆ

N N

n n m m n m

n m

N N

n n n n n

n n

L a a a a k x x

a a a a t

 

 

   

   



 
 

 ،کردن مقید است و برای یافتن قیود این مسئله ماکزیمم

 ( و قیود زیر لازم است:26 -(24روابط  

 28) ˆ0 , 0n na a   

 29) ˆ,n na C a C   

 30) 0 na C   

 31) ˆ0 na C   

 32) ˆ0 , 0n na a   

 33) ˆ0 , 0n n    

 ینا یب شیپا (، 14 ( در رابطاه  23گذاری رابطاه    با جای

 :شود یمزیر ممکن  ۀجدید با استفاده از رابط یها ادهدبرای 

 34)    
1

ˆ( ) ,
N

n n n

n

y x a a k x x b


    

 :[38]متناسب با این مسئله برابر است با  KKTشرایط 

 35)   0n n n na y t      

 36)  ˆˆ 0n n n na y t      

 37)   0n nC a    

 38)   ˆˆ 0n nC a    

 نخساتین د. آیا  میدست ه از روابط فوق نتایج مفیدی ب

کااه  اسااتفقااط وقتای غیرصاافر   anنکتاه اینکااه ضااریب  

0
n n n

y t     سات  ها دادهکه شامل نقاطی در  شود

 یا بالای آن قرار دارند. 𝜀 ۀمنطقکه روی کران بالای 

ˆطااااور مشااااابه ضااااریب بااااه
n

a  وقتاااایفقااااط 
ˆ 0
n n n

y t     غیرصفر است و شامل نقاطی  ،باشد

یا پایین آن قرار  𝜀 ۀمنطقاست که روی کران پایین  ها دادهدر 

0 قیاااود ،نیاااا باااردارناااد. عااالاوه 
n n n

y t     

ˆو 0
n n n

y t         با یکادیگر در تضاادند. بردارهاای

 ینیب شیپهستند که در  ها دادهعه پشتیبان آن نقاطی در مجمو

 ،کنناد  یم( مشارکت 34جدید با استفاده از رابطه   یها داده

0naکاه بارای آنهاا     ها دادهنقاطی در  ،یا به عبارتی    یاا

ˆ 0na   ۀمنطق یها کرانکه روی اند  نقاطی ،باشد. این نقا 

𝜀 ۀمنطقر دارند. برای تمامی نقا  داخل یا خارج از آن قرا 

𝜀 ،ˆ 0n na a حل پراکنده  است. برای حل این مسئله راه

( ارزیاابی  34رابطاه    وجود دارد و تنها قسمتی که بایاد در 

 .شود یمشود، قسمتی است که بردارهای پشتیبان را شامل 

0با در نظر گرفتن نقاطی که برای آنها
n

a C   باشد

(، 37و با توجه به رابطه  
n

     برابر صفر داشاته باشاند، باا

0(، عبارت35توجه به رابطه  
n n

y t     برایشان برقرار

. باا  کارد بایاس را پیدا  ۀرابط توان یم در این صورت باشد،

 نوشت: توان یم( 23استفاده از رابطه  

 39) 
   

1

w ( )

ˆ ,

T

n n n

N

m m n m

m

b t x t

a a k x x

  



    

 
 

0ˆبا در نظر گرفتن نقاطی که برای آنها
n

a C   باشد

. بهتاار اساات از تمااام دآیاا ماایدساات ه مشااابهی باا ۀنتیجاا

 ( میانگین گرفته شود.39مانند رابطه   bاز  ییها نیتخم

 یبند فرمول، برای رگرسیون نیز روش یبند دستهمانند 

 ۀیا ناحکردن عرض  رد. معمولاً به جای ثابتدیگر وجود دا

که نقا  خارج  شود یثابت م 𝜈غیرحساس، پارامتری مانند 

کاردن   . این روند شامل مااکزیمم کند یمرا مقید  𝜀 ۀمنطقاز 

 .[42]مقید تابع لاگرانژ زیر است 

 40) 
    

 

1 1

1

1
ˆ ˆ ˆ(a,a) ,

2

ˆ

N N

n n m m n m

n m

N

n n n

n

L a a a a k x x

a a t

 



   

 





 

 41) 0 n
Ca

N
   

 42) ˆ0 n
Ca

N
   

 43)  
1

ˆ 0
N

n n

n

a a


   
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 44)  
1

ˆ
N

n n

n

a a C


   

بیرون از  ها دادهنقطه در  Nنشان داد حداکیر توان یم

 Nدر حالی که حاداقل  ؛ردیگ یمقرار  رحساسیغ ۀناحی

درون ناحیه  ندتوان یمکه اند  بردارهای پشتیبان ها دادهنقطه در 

 غیرحساس یا بیرون آن قرار داشته باشند.

 

 ینیب شیپخطاي  ۀمحاسب -2-4

 ینا یب شیپا بایاد خطاای    ینا یب شیپا  دقت ارزیابی برای

خطاا شاامل    ۀمحاساب استاندارد  یها شاخصمحاسبه شود. 

میانگین مربعات خطا، جذر میانگین مربعات خطا، میانگین 

Rخطاای  خطا و خطای مطلق، میانگین قدر مطلق درصد 
2 

 است.

 میانگین مربعات خطا( 1

بارداری   Yباشاد و   ینا یب شیپا  nبرداری شامل  Ŷاگر

 Ŷیهاا  ینا یب شیپا مقدار مطلوب متناسب باا   nشامل 

 باشد، میانگین مربعات خطا برابر است با:

 45)  
2

1

1 ˆ
n

i i

i

MSE Y Y
n 

   

 ر میانگین مربعات خطاجذ( 2

بارداری   Yباشاد و   ینا یب شیپا  nبرداری شامل  Ŷاگر

 Ŷیهاا  ینا یب شیپا مقدار مطلوب متناسب باا   nشامل 

 باشد، جذر میانگین مربعات خطا برابر است با:

 46)     
2

ˆ ˆRMSE MSE Y E Y Y    

 است با: مربعات خطا برابرمیانگین  جذر نتیجه در

 47)  
2

1

ˆ
n

i i

i

Y Y

RMSE
n








 

 میانگین خطای مطلق( 3

بارداری   Yباشاد و   ینا یب شیپا  nبرداری شامل  Ŷاگر

 Ŷیهاا  ینا یب شیپا مقدار مطلوب متناسب باا   nشامل 

 باشد، میانگین خطای مطلق برابر است با:

 48) 
1

ˆ
n

i i

i

Y Y

MAE
n








 

 میانگین قدرمطلق درصد خطا:( 4

مقدار مطلاوب   tnشده و  ینیب شیپمقدار   ynفرض کنید 

صاورت زیار    باه  tnمقادار میاانگین    ،قیمت برق باشاد 

 :شود یمتعریف 

 49) 
1

1 N

n

n

t t
N 

  

 :شود یمصورت زیر تعریف  درصد خطا به

 50) 100n ny t
PE

t


   

 و درصد مطلق خطا برابر است با:

 51) APE PE  

صاورت زیار    بنابراین میانگین قدرمطلق درصد خطا به

 :[43] است

 52) 
1

1 N

i

i

MAPE APE
N 

   

Rخطای ( 5
2: 

 Yباشاد و   ینا یب شیپا  nبرداری شاامل   Ŷفرض کنید

مقااادار مطلاااوب متناساااب باااا  nشاااامل بااارداری 

 ۀمجموع مربعات کل و باقیماند ،باشد Ŷیها ینیب شیپ

 مجموع مربعات برابر است با:

 53)  
2

tot i

i

SS Y Y   

 54)  
2

ˆ
res i i

i

SS Y Y   

صاورت زیار تعریاف     باه  Rدرنتیجه خطاای مربعاات   

 :شود می

 55) 2 1 res

tot

SS
R

SS
   

در شکل  ینیب شیپ ۀفلوچارت روش پیشنهادی در مرحل

 ( نمایش داده شده است.5 
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عورش عورش

 اه هداد تعاس و خیرات ساسا رب اه ینیب شیپ بیکرت اه هداد تعاس و خیرات ساسا رب اه ینیب شیپ بیکرت

نایاپ نایاپ

اه شهج هب  وبرم ینیب شیپ دیلوت اه شهج هب  وبرم ینیب شیپ دیلوت

یلومعم یاه تمیق شزومآ لدم هب اه هداد دورو یلومعم یاه تمیق شزومآ لدم هب اه هداد دورو

اه شهج ینیب شیپ لدم هب دیدج یاه هداد دورو اه شهج ینیب شیپ لدم هب دیدج یاه هداد دورو

هیلوا یاه ینیب شیپ دیلوت هیلوا یاه ینیب شیپ دیلوت

ینیب شیپ یلااب دح اب هسیاقم ینیب شیپ یلااب دح اب هسیاقم

لااب دح زا رتلااب یاه تمیق هب  وبرم یاه هداد یزاسادج لااب دح زا رتلااب یاه تمیق هب  وبرم یاه هداد یزاسادج

 
 ینیب شیپفلوچارت روش پیشنهادي در  :(5شكل )

 يساز هیشبنتایج  -3

 پردازش شیپ -3-1

اشااره شاد، اطلاعاات     -1-2گونه که در بخاش   همان

مربو  به سال روش پیشنهادی  یساز هیشبپایگاه داده برای 

قبال   یها بخشدر . [45] بازار استرالیا است 2006و  2005

یکام  و تا سای  2005روز یکم ژانویه  یها دادهاشاره شد که 

مرباو  باه    یهاا  دادهو  ها مدلبرای آموزش  2005دسامبر 

. اند استفاده شده ها مدلبرای آزمایش  2006ماه ژانویه سال 

 قیمات زیاد حد  ،شده در این مقاله انجام یاه یساز هیشبدر 

$/MWh150        در نظر گرفتاه شاده اسات. باه ایان ترتیاب

آنها مجموعه آموزش  یها یوروداز آن و  بیشتر یها متیق

قیمات   یهاا  جهشثانویه خواهند ساخت. نتایج جداسازی 

 .اند ( نمایش داده شده6در شکل  

 
 آموزش يها مجموعهجداسازي  :(6شكل )

که  ها یژگیواستخراج  ،شده در این مقاله ارائهدر روش 

حاذف  و  ها یورودبارز در  یها یژگیوحاصل آن انتخاب 

 هاا  یورودموجاب کااهش ابعااد     ،است اثر کم یها یژگیو

 یریادگیسرعت  شیموجب افزا نیکار همین نیا .شود یم

و  هاا  یژگا یواساتخراج   ی. بارا شاود  یم ینیب شیپ یها مدل

 هام  باه  پراکنده متصل یاز اتوانکدرها ها یورودکاهش ابعاد 

دساات آوردن ه باا یهااا راهاز  یکاایاسااتفاده شااده اساات. 

از اتوانکادر، محادودکردن آن باه داشاتن      دیمف یها یژگیو

 نیا شده در ا استفاده ی. اتوانکدرهاستتر ا ابعاد کد کوچک

هساتند.   شاده  میتنظا ناکامل، پراکناده و   یمقاله اتوانکدرها

 یها یورودشامل  سیماتر یها ونستاتوانکدر اول  یورود

 یهاا  یژگا یواتوانکادر دوم   ینامبرده شاده اسات و ورود  

. اساات اتوانکاادر اول یورود سیشااده از ماااتر اسااتخراج

در جادول   چسابیده  هام  به یمشخصات آموزش اتوانکدرها

 .اند داده شده شی( نما1 

 يساز هیشبدر  شده استفاده ي(: مشخصات اتوانكدرها1جدول )

 2 1 نکدرشماره اتوا

 10 14 لایه مخفی یها نورونتعداد 

 L2 001/0 001/0وزن  ۀکنند میتنظ

 4 4 پراکندگی ۀکنند میتنظ

 05/0 05/0 پراکندگی ۀانداز

 خطی خطی تابع انتقال مبدل کد

 اردد ندارد ها دادهتغییر ابعاد 

 ینیب شیپ يها مدلآموزش  -3-2

ر باردا  یهاا  نیماشا براسااس   کنناده  ینیب شیپ یها مدل

و  یا چندجملاه پشتیبان، با استفاده از تواباع کرنال خطای،    

با اساتفاده از   یساز هیشب. نتایج اند شدهگوسی آموزش داده 

با اساتفاده از  ( و نتایج مشابه 2در جدول   روش پیشنهادی

 یهاا  داده، تفکیاک  پاردازش  شیپبردارهای پشتیبان  بدون 

 (3جادول   در  (هاا  مدلآموزش و پردازش روی خروجی 

 .اند نشان داده شده
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روش با استفاده از  ینیب شیپ يها مدل موزشآنتایج  :(2جدول )

 پیشنهادي

 مدل
کرنل 

 خطی

کرنل 

گوسی 

 12متوسط

کرنل 

گوسی 

 13سخت

گرنل 

 14گوسی

کرنل چند 

 15يا جمله

MSE 4/46 43/22 62/42 81/69 87/20 

RMSE 81/6 73/4 52/6 35/8 56/4 

R-squared 84/0 82/0 88/0 78/0 80/0 
MAE 

($/MWh) 
43/4 18/3 97/3 30/3 44/3 

زمان آموزش 

  ثانیه(
04/855 60/525 44/342 66/162 86/196 

 

 

با استفاده از  ینیب شیپ يها مدل آموزشنتایج (: 3جدول )

 بدون استفاده از روش پیشنهاديیبان تبردار پش يها نیماش

 مدل
کرنل 

 خطی

کرنل 

گوسی 

 متوسط

کرنل 

گوسی 

 سخت

ل گرن

 گوسی

کرنل 

 يا جملهچند

MSE 29/69 73/24 91/55 65/77 71/21 

RMSE 32/8 97/4 48/7 81/8 65/4 

R-squared 87/0 95/0 89/0 85/0 84/0 
MAE 

($/MWh) 
34/6 16/6 67/5 67/6 54/5 

زمان آموزش 

  ثانیه(
35/842 59/563 382 1399 1882 

 

 میبایا  یدرما  (3 ( و جادول  2نتایج جادول    ۀبا مقایس

بهترین تابع کرنل برای آموزش مدل تخمین قیمت برق باا  

 یا چندجملاه باردار پشاتیبان، کرنال     یها نیماشاستفاده از 

است. علاوه بر این، این مدل زمان آموزش نسابتاً مناسابی   

 به مجموعه یا چندجملهبا کرنل  ینیب شیپ مدلنمودار  دارد.

 آن در( و نماودار رگرسایون   7آموزش در شکل   یها داده

 ( نمایش داده شده است.8شکل  

 یآماار  ناد آیفر ،ونیرگرسا  لیتحل ،یآمار یها در مدل

روش شاامل   نیا . ااسات  رهاا یمتغ نیروابط ب نیتخم یبرا

 یرهاا یمتغ لیا و تحل یسااز  مادل  یبارا  یادیز یها کیتکن

وابسته و  ریمتغ نیب ۀفرد، با تمرکز بر رابط هخاص و منحصرب

 نیدر فهم ا ونیرگرس لیتحل .استمستقل  ریچند متغ ای کی

هرکدام  رییوابسته با تغ ریچگونه مقدار متغ که کند یم ککم

مساتقل   یرهایمتغ گریبودن د مستقل و با ثابت یرهایاز متغ

 .کند یم رییتغ

 

دیده با استفاده از تابع کرنل  (: پاسخ مدل آموزش7شكل )

 آموزش يها دادهبه  يا چندجمله

 
دیده با تابع کرنل  ن مدل آموزش(: نمودار رگرسیو8شكل )

 يا چندجمله

 یاضا یر دیا ام نیتخم ونیرگرس لیکاربرد تحل نیشتریب

اسات کاه    نیمساتقل معا   یرهایوابسته از متغ ریمتغ یشرط

 یرهایکه متغ یوقت ،ستوابسته ا ریمعادل مقدار متوسط متغ

 ایا چناد    بار کااربرد آن تمرکاز    نی. کمتراند مستقل ثابت

مساتقل   ریا وابسته از متغ ریمتغ یشرط عیتوز یپارامتر مکان

تاابع از   کیا  نیتخما  ،هادف  ،ماوارد  ۀاست. در هم نیمع

شده است.  دهینام ونیمستقل است که تابع رگرس یرهایمتغ

وابسته اطاراف   ریمتغ یپراکندگ نییتع ،ونیرگرس لیدر تحل

 حیاحتمال توض عیتوز باتوجه است که  شایان ونیتابع رگرس

دارهای رگرسیون در این مقاله، متغیار  در نمو شود. میداده 

 یهاا  متیقمستقل مقادیر واقعی قیمت برق و متغیر وابسته 

مشاکی   یها رهیداهرچه تعداد بیشتری از  .اند شده ینیب شیپ

بهتری انجام شده  ینیب شیپروی خط آبی رنگ قرار گیرند، 

 است.

 یریمگ مینتیجه  (3 ( با جدول 2نتایج جدول   ۀبا مقایس

 قدرمطلقروش پیشنهادی موجب کاهش میانگین  567لقب
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شاده اسات. نتاایج     ینا یب شیپا درصد خطا و بهباود نتاایج   

به جز باردار پشاتیبان باا کرنال      دنده یمآمده نشان  دست به

بردار پشاتیبان اساتفاده از روش    یها مدلخطی، برای باقی 

پیشنهادی در این مقاله علاوه بر کاهش خطا موجب افزایش 

 شده است. ها دلمسرعت آموزش 

عصابی   ۀشابک دقت مادل پیشانهادی، از    ۀمقایسبرای 

 یهاا  دادهاست. در این مادل   استفاده شده دولایه خور شیپ

اتوانکدرها و هدف، قیمت  ۀشد انتخاب یها یژگیوورودی، 

عصبی با بهترین مدل  ۀنتایج آموزش شبک ۀ. مقایساستبرق 

 در، یا ندجملهچبردار پشتیبان یعنی مدل با تابع کرنل  نیماش

 است. نشان داده شده( 4جدول  

[ در 44نتاایج از مرجاع شاماره ]    بیشاتر  ۀمقایسا برای 

در باازار اساترالیا    قیمت ساعتی بارق  پیش - ماه ینیب شیپ

 2005آموزش مربو  به ساال   یها دادهاستفاده شده است. 

آزمایش مربو  به ماه ژانویه سال  یها دادهدر بازار استرالیا و 

توانایی روش پیشنهادی را در  (4ست. نتایج جدول  ا 2006

مقایساه باا روش مرجاع    در  ینیب شیپخطای کاهش مقدار 

عصابی در   ۀ( عملکارد شابک  9  شکل. دنده یم[ نشان 44]

( نمودار رگرسیون آن 10کردن خطای مدل و شکل   مینیمم

آماوزش، اعتبارسانجی و آزماایش را نشاان      ۀسه مرحل در

 .دهد یم

 

 عصبی و بردار پشتیبان ۀشبك يها مدلنتایج  ۀقایس(: م4جدول )

 (%)MSE MAPE مدل

 عصبی ۀتوپولوژی ترکیبی موازی شبک

[44] 
11/4 42/1 

مدل ترکیبی با بردار پشتیبان با کرنل 

  روش پیشنهادی( یا چندجمله
21/1 11/1 

 روش عصبی  ۀمدل ترکیبی با شبک

 پیشنهادی(
23/3 99/1 

 

 
 کردن خطا عصبی در مینیمم ۀ(: عملكرد شبك9شكل )

 
 عصبی ۀ(: نمودارهاي رگرسیون شبك10شكل )

 یهاا  مدلبا قیمت برق برای ماه ژانویه  ینیب شیپنتایج 

( نشاان داده  12  و (11  یهاا  شکلترتیب در  به( 4جدول  

 و( 11( و نمودارهاای   4مقادیر جدول   ۀبا مقایس. اند شده

باا   پیشانهادی  رکیبای که مدل ت مرسی می( به این نتیجه 12 

 یا جملاه بردار پشتیبان باا کرنال چند   یها نیماشاستفاده از 

قیمت برق داشته  پیش - ماه ینیب شیپبهترین عملکرد را در 

 است.

 
 2006شده براي ماه ژانویه  ینیب شیپ(: نتایج واقعی و 11شكل )

 با بردار پشتیبان پیشنهادي با استفاده از مدل ترکیبی
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 2006شده براي ماه ژانویه  ینیب شیپایج واقعی و (: نت12شكل )

 عصبی ۀبا استفاده از مدل ترکیبی با شبك

 يریگ جهینت -4

 قیمت برق مدت انیم بینی پیش در این مقاله روش ترکیبی

روش  یادگیری ماشین ارائه شده اسات.  یها روشبراساس 

 ،ینا یب شیپا  یهاا  مدلپیشنهادی در این مقاله برای آموزش 

 شاده اسات.   نشده و آموزش نظارت نظارت آموزشترکیب 

آمده در این مقاله با سایر کارهای  دست نتایج به ۀبرای مقایس

آمده از روش ترکیب  دست مشابه، روش پیشنهادی با نتایج به

ه عصبی مصنوعی مقایسه شاد  ۀمختلف شبک یها یتوپولوژ

 ینا یب شیپا در  دنا ده یما نشاان  آماده   دست نتایج به و است

 استفاده از مدل ترکیبی با بردار پشتیبان پیش - ماه مدت انیم

اساتفاده از روش   باا  یسااز  هیشاب نتایج  .داردبیشتری دقت 

ثربودن ؤعلاوه بر م حاکی از این است که این روش پیشنهادی

، موجاب افازایش   ینا یب شیپخطای  توجهشایان  کاهش در

با توجه به اهمیت دقت . شود یمنیز  ها مدلآموزش سرعت 

 تواناد  یممدت، روش پیشنهادی  در مطالعات میان ینیب شیپ

 در ادامه این مطالعاه،  .شودعنوان ابزاری توانمند استفاده  به

مقادیر بهیناه   ۀبرای محاسب یساز نهیبههای  استفاده از روش

پارامترهای ماشین بردار پشتیبان همزمان با استفاده از آموزش 

ستفاده همزمان ا، پیشنهاد دیگر .شود یمبدون نظارت پیشنهاد 

عصبی مصانوعی پیییاده    ۀاز آموزش بدون نظارت و شبک

های  استفاده از مدل است. ینیب شیپهمراه با ترکیب چندین 

، انتخاب بهترین ینیب شیپیادگیری ماشین برای تولید چندین 

ر ادامه د توان یمو ترکیب آنها نیز کاری است که  ها ینیب شیپ

 این پژوهش به آن پرداخت.
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1 Least Squares Support Vector Machine 
2 Fuzzy Time Series 
3 Global Harmony Search Algorithm 
4 Beveridge-Nelson Decomposition 
5 Fruit Fly Optimization Algorithm 
6 Bootstrap 
7 Nonlinear Conditional Heteroscedastic Forecasting 
8 quantGAM 
9 Kullback-Leibler Divergence 
10 Support Vector Machine Regression 
11 ε-insensitive 
12 Medium Gaussian 
13 Coarse Gaussian 
14 Fine Gaussian 
15 Polynomial 
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