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摘  要 

甘肃电力市场由于新能源接入比例的提升增加了市场的不确定性和波动性。本文首先从数据预处理与特

征工程入手，对2024年上半年的现货价格数据进行平滑处理，捕捉短期和长期的价格趋势。随后建立了

高精度的长短期记忆网络模型(Long Short-term Memory, LSTM)对甘肃电力市场未来7天和15天的平均

实时和日前现货价格进行了预测，结果表明LSTM模型在训练集和测试集上的预测准确度较高。其次，基

于预测结果和风险溢价的对数收益分析，为市场交易建立了最佳交易决策模型；以案例分析的方式展示

了如何利用预测价格与实际价格的差异来评估市场风险和制定相应的交易策略。研究表明，在高比例新

能源电网背景下，利用先进的机器学习技术可以对电力现货市场价格进行准确预测，本文的最佳交易决

策模型能够提升市场交易决策的科学性及与监测预警支持能力。 
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Abstract 
The increase in the proportion of new energy access in the Gansu electricity market has increased 
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market uncertainty and volatility. Starting with data preprocessing and feature engineering, this 
paper smoothed the spot price data for the first half of 2024 to capture short-term and long-term 
price trends. Subsequently, a high-precision Long Short-Term Memory (LSTM) network model was 
established to predict the average real-time and intraday spot prices of the Gansu electricity market 
for the next 7 and 15 days. The results showed that the LSTM model had high prediction accuracy 
on both the training and testing sets. Secondly, based on the prediction results and logarithmic re-
turn analysis of risk premium, an optimal trading decision model was established for market trad-
ing; This case study demonstrates how to use the difference between predicted prices and actual 
prices to assess market risks and develop corresponding trading strategies. Research has shown 
that in the context of a high proportion of new energy grids, advanced machine learning techniques 
can be used to accurately predict electricity spot market prices. The optimal trading decision model 
proposed in this paper can enhance the scientific nature of market trading decisions and support 
monitoring and early warning capabilities. 
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1. 引言 

面对日益严峻的全球环境问题，中国于 2020 年制定了在 2030 年前实现碳达峰、2060 年前实现碳中

和的目标。在这一目标的指引下，电力行业正加速清洁能源转型，推动电能替代，承接工业、交通等领

域的能源消耗和碳排放，并逐步构建以新能源为主体的新型电力系统[1]。电力市场化改革是实现新能源

高效利用的关键途径。自 2015 年发布《关于进一步深化电力体制改革的若干意见(中发〔2015〕9 号)》
以来，电力现货市场的建设稳步推进[2]。作为首批试点之一，甘肃省积极开展双边现货市场建设，通过

市场竞争形成分时电价，进一步引导用户用电行为，有效促进新能源消纳，提高资源配置效率。 
首先，现货市场的运行机制直接影响市场的稳定性和经济性。但现货市场运行体系复杂，各种影响

因素多，运行状态多变，潜在运行风险大。为了持续稳步推进现货市场建设，亟需对电力市场运营开展

监测和预测。而电力现货价格预测作为市场风险管理的重要手段，不仅能够帮助市场主体制定最佳交易

决策，降低交易过程中的经济风险[3]，还能帮助市场运营者掌握运行情况，为现货市场可持续发展提供

决策支持。随着新能源比例增加，其出力不确定性加剧了电价波动。为准确预测现货市场价格，LSTM 
(Long Short-term Memory, LSTM)模型凭借处理时间序列数据的优势成为重要工具。 

其次，甘肃所处的独特的地理位置使其已成为全国风光资源最为富集的地区之一。截至目前，甘肃

电网全口径装机达到 6803.3 万千瓦，其中火电 2311.3 万千瓦，水电 971.7 万千瓦，风电 2075.6 万千瓦，

光伏 1444.7 万千瓦，新能源装机比例达到 51.7%，新能源装机占比居全国第 2 位。但甘肃新能源发电随

机性、波动性明显，新能源日内波动最大日(2021 年 4 月 28 日)最大出力达到 1343 万千瓦，最小出力 196
万千瓦；2022 年新能源日波动平均为 913 万千瓦，最大达到 1690 万千瓦。由此导致甘肃电力现货交易

具有明显的实时性、波动性、边际性、金融性的特点。这为甘肃电力现货价格预测和交易决策提出了更

高的要求。 
考虑到甘肃电力现货市场采用单边集中竞争模式，电价波动较大，难以预测的特点[4]，本文采用
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LSTM 模型处理这一多重非线性动态特性。LSTM 模型在处理时间序列数据方面具有出色性能，尤其适

合捕捉电力现货价格中复杂的时序依赖关系和长期趋势。因此，建立 LSTM 模型研究甘肃电力市场现货

价格的预测与最佳交易决策模式无疑有利于提高现货价格预测精度。建模中我们对甘肃电力市场双边现

货交易数据进行了深入分析，选取针对性强、可用性高的分析指标，构建价格预测模型，并结合市场交

易行为，提出最佳交易决策策略。研究结果不仅有助于提高电力市场价格预测的质量，减少市场风险，

还为市场主体制定科学的交易决策提供了重要参考，也为甘肃电力现货市场运营监测提供了风险预警。 

2. 相关工作 

目前在电力市场时间序列预测领域，已有大量研究文献提出了多种不同的预测模型。越来越多的学

者尝试建立不同的预测模型来优化电力负荷或电力现货价格的波动，以进行风险预警。这些模型的预测

结果的可靠性对市场参与者的交易决策有重大影响[5]。其主要目的是准确表现出被预测变量的真实值与

预测值之间的差距。文献[6]介绍了一种基于支持向量机的电力市场参与方法，其主要目标是基于电力市

场价格预测，为市场参与者提供投标建议。预测价格被用作参与电力市场的代理商运营策略的基础。文

献[7]采用几种不同结构的机器学习算法，验证了这些算法在不同时间范围内对电价预测的可靠性。 
尽管已有许多人工智能方法被应用于预测模型，如支持向量机[6] [8]和 ARIMA 模型[9]等，这些方法

虽然能得到一定的预测结果，但存在收敛慢、复杂度高、效率低等问题。因此它们并不是预测电力现货

价格的首选方法。相比之下，LSTM 预测模型在处理长短期效应方面表现出更优越的性能[10]。LSTM 模

型在电力领域已有广泛研究，如文献[11]-[14]将 LSTM 模型应用于短期电力负荷预测；文献[11]通过反向

传播神经网络进行训练，进一步提高了预测精度；文献[12]将卷积神经网络与 LSTM 模型结合，验证了

其在短期预测中具有更高的精度和准确度；文献[13] [14]说明了所建立的预测模型在实际应用中的实用

性。 
在电力现货价格预测方面，LSTM 模型也有广泛应用[15]-[19]。文献[15]基于经验模式分解与 LSTM

提出电价模型，通过与 ARIMA 及单一神经网络模型的预测结果对比验证可靠性；文献[16]结合 LSTM 与

k-means 聚类预测风电市场电价，显著降低预测误差；文献[17]采用 Adam 优化 LSTM，提升预测效果；

文献[18]实验表明该模型在精度与稳定性上优于传统模型。 
综上所述，LSTM 在时间序列模型中的优越性得到了广泛验证，但大多数研究仅基于现货价格进行

短期预测，且只基于日前现货价格或实时现货价格作为主要预测对象。考虑到甘肃电力市场现货价格波

动性较大，本文同时将实时现货价格与日前现货价格数据作为预测变量，分别预测未来 7 天与 15 天的现

货价格，为甘肃电力现货市场的营运监测和风险规避提供可行的决策支持。 

3. 数据预处理与变量设计 

电力现货价格是电力交易市场中重要的价格指标之一，其波动频率和幅度较大，受到多种因素影响，

包括电源结构、燃料价格和外部市场环境等。一个有效的市场机制能够反映电力供应和需求的实时情况，

通过市场供需动态平衡形成电力现货价格。本文选取 2024 年 1 月 1 日至 2024 年 6 月 30 日的现货价格作

为原始数据，预测甘肃电力交易市场未来 7 天和 15 天的平均实时(日前)现货价格。预测模型所用到的输

入变量只与甘肃电力现货价格相关变量有关，包括实时现货价格与日前现货价格。其中实时现货价格反

映当前市场的供需状况和价格波动趋势，而日前现货价格则可以提供对未来市场供需和价格变化的预期。 
首先对数据集进行平滑数据处理捕捉现货价格的短期趋势。通过 7 天内的平均现货价格可以有效平

滑数据，即滑动窗口为 7n = 。再利用同样的平滑处理方式，计算 30 天内的平均现货价格，即滑动窗口

为 30n = ，可以捕捉更长时间范围内现货价格的发展趋势与周期性变化。具体实施办法如下，记交易日
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N 前 7 天内的平均实时现货价格为 ,7spotRT ，则 
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其中 7dNT 表示在电力现货市场内交易日 N 前 7 天内的交易天数，议价日 d 每 15 分钟的平均实时现货价

格记为 , 7spot dRT 。 
记交易日 N 前 7 天内的平均日前现货价格为 ,7spotDA ，则 
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其中 , 7spot dDA 表示在议价日 d 每 15 分钟的平均现货市场价格。 
记交易日 N 前 30 天内的平均实时现货价格为 ,30spotRT ，则 
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其中 30dNT 表示在电力现货市场内交易日 N 前 30 天内的交易天数，议价日 d 每 15 分钟的平均实时现货

价格记为 , 30spot dRT 。 
记交易日 N 前 30 天内的平均日前现货价格为 ,30spotDA ，则 
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其中 , 30spot dDA 表示在议价日 d 每 15 分钟的平均现货市场价格。 
利用短期与长期的特征工程有助于减少极端值对于模型训练的影响以及平滑数据的周期性波动。为

了进一步提高模型训练速度，通过计算平均值，减少模型需要处理的特征数量来降低复杂度。具体实施

办法为：以 2024 年 1 月 1 日 0:00 的数据为例，取 0:00，0:15，0:30，0:45 这四个节点的平均值，作为

0:00~1:00 内的现货价格。按照这种处理方式给出相关变量的定义。 
记最终交易日 N 前 7 天内的平均实时现货价格为 , 7spot nRT ，则 
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其中 ( ),7 , 1, 2,3, 4spot mRT m = 分别表示 ,7spotRT 在整点、整点一刻、半点以及半点一刻的平均现货价格。 
记最终交易日 N 前 7 天内的平均日前现货价格为 , 7spot nDA ，则 
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其中 ( ),7 , 1, 2,3, 4spot mDA m = 分别表示 ,7spotDA 在整点、整点一刻、半点以及半点一刻的平均现货价格。 
记最终交易日 N 前 30 天内的平均实时现货价格为 , 30spot nRT ，则 
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其中 ( ),30 , 1, 2,3, 4spot mRT m = 分别表示 ,30spotRT 在整点、整点一刻、半点以及半点一刻的平均现货价格。 
记最终交易日 N 前 30 天内的平均日前现货价格为 , 30spot nDA ，则 
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其中 ( ),30 , 1, 2,3, 4spot mDA m = 分别表示 ,30spotDA 在整点、整点一刻、半点以及半点一刻的平均现货价格。 
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将上述的定义变量作为输入变量加入到训练模型当中，并分别给出预测结果。 

4. 基于 LSTM 模型的甘肃电力现货价格预测 

基于上述对甘肃电力现货市场的变量设计和预处理，本节将详细给出长短期记忆网络 LSTM 模型的

建立过程，包括模型架构的设计、训练参数的选择以及模型的评估方法。 

4.1. LSTM 模型单元结构 

LSTM 模型是一种特殊的递归神经网络(Recurrent Neural Network, RNN)，该模型可以有效地解决传

统 RNN 在处理长时间序列时存在的梯度消失和梯度爆炸问题，专门设计用于处理和预测时间序列数据

中的长期依赖关系。图 1 展示 LSTM 模型独特的单元结构和门控机制，并详细说明 LSTM 单元如何在每

个时间步更新和维护细胞状态和隐藏状态。 
 

 
Figure 1. Schematic diagram of a long short-term memory (LSTM) unit 
图 1. 长短期记忆网络(LSTM)单元结构示意图 

 
在 LSTM 模型的信息流动过程中，第一步需要控制遗忘门 tf 中的σ 层，通过点乘运算决定从前一时

间步的细胞状态 1tC − 内丢弃掉哪些信息，给出如下表达式： 

 [ ]( )1,t f t t ff w x h bσ −= ⋅ +  (9) 

其中σ 层输出[0, 1]之间的值，表示 tf 通过部分信息， 1σ = 时代表所有的信息都会通过。 fb 为偏置变量，

t 为时间步长。 
第二步首先要控制输入门 ti 中的σ 层，决定更新细胞内的部分信息；其次再利用 tanh 层创建一个候

选值向量 tg ，将会被添加到细胞状态中。最终结合两部分新的信息用于更新细胞状态，具体表达式为， 

 [ ]( )1,t i t t ii w x h bσ −= ⋅ +  (10) 

 [ ]( )1tanh ,t g t t gg w x h b−= ⋅ +  (11) 

其中 ib 、 gb 为偏置向量。 
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第三步更新细胞状态，确定本细胞内部分旧信息被遗忘，再添加部分新信息，从而有如下表达式 

 1t t t t tC f C i g−= +   (12) 

第四步要输出 LSTM 模型的预测信息。首先利用输出门 to 的σ 层决定细胞状态 tC 输出部分信息；其

次利用输出门 to 的 tanh 层使得细胞状态 [ ]0,1tC ∈ ，再与输出门的结果相乘，形成新的隐藏 th 。给出表达

式如下， 

 [ ]( )1,t o t t oo w x h bσ −= ⋅ +  (13) 

 ( )tanht t th o C=   (14) 

其中 ob 为偏置向量。 

4.2. LSTM 预测实验设计和结果分析 

4.2.1. 实验环境与相关配置 
本实验使用 Anaconda 开发平台，并将 Python 作为主要编程语言建立深度学习框架。实验最终目的

是研究使用 LSTM 模型预测未来 7 天和 15 天的平均实时现货价格与平均日前现货价格，再比对实际的

现货价格，建立最佳的交易决策，具体的步骤如下。 
a) 数据预处理：按照第 4 节的内容进行数据预处理，输出的未来 7 天与 15 天的预测值； 
b) LSTM 模型的设计：在 5.1.节中已经给出详细的内容； 
c) 模型训练：利用数据集中 60%的数据作为训练集对模型进行训练，30%的数据作为验证集来验证

所训练模型的可行性。利用损失函数计算预测结果的可靠性，计算 n 个 epoch 迭代得到的损失值，当经

过 n 个 epoch 训练之后损失值趋于稳定时，说明得到较好的训练模型； 
d) 模型测试：将剩余 10%的数据作为测试集与预测值进行比对分析。 

4.2.2. 模型预测效果评价指标 
在对本文所建立的 LSTM 模型进行训练与测试后，结合本文研究内容，建立以下评价指标来衡量模

型的预测效果。 
均方误差(Mean Squared Error, MSE)是指预测值与真实值之间的差值的平方的平均值，较大的误差值

会有更大的权重，即当模型预测出现较大偏差时，结果更加直观。计算公式为， 

 ( )2
, ,

1

1 ˆ
n

spot fut spot act
i

MSE y y
n =

= −∑  (15) 

其中 n 为数据样本数， ,ˆspot futy 是平均实时(日前)现货价格的预测值， ,spot acty 是实时(日前)现货价格的真实

值。 
均方根误差(Root Mean Squared Error, RMSE)是用于衡量模型预测误差的一种标准，通常用于回归模

型的评估。RMSE 的计算如下： 

 ( )2
, ,

1

1 ˆ
n

spot fut spot act
i

RMSE y y
n =

= −∑  (16) 

平均绝对误差(Mean Absolute Error, MAE)是指预测值与真实值之间的平均误差，其绝对值可以使得

误差方向对最终结果没有影响，计算公式为， 

 , ,
1

1 ˆ
n

spot fut spot act
i

MAE y y
n =

= −∑  (17) 
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上述评价指标取值越小说明预测效果越好。 

4.3. 实证分析 

以下根据 2024 年 1 月 1 日~2024 年 6 月 30 日甘肃电力现货价格作为监测数据进行实证分析。市场

参与者根据实时现货价格和日前现货价格的预测结果，包括未来 7 天和 15 天的电力现货价格，制定甘肃

电力现货交易市场的最佳交易决策及市场监测预警机制。 
电力现货市场按时段进行交易，图 2 显示甘肃省 2024 年 1 月 1 日~2024 年 6 月 30 日电力现货交易

市场中实时和日前现货价格的波动情况。每隔 15 min 进行报价，共有 96 个时段。依据平均实时现货价

格与平均日前现货价格的波动曲线可具体划分为用电高峰、用电平稳和用电低谷三个时段。 
从图 2 中可以发现，实时现货价格的高峰时段主要集中在 5:00~9:00 和 16:00~21:00，在这两个时段

内，电力需求较高，导致现货价格显著上升。平稳时段则出现在 0:00~5:00 和 21:00~24:00，此时段内电

力需求相对稳定，现货价格波动较小，保持在较为平稳的水平。低谷时段则位于 9:00~16:00，期间电力需

求较低，现货价格相应下降。对于日前现货价格，波动趋势与实时现货价格基本一致。高峰时段集中在

17:00~21:00，这表明电力需求预测在这些时段内较为准确，现货价格也反映了高需求的情况。平稳时段

出现在 0:00~7:00 和 21:00~24:00，现货价格在这些时段内也较为平稳。低谷时段出现在 7:00~17:00，日

前价格在此期间也较低，与实时价格的低谷相吻合。 
 

 
Figure 2. Fluctuation curve of average real-time spot price and average day-ahead spot price in Gansu province 
图 2. 平均实时现货价格与平均日前现货价格的波动曲线 

 
整体来看，实时现货价格和日前现货价格的波动趋势相似。实时价格的波动幅度在某些时段内略大

于日前价格，反映了市场的即时反应情况。这种价格波动的对比分析有助于理解电力市场的动态变化，

可为电力交易决策和监测预警提供参考。 

4.4. LSTM 模型预测结果 

本实验基于式(3)与式(4)中的单变量进行预测，分别得到实时现货与日前现货未来 7 天和 15 天的平

均价格。 

4.4.1. 实时现货价格预测 
为了评估模型在未见数据上的预测能力，将预处理过的数据集按 6:3:1 的比例分割为训练集、验证集

和测试集。图3(a)为利用 7n = 时的数据集得到的结果，可以看到训练集的预测值与真实值几乎完全重合，
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说明模型在训练集上有很高的拟合度。预测值与真实值在峰值和谷值的区域也有很好的一致性。从图 3(b)
中可以看出，从 6 月 12 日到 6 月 27 日，测试集的预测值与真实值在大多数时间段一致。未来 7 天与 15
天的预测值与真实值有偏差，但总体趋势一致，且未来 7 天的预测值更接近真实值。从 30n = 时平均实

时现货价格的走势来看，相较于 7n = ，前者的价格波动更加平稳。再观察图 3(c)中利用月平均实时现货

价格的预测结果，训练模型得到的预测值与真实值出入较小，说明训练结果较好。在实验过程中，图 3(d)
展示了本文对测试集的预测值与真实值进行分别标记出未来 7 天与 15 天的实时现货价格。不难看出，未

来 7 天的预测值与真实值非常接近；而在后 8 天的预测中，预测值与真实值出现较大的偏差，但最终这

种偏差变得非常小。 
 

 
(a)                                               (b) 

 
(c)                                               (d) 

Figure 3. Training results chart and prediction results chart for average real-time spot prices 
图 3. 平均实时现货价格的训练结果图与预测结果图 

4.4.2. 日前现货价格预测 
将日前现货价格的预处理好的数据集按照 6:3:1 的比例分割为训练集、验证集和测试集。图 4(a)的结

果展示训练集的预测值与真实值非常接近，仅在峰值与谷值出略有偏差。但是这种预测偏差是可以接受

的，说明模型的训练结果得到较好的验证。从图 4(b)中可以看出，从 6 月 12 日到 6 月 27 日，测试集的

预测值与实际值在大多数时间段内表现出较高的一致性，后 8 天的预测结果略高于真实值。从 30n = 时

平均日前现货价格的走势来看，相较于 7n = 时的平均实时现货价格，前者预测值的波动更加稳定。再观

察图 4(c)中月平均日前现货价格的预测结果接近训练模型的真实值，甚至出现重合的迹象，说明训练模

型的预测效果非常好。图 4(d)显示出 30n = 时平均日前价格得到未来 7 天和 15 天的平均日前现货价格，

不难看出测试集的预测结果较好。未来 7 天的平均日前现货价格预测结果更接近真实值。 

4.4.3. 损失值 
记录模型损失变化的目的是监控模型的训练过程及其在不同数据集上的表现。图 5 展示不同滑动 

https://doi.org/10.12677/hjdm.2025.151003


杨春祥 等 
 

 

DOI: 10.12677/hjdm.2025.151003 34 数据挖掘 
 

 
(a)                                               (b) 

 
(c)                                               (d) 

Figure 4. Training results chart and prediction results chart for average day-aheadspot prices 
图 4. 平均日前现货价格的训练结果图与预测结果图 
 
窗口大小(分别为 7 和 30)时，平均实时与日前现货价格在训练集、验证集和测试集上的损失函数随训练

迭代次数的变化情况。四张图在训练初期都显示出损失值迅速下降，这说明模型在初期阶段能够快速学

习数据中的规律，显著降低损失。随着迭代次数的增加，训练损失逐渐稳定并保持在较低的水平。图 5(a)
开始出现短暂的损失值上升，随后开始下降收敛；图 5(b)表示 30n = 时的平均实时现货价格的训练模型

在进行 60 次迭代后达到最佳效果。与图 5(b)略有不同的是，图 5(c)直接开始下降收敛，图 5(d)表示 30n =
时的平均日前现货价格的训练模型在进行 70 次迭代后达到最佳效果。 

另外，在图 5 中，验证损失始终高于训练损失，这也是常见的现象，通常是由于模型在训练集上表

现更好，而在验证集上表现稍差。部分图中验证损失在后期逐渐上升，显示出过拟合的迹象。 

4.5. 预测模型结果比对 

为了进一步说明 LSTM 模型的优越性，本节结合公式(15)~(17)对比不同时间序列预测模型(AMIRA,  
 

 
(a)                                               (b) 
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(c)                                               (d) 

Figure 5. The chart of model loss variation for average day-ahead spot prices 
图 5. 平均日前现货价格的模型损失变化图 

 
Prophet, Random Forest, LSTM)在不同变量(包括 , 7spot nRT , , 30spot nRT , , 7spot nDA , , 30spot nDA )数据集上的性能

指标。为此先将每个数据集按照 7:3 的比例划分为训练集和测试集，表 1 为各模型在测试集上的性能指

标结果值，包括均方误差(MSE)、均方根误差(RMSE)和平均绝对误差(MAE)。 
 
Table 1. Performance metrics of different models under various feature engineering conditions 
表 1. 不同模型在不同特征工程下的性能指标 

变量名 评价指标 ARIAM Prophet Random forest LSTM 

, 7spot nRT  

MSE 0.0800 333.0500 1.6912 0.0795 

RMSE 0.2800 18.2500 100.2371 0.0089 

MAE 0.2700 13.9300 0.9628 0.0082 

, 30spot nRT  

MSE 0.0100 33.6900 0.0794 0.4098 

RMSE 0.1000 5.8000 1114.1065 0.0202 

MAE 0.0900 3.7400 0.1985 0.0109 

, 7spot nDA  

MSE 0.0700 339.8500 1.6183 0.0635 

RMSE 0.2600 18.4400 38.2582 0.0080 

MAE 0.2200 14.1300 0.9411 0.0063 

, 30spot nDA  

MSE 0.0400 57.3800 0.0777 0.0959 

RMSE 0.2100 7.5800 1296.2869 0.0098 

MAE 0.1800 3.7700 0.1999 0.0078 

 
从表 1 中计算结果可以看出，LSTM 模型在多个评价指标上表现出色，特别是在 , 7spot nRT 与 , 7spot nDA

的 MSE、RMSE 和 MAE 指标上均优于其他模型。总体来说，LSTM 预测模型仅在个别性能评价指标上略

差，但得益于其自身能够很好地处理序列数据的时间依赖关系，其在各种特征工程条件下展示出较低的

预测误差，充分地验证了本文中 LSTM 预测模型的可靠性。 

5. 现货市场最佳交易决策设计 

在上述建模预测的基础上，本节基于甘肃电力现货市场未来供需分析制定买卖双方的决策方案。 
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5.1. 决策背景 

决策中的风险溢价(Risk Premium, RP)指特定投资回报与无风险投资回报的差异。对数收益是金融市

场常用的收益度量方法，因其符合正态分布假设，更适用于统计分析和风险评估模型，能有效评估投资

回报与风险。 
决策设计中实时现货价格指当前市场交易中电力的即时价格，直接反映电力供需平衡状态。此价格

随电力市场的供需动态变化而频繁波动，是进行实时交易的重要参考指标。日前现货价格指基于对未来

电力供需情况的预测而提前确定的电力价格。此价格在实际交割日的前一天确定，为市场参与者提供提

前决策的依据，有助于平衡市场预期和稳定市场运行。 

5.2. 决策目标 

本文利用对数收益在风险溢价中的应用，计算实时或日前现货价格与预测价格之间的差值，建立一

种电力现货交易决策模型。电力现货交易双方可以根据差异情况，评估电力现货市场中的风险。通过引

入对数收益，得到更为对称和直观的风险溢价值，准确评估市场风险和回报，使得市场交易者做出最合

适的交易决策。 

5.3. 决策方案设计 

结合(5)式给出平滑窗口 7n = 时实时现货价格的风险溢价计算公式，即 

 
( ) ( )
( ) ( )

, 7 , 7 , 7 , 7
,7

, 7 , 7 , 7 , 7

ln ln 0,

ln ln 0,

spot n spot fut spot n spot fut
RTspot

spot n spot fut spot n spot fut

RT RT RT RT
RP

RT RT RT RT

 − > >= 
− < >

 (18) 

其中 , 7spot futRT 为 7n = 时的实时现货价格的预测值。 
买方与卖方短期内在电力现货市场的交易决策：当 , 7 , 7spot n spot futRT RT> 时，说明预测值小于实际现货

价格，买方可以考虑未来在现货市场中参考实时现货价格进行买入；当 , 7 , 7spot n spot futRT RT< 时，说明预测

值大于实际现货价格，卖方可以考虑未来在现货市场中参考实时现货价格卖出电力。 
结合(6)式给出平滑窗口 7n = 的日前现货价格风险溢价的计算公式，即 

 
( ) ( )
( ) ( )

, 7 , 7 , 7 , 7
,7

, 7 , 7 , 7 , 7

ln ln 0,

ln ln 0,

spot n spot fut spot n spot fut
DAspot

spot n spot fut spot n spot fut

DA DA DA DA
RP

DA DA DA DA

 − > >= 
− < >

 (19) 

其中 , 7spot futDA 为 7n = 的日前现货价格的预测值。 
买方与卖方短期内在电力现货市场的交易决策：当 , 7 , 7spot n spot futDA DA> 时，说明预测值小于现货价格，

买方可以考虑未来在现货市场中参考日前现货价格进行买入；当 , 7 , 7spot n spot futDA DA< 时，说明预测值大于

现货价格，卖方可以考虑未来在现货市场中参考日前现货价格卖出电力。 
结合(7)式给出平滑窗口 30n = 时实时现货价格的风险溢价计算公式， 

 
( ) ( )
( ) ( )

, 30 , 30 , 30 , 30
,30

, 30 , 30 , 30 , 30

ln ln 0,

ln ln 0,

spot n spot fut spot n spot fut
RTspot

spot n spot fut spot n spot fut

RT RT RT RT
RP

RT RT RT RT

 − > >= 
− < >

 (20) 

其中 , 30spot futRT 为 30n = 的实时现货价格的预测值。 
买方与卖方长期内在电力现货市场的交易决策：当 , 30 , 30spot n spot futRT RT> 时，说明预测值小于实际现货

价格，买方可以考虑未来在现货市场中参考实时现货价格进行买入；当 , 30 , 30spot n spot futRT RT< 时，说明预测

值大于实际现货价格，卖方可以考虑未来在现货市场中参考实时现货价格卖出电力。 
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结合(8)式给出平滑窗口 30n = 的日前现货价格风险溢价的计算公式， 

 
( ) ( )
( ) ( )

, 30 , 30 , 30 , 30
,30

, 30 , 30 , 30 , 30

ln ln 0,

ln ln 0,

spot n spot fut spot n spot fut
DAspot

spot n spot fut spot n spot fut

DA DA DA DA
RP

DA DA DA DA

 − > >= 
− < >

 (21) 

其中 , 30spot futDA 为 30n = 的日前现货价格的预测值。 
买方与卖方长期内在电力现货市场的交易决策：当 , 30 , 30spot n spot futDA DA> 时，说明预测值小于实际现

货价格，买方可以考虑未来在现货市场中参考日前现货价格进行买入；当 , 30 , 30spot n spot futDA DA< 时，说明

预测值大于实际现货价格，卖方可以考虑未来在现货市场中参考日前现货价格卖出电力。 

5.4. 决策过程与决策结果 

为了展示交易决策的选取方式，选取实例时段固定于 2024 年 6 月 12 日~6 月 27 日。将此期间甘肃

电力市场平均实时现货价格与平均日前现货价格作为基础数据，基于二者的的预测数据与实际数据建立

买方与卖方的最佳交易决策。表 2 与表 3 显示的是部分数据内容，用于简单分析买方与卖方在现货市场

的参与情况。图 6 与图 7 分别展示在实例时间范围内买方与卖方参与市场的具体结果。 
表 2 首先给出的是当滑动窗口分别为 7n = 与 30n = 的实时现货价格，再给出利用测试集得到的实时

现货价格的预测值，根据实际值与预测值的差值判断，得到对应的风险溢价值。如图 6 所示，以 0 为差

值分界线，当 7n = 与 30n = 时的差值结果均大于 0 时，反映出买方可以在此时考虑以实时现货价格进行

交易。又发现 30n = 的差值结果更高，说明买方要善于把握长期价格的走势，不要急于买入。对于卖方来

说，差值结果小于 0 时，应多参照短期实时现货价格的波动特点，及时卖出。 
 
Table 2. Decision-making process of market participants based on real-time spot prices in Gansu 
表 2. 基于甘肃实时现货价格的市场参与者决策过程 

变量名 , 7spot nRT  , 30spot nRT  , 7spot futRT  , 30spot futRT  ,7RTspotRP  买方或卖方

做出决策 ,30RTspotRP  买方或卖方

做出决策 

实时现

货价格 

332.500 71.074 163.313 135.648 >0 买方 <0 卖方 
337.500 40.000 163.168 135.446 >0 买方 <0 卖方 

… … … … …  … … 
99.799 73.223 168.122 131.921 <0 卖方 <0 卖方 

125.000 176.706 146.476 127.937 <0 卖方 >0 买方 
… … … … …  … … 

40.000 40.000 132.960 125.557 <0 卖方 <0 卖方 
40.000 40.000 133.705 126.024 <0 卖方 <0 卖方 

 

 
Figure 6. Difference chart between predicted and actual values of real-time spot prices 
图 6. 实时现货价格的预测值与真实值的差值图 
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表 3 首先给出的是当滑动窗口分别为 7n = 与 30n = 的日前现货价格，再给出利用测试集得到的日前

现货价格的预测值，根据实际值与预测值的差值判断，得到对应的风险溢价值。如图 7 所示，以 0 为差

值分界线，当 7n = 与 30n = 差值结果均大于 0 时，买方应考虑及时入市。大部分的时间内， 30n = 的差

值结果更大，意味着长期内的日前现货价格波动更有利于买方。但是不乏一些特别情况出现，在 7n = 的

差值结果中，也体现了部分短期价格的可参考性。而对于卖方，大多数时间在 7n = 时得到更大的差值，

这里局部展示的价格波动能够更清晰地体现。因此卖方需要多观察短期内的日前现货价格波动，这能为

卖方带来更多的效益。观察小于 0 的差值结果，长期的价格波动对卖方影响较小。 
 
Table 3. Decision-making process of market participants based on real-time spot prices in Gansu 
表 3. 基于甘肃实时现货价格的市场参与者决策过程 

变量名 , 7spot nDA  , 30spot nDA  , 7spot futDA  , 30spot futDA  ,7DAspotRP  买方或卖方

做出决策 ,30DAspotRP  买方或卖方

做出决策 

日前现

货价格 

166.121 322.500 183.370 136.504 <0 卖方 >0 买方 

144.070 312.500 183.331 136.404 <0 卖方 >0 买方 

… … … … …  … … 

71.662 71.736 171.260 126.864 <0 卖方 <0 卖方 

170.856 232.585 156.866 117.836 >0 买方 >0 买方 

… … … … …  … … 

40.000 40.000 101.497 93.693 <0 卖方 <0 卖方 

40.000 40.000 102.449 94.463 <0 卖方 <0 卖方 

 

 
Figure 7. Difference chart between predicted and actual values of day-ahead spot prices 
图 7. 日前现货价格的预测值与真实值的差值图 

6. 结论 

本文通过对甘肃电力现货价格的精确预测与最佳交易决策研究，旨在提高市场参与者的交易决策与

监测预警支持能力。首先从数据预处理与特征工程入手，对 2024 年 1 月 1 日至 6 月 30 日的现货价格数

据进行平滑处理，捕捉短期和长期的价格趋势；随后建立了 LSTM 模型对甘肃电力市场未来 7 天和 15 天

的平均实时和日前现货价格进行了预测。结果表明，LSTM 模型在训练集和测试集上的预测准确度较高。

其次，本文利用对数收益分析实时和日前现货价格的风险溢价，为市场参与者提供了买卖双方的最佳交

易决策。结合实际算例，展示出利用预测价格与实际价格的差异来评估市场风险的评估过程，并制定相
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应的交易策略与监测预警机制。本文的创新之处在于利用先进的机器学习算法，在高比例新能源电网背

景下，对甘肃电力现货市场价格进行了精准预测，研究结果有助于规避市场风险，达到优化资源配置的

目的。本文进一步的工作是在机器学习预测的基础上，对甘肃电力现货价格形成的内在机理进行深入探

讨，从而为省级双边现货市场监测关键技术的研发提供支持。 
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