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Tóm tắt - Dự báo phụ tải nói chung và dự báo phụ tải ngắn hạn 
nói riêng đóng một vai trò rất quan trọng trong việc vận hành hiệu 
quả và tin cậy hệ thống điện. Hiện nay, có nhiều phương pháp dự 
báo phụ tải đã được đề xuất và mỗi phương pháp có ưu nhược 
điểm riêng. Bài báo trình bày phương pháp dự báo phụ tải ngắn 
hạn dựa trên kỹ thuật xử lý dữ liệu nhóm kết hợp với các kỹ thuật 
tiền xử lý trong xác suất thống kê. Phương pháp đề xuất cho kết 
quả có độ chính xác cao và linh hoạt do đó dễ sử dụng với các 
chuỗi số liệu trong thực tế. Kết quả đạt được từ phương pháp đề 
xuất còn được so sánh với các phương pháp phổ biến khác để 
chứng tỏ ưu điểm của phương pháp được đề xuất. 

 Abstract - Load forecasting in general and short-term load 
forecasting in particular plays a very important role in efficient and 
reliable operation of power systems. Currently, there are many load 
forecasting methods that have been proposed and each method 
has its own advantages and disadvantages. This paper presents a 
short-term load forecasting method based on Group Method of 
Data Handling (GMDH) combined with pre-processing techniques 
in probability and statistics. The proposed method can give high 
accurate results and is very flexible so it is easy to use with time 
series data in practice. The results obtained from the proposed 
method are also compared with those obtained from other popular 
methods to demonstrate the advantages of the proposed method. 

Từ khóa - Dự báo phụ tải; ngắn hạn; phương pháp xử lý dữ liệu 
nhóm; mô hình chuỗi thời gian; tự hồi quy tích hợp trung bình trượt 

 Key words - Load forecasting; Short-term; Group Method of Data 
Handling; time series model; ARIMA 

1. Đặt vấn đề 

Dự báo phụ tải là một trong những lĩnh vực rất được 

quan tâm bởi các nhà nghiên cứu cũng như các đơn vị quản 

lý, vận hành hệ thống điện. Dự báo phụ tải cung cấp những 

thông tin rất quan trọng cho quy hoạch và phân phối điện 

năng. Dự báo phụ tải quyết định kế hoạch vận hành, kế 

hoạch sản xuất và hướng đầu tư phát triển trong tương lai. 

Kết quả dự báo sẽ ảnh hưởng rất lớn đến vận hành hệ thống: 

Nếu dự báo cao hơn nhiều so với thực tế thì phải huy động 

vốn để xây dựng nhiều nguồn phát điện nhưng thực tế 

không dùng hết công suất sẽ gây lãng phí; ngược lại, kết 

quả dự báo thấp hơn nhiều so với thực tế sẽ giảm độ an 

toàn cung cấp điện như thiếu hụt nguồn điện gây cắt điện 

diện rộng thiệt hại về kinh tế - xã hội, an ninh quốc phòng. 

Hiện nay, có rất nhiều phương pháp dự báo phụ tải. Một 

trong những phương pháp cho kết quả chính xác đó là 

phương pháp Persistence sử dụng giả thuyết đơn giản rằng 

giá trị được dự báo tại thời điểm tương lai sẽ bằng với giá trị 

thực tế trước đó một bước thời gian và sau một bước thời 

gian thì giá trị đo được sẽ được cập nhật để phục vụ cho dự 

báo cho bước tiếp theo. Phương pháp này cho kết quả chính 

xác khi áp dụng trong miền thời gian dự báo cực ngắn (vài 

phút đến một vài giờ). Tuy nhiên, tính chính xác sẽ giảm một 

cách nhanh chóng khi miền thời gian dự báo tăng lên. Nhóm 

phương pháp dự báo rất phổ biến là phương pháp chuỗi thời 

gian [1]. Các mô hình này dễ mô hình hóa và dễ phát triển 

so với các mô hình khác. Phương pháp chuỗi thời gian bao 

gồm nhóm phương pháp dự báo như tự hồi quy (AR – Auto-

Regressive), trung bình trượt (MA – Moving Average), 

trung bình trượt kết hợp tự hồi quy (ARMA – Auto-

Regressive Moving Average), tự hồi quy tích hợp trung bình 

trượt (ARIMA – Auto-Regressive Integrated Moving 

Average). Phương pháp thống kê thích hợp dự báo cho miền 

thời gian ngắn. Với sự phát triển của trí tuệ nhân tạo nhiều 

phương pháp mới dự báo phụ tải đã được phát triển. Mạng 

nơron nhân tạo [2, 3] có thể giải quyết các vấn đề không 

tuyến tính và phức tạp về dự báo, tuy nhiên mô hình đòi hỏi 

nguồn dữ liệu đầy đủ cho việc huấn luyện mô hình (bao gồm 

cả số liệu về phụ tải và các số liệu về môi trường...). Một 

nhóm phương pháp khác đó là sự kết hợp (hybrid) giữa các 

phương pháp khác nhau để tận dụng được ưu điểm của từng 

phương pháp riêng lẽ. Tuy nhiên, phương pháp này thường 

phức tạp hơn và việc kết hợp phải thực hiện một cách hiệu 

quả mới phát huy tác dụng của từng phương pháp [4]. Nhìn 

chung, mỗi phương pháp dự báo có ưu nhược điểm và đặc 

điểm sử dụng riêng, tùy theo số liệu cụ thể thu thập được, 

đặc trưng của số liệu cũng như yêu cầu ứng dụng của bài 

toán dự báo, miền thời gian tương lai yêu cầu mà lựa chọn 

phương pháp dự báo phù hợp. 

Theo miền thời gian tương lai, dự báo phụ tải có thể 

được phân thành ba loại: dự báo ngắn hạn (vài phút đến vài 

giờ, một ngày), trung hạn (một vài ngày đến một tuần) và 

dài hạn (một tuần, một tháng, một năm đến vài năm). So 

với dự báo trung và dài hạn, dự báo tải ngắn hạn đóng vai 

trò quan trọng trong công tác vận hành. Bài báo này tập 

trung vào dự báo ngắn hạn. Trong miền dự báo này, ngoài 

các phương pháp đề cập như trên thì phương pháp xử lý dữ 

liệu nhóm (GMDH) [5-7] được đề xuất sử dụng trong bài 

báo. Phương pháp GMDH là một nhóm các mô hình toán 

học và thuật toán hồi quy phi tuyến, ban đầu được đề xuất 

bởi Ivakhnenko, một nhà khoa học và nhà toán học người 

Ukraine vào năm 1968. Phương pháp này có cách tiếp cận 

như mạng nơron đa thức, sử dụng ý tưởng chọn lọc tự nhiên 

để kiểm soát kích thước, độ phức tạp và độ chính xác của 

mạng. Phương pháp này cho kết quả dự báo có độ chính 

xác cao. Ngoài ra, kết quả dự báo đạt được từ GMDH còn 

được so sánh với nhóm phương pháp chuỗi thời gian sử 

dụng phổ biến đối với dự báo phụ tải ngắn hạn hiện nay. 
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2. Mô hình chuỗi thời gian 

2.1. Mô hình tự hồi quy (AR) 

Một quá trình ngẫu nhiên {Xt, t Z } là một quá trình 

tự hồi quy cấp p, viết là Xt ~ AR(p) là một quá trình dừng 

khi {Xt, t Z } thỏa mãn [1]: 

0 1 1 2 2 ...t t t p t p tX a a X a X a X − − −= + + + + +   (1) 

Với: 

- {
t }: Nhiễu trắng [1] (white noise). Một chuỗi thời 

gian là nhiễu trắng nếu các biến độc lập và phân phối giống 

hệt nhau với giá trị trung bình bằng không. 

- 0 1 2, , pa a a a : Các hệ số phân tích hồi quy. 

Ta có thể viết biểu thức của quá trình tự hội quy ở trên 

bởi công thức: 

Xt - a0 - a1 Xt-1 - a2 Xt-2 - …- ap Xt-p = 
t   (2) 

Ví dụ: 

+ Mô hình AR(1): Xt = a0 + a1 Xt-1 + 
t  

+ Mô hình AR(2): Xt = a0 + a1 Xt-1 + a2 Xt-2 + t  

2.2. Mô hình trung bình trượt (MA) 

Quá trình {Xt, t Z } được gọi là quá trình trung bình 

trượt cấp q, ký hiệu Xt ~ MA(q), là một quá trình  

{Xt, t Z } thỏa mãn biểu thức [1]: 

1 1t t t q t qX b b  − −= + ++      (3) 

Với: b1, b2,..., bq là các hệ số của mô hình. 

Ví dụ: 

+ Mô hình MA(1):
1 1  t t tX b  −= +  

+ Mô hình MA(2):
1 1 2 2  t t t tX b b  − −= + +  

2.3. Mô hình tự hồi quy trung bình trượt (ARMA) 

Một quá trình {Xt, t Z } được gọi là quá trình tự hồi 

quy trung bình trượt cấp p, q, kí hiệu Xt ~ ARMA(p,q) là 

một quá trình {Xt, t Z } thỏa mãn [1]: 

0 2 1 1 1.. . ... t t p t p t t q t qX a a X a X b b  − − − −= + + + + + + +  (4) 

Trong đó: 

0 1, pa a a ; b1, b2,..., bq: Các hệ số của mô hình. 

A(z) và B(z) lần lượt là đa thức tự hồi quy và đa thức 

trung bình trượt có bậc tương ứng là p và q [1]. 

A(z) = 1 + a1.z + a2.z-2 + …+ ap.z-p    (5) 

B(z) = 1 + b1.z + b2.z2 +…+ bq.zq    (6) 

Khi đó ta có thể viết quá trình ARMA(p,q) ở dạng  

toán tử: 

A(z).Xt = B(z).
t          (7) 

Ví dụ mô hình ARMA(2,1): 

0 1 1 2 2 1 1t t t t tX a a X a X b − − −= + + + +  

2.4. Mô hình tự hồi quy tích hợp trung bình trượt (ARIMA) 

Các mô hình trên được sử dụng cho các chuỗi số liệu đơn 

có tính dừng (stationary). Khi dữ liệu không có tính dừng 

(nonstationary), trước khi áp dụng các mô hình trên, chuỗi 

số liệu phải được xử lý để thỏa mãn điều kiện dừng. Nếu 

dùng phương pháp tích hợp (I - Integrated) để biến chuỗi 

thời gian không dừng thành chuỗi dừng rồi áp dụng mô hình 

ARMA lúc đó ta sẽ có mô hình ARIMA [1]. Như vậy, mô 

hình phân tích và mô phỏng một chuỗi thời gian ARIMA 

gồm các quá trình sau: tự hồi quy (AR), tích hợp (I) và trung 

bình trượt (MA). Nếu chuỗi tích hợp bậc d (ký hiệu là I(d)) 

thì sau khi lấy sai phân d lần thì chuỗi sẽ dừng. Trong thực 

tế với chuỗi không dừng thì thường d chỉ bằng 1 hoặc  

bằng 2. Mô hình ARIMA được ký hiệu ARIMA(p,d,q). 

Như vậy, mô hình ARIMA là mô hình tổng quát nhất 

của chuỗi thời gian. Để dùng mô hình ARIMA cho việc dự 

báo cần thực hiện các bước sau đây[1]: 

Bước 1: Nhận dạng mô hình 

+ Bước này để xác định chuỗi thời gian có dạng nào 

trong các dạng AR, MA, ARMA, ARIMA và xác định các 

thành phần p, d và q của mô hình. 

+ Thành phần sai phân d của mô hình được nhận dạng 

thông qua việc xác định tính dừng của chuỗi thời gian: Nếu 

chuỗi thời gian dừng ở bậc không ta có d=0, nếu sai phân 

bậc 1 của chuỗi dừng ta có d=1, nếu sai phân bậc 2 của 

chuỗi dừng ta có d=2… Các phương pháp phổ biến kiểm 

tra tính dừng là Dickey-fuller [8], Kwiatkowski-Phillips-

Schmidt-Shin (KPSS) [9]. 

+ Xác định bậc p, q của thành phần AR và MA: 

Có thể sử dụng hàm tự tương quan (Autocorrelation 

function - ACF) [1] và tự tương quan riêng phần (Partial 

autocorrelation function - PACF) [1] như sau: 

- Nếu ACF có các hệ số tương quan sau bậc q giảm 

nhanh về không và PACF có các hệ số tương quan riêng 

phần giảm dần về không, khi đó q chính là bậc của MA; 

- Nếu PACF có các hệ số tương quan riêng phần sau 

bậc p giảm nhanh về không và ACF có các hệ số tương 

quan giảm dần về không, khi đó p chính là bậc của AR; 

Bước 2: Ước lượng các tham số của mô hình 

Có thể sử dụng phương pháp ước lượng hợp lý cực đại 

(Maximum Likelihood Estimation - MLE) [10] hoặc 

phương pháp bình phương cực tiểu (Ordinary Least 

Squares - OLS) [11]. 

Bước 3: Kiểm định mô hình 

Để đảm bảo mô hình là phù hợp, sai số của mô hình 

phải là nhiễu trắng. Có thể sử dụng hàm tự tương quan ACF 

để kiểm tra. 

Bước 4: Sử dụng mô hình để dự báo. 

3. Phương pháp xử lý dữ liệu nhóm 

Thuật toán GMDH có thể được biểu diễn dưới dạng một 

tập hợp các nơron trong đó các cặp khác nhau trong mỗi 

lớp được kết nối thông qua đa thức bậc hai và do đó tạo ra 

các nơron mới ở lớp tiếp theo. 

Mối quan hệ giữa các biến đầu ra và đầu vào có thể 

được biểu thị dưới dạng rời rạc phức tạp bằng chuỗi 

Volterra [5, 6]: 

0

1 1 1 1 1 1

r r

i i ij i j ijk i

r r r r

i i j i j

j k

k

x x x x xy a a a a x
= = = = = =

= + + + +   (8) 
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Biểu thức trên được biết đến là đa thức Kolmogorov–

Gabor, trong đó X = (x1, x2,..., xr) là vector đầu vào, y là 

biến đầu ra. 

Dạng (8) là mô tả toán học đầy đủ, nó có thể được biểu 

diễn bằng một hệ thống đa thức bậc hai bán phần chỉ gồm 

hai biến (nơron) dưới dạng: 

2 2

1 2 3 4 50
ˆ

i j i j i jy a a a a a ax x x x x x= + ++ + +    (9) 

Mục đích của biểu thức trên là ước lượng sao cho giá 

trị ŷ  càng gần với giá trị thực tế y thì mô hình dự báo càng 

chính xác. 

Thuật toán GMDH gồm các bước chính sau: 

Bước 1: Xác định tất cả nơron (ước lượng các vector 

tham số dùng tập dữ liệu huấn luyện) với đầu vào bao gồm 

tất cả các cặp giá trị biến đầu vào. Do đó, bao gồm 

r(r-1)/2 cặp (nơron). 

Bước 2: Dùng tập hợp số liệu xác nhận để chọn các 

nơron phù hợp nhất với tiêu chí lựa chọn. 

Bước 3: Nếu điều kiện dừng thỏa mãn (mạng phù hợp 

với dữ liệu với độ chính xác mong muốn hoặc việc giới 

thiệu các nơron mới không làm tăng đáng kể khả năng 

xấp xỉ của mạng nơron), sau đó sẽ cho dừng, nếu không thì 

sử dụng đầu ra của các nơron tốt nhất (được chọn trong  

Bước 2) để hình thành vector đầu vào cho lớp tiếp theo, rồi 

sau đó chuyển sang Bước 1. 

GMDH hoạt động bằng cách xây dựng các lớp liên tiếp 

với các liên kết (hoặc kết nối) phức tạp là các mục của một 

đa thức. Lớp ban đầu chỉ đơn giản là lớp đầu vào. Lớp đầu 

tiên được thực hiện bằng cách hồi quy của các biến đầu vào 

và sau đó chọn các biến tốt nhất. Lớp thứ hai được tạo bằng 

cách tính hồi quy của các giá trị trong lớp đầu tiên cùng với 

các biến đầu vào. Điều này có nghĩa là thuật toán về cơ bản 

xây dựng các đa thức của đa thức. 

4. Áp dụng 

Trong phần này, các phương pháp trên được thực hiện 

để dự báo cho các phụ tải trong thực tế. Trong số liệu đo 

đếm thực tế thường tồn tại những số liệu lỗi và dữ liệu bị 

mất (missing data). Nếu các số liệu này không được xử lý 

thì sẽ rất khó trong việc xây dựng mô hình dự báo cũng như 

ảnh hưởng rất lớn đến độ chính xác của bài toán dự báo. 

Do đó, các số liệu lỗi phải được loại ra trước khi xây dựng 

mô hình. Các số liệu này thường do lỗi thiết bị đo đếm hoặc 

việc truyền và lưu trữ dữ liệu gây ra. Có nhiều phương pháp 

để loại trừ dữ liệu như vậy, trong bài báo này tác giả sử 

dụng phương pháp được đề xuất bởi Grubbs [12] trong đó 

các số liệu quá lớn hoặc quá khác so với phần còn lại sẽ 

được xác định và loại bỏ ra khỏi tập số liệu. Sau khi loại 

trừ dữ liệu lỗi, bước tiếp theo là xác định và xử lý dữ liệu 

bị mất. Tương tự như số liệu lỗi, các số liệu bị mất do lỗi 

thiết bị đo đếm hoặc việc truyền và lưu trữ dữ liệu gây ra. 

Các số liệu này có thể được suy ra từ các số liệu lân cận 

bằng các phương pháp nội suy [13]. 

Hình 1 vẽ số liệu thu thập được ở 1 điểm đo phụ tải 

trong thực tế, trong đó số liệu được thu thập theo bước thời 

gian là 30 phút (mỗi ngày có 48 số liệu được thu thập). 

Tổng số liệu có được là 30 ngày trong đó số liệu 24 ngày 

đầu dùng để ước lượng và huấn luyện các mô hình, số liệu 

các ngày còn lại để kiểm định độ chính xác của các mô 

hình. Trên Hình 1 ta có thể thấy rằng, số liệu có đặc tính 

ngày theo sự biến động của phụ tải. 

 

Hình 1. Số liệu thu thập tại phụ tải 1(Bước thời gian 30 phút) 

Thực hiện các bước của ARIMA cho dự báo của ngày 

tiếp theo (ngày thứ 25) như trình bày trong Mục 2.4 thu 

được kết quả như trong Hình 2. Mô hình có dạng 

ARIMA(2,0,0) với các hệ số ước lượng được là  

{a1 = 0,806394, a2 = -0,0145791}. Tương tự, thực hiện dự 

báo áp dụng thuật toán GMDH thu được kết quả trên Hình 

2. Trên Hình 2, so sánh kết quả ta thấy rằng, cả hai phương 

pháp đều cho kết quả tốt, trong đó phương pháp GMDH 

cho kết quả chính xác hơn so với ARIMA. Sai số tuyệt đối 

trung bình (Mean Absolute Error - MAE) [14] lần lượt là 

0,0332 cho GMDH và 0,0844 cho ARIMA. 

 

Hình 2. Kết quả dự báo cho phụ tải 1(Bước thời gian 30 phút) 

Tương tự, áp dụng các phương pháp trên cho chuỗi số 

liệu thu thập được ở điểm đo thứ 2 của một phụ tải trong 

thực tế. Số liệu thu thập được 20 ngày trong đó số liệu  

16 ngày để ước lượng mô hình và 4 ngày còn lại để kiểm 

tra độ chính xác. 

Hình 3 số liệu của tập dữ liệu dùng để ước lượng. Hình 

3 cho thấy, phụ tải có đặc tính ngày và ở đây có độ thay đổi 

nhiều hơn so với phụ tải tại điểm đo 1. 

 

Hình 3. Số liệu thu thập tại phụ tải 2 
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Tương tự, ta ước lượng được mô hình chuỗi thời gian  

có dạng ARIMA(4,0,0) với các hệ số ước lượng được là  

{a1 = 1,06281, a2 = -0,114748, a3 = 0,06088, a4 = -0,06263} 

và mô hình GMDH. Kết quả so sánh trên Hình 2 (dự báo cho 

ngày thứ 17) cho thấy các phương pháp có độ chính xác giảm 

hơn so với trường hợp trên. Tuy nhiên, phương pháp GMDH 

vẫn cho kết quả rất chính xác còn phương pháp ARIMA bị 

ảnh hưởng nhiều bởi tính phức tạp của số liệu đầu vào. Sai 

số tuyệt đối trung bình MAE [14] lần lượt là 0,0646 cho 

GMDH và 0,2108 cho ARIMA. 

 

Hình 4. Kết quả dự báo cho phụ tải 2 (Bước thời gian 30 phút) 

5. Kết luận 

Bài báo trình bày các phương pháp dự báo phụ tải trong 

miền thời gian ngắn hạn. Phương pháp dùng mô hình chuỗi 

thời gian được sử dụng khá phổ biến vì vừa chính xác vừa 

dễ sử dụng trong thực tế. Trong bài báo này, phương pháp 

xử lý dữ liệu nhóm GMDH được đề xuất sử dụng vì đặc 

điểm nổi trội về độ chính xác và tính linh hoạt dễ thích ứng 

với các chuỗi số liệu trong thực tế. Điều này được thể hiện 

qua các ví dụ áp dụng khác nhau. Hướng nghiên cứu tiếp 

theo là áp dụng phương pháp GMDH cho nhiều loại phụ 

tải khác nhau trong thực tế. 
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