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MỞ ĐẦU 

1. Lý do chọn đề tài 

Dự báo nhu cầu phụ tải điện là hoạt động tính toán, ước lượng và đánh giá xu 

hướng tăng trưởng, tốc độ tăng trưởng và nhu cầu của phụ tải điện được cung cấp 

điện từ hệ thống điện trong ngắn hạn, trung hạn và dài hạn [1]. Theo miền thời gian 

tương lai, dự báo nhu cầu phụ tải điện có thể được phân thành các loại dự báo sau [2], 

[3]: 

- Dự báo ngắn hạn (dưới 1 ngày/tuần) đóng một vai trò quan trọng trong công 

tác lập phương thức vận hành tại các công ty điện lực.  

- Dự báo trung hạn (1 ngày/tuần đến 1 năm) cần thiết cho việc quy hoạch, vận 

hành nguồn, lưới cũng như đánh giá hiệu quả hoạt động. 

- Dự báo dài hạn (trên 1 năm) là một phần quan trọng trong quy hoạch hệ thống 

điện, quy định biểu giá và phân phối điện năng. 

Dự báo nhu cầu phụ tải điện là một hoạt động có vai trò quan trọng trong việc 

quy hoạch, vận hành hệ thống điện. Công ty Điện lực Tây Ninh là một đơn vị phân 

phối điện bên cạnh nhu cầu dự báo ngắn hạn phục vụ lập phương thức vận hành (điều 

độ hệ thống điện) thì nhu cầu dự báo phụ tải điện trung hạn nhằm nhằm nâng cao hiệu 

quả hoạt động, độ tin cậy và đảm bảo cân đối cung cầu phụ tải điện cũng hết sức cần 

thiết.  

Thực hiện chỉ đạo của Tập đoàn Điện lực Việt Nam và triển khai thực hiện 

Thông tư 19 [1] của Bộ công thương, các Công ty Điện lực phải thực hiện dự báo phụ 

tải của các nhóm khách hàng, thành phần phụ tải trong hoạt động điều hành, vận hành 

hệ thống điện hằng tháng. Tuy nhiên việc triển khai thực hiện gặp nhiều khó khăn do 

chưa có phương pháp dự báo phụ tải phù hợp với nguồn dữ liệu hiện hữu. Hiện nay, 

chủ yếu các Công ty Điện lực dự báo nhu cầu phụ tải dựa theo phương pháp chuyên 
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gia hoặc mô hình hàm hồi quy đa biến phụ thuộc vào các yếu tố như thời tiết, nhiệt 

độ, chỉ số kinh tế, … cho nên kết quả dự báo còn hạn chế. 

Nhằm giải quyết các vấn đề trên, luận văn đề xuất phương pháp nghiên cứu 

dự báo chuỗi thời gian để dự báo nhu cầu phụ tải điện trung hạn (xu thế, tốc độ phát 

triển và nhu cầu của phụ tải điện). Từ đó thiết kế xây dựng một hệ thống dự báo nhu 

cầu phụ tải điện để giải quyết các khó khăn nêu trên cũng như để đáp ứng yêu cầu 

báo cáo thống kê và hỗ trợ ra quyết định là một nhu cầu cấp thiết đối với Công ty 

Điện lực Tây Ninh. Điều này giúp Lãnh đạo của Công ty Điện lực Tây Ninh nắm bắt 

kịp thời tình hình phát triển phụ tải điện và nhanh chóng đưa ra những điều chỉnh, 

giải pháp kịp thời cũng như các định hướng thích hợp về mặt điều hành hệ thống điện 

nhằm đạt được mục tiêu nâng cao hiệu quả, độ tin cậy cung cấp điện và đảm bảo cân 

đối cung cầu phụ tải điện phục vụ nhu cầu sử dụng điện của khách hàng. Từ những 

lý do trên, tôi xin lựa chọn đề tài nghiên cứu “Ứng dụng chuỗi thời gian trong dự 

báo nhu cầu phụ tải điện ở Công ty Điện lực Tây Ninh”.  

2. Tổng quan vấn đề nghiên cứu 

Dự báo phụ tải chính xác là điều cần thiết trong hoạt động điều hành, vận hành 

hệ thống điện. Nếu dự báo sai lệch quá nhiều về khả năng cung cấp và nhu cầu phụ 

tải điện sẽ dẫn đến giảm hiệu quả hoạt động. Nếu dự báo quá thừa về nhu cầu phụ tải 

sẽ phải huy động nguồn quá lớn làm tăng vốn đầu tư dẫn đến lãng phí vốn đầu tư và 

không khai thác hết công suất thiết bị, ngược lại nếu dự nếu dự báo thiếu nhu cầu phụ 

tải sẽ dẫn đến cung cấp điện không đủ cho nhu cầu của phụ tải, giảm độ tin cậy cung 

cấp điện làm giảm hiệu quả hoạt động. 

Dự báo chuỗi thời gian là một lớp mô hình quan trọng trong thống kê, kinh tế 

lượng và máy học. Mô hình là chuỗi thời gian (time series) là mô hình được áp dụng 

trên các chuỗi đặc thù có yếu tố thời gian. Một mô hình chuỗi thời gian thường dự 

báo dựa trên giả định rằng các qui luật trong quá khứ sẽ lặp lại ở tương lai. Do đó xây 

dựng mô hình chuỗi thời gian là đang mô hình hóa mối quan hệ trong quá khứ giữa 

biến độc lập (biến đầu vào) và biến phụ thuộc (biến mục tiêu). Dựa vào mối quan hệ 
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này để dự đoán giá trị trong tương lai của biến phụ thuộc. Hiện nay có rất nhiều 

nghiên cứu dự báo chuỗi thời gian và dự báo phụ tải điện, tuy nhiên có thể phân loại 

thành 2 nhóm là phương pháp cổ điển dựa trên thống kê và phương pháp hiện đại dựa 

trên công nghệ trí tuệ nhân tạo.  

Nhiều nghiên cứu dự báo phụ tải điện dựa trên phương pháp thống kê có thể 

kể đến như các mô hình dự báo sử dụng hồi quy đơn biến, đa biến mà đại diện tiêu 

biểu là mô hình ARIMA (Autoregressive Intergrated Moving Average - Tự hồi quy 

tích hợp trung bình trượt). Lê Duy Phúc và các đồng sự [4] đã sử dụng phương pháp 

lọc và mô hình dự báo ARIMA trong dự báo phụ tải điện ngắn hạn lưới điện TP.HCM, 

kết quả dự báo với độ tin cậy 95%. Nazih Abu-Shikhah và các đồng sự [5] sử dụng 

phương pháp hồi quy đa biến và hồi quy phi tuyến trong dự báo phụ tải điện trung 

hạn ở NEPCO (National Electric Power Company of Jordan). Isaac A. Samuel và các 

đồng sự [6] sử dụng phân tích hồi quy trong dự báo phụ tải điện của trường Covenant 

University. 

Trong những năm gần đây, phương pháp dự báo đã chuyển từ phương pháp 

cổ điển sang ứng dụng những thành tựu của trí tuệ nhân tạo vào trong dự báo. Các 

thuật toán học máy như máy vector hỗ trợ và mạng nơ ron nhân tạo được ứng dụng 

rộng rãi đã cải thiện đáng kể độ chính xác của dự đoán nhu cầu phụ tải điện. Các 

nghiên cứu [7], [8], [9] sử dụng mạng nơ-ron nhân tạo lan truyền ngược (BP ANN) 

kết hợp các yếu tố ảnh hưởng như chỉ số tiêu dùng, chỉ số công nghiệp, tốc độ tăng 

dân số và nhiệt độ để dự báo phụ tải điện trung hạn có độ chính xác và khả năng giải 

thích tốt hơn các phương pháp truyền thống khác. Lei Guo và cộng sự [10] đã sử dụng 

mạng nơron nhiều lớp và LSTM để dự đoán phụ tải điện trong thời gian ngắn và kết 

quả thực nghiệm đã chứng minh tính ưu việt của mạng nơron học sâu. Zhitong Ma 

và các đồng sự [11] đã sử dụng máy vector hỗ trợ để dự đoán mức tiêu thụ năng lượng 

của tòa nhà ở Trung Quốc dưới ảnh hưởng các yếu tố thời tiết. 

Gần đây, các nghiên cứu dự báo chuỗi thời gian phi tuyến theo mô hình cộng 

(Additive Model) trong đó các xu thế phi tuyến khớp với tính thời vụ hàng năm, hàng 
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tuần và hàng ngày, cộng với các ảnh hưởng ngày lễ cũng được sử dụng cho hiệu quả 

tốt. Sean J. Taylor và Benjamin Letham [12] đã giới thiệu phương pháp phân tích 

chuỗi thời gian theo mô hình cộng bằng thuật toán Facebook Prophet trong dự báo số 

sự kiện trên Facebook. Huỳnh Trọng Thưa và các đồng sự [13] đã công bố kết quả 

nghiên cứu sử dụng thuật toán phân tích chuỗi thời gian Facebook Prophet trong dự 

báo hoạt động đầu tư ở Khu Công nghệ cao TP.HCM. Zar Zar Oo và Sabai Phyu [14] 

sử dụng thuật toán Prophet để dự báo nhiệt độ ở tỉnh Myintkyina, Myanmar cho kết 

quả tốt so với các phương pháp truyền thống. Toni Toharudin và các đồng sự [15] đã 

công bố báo cáo so sánh kết quả dự báo nhiệt độ không khí hàng ngày trong 5 năm ở 

Bandung, Taiwan giữa 2 mô hình dự báo bởi LSTM và Facebook Prophet; Các kết 

quả cho thấy rằng, Prophet cho kết quả tốt hơn đối với nhiệt độ tối đa, trong khi 

LSTM cho kết quả tốt hơn đối với nhiệt độ tối thiểu; Tuy nhiên, sự khác biệt về giá 

trị của RMSE không quá lớn đáng kể. Emir Žunić và các đồng sự [16] đề xuất bộ 

khung ứng dụng thuật toán Prophet trong dự báo doanh số bán hàng trong thực tế để 

dự báo doanh số hằng tháng, hằng quý sắp tới.  

3. Mục tiêu nghiên cứu 

3.1. Mục đích nghiên cứu 

Xây dựng hệ thống dự báo nhu cầu phụ tải điện trung hạn nhằm hỗ trợ ban 

Lãnh đạo Công ty Điện lực Tây Ninh trong hoạt động điều hành, vận hành hệ thống 

điện đảm bảo mục tiêu nâng cao hiệu quả, độ tin cậy cung cấp điện và đảm bảo cân 

đối cung cầu phụ tải điện phục vụ nhu cầu sử dụng điện của khách hàng. 

3.2. Mục tiêu tổng quát 

Đánh giá thực trạng nhu cầu dự báo phụ tải ở Công ty Điện lực Tây Ninh và 

nghiên cứu phương pháp dự báo chuỗi thời gian trong dự báo nhu cầu phụ tải điện 

trung hạn, từ đó đề xuất giải pháp dự báo nhu cầu phụ tải điện trung hạn ở Công ty 

Điện lực Tây Ninh. 

3.3. Mục tiêu cụ thể 

- Nghiên cứu các phương pháp dự báo chuỗi thời gian trong dự báo nhu cầu 

phụ tải điện trung hạn. 
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- Đánh giá thực trạng dự báo nhu cầu phụ tải điện trung hạn ở Công ty Điện 

lực Tây Ninh. 

- Đề xuất giải pháp dự báo nhu cầu phụ tải điện trung hạn dựa trên phân tích 

chuỗi thời gian Facebook Prophet ở Công ty Điện lực Tây Ninh.  

- Xây dựng hệ thống thực nghiệm và đánh giá hệ thống dự báo nhu cầu phụ 

tải điện trung hạn ở Công ty Điện lực Tây Ninh. 

4. Đối tượng và phạm vi nghiên cứu 

4.1. Đối tượng nghiên cứu:  

- Thực trạng nhu cầu dự báo phụ tải điện trung hạn ở Công ty Điện lực Tây 

Ninh. 

- Các phương pháp dự báo nhu cầu phụ tải điện trung hạn và phương pháp dự 

báo đề xuất là dự báo chuỗi thời gian theo mô hình cộng Facebook Prophet. 

- Giải pháp hợp lý dự báo nhu cầu phụ tải điện trung hạn ở Công ty Điện lực 

Tây Ninh. 

4.2. Phạm vi nghiên cứu:  

Về nội dung: Nhu cầu dự báo phụ tải điện trung hạn và giải pháp đề xuất nhằm 

dự báo nhu cầu phụ tải trung hạn ở Công ty Điện lực Tây Ninh. 

Về thời gian: Các tài liệu nghiên cứu được sử dụng trong luận văn là các tài 

liệu trong và ngoài nước trong khoảng thời gian từ năm 2010-2020. Dữ liệu nghiên 

cứu là sản lượng điện tiêu thụ của các nhóm khách hàng, thành phần phụ tải, địa bàn 

quản lý hằng tháng từ tháng 01/2006 đến tháng 03/2021 ở Công ty Điện lực Tây Ninh. 

Về không gian: Nghiên cứu được thực hiện và ứng dụng ở Công ty Điện lực 

Tây Ninh. 

5. Phương pháp nghiên cứu  

Đề tài này sử dụng phương pháp nghiên cứu lý thuyết kết hợp với xây dựng 

ứng dụng thực nghiệm: 
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- Nghiên cứu lý thuyết dự báo phụ tải điện dài hạn, các thành phần phụ tải điện 

và các yếu tố ảnh hưởng đến dự báo. 

- Thu thập dữ liệu nhu cầu phụ tải điện của các nhóm thành phần phụ tải điện, 

theo khu vực và nhóm khách hàng: Sản lượng điện tiêu thụ hàng tháng của các nhóm 

khách hàng trên địa bàn tỉnh Tây Ninh do Công ty Điện lực Tây Ninh quản lý. Đây 

chính là dữ liệu của các đối tượng nghiên cứu phục vụ cho quá trình phân tích và tìm 

hiểu xu thế, tốc độ phát triển và nhu cầu của đối tượng nghiên cứu. 

- Xây dựng hệ thống thực nghiệm, đánh giá kết quả thực nghiệm, đưa ra hướng 

phát triển mở rộng của để tài để đáp ứng những nhu cầu triển khai thực tế. 

6. Cấu trúc luận văn 

Ngoài phần mở đầu, mục lục, kết luận và kiến nghị, danh mục hình vẽ, danh 

mục bảng biểu, tài liệu tham khảo, phụ lục, phần chính của luận văn gồm 5 chương 

như sau: 

Chương 1. Tổng quan về dự báo nhu cầu phụ tải điện: Chương này nêu 

khái quát, hệ thống hóa cơ sở lý luận về vấn đề dự báo, đồng thời tập trung trình bày 

các nghiên cứu dự báo chuỗi thời gian và ứng dụng trong báo phụ tải đã được sử dụng 

Chương 2. Mô hình dự báo chuỗi thời gian và ứng dụng trong dự báo nhu 

cầu phụ tải điện: Chương này sẽ giới thiệu về các yêu cầu đặt ra đối với bài toán dự 

báo phụ tải, đồng thời nêu các lý thuyết liên quan đến giải pháp tiền xử lý dữ liệu, 

các phương pháp dự báo phụ tải sử dụng trong luận văn, qua đó đề xuất các mô hình 

dự báo phụ tải. 

Chương 3. Xây dựng mô hình dự báo nhu cầu phụ tải điện: Chương này 

trình bày các kết quả phân tích, thiết kế, cài đặt và thử nghiệm các mô hình dự báo 

của hệ thống. 

Chương 4. Kết quả dự báo nhu cầu phụ tải điện ở Công ty Điện lực Tây 

Ninh: Chương này trình bày thực nghiệm các kết quả dự báo nhu cầu phụ tải ở Công 

ty Điện lực Tây Ninh và nhận xét chung. 
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Chương 5. Xây dựng hệ thống dự báo nhu cầu phụ tải điện: Chương này 

giới thiệu hệ thống dự báo nhu cầu phụ tải điện hàng tháng ứng dụng các mô hình dự 

báo phụ tải điện đã nghiên cứu..  
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CHƯƠNG 1: TỔNG QUAN VỀ DỰ BÁO CHUỖI THỜI GIAN 

Chương này nêu khái quát, hệ thống hóa cơ sở lý luận về vấn đề dự báo, đồng 

thời tập trung trình bày các nghiên cứu dự báo chuỗi thời gian và ứng dụng trong báo 

phụ tải điện đã được sử dụng. 

1.1. Tổng quan về dự báo 

Dự báo là khoa học và nghệ thuật tiên đoán các sự việc có thể sẽ xảy ra trong 

tương lai. Tính khoa học của dự báo thể hiện ở chỗ khi tiến hành dự báo người ta phải 

căn cứ trên các dữ liệu phản ánh tình hình thực tế trong quá khứ và hiện tại, căn cứ 

vào xu thế trên cơ sở khoa học để dự đoán những sự việc có thể sẽ xảy ra trong tương 

lai. Tính nghệ thuật trong dự báo thể hiện ở chỗ phải sử dụng tài phán đoán, kinh 

nghiệm trong những điều kiện thiếu thông tin hoặc nhu cầu của khách hàng biến động 

mạnh. Từ những đặc điểm này cho thấy dự báo bao giờ cũng có sai số, chỉ ngẫu nhiên 

nếu chúng ta dự báo đúng hoàn toàn, tính chính xác của dự báo càng thấp khi thời 

gian dự báo càng dài. 

Các phương pháp dự báo cơ bản được phân thành hai loại cơ bản: các phương 

pháp định tính và định lượng, và việc lựa chọn loại thích hợp chủ yếu phụ thuộc vào 

dữ liệu có sẵn. Các phương pháp dự báo định tính mang tính chủ quan, sự kiện tương 

lai được dự đoán chủ quan dựa trên việc sử dụng ý kiến của các chuyên gia; tuy nhiên, 

chúng không hoàn toàn là phỏng đoán, nhưng chúng là các phương pháp tiếp cận có 

cấu trúc được phát triển để thu được các dự báo tốt mà không cần sử dụng dữ liệu 

lịch sử. Do đó, các phương pháp này hữu ích và được triển khai khi dữ liệu lịch sử 

không có sẵn hoặc khan hiếm. Mặt khác, các phương pháp dự báo định lượng dựa 

trên toán học và công thức thống kê. Chúng được áp dụng khi có sẵn dữ liệu, nhưng 

phải thõa mãn hai điều kiện: thông tin về quá khứ có sẵn và giả định rằng một số các 

khía cạnh của mô hình trong quá khứ sẽ tiếp tục trong tương lai. Các phương pháp 

dự báo định lượng liên quan đến một loạt các phương pháp và mỗi phương pháp có 

các thuộc tính, độ chính xác và chi phí riêng phải được cân nhắc khi lựa chọn một 
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phương pháp cụ thể trong các ngành cụ thể, cho các mục đích cụ thể. Hầu hết các dự 

báo định lượng yêu cầu dữ liệu chuỗi thời gian được thu thập trong các khoảng thời 

gian đều đặn theo thời gian hoặc dữ liệu cắt ngang (dữ liệu được thu thập tại một thời 

điểm duy nhất).  

1.2. Các phương pháp dự báo 

Các phương pháp dự báo ban đầu hầu như hoàn toàn dựa theo phương pháp 

thống kê truyền thống nhưng với sự tiến bộ của khoa học hiện đại, các công nghệ dự 

báo đã phát triển đáng kể. Gần đây, các phương pháp dự báo dựa trên lý thuyết học 

máy là ngày càng trở nên phổ biến hơn trong dự báo. Phần sau đây giới thiệu và mô 

tả các phương pháp dự báo được sử dụng phổ biến nhất theo hai hướng sau: các mô 

hình thống kê và các mô hình hiện đại dựa trên máy học, khai phá dữ liệu và trí tuệ 

nhân tạo. 

1.2.1. Các mô hình thống kê 

Trong cách tiếp cận dự báo theo mô hình thống kê thì các nghiên cứu dự báo 

chuỗi thời gian theo mô hình ARIMA đơn giản hoặc SARIMA (ARIMA theo mùa) 

dựa theo phương pháp chuẩn Box-Jenkins được sử dụng một cách khá thường xuyên.  

1.2.1.1. Mô hình Tự hồi quy tích hợp trung bình trượt (ARIMA) 

Lê Huy Phúc và các đồng sự [4] đã nghiên cứu ứng dụng phương pháp lọc dữ 

liệu để đánh giá độ tin cậy của nguồn dữ liệu đầu vào nhằm nâng cao chất lượng dự 

báo phụ tải điện ngắn hạn trên lưới điện TP.HCM. Trong nghiên cứu, nhóm tác giả 

đã đề xuất áp dụng mô hình ARIMA và ANN để có sự đối chiếu (sau khi loại bỏ các 

yếu tố bất thường trong dữ liệu), kết quả cho thấy MAPE của mô hình ARIMA nhỏ 

hơn so với mô hình ANN, tương ứng 4,9% so với 5,87%.  

Huỳnh Tấn Nguyên và Nguyễn Văn Lượng [17] nghiên cứu này ứng dụng mô 

hình ARIMA trong dự báo chỉ số giá tiêu dùng CPI ở Việt Nam trong quý 2 năm 

2016. Số liệu được thu thập từ Tổng cục Thống kê Việt Nam giai đoạn tháng 1/2010 

đến tháng 03/2016. Kết quả cho thấy mô hình ARIMA (2,1,1) là thích hợp cho việc 
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dự báo. Kết quả dự báo CPI quý 2 năm 2016 lần lượt là 159.5409%, 159.5447%, 

159.5476% cho kết quả dự báo CPI tốt và việc ứng dụng mô hình ARIMA đã được 

thực hiện ở một số nghiên cứu trên thế giới. 

Trịnh Thị Phan Lan [18] sử dụng mô hình trong hình chuyển động tự hồi quy 

ARIMA để tìm ra mô hình tốt cho việc dự báo biến động tỷ giá tại Việt Nam. Kết quả 

nghiên cứu cho thấy, mô hình SARIMA cho kết quả dự báo tốt nhất trong các mô 

hình được nghiên cứu. Sai số trong mô hình không lớn cho thấy, có thể sử dụng mô 

hình SARIMA để dự báo tỷ giá trong tương lai.  

Nghiêm Phúc Hiếu [19] sử dụng phương pháp Box-Jenkins để xây dựng mô 

hình ARIMA theo mùa (hay còn gọi là SARIMA - Seasonal Autoregressive 

Integrated Moving Average) nhằm dự báo lượng khách quốc tế đến Việt Nam dựa 

trên số liệu công bố hàng tháng của Tổng cục Du lịch Việt Nam. Nghiên cứu cũng 

đưa ra dự báo thử nghiệm về lượng khách quốc tế đến Việt Nam những tháng cuối 

năm 2017 với mức độ sai số chấp nhận được từ 1.7% đến 12.4%.  

Lê Nhị Bảo Ngọc và các đồng sự [20] sử dụng mô hình SARIMA để dự báo 

giá giao lên tàu (FOB) thực tôm sú ngắn hạn với nguồn số liệu là chuỗi giá tôm sú có 

kích cỡ 30-40 con/kg theo thời gian từ tháng 1/2011 đến tháng 12/2016. Kết quả 

nghiên cứu khẳng định mô hình là phù hợp để giải thích được sự biến động giá FOB 

thực của tôm sú trong giai đoạn nói trên. Đồng thời, mô hình dự báo rất đáng tin cậy, 

giá trị thực của tháng 1 trong năm 2017 nằm trong khoảng tin cậy 95% và gần bằng 

với giá trị dự báo với điểm sai số dự báo nhỏ. 

1.2.1.2. Mô hình phân rã 

Ý tưởng của mô hình phân rã là chuỗi thời gian có thể được phân tách thành 

ba thành phần: xu hướng (hướng dài hạn), theo mùa (có hệ thống, chuyển động liên 

quan đến lịch) và bất thường (biến động không hệ thống, ngắn hạn). Mô hình phân rã 

thông thường chia thành 2 loại: Mô hình cộng và Mô hình nhân 
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Trong mô hình cộng, chuỗi thời gian quan sát (Ot) được coi là tổng của ba 

thành phần độc lập: theo mùa St, xu hướng Tt và bất thường It: 

Ot = Tt + St + It  (1.1) 

Trong mô hình nhân, chuỗi thời gian quan sát (Ot) được biểu thị như là tích 

của các thành phần xu hướng Tt, theo mùa St và bất thường It: 

Ot = Tt × St × It  (1.2) 

Gần đây, các nghiên cứu dự báo chuỗi thời gian phi tuyến theo mô hình cộng 

(Additive Model) trong đó các xu thế phi tuyến khớp với tính thời vụ hàng năm, hàng 

tuần và hàng ngày, cộng với các ảnh hưởng ngày lễ cũng được sử dụng cho hiệu quả 

tốt. Sean J. Taylor và Benjamin Letham [12] đã giới thiệu phương pháp phân tích 

chuỗi thời gian theo mô hình cộng bằng thuật toán Facebook Prophet trong dự báo số 

sự kiện trên Facebook. Huỳnh Trọng Thưa và các đồng sự [13] đã công bố kết quả 

nghiên cứu sử dụng thuật toán phân tích chuỗi thời gian Facebook Prophet trong dự 

báo hoạt động đầu tư ở Khu Công nghệ cao TP.HCM. Zar Zar Oo và Sabai Phyu [14] 

sử dụng thuật toán Prophet để dự báo nhiệt độ ở tỉnh Myintkyina, Myanmar cho kết 

quả tốt so với các phương pháp truyền thống. Toni Toharudin và các đồng sự [15] đã 

công bố báo cáo so sánh kết quả dự báo nhiệt độ không khí hàng ngày trong 5 năm ở 

Bandung, Taiwan giữa 2 mô hình dự báo bởi LSTM và Facebook Prophet; Các kết 

quả cho thấy rằng, Prophet cho kết quả tốt hơn đối với nhiệt độ tối đa, trong khi 

LSTM cho kết quả tốt hơn đối với nhiệt độ tối thiểu; Tuy nhiên, sự khác biệt về giá 

trị của RMSE không quá lớn đáng kể. Emir Žunić và các đồng sự [16] đề xuất bộ 

khung ứng dụng thuật toán Prophet trong dự báo doanh số bán hàng trong thực tế để 

dự báo doanh số hằng tháng, hằng quý sắp tới.  

Cách tiếp cận dự báo theo mô hình thống kê, đặc biệt là mô hình dự báo chuỗi 

thời gian có ưu thế trong dự báo chuỗi thời gian khi mà xu thế, tính mùa vụ được thể 

hiện rõ ràng. 
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1.2.2. Các mô hình hiện đại dựa trên máy học, khai phá dữ liệu và trí 

tuệ nhân tạo 

Các mô hình thống kê truyền thống còn hạn chế và đôi khi có thể dẫn đến các 

giải pháp không đạt yêu cầu. Các lý do là khối lượng tính toán quá lớn dẫn đến tiêu 

tốn nhiều thời gian để đạt kết quả và độ phức tạp của các mẫu dữ liệu phi tuyến. Do 

đó, máy học và các kỹ thuật dựa trên trí tuệ nhân tạo cung cấp một giải pháp thay thế 

đầy hứa hẹn và hấp dẫn. 

1.2.2.1. Thuật toán Mạng neural nhân tạo (ANN) 

Lei Guo và các đồng sự [10] áp dụng mô hình mạng neural LSTM (Long Short 

Term Memory) để dự báo phụ tải điện ngắn hạn. Mạng LSTM được xây dựng theo 

hai hướng, một giờ và một tuần, tương ứng. Mô hình dự đoán trong một giờ là đạt 

yêu cầu với MAPE 2.09%. Mô hình dự đoán của một tuần không hiệu quả (MAPE 

7.03%) do thời gian dự báo quá dài và được cải thiện (MAPE 5.99%) bằng cách thêm 

đầu vào của thông tin hàng tuần và thông tin dự báo thời tiết, cho thấy tầm quan trọng 

của thông tin thời tiết để dự báo phụ tải điện ngắn hạn tuần. 

E. C. Ashigwuike  và các đồng sự [8] đã có nghiên cứu so sánh dự báo phụ tải 

trung hạn 48 tháng tới của lưới điện phân phối AMAC theo mô hình hồi quy đa biến 

và mô hình ANN có tính đến ảnh hưởng của nhiệt độ, thời gian, tỷ lệ gia tăng dân số 

và các hoạt động của các khu vực khác nhau (mô hình NARX-ANN). Các dữ liệu của 

các giá trị đỉnh hàng tháng đến hàng năm được thu thập trong khoảng thời gian từ 

năm 2012 đến quý đầu tiên của 2018. Kết quả nghiên cứu cho thấy mô hình NARX-

ANN đề xuất hiệu quả hơn mô hình hồi quy đa biến do có tính đến các yếu tố ảnh 

hưởng đến phụ tải điện. 

Trong nước, các nghiên cứu ứng dụng mạng ANN [21], [22] trong dự báo phụ 

tải điện ở Tiền Giang và Đà Nẵng. Các kết quả nghiên cứu cho thấy việc ứng dụng 

mạng ANN trong dự báo phụ tải ngắn hạn cho kết quả tốt. Kết quả nghiên cứu [21] 

phương pháp dự báo dùng mạng truyền thẳng nhiều lớp kết hợp với giải thuật lan 
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truyền ngược cho kết quả dự báo với sai số nhỏ, với dự báo 24 giờ trong ngày, các 

ngày trong tuần cho kết quả tương đối chính xác (< 5%) nhưng với dự báo các tháng 

trong năm thì sai số tương đối lớn (9,629% - < 10%).  

1.2.2.2. Support Vector Machines (SVMs) 

Zhitong Ma và các đồng sự [11] đã sử dụng mô hình SVM để dự đoán mức 

tiêu thụ năng lượng xây dựng ở Trung Quốc. Mô hình có bảy thông số bao gồm dữ 

liệu thời tiết như nhiệt độ bầu khô ngoài trời trung bình hàng năm, độ ẩm tương đối 

và toàn cầu bức xạ mặt trời lấy từ NMIC, CMA và các yếu tố kinh tế như tỷ lệ đô thị 

hóa, tổng nội địa sản phẩm, mức tiêu dùng hộ gia đình và tổng diện tích cơ cấu thu 

thập từ NBSC từ năm 2000 đến năm 2014 được lấy làm đầu vào. Mô hình đề xuất có 

thể được khuyến nghị để dự đoán mức tiêu thụ năng lượng của tòa nhà ở những khu 

vực mà dữ liệu liên quan bị thiếu hoặc không có sẵn, giúp đưa ra quyết định về tòa 

nhà tiết kiệm năng lượng. 

Kết quả các nghiên cứu ứng dụng mô hình máy học cho thấy, để nâng cao hiệu 

quả dự báo thì các yếu tố ảnh hưởng đến vấn đề dự báo phải được tính đến và bao 

gồm trong tham số đầu vào. Đối với dự báo phụ tải điện thì các yếu tố ảnh hưởng đến 

nhu cầu phụ tải cần phải xem xét là tốc độ tăng trưởng kinh tế, thời tiết, nhiệt độ, độ 

ẩm, mật độ dân số, … Tuy nhiên, các yếu tố này lại khó dự đoán cũng làm ảnh hưởng 

đến kết quả dự báo của các mô hình dựa trên máy học. 

1.3. Thực trạng dự báo phụ tải điện ở Công ty Điện lực Tây Ninh 

Công ty Điện lực Tây Ninh là đơn vị thành viên trong Tổng công ty Điện lực 

miền Nam (EVN SPC) thuộc Tập đoàn Điện lực Việt Nam (EVN) thực hiện chức 

năng quản lý, phân phối và phát triển điện trên địa bàn tỉnh Tây Ninh. Công ty Điện 

lực Tây Ninh có tổng cộng 882 lao động công tác trên các lĩnh vực sản xuất kinh 

doanh điện, tư vấn khảo sát thiết kế, giám sát chất lượng thi công xây dựng công trình 

điện, quản lý vận hành lưới điện trên địa bàn 09 huyện, thị và thành phố trong tỉnh.  
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Trong các năm qua sản xuất công nghiệp trên địa bàn tỉnh Tây Ninh phục hồi 

mạnh mẽ, nhiều doanh nghiệp đầu tư mới đưa vào hoạt động. Do đó, sản lượng điện 

thương phẩm giai đoạn từ năm 2016-2019 tăng trưởng cao đạt khoảng 15,1% (Công 

ty luôn có tốc độ tăng trưởng thuộc nhóm đầu trong 21 Công ty Điện lực thuộc các 

tỉnh phía Nam). Lũy kế 12 tháng năm 2020 toàn Công ty thực hiện 4.707,01 triệu 

kWh, tăng 14,65% so với cùng kỳ năm 2019 (4.105,38 triệu kWh; Điện lực Gò Dầu 

có tỷ lệ tăng so với cùng kỳ năm 2019 cao nhất (24,97%). Thương phẩm theo 5 thành 

phần phụ tải 12 tháng năm 2020 so với cùng kỳ 2019: Nông-Lâm-Thủy sản tăng 

58,70%; Công nghiệp-xây dựng tăng 15,96%; Thương nghiệp-khách sạn-nhà hàng 

tăng 13,15%; Quản lý và tiêu dùng dân cư tăng 08,94%; Các hoạt động khác tăng 

10,94%. Về tỷ trọng 12 tháng năm 2020 các thành phần phụ tải trong thương phẩm: 

Nông-Lâm-Thủy sản chiếm 3,11%; Công nghiệp-xây dựng chiếm 74,64%; Thương 

nghiệp-khách sạn-nhà hàng chiếm 1,57%; Quản lý và tiêu dùng dân cư chiếm 

18,79%; Các hoạt động khác chiếm 1,89%. 

Với kết quả đó, để có kế hoạch chuẩn bị sẵn sàng đáp ứng nhu cầu phụ tải điện 

trong tương lai phục vụ công tác điều hành hệ thống điện với mục tiêu hiệu quả, tin 

cậy thì việc dự báo chính xác xu hướng, tốc độ phát triển và nhu cầu của phụ tải điện 

trong tương lai trở nên cần thiết. 

Bên cạnh đó, với mục tiêu kép là triển khai thực hiện Thông tư số 19/1017/TT-

BCT của Bộ công thương [1] và nâng cao hiệu quả hoạt động, độ tin cậy cung cấp 

điện và đảm bảo cân đối cung cầu giữa các nguồn điện phát và nhu cầu phụ tải điện 

phục vụ công tác điều hành hàng tháng, Tập đoàn Điện lực Việt Nam (EVN) đã chỉ 

đạo các Tổng công ty phân phối điện triển khai thực hiện dự báo nhu cầu phụ tải điện 

(sản lượng điện thương phẩm) ở các Công ty Điện lực với phương pháp dự báo phụ 

tải bằng việc kết hợp 02 phương pháp dự báo trực tiếp và thống kê đối với từng nhóm 

khách hàng, cụ thể như sau: 

- Nhóm khách hàng lớn (điện thương phẩm ≥ 1.000.000 kWh/năm): áp dụng 

phương pháp dự báo trực tiếp 
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- Nhóm khách hàng còn lại (điện thương phẩm < 1.000.000 kWh/năm): áp 

dụng phương pháp dự báo thống kê và sử dụng các công cụ để dự báo điện tiêu thụ 

dự kiến hàng tháng và cả năm của khách hàng. 

Trong quá trình triển khai thực hiện công tác dự báo nhu cầu phụ tải điện (sản 

lượng điện thương phẩm hàng tháng), Công ty Điện lực Tây Ninh sử dụng các công 

cụ dự báo bằng phương pháp dự báo phụ tải theo mô hình hàm hồi quy đa biến có sẵn 

trên Microsoft Excel hoặc sử dụng phương pháp chuyên gia để dự báo. Tuy nhiên, 

các yếu tố đầu vào cho việc dự báo bằng phương pháp hồi quy đa biến như GDP 

(Tổng thu nhập quốc nội), thời tiết, nhiệt độ và độ ẩm tùy theo khu vực khó thu thập 

và khó dự báo được chính xác làm ảnh hưởng đến quá trình dự báo. Hoặc dự báo theo 

phương pháp chuyên gia lại phụ thuộc yếu tố kinh nghiệm, không mang tính bền 

vững và cũng bị ảnh hưởng bởi các điều kiện phức tạp của dự báo. Ngoài hai phương 

pháp dự báo đó, Công ty Điện lực Tây Ninh cũng chưa cũng chưa có công trình 

nghiên cứu áp dụng các phương pháp dự báo khác vào công tác dự báo nhu cầu phụ 

tải điện. Do đó, kết quả dự báo là hạn chế và có sự chênh lệch với kết quả thực tế.  
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CHƯƠNG 2: MÔ HÌNH DỰ BÁO CHUỖI THỜI GIAN VÀ 

ỨNG DỤNG TRONG DỰ BÁO NHU CẦU PHỤ TẢI ĐIỆN 

Chương này sẽ giới thiệu về các yêu cầu đặt ra đối với bài toán dự báo phụ tải, 

đồng thời nêu các lý thuyết liên quan đến giải pháp tiền xử lý dữ liệu, các phương 

pháp dự báo phụ tải sử dụng trong luận văn, qua đó đề xuất các mô hình dự báo phụ 

tải. 

2.1. Phân tích chuỗi thời gian nhu cầu phụ tải điện 

Trong các bài toán dự báo nói chung và các bài toán dự báo nhu cầu phụ tải 

điện nói riêng, dữ liệu dùng cho dự báo là dữ liệu chuỗi thời gian. Dữ liệu chuỗi thời 

gian là một chuỗi các quan sát của một quá trình ngẫu nhiên được lưu trữ theo thứ tự 

thời gian. Một số ví dụ về chuỗi thời gian như dữ liệu về giá chứng khoán hằng ngày, 

doanh thu bán hàng hàng ngày, sản lượng điện tiêu thụ hàng tháng của một xưởng 

sản xuất, … Ưu điểm của chuỗi thời gian là nó có thể lưu trữ được trạng thái của một 

trường dữ liệu theo thời gian để từ đó rút trích ra các thông tin quan trong để dự báo 

cho các trạng thái trong tương lai. Chính vì thế dữ liệu chuỗi thời gian đóng một vai 

trò cực kỳ quan trọng đối với sự phát triển. 

Đặc điểm của dữ liệu chuỗi thời gian: 

Dữ liệu chuỗi thời gian các các đặc trưng là tính xu hướng và tính chu kỳ: 

- Tính xu hướng là yếu tố thể hiện xu hướng thay đổi của dữ liệu theo thời 

gian. Một số ví dụ có thể thấy tính xu hương thay đổi theo thời gian của 

chuỗi thời gian dân số thế giới tăng qua các năm, nhiệt độ trung bình trái 

đất tăng theo thời gian... Đây là đặc trưng thường thấy của rất nhiều dữ liệu 

chuỗi thời gian. 

- Tính chu kỳ là qui luật có tính chất lặp lại của dữ liệu theo thời gian. Bất 

kỳ sự vận động, phát triển của sự vật hay hiện tượng nào cũng đều chịu ảnh 

hưởng của chu kỳ và lặp lại theo thời gian như sự thay đổi thời tiết, sự phát 
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triển của các loài động vật cho tới hành vi mua sắm, tiêu dùng của con 

người... Chính vì thế tìm ra được yếu tố chu kỳ sẽ giúp ích cho việc dự báo 

chính xác hơn. 

- Tính ngẫu nhiên thể hiện sự biến thiên không đoán trước được xung quanh 

xu hướng của dữ liệu theo thời gian. 

Dữ liệu sản lượng điện thương phẩm hàng tháng của người dân hay các cơ 

quan tổ chức là dữ liệu chuỗi thời gian, cũng có các đặc trưng của một chuỗi thời gian 

là tính xu hướng và tính chu kỳ. Theo sự phát triển của xã hội nhu cầu về năng lượng 

ngày càng tăng, do đó chuỗi thời gian sản lượng điện thương phẩm có xu hướng tăng 

theo thời gian và cũng có tính chu kỳ là năm (12 tháng). Hình 2-1a, 2-1b là biểu đồ 

minh họa chuỗi thời gian sản lượng điện thương phẩm hàng tháng của một doanh 

nghiệp có tổng sản lượng tiêu thụ hàng năm trên 1 triệu kWh và tổng hợp của các 

khách hàng có mức tiêu thụ hàng tháng dưới 1 triệu kWh trên địa bàn Thành phố Tây 

Ninh. 

 

Hình 2.1a: Biểu đồ sản lượng điện thương phẩm hàng tháng của một doanh nghiệp có 

mức tiêu thụ hàng năm trên 1 triệu kWh 
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Hình 2.1b: Biểu đồ sản lượng điện thương phẩm hàng tháng các khách hàng có mức 

tiêu thụ dưới 1 triệu kWh/năm 

Phân tích khám phá dữ liệu sản lượng điện thương phẩm hàng tháng: 

Phân tích chuỗi thời gian là một cách tiếp cận để phân tích dữ liệu có dạng 

chuỗi thời gian để rút ra các đặc điểm có ý nghĩa của dữ liệu và tạo ra những hiểu biết 

hữu ích khác. Phân tích khám phá dữ liệu là một cách có hệ thống để khám phá dữ 

liệu bằng cách sử dụng các phương pháp chuyển đổi và trực quan hóa dữ liệu. Phân 

tích khám phá dữ liệu chuỗi thời gian sản lượng điện thương phẩm hàng tháng cho 

chúng ta cái nhìn đầu tiên về dữ liệu, từ đó rút ra các đặc trưng hỗ trợ cho việc lựa 

chọn các tham số của mô hình dự báo hay tiền xử lý dữ liệu trước khi đưa vào mô 

hình dự báo. Một số đặc điểm của dữ liệu chuỗi thời gian có thể rút ra khi thực hiện 

khám phá dữ liệu, cụ thể: 

Tính dừng: Một chuỗi thời gian Yt được xem là dừng nếu như giá trị trung 

bình và phương sai của chuỗi không thay đổi theo thời gian và giá trị của hiệp phương 

sai giữa hai thời đoạn chỉ phụ thuộc vào độ trễ về thời gian giữa hai thời đoạn này 

chứ không phụ thuộc vào thời điểm thực tế mà hiệp phương sai được tính. Cụ thể: 

- Trung bình: µ = E(𝑌𝑡) = ℎằ𝑛𝑔 𝑠ố  

- Phương sai: σ2 = 𝑉𝑎𝑟(𝑌𝑡) = ℎằ𝑛𝑔 𝑠ố 
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- Hiệp phương sai giữa 2 thời đoạn: 𝑐𝑜𝑣(𝑌𝑡, 𝑌𝑡−𝑘) = 𝑔𝑘 

Việc khảo sát chuỗi thời gian dừng dễ dàng hơn. Phương pháp chuyển đổi đơn 

giản nhất chuỗi không dừng sang chuỗi dừng là lấy sai phân thứ d. 

Tính mùa vụ: Tính mùa vụ là hành vi có tính chu kỳ của chuỗi thời gian trên 

cơ sở năm lịch. Chuỗi thời gian có tồn tại tính mùa vụ sẽ không có tính dừng. Phương 

pháp chuyển đổi đơn giản nhất để khử tính mùa vụ là lấy sai phân thứ m. Nếu Yt có 

tính mùa vụ với chu kỳ m thời đoạn thì chuỗi Zt = Yt − Yt−m sẽ được khảo sát thay vì 

chuỗi Yt. 

Hình 2-2 minh họa khám phá các đặc trưng của chuỗi thời gian sản lượng điện 

thương phẩm các khách hàng dưới 1 triệu kWh/năm cho thấy xu hướng tăng theo thời 

gian của chuỗi, tính chu kỳ và biến thiên ngẫu nhiên. 

Thành phần xu hướng 

 

Thành phần chu kỳ 
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Thành phần ngẫu nhiên 

 

Hình 2.2: Biểu đồ phân rã các đặc trưng (thành phần) của dữ liệu chuỗi thời 

gian sản lượng điện thương phẩm hàng tháng chu kỳ 12 tháng của các khách hàng có 

mức tiêu thụ dưới 1 triệu kWh/năm 

Một cách trực quan để khảo sát tính mùa vụ và tính dừng của chuỗi thời gian 

là vẽ biểu đồ theo chu kỳ và biểu đồ sai phân của nó. Hình 2-3a là biểu đồ sản lượng 

điện thương phẩm hàng tháng của các khách hàng có mức tiêu thụ dưới 1 triệu 

kWh/năm cho thấy chu kỳ mùa vụ của chuỗi là 12 tháng và chuỗi là không dừng (xu 

hướng tăng theo thời gian). Hình 2-3b là biểu đồ sai phân bậc 1 của chuỗi thời gian 

chuỗi thời gian sản lượng điện thương phẩm, qua biểu đồ cho thấy chuỗi dừng khi 

chuyển đổi sang chuỗi sai phân bậc 1. 

 

Hình 2.3a: Biểu đồ chu kỳ 12 tháng của chuỗi thời gian sản lượng  

điện thương phẩm 
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Hình 2.3b: Biểu đồ sai phân bậc 1 của chuỗi thời gian sản lượng  

điện thương phẩm 

Như vậy, qua phân tích khám phá dữ liệu chuỗi thời gian sản lượng điện 

thương phẩm cho thấy chuỗi có xu hướng tăng theo thời gian gian và chu kỳ mùa vụ 

là 12 tháng, chuỗi dừng khi tính sai phân bậc 1. 

2.2. Mô hình ARIMA 

Mô hình trung bình trượt tích hợp tự hồi quy (Autoregressive Integrated 

Moving Average - ARIMA) là một phương pháp rất phổ biến trong việc lập mô hình 

chuỗi thời gian, thường được gọi là phương pháp Box-Jenkins (1976). Mô hình 

ARIMA phân tích tính tự tương quan trong dữ liệu quan sát để đưa ra mô hình dự 

báo. Mô hình ARIMA được kết hợp bởi 3 thành phần chính: AR (Autoregressive - 

thành phần tự hồi quy), MA (Moving Average - thành phần trung bình trượt) và I 

(Integrated – thành phần tích hợp, thực hiện quá trình sai phân để tạo chuỗi dừng). 
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Mô hình tự hồi quy (Autoregressive) AR(p): là quá trình trong đó giá trị dừng 

hiện tại 𝑦𝑡 phụ thuộc tuyến tính dựa trên p giá trị trong quá khứ của nó. Ý tưởng của 

mô hình AR(p) là hồi quy dựa trên sự tồn tại mối quan hệ phụ thuộc tuyến tính của 

các phân tử chuỗi dừng vào p phần tử của nó trong quá khứ cộng với nhiễu trắng 

không tương quan với nó: 

𝑦𝑡 = 𝜙0 + 𝜙1𝑦𝑡−1 + 𝜙2𝑦𝑡−2 + ⋯ + 𝜙𝑝𝑦𝑡−𝑝 + 𝜖𝑡 (2.1) 

Trong đó: 

𝑦𝑡: giá trị quan sát dừng hiện tại. 

𝑦𝑡−1, 𝑦𝑡−2, … , 𝑦𝑡−𝑝: là các giá trị quan sát dừng trong quá khứ. 

𝜙1, 𝜙2, … , 𝜙𝑝: là p hệ số tự hồi quy được lựa chọn để sinh ra giá trị hồi quy 

phù hợp nhất cho 𝑦𝑡 qua các giá trị quá khứ 𝑦𝑡−1, 𝑦𝑡−2, … , 𝑦𝑡−𝑝. 

𝜖𝑡: là sai số dự báo ngẫu nhiên tại thời điểm t. 𝜖𝑡 là nhiễu trắng có trung bình 

bằng 0. 

Mô hình trung bình trượt (Moving Average) MA(q): giá trị quan sát dừng hiện 

tại 𝑦𝑡 là hàm phụ thuộc tuyến tính q sai số dự báo quá khứ và sai số ngẫu nhiên hiện 

tại: 

𝑦𝑡 = 𝜃0 + 𝜃1𝜖𝑡−1 + 𝜃2𝜖𝑡−2 + ⋯ + 𝜃𝑞𝜖𝑡−𝑞 + 𝜖𝑡  (2.2) 

Trong đó: 

𝑦𝑡: giá trị quan sát dừng hiện tại. 

𝜖𝑡−1, 𝜖𝑡−2, … , 𝜖𝑡−𝑞: là q sai số dự báo quá khứ. 

𝜃1, 𝜃2, … , 𝜃𝑞: là q hệ số hồi quy trung bình trượt được lựa chọn phù hợp nhất 

cho 𝑦𝑡 qua các giá trị quá khứ 𝜖𝑡−1, 𝜖𝑡−2, … , 𝜖𝑡−𝑞. 
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𝜖: là sai số dự báo ngẫu nhiên tại thời điểm t. 𝜖𝑡 là nhiễu trắng có trung bình 

bằng 0. 

Tích hợp I(d): Thông thường các chuỗi thời gian không dừng, hầu hết đều tăng 

hoặc giảm theo thời gian, do vậy cần biến đổi chuỗi thời gian trở thành chuỗi dừng. 

Phương pháp chủ yếu thường được sử dụng là lấy sai phân để chuỗi biến đổi thu được 

là chuỗi dừng và chuỗi này được gọi là chuỗi tích hợp. Khi lấy sai phân bậc d để 

chuỗi cuối cùng thu được là chuỗi dừng thì được gọi là chuỗi tích hợp bậc d: I(d). 

Quá trình sai phân bậc d của một chuỗi yt là: 

- Sai phân bậc 1: 𝐼(1) = ∆𝑦𝑡 = 𝑦𝑡 − 𝑦𝑡−1  

- Sai phân bậc d: 𝐼(𝑑) = ∆𝑑𝑦𝑡 = ∆(… ∆(∆𝑦𝑡) … )  

Trên thực tế, rất ít chuỗi thời gian là chuỗi tích hợp bậc lớn hơn 1. Một chuỗi 

sẽ dừng sau quá trình sai phân bậc 0 hoặc 1.  

Như vậy, phương trình trung bình trượt tích hợp tự hồi qui ARIMA (p, d, q) 

của chuỗi yt có thể được biểu diễn dưới dạng: 

∆𝑑𝑦𝑡 = 𝜙1∆𝑑𝑦𝑡−1 + ⋯ + 𝜙𝑝∆𝑑𝑦𝑡−𝑝 + 𝜃1𝜖𝑡−1 + ⋯ + 𝜃𝑞𝜖𝑡−𝑞  (2.3) 

Trong đó: 

- d là bậc sai phân để chuỗi yt là chuỗi dừng 

- p là bậc tự hồi quy 

- q là bậc trung bình trượt  

- ∆𝑑𝑦𝑡 là giá trị sai phân bậc d 

- 𝜖𝑡 là giá trị nhiễu trắng 

Mô hình ARIMA được thực hiện theo phương pháp Box-Jenkins với bốn bước 

lặp:  

- Nhận dạng mô hình 

d lần 
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- Ước lượng tham số và lựa chọn mô hình 

- Kiểm định mô hình 

- Dự báo 

Các bước xây dựng mô hình ARIMA để dự báo chuỗi thời gian: 

Nhận dạng mô hình: Nhận dạng mô hình ARIMA(p,d,q) là tìm các giá trị thích 

hợp của p, d, q, với d là bậc sai phân của chuỗi thời gian được khảo sát, p là bậc tự 

hồi qui và q là bậc trung bình trượt.  

Ước lượng tham số và lựa chọn mô hình: Sau khi đã nhận dạng các giá trị 

thích hợp của p và q, bước tiếp theo là ước lượng các thông số của các số hạng tự hồi 

quy và trung bình trượt trong mô hình. 

Kiểm định mô hình: Sau khi đã lựa chọn mô hình ARIMA cụ thể và ước lượng 

các tham số của nó, ta tìm hiểu xem mô hình lựa chọn có phù hợp với dữ liệu ở mức 

chấp nhận hay không bởi vì có thể một mô hình ARIMA khác cũng phù hợp với dữ 

liệu. Nếu mô hình ARIMA không phù hợp thì lựa chọn mô hình khác phù hợp hơn. 

Như vậy, phương pháp Box-Jenkins là một quá trình lặp lại. 

Dự báo: Ở bước cuối cùng này, sau khi kiểm định mô hình dự báo, khi mô 

hình phù hợp với dữ liệu sẽ được sử dụng vào việc dự báo. 

2.3. Mô hình SARIMA 

Mô hình trung bình trượt tích hợp tự hồi quy theo mùa (SARIMA hoặc 

ARIMA theo mùa), là một mô hình mở rộng của ARIMA hỗ trợ dữ liệu chuỗi thời 

gian đơn biến với thành phần theo mùa. SARIMA bổ sung thêm ba tham số mới là 

thành phần tự hồi quy (AR), tích hợp (I) và trung bình động (MA) cho thành phần 

theo mùa của chuỗi thời gian đơn biến, cũng như một tham số xác định khoảng thời 

gian theo mùa. Việc xác định bộ tham số của mô hình SARIMA yêu cầu chọn các 

tham số cho cả các yếu tố xu hướng và theo mùa của chuỗi. 
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Ba tham số xu hướng giống như mô hình ARIMA: 

- p: Bậc tự hồi quy xu hướng. 

- d: Bậc tích hợp xu hướng 

- q: Bậc trung bình động xu hướng. 

Bốn tham số theo mùa không phải là một phần của ARIMA phải được xác 

định: 

- P: Bậc tự hồi quy theo mùa. 

- D: Bậc tích hợp theo mùa. 

- Q: Bậc trung bình động theo mùa. 

- m: Số bước thời gian (kỳ) trong một mùa. 

Như vậy, tùy theo giá trị của các tham số mà mô hình SARIMA có thể là mô 

hình ARIMA, ARMA, AR hay là MA. 

2.4. Mô hình mạng LSTM 

Mạng LSTM (Long Short Term Memory) là một biến thể của mạng nơ-ron 

hồi quy (Recurrent Neural Network - RNN) được thiết kế để giải quyết các bài toán 

về phụ thuộc xa trong RNN do bị ảnh hưởng của vấn đề triệt tiêu gradient (gradient 

vanishing). LSTM lần đầu tiên được đề xuất bởi Hochreiter và Schmidhuber và được 

cải tiến bởi nhiều nhà nghiên cứu khác.  

Hình 2-4 biểu diễn cấu trúc của một mạng LSTM gồm nhiều tế bào liên kết 

với nhau thành một chuỗi. Mỗi tế bào LSTM có 4 tầng (tương ứng với 4 hàm kích 

hoạt sigmoid, tanh) tương tác với nhau để tạo ra trạng thái tế bào (cell state). Hình 2-

6 là cấu trúc bên trong của một tế bào LSTM.  
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Hình 2.4: Một mạng LSTM và cấu trúc bên trong của tế bào LSTM 

(Nguồn: https://colah.github.io/) 

Mỗi tế bào có thể ghi nhớ hoặc quên thông tin cần thiết thông qua cơ chế sàng 

lọc thông tin của các cổng (gate). Một tế bào LSTM có 3 cổng như vậy để duy trì và 

điều hành trạng thái của tế bào: 

- Cổng quên (forget gate): Có nhiệm vụ loại bỏ những thông tin không cần 

thiết nhận được khỏi trạng thái bên trong tế bào. 

- Cổng vào (input gate): Có nhiệm vụ chọn lọc những thông tin cần thiết nào 

được thêm vào trạng thái bên trong tế bào. 

- Cổng ra (output gate): Có nhiệm vụ xác định những thông tin nào từ trạng 

thái bên trong tế bào được sử dụng như đầu ra. 
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Hình 2.5: Cấu trúc của một tế bào LSTM 

(Nguồn: https://colah.github.io/) 

Về mặt toán học, cơ chế hoạt động của một tế bào LSTM như sau: 

- Đầu tiên, tế bào LSTM nhận trạng thái bên trong của bộ nhớ trước đó C𝑡−1 

và xác định có quên trạng thái trước đó hay không qua phương trình: 

C’𝑡 = Ct-1 ∗ ft    (2.4) 

Trong đó, cổng quên ft trả về giá trị trong đoạn [0,1], xác định mức độ quên 

trạng thái bên trong của tế bào trước. 

- Song song đó, trạng thái bên trong tế bào hiện tại Ct được cập nhật thêm 

thông tin đầu vào qua : 

Ct = C’t + (it * Čt)   (2.5) 

Trong đó, it chứa giá trị kích hoạt cổng vào, xác định mức độ sàng lọc 

thông tin đầu vào và Čt là giá trị trạng thái tiềm năng của tế bào hiện tại. 

- Như vậy, trạng thái bên trong của tế bào hiện tại truyền sang tế bào kế tiếp 

là: 
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Ct = Ct-1 * ft + (it * Čt)  (2.6) 

- Cuối cùng, trạng thái đầu ra của tế bào (ht) được tính dựa theo phương 

trình: 

ht = ot * tanh(Ct)   (2.7) 

Trong đó, ot là giá trị kích hoạt cổng ra, xác định mức độ sàng lọc thông 

tin đầu ra của trạng thái bên trong tế bào. 

2.5. Mô hình Prophet 

Prophet là một mô hình dự báo dữ liệu chuỗi thời gian dựa trên mô hình cộng 

(Additive model) trong đó các xu hướng phi tuyến tính phù hợp với thời vụ hàng năm, 

hàng tuần và hàng ngày, cộng với các ảnh hưởng ngày lễ. Cơ sở của mô hình Prophet 

là phân rã chuỗi thời gian thành 4 thành phần đại diện cho xu hướng, tính chu kỳ, ảnh 

hưởng của ngày lễ và sai số mô hình theo phương trình: 

y(t)= g(t) + s(t) + h(t) + εt   (2.8) 

Trong đó: 

- g(t) là hàm đại diện cho xu hướng, sự thay đổi không có tính chu kỳ của 

chuỗi thời gian. 

- s(t) là hàm đại diện cho sự thay đổi có tính chu kỳ của chuỗi thời gian (ví 

dụ: hàng tuần, hàng tháng, hàng năm) 

- h(t) là hàm đại diện cho sự ảnh hưởng của ngày nghỉ (do người dùng cung 

cấp) xảy ra theo lịch một hoặc vài ngày. 

- εt là sai số mang tính ngẫu nhiên không xác định được của mô hình. 
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CHƯƠNG 3: XÂY DỰNG MÔ HÌNH DỰ BÁO NHU CẦU 

PHỤ TẢI ĐIỆN 

Chương này trình bày các kết quả phân tích, thiết kế, cài đặt và thử nghiệm 

các mô hình dự báo của hệ thống. 

3.1. Xây dựng mô hình dự báo 

Để xây dựng mô hình, chúng tôi sử dụng chiến lược kiểm tra dự báo gối đầu, 

hay còn gọi là chiến lược kiểm tra gối đầu (walk forward validation) để kiểm tra, 

đánh giá mô hình dự báo cũng như đánh giá hiệu suất giữa các mô hình.  

Trước tiên, toàn bộ dữ liệu đầu vào sản lượng điện thương phẩm (chuỗi dữ 

liệu thời gian nhu cầu phụ tải điện) được phân chia thành 2 phần, phần dữ liệu đầu là 

đánh giá, lựa chọn mô hình được phân chia thành dữ liệu huấn luyện và kiểm tra theo 

tỷ lệ 80% dữ liệu huấn luyện và 20% dữ liệu kiểm tra, đánh giá mô hình thử nghiệm; 

phần dữ liệu đánh giá các mô hình (12 tháng cuối dùng) dùng đánh giá hiệu suất giữa 

các mô hình dự báo SARIMA, mạng LSTM và Prophet. Hình 3-1 minh họa việc phân 

chia dữ liệu chuỗi thời gian sản lượng điện thương phẩm trong việc đánh giá lựa chọn 

các tham số của mô hình thử nghiệm và đánh giá hiệu suất giữa các mô hình thử 

nghiệm.  

 

 

Dữ liệu huấn luyện (80%) 

Dữ liệu kiểm tra, 

đánh giá (20%) 

 
RMSE 

12 tháng 

 
RMSE 

 

 

Hình 3.1: Minh họa phân chia dữ liệu chuỗi thời gian sản lượng điện thương 

phẩm trong lựa chọn mô hình và đánh giá các mô hình. 

Kế tiếp, chiến lược kiểm tra gối đầu được áp dụng trên các dữ liệu kiểm tra, 

đánh giá. Hình 3-2 minh họa mã giả áp dụng chiến lược kiểm tra gối đầu để lựa chọn 

các tham số mô hình theo độ đo RMSE, mô hình có RMSE nhỏ nhất được lựa chọn. 

Dữ liệu đánh giá, lựa chọn mô hình Dữ liệu đánh 

giá các mô hình 

Dữ liệu chuỗi thời gian sản lượng điện thương phẩm 
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Chiến lược kiểm tra gối đầu được áp dụng tương tự trên dữ liệu 12 tháng cuối cùng 

(dữ liệu đánh giá các mô hình) để đánh giá hiệu suất giữa các mô hình dự báo thử 

nghiệm. 

Mã giả chiến lược kiểm tra gối đầu (walk forward validation) 

Lấy tất cả dữ liệu đầu vào Xi (i = 1, 2, 3, …, N) 

Phân chia dữ liệu huấn luyện/kiểm tra theo tỷ lệ 70/30, T = INT (N * 0.7) 

Train = [Xi] (i = 1, 2, …, T) 

Test = [Xi] (i = T + 1, …, N) 

Forecast = [] 

Lập j = 1 to (N - T): 

 Huấn luyện mô hình trên dữ liệu Train 

 Dự báo 1 kỳ kế tiếp 

Ghi nhận kết quả dự báo vào Forecast 

 Thêm Test[j] vào Train 

Tính hiệu suất mô hình theo RMSE (Test, Forecast) 

Hình 3.2: Mã giả thuật toán đánh giá mô hình theo chiến lược kiểm tra gối 

đầu được áp dụng trong lựa chọn mô hình và đánh giá hiệu suất  

các mô hình. 

Lựa chọn tham số mô hình: 

Các mô hình dự báo SARIMA, mạng LSTM và Prophet được xây dựng với 

vài tham số. Mô mình SARIMA, các tham số có thể lựa chọn để tinh chỉnh hiệu suất 

của mô hình như p, d, q, P, D, Q và m. Mô hình mạng LSTM, các tham số có thể lựa 

chọn để tinh chỉnh hiệu suất của mô hình như neurons, batch_size, epochs, …Mô 

hình Prophet, các tham số có thể lựa chọn để tinh chỉnh hiệu suất của mô hình như 

seasonality_mode, seasonality_prior_scale, … 

Chi tiết việc đánh giá lựa chọn các tham số từng mô hình SARIMA, mạng 

LSTM và Prophet được nêu rõ trong các phần sau của chương này. 
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Độ đo đánh giá mô hình: 

Độ đo áp dụng trong kiểm tra, đánh giá lựa chọn các mô hình thử nghiệm là 

độ đo RMSE (root mean squared error): 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √∑
(𝑦̂𝑖−𝑦𝑖)2

𝑛

𝑛
𝑖=1    (3.1) 

Trong đó, 𝑦̂𝑖 là kết quả dự báo của mô hình ở thời điểm i, 𝑦𝑖 là giá trị quan sát 

(giá trị thực) ở thời điểm i. 

Độ đo RMSE được áp dụng trong đánh giá lựa chọn các tham số mô hình và 

trong đánh giá hiệu suất giữa các mô hình thử nghiệm SARIMA, mạng LSTM và 

Prophet. 

3.2. Xây dựng mô hình dự báo SARIMA 

Các tham số theo xu hướng (p, d, q) và theo mùa (P, D, Q) của mô hình có thể 

được xác định bằng cách phân tích các đồ thị tự tương quan và tự tương quan một 

phần (ACF, PACF), và điều này đòi hỏi phải có kỹ năng phân tích chuyên môn. Cách 

tiếp cận phổ biến thường gặp khi phân tích chuỗi thời gian đơn biến theo mô hình 

ARIMA là cách tiếp cận Box-Jenkins, thường được gọi là phương pháp Box-Jenkins 

(1976). Một cách tiếp cận thay thế là tìm kiếm theo lưới (grid search) với một bộ các 

tham số mô hình và khám phá bộ tham số nào hoạt động tốt nhất cho một chuỗi thời 

gian đơn biến cụ thể. Với hệ thống máy tính hiện đại ngày, tốc độ xử lý nhanh hơn, 

cách tiếp cận này có thể khả thi và thực hiện tìm kiếm nhanh hơn, kết quả đạt được 

có thể khác so với quy trình phân tích theo phương pháp Box-Jenkins nhưng sai số 

dự báo thấp hơn, tuy không rõ ràng. 

Hình 3-3 sau đây là mã giả của thuật toán tìm kiếm lưới của một chuỗi thời 

gian đơn biến, khám phá bộ tham số của mô hình SARIMA cho kết quả với độ đo 

RMSE (giữa giá trị thực và kết quả dự báo của mô hình trên dữ liệu kiểm tra) là thấp 

nhất. Trước tiên, dữ liệu của chuỗi thời gian được chia thành 2 phần dùng huấn luyện 

và đánh giá theo tỷ lệ 80%, 20%. Kế đến, phương pháp đánh giá hiệu suất bộ tham 

số mô hình là sử dụng chiến lược kiểm tra dự báo gối đầu, hay còn gọi là chiến lược 
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kiểm tra gối đầu (walk forward validation) để kiểm tra, đánh giá các mô hình dự báo 

theo tổ hợp 7 tham số của mô hình SARIMA. Mô hình với bộ tham số cho kết quả 

đánh giá hiệu suất theo độ đo RMSE (root mean squared error – căn của trung bình 

sai số bình phương) thấp nhất được lựa chọn. 

Mã giả thuật toán tìm kiếm lưới bộ tham số SARIMA 

Train = 80% dữ liệu đầu của chuỗi 

Test = 20% dữ liệu cuối của chuỗi, dùng đánh giá mô hình 

Scores = [] 

Configs = Tạo tổ hợp các bộ tham số (p,d,q)(P,D,Q)m 

For cfg in Configs: 

 RMSE = WalkforwardValidate(cfg, Train, Test)  

 Scores.Append([RMSE, cfg]) 

Sắp xếp Scores với RMSE tăng dần 

Return Scores[0]  

Hình 3.3: Mã giả thuật toán tìm kiếm lưới khám phá bộ tham số SARIMA cho 

một chuỗi thời gian đơn biến 

Phương pháp tìm kiếm lưới thực chất là vét cạn tổ hợp các 7 tham số 

(p,d,q)(P,D,Q)m của mô hình SARIMA. Do đó, tốc độ tìm kiếm là một điểm yếu của 

phương pháp nhưng ưu điểm là không đòi hỏi kĩ năng phân phân tích. 

Thực hiện tìm kiếm lưới để lựa các tham số (p,d,q)(P,D,Q)m của mô hình 

SARIMA trên dữ liệu điện thương phẩm của 9 Điện lực. Kết quả cho thấy, đối với 

dữ liệu Điện lực TPTN bộ tham số mô hình SARIMA [(1, 1, 1), (2, 0, 2, 12)] cho kết 

quả RMSE thấp nhất, đối với dữ liệu Điện lực Gò Dầu bộ tham số mô hình SARIMA 

[(2, 0, 2), (2, 0, 2, 12)] cho kết quả RMSE thấp nhất, đối với dữ liệu Điện lực Tân 

Châu bộ tham số mô hình SARIMA [(1, 0, 2), (2, 1, 1, 12)] cho kết quả RMSE thấp 

nhất… 
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Bảng 3.1: Các giá trị RMSE nhỏ nhất từng mô hình thực hiện tìm kiếm lưới 

trên dữ liệu 09 Điện lực 

 

3.3. Xây dựng mô hình dự báo LSTM 

Thư viện Keras được sử dụng để xây dựng mô hình dự báo chuỗi thời gian 

bằng mạng LSTM. Đoạn mã Python sau đây là mô hình LSTM được xây dựng để dự 

báo nhu cầu điện thương phẩm trong luận văn. Mô hình sử dụng 1 tầng ẩn LSTM với 

số lượng tế bào là neurons. Trong đó, các tham số neurons, epochs là các tham số cần 

phải được xác định. 

Mã Python xây dựng mô hình LSTM 

model = Sequential() 

model.add(LSTM(neurons,  

activation='tanh', 

batch_input_shape=(1, 1, 1),  

stateful=True)) 
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model.add(Dense(1)) 

model.compile(loss='mean_squared_error', optimizer='adam') 

for i in range(epochs): 

model.fit(X, y, epochs=1, batch_size=1, shuffle=False) 

model.reset_states() 

Hình 3.4: Đoạn mã Python xây dựng mô hình LSTM 

Thuật toán tìm kiếm lưới được áp dụng để tìm kiếm giá trị neurons, epochs 

của mô hình LSTM phù hợp với dữ liệu của 9 Điện lực. Hình 3-5 là biểu đồ đánh giá 

hiệu suất mô hình LSTM tương ứng với giá trị neurons, epochs theo độ đo RMSE 

của 9 Điện lực. Mô hình mạng LSTM cho dữ liệu TPTN với số neurons là 4, số 

epochs là 1500 cho kết quả RMSE là thấp nhất, tương tự số neurons, epochs của mô 

hình mạng LSTM cho dữ liệu GODAU là 1, 100, TRANGBANG là 2, 2000, 

TANCHAU là 3, 100, CHAUTHANH là 4, 500, DUONGMINHCHAU là 4, 1000, 

TANBIEN là 2, 100, HOATHANH là 4, 500 và BENCAU là 3, 500. 

 

Hình 3.5a: Biểu đồ giá trị RMSE các mô hình LSTM theo  

số neurons, epochs 
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Hình 3.5b: Biểu đồ RMSE mô hình LSTM theo số neurons, epochs 

3.4. Xây dựng mô hình dự báo Prophet 

Thư việc fbprophet được sử dụng để xây dựng mô hình dự báo.  

Đoạn mã Python xây dựng mô hình dự báo  

model = Prophet( 

 seasonality_mode = 'multiplicative',  

seasonality_prior_scale = 0.05) 

model.fit(data) 

Hình 3.6: Đoạn mã Python mô hình dự báo Prophet 
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Prophet có rất ít tham số có thể tinh chỉnh để nâng cao hiệu suất suất của mô 

hình, các tham số hầu hết được Prophet xác định tự động. Tuy nhiên, Prophet vẫn 

cung cấp một vài tham số để hiệu chỉnh mô hình phù hợp với dữ liệu, trong đó có 2 

tham số liên quan đến tính chu kỳ theo mùa của dữ liệu chuỗi thời gian đó là: 

- seasonality mode: có 2 giá trị là additive, multiplicative tương ứng với sự 

thay đổi của thành phần theo mùa s(t) là tuyến tính hay phi tuyến theo thời 

gian.  

- seasonality prior scale: giá trị chỉ mức độ ảnh hưởng thành phần theo mùa 

s(t) của mô hình. Thông thường có giá trị trong đoạn [0.01, 10] 

Thuật toán tìm kiếm lưới được áp dụng để tìm kiếm giá trị phù hợp cho 2 tham 

số này đối với từng chuỗi thời gian. Bảng 3-2 liệt kê kết quả của quá trình thực hiện 

tìm kiếm lưới trên dữ liệu từ tháng 07/2020 về trước của 9 Điện lực để tìm mô hình 

Prophet phù hợp với từng dữ liệu.  

Bảng 3.1: Các giá trị RMSE khi đánh giá lựa chọn mô hình tương  

ứng dữ liệu 09 Điện lực 
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CHƯƠNG 4: KẾT QUẢ DỰ BÁO NHU CẦU PHỤ TẢI ĐIỆN 

Ở CÔNG TY ĐIỆN LỰC TÂY NINH 

Chương này trình bày thực nghiệm các kết quả dự báo nhu cầu phụ tải ở Công 

ty Điện lực Tây Ninh và nhận xét chung. 

4.1. Kết quả dự báo 

4.1.1. Dự báo nhu cầu phụ tải 1 tháng 

4.1.1.1. Mô hình Prophet 

Sử dụng mô hình Prophet tìm được để thực hiện dự báo điện thương phẩm của 

9 Điện lực từng tháng từ tháng 8/2020 đến tháng 7/2021. Bảng 4-1 là sai số (%) giữa 

dữ liệu 12 tháng và kết quả dự báo tương ứng; Bảng 4-2 là kết quả RMSE của dữ liệu 

đánh giá và kết quả dự báo. 

Bảng 4.1: Giá trị RMSE giữa dữ liệu đánh giá và dự báo của 09 Điện lực khi 

triển khai dự báo theo mô hình Prophet. 
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Bảng 4.2: Sai số (%) giữa dữ liệu 12 tháng và kết quả dự báo từng tháng 

tương ứng của 09 điện lực 
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4.1.1.2. Mô hình SARIMA 

Thực hiện áp dụng mô hình SARIMA tìm được để dự báo điện thương phẩm 

từng tháng từ tháng (từ tháng 8/2020 đến tháng 07/2021) thuộc 9 Điện lực. Bảng 4-3 

là kết quả RMSE của dữ liệu đánh giá và kết quả dự báo, Bảng 4-4 là sai số (%) giữa 

dữ liệu 12 tháng và kết quả dự báo tương ứng. 

Bảng 4.3: Độ đo RMSE giữa dữ liệu đánh giá và dự báo của 09 Điện lực khi 

triển khai mô hình SARIMA. 
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Bảng 4.4: Sai số (%) giữa dữ liệu 12 tháng và kết quả dự báo từng tháng 

tương ứng của 09 mô hình tương ứng 09 Điện lực. 
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4.1.1.4. Mô hình LSTM 

Bảng dữ liệu sau đây liệt kê kết quả thực hiện đánh giá 09 mô hình tìm được 

trên dữ liệu 12 tháng cuối (dữ liệu đánh giá) của 09 Điện lực tương ứng. Bảng 4-2 là 

kết quả RMSE của dữ liệu đánh giá và kết quả dự báo, Bảng 4-3 là sai số (%) giữa 

dữ liệu 12 tháng và kết quả dự báo tương ứng. 

Bảng 4.5: Độ đo RMSE giữa dữ liệu đánh giá và dự báo của 09 Điện lực khi 

triển khai mô hình mạng LSTM. 
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Bảng 4.6: Sai số (%) giữa dữ liệu 12 tháng và kết quả dự báo từng tháng 

tương ứng của 09 mô hình tương ứng 09 Điện lực. 
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4.1.2. Dự báo nhu cầu phụ tải 12 tháng 

4.1.2.1. Mô hình Prophet 

Áp dụng mô hình Prophet dự báo nhu cầu điện thương phẩm 12 tháng tới (từ 

tháng 08/2020 đến tháng 07/2021) trên dữ liệu 9 Điện lực. Theo đó, dữ liệu 12 tháng 

(từ tháng 08/2020 đến tháng 07/2021) được dùng làm dữ liệu kiểm tra, đánh giá mô 

hình và dữ liệu trước tháng 08/2020 dùng làm dữ liệu huấn luyện mô hình. Bảng 4-

10 liệt kê kết quả triển khai dự báo theo mô hình Prophet điện thương phẩm 12 tháng 

tới các khách hàng dưới 12 triệu kWh/năm thuộc 09 Điện lực và độ đo RMSE của dữ 

liệu đánh giá và kết quả dự báo. 

Bảng 4.7: Các giá trị RMSE của dữ liệu 12 tháng dùng đánh giá và kết quả dự 

báo của mô hình Prophet tương ứng của 09 Điện lực. 

 

4.1.2.2. Mô hình SARIMA 

Áp dụng mô hình SARIMA dự báo nhu cầu điện thương phẩm 12 tháng tới 

(từ tháng 08/2020 đến tháng 07/2021) trên dữ liệu 9 Điện lực. Theo đó, dữ liệu 12 

tháng (từ tháng 08/2020 đến tháng 07/2021) được dùng làm dữ liệu kiểm tra, đánh 

giá mô hình và dữ liệu trước tháng 08/2020 dùng làm dữ liệu huấn luyện mô hình. 

Bảng 4-8 liệt kê kết quả triển khai dự báo theo mô hình SARIMA điện thương phẩm 

12 tháng tới các khách hàng dưới 12 triệu kWh/năm thuộc 9 Điện lực và các giá trị 

RMSE của dữ liệu đánh giá và kết quả dự báo 12 tháng tới. 
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Bảng 4.8: Các giá trị RMSE của dữ liệu 12 tháng dùng đánh giá và kết quả dự 

báo của mô hình SARIMA tương ứng của 09 Điện lực. 

 

4.2. So sánh kết quả khi áp dụng các mô hình Prophet, SARIMA, 

LSTM 

So sánh kết quả dự báo nhu cầu điện thương phẩm 12 tháng tới của 2 mô hình 

SARIMA, Prophet trên dữ liệu 9 Điện lực. Với dữ liệu TPTN, mô hình Prophet có 

giá trị RMSE là 872882.90 và giá trị MAPE là 4.10%, mô hình SARIMA có giá trị 

RMSE là 1003489.30 và giá trị MAPE là 4.25%%, mô hình LSTM có giá trị RMSE 

là 1245483.5 và giá trị MAPE là 4.65%. 6/9 điện lực có kết quả mô hình Prophet cho 

kết quả tốt hơn mô hình SARIMA, mô hình LSTM cho kết quả thấp nhất. 3/9 điện 

lực cho kết quả SARIMA tốt hơn mô hình Prophet.  

Bảng 4.9: So sánh hiệu suất dự báo từng tháng của 3 mô hình SARIMA, 

Prophet và LSTM 

E  
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Hình 4.1: Biểu đồ so sánh kết quả dự báo từng tháng của 3 mô hình SARIMA, 

Prophet và mạng LSTM của 9 điện lực 

So sánh kết quả dự báo nhu cầu điện thương phẩm 12 tháng tới của 2 mô hình 

SARIMA, Prophet trên dữ liệu 9 Điện lực. Kết quả cho thấy 2 mô hình cho kết quả 

không khác nhiều so với dự báo từng tháng. Mô hình Prophet vẫn cho kết quả dự báo 
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12 tháng tốt hơn mô hình SARIMA tại 7/9 điện lực, mô hình SARIMA cho kết quả 

dự báo tốt hơn mô hình Prophet tại 2/9 điện lực. 

Bảng 4.10: So sánh hiệu suất dự báo 12 tháng của 2 mô hình  

SARIMA và Prophet 

 

4.3. Nhận xét chung 

Kết quả thử nghiệm mô hình SARIMA, Prophet và mạng LSTM dự báo điện 

thương phẩm 12 tháng của dữ liệu điện thương phẩm thuộc 9 điện lực cho thấy mô 

hình Prophet cho kết quả dự báo với hiệu suất tốt hơn mô hình SARIMA, và mô hình 

mạng LSTM cho kết quả với hiệu suất thấp nhất (giá trị RMSE lớn nhất). 
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CHƯƠNG 5: XÂY DỰNG HỆ THỐNG DỰ BÁO NHU CẦU 

PHỤ TẢI ĐIỆN 

Chương này giới thiệu hệ thống dự báo nhu cầu phụ tải điện hàng tháng ứng 

dụng các mô hình dự báo phụ tải điện đã nghiên cứu. 

5.1. Thiết kế hệ thống 

5.1.1. Mô hình hệ thống 

Kiến trúc tổng thể mô hình hệ thống dự báo phụ tải điện khách hàng tại Công 

ty Điện lực Tây Ninh được thể hiện như Hình 5.1 dưới đây. Trong đó, nguồn dữ liệu 

lấy từ cơ sở dữ liệu (CSDL) Báo cáo nơi lưu trữ dữ liệu hóa đơn tất cả các khách hàng 

sử dụng điện. Dữ liệu được trích xuất từ nguồn qua tiến trình tiền xử lý được tổng 

hợp thành dữ liệu phụ tải điện khách hàng hàng tháng lưu vào CSDL Tích hợp phục 

vụ chức năng phân tích, dự báo phụ tải điện khách hàng hàng tháng. 

 

Hình 5.1: Mô hình kiến trúc tổng thể 

Hàng tháng (từ ngày 15-20 hàng tháng) nhân viên kinh doanh tại các Điện lực 

truy cập Dashboard tiến hành phân tích, dự báo phụ tải điện khách hàng tháng tới. 

Nhân viên phân tích dữ liệu chịu trách nhiệm thực hiện tiến trình ETL dữ liệu và đánh 

giá mô hình, cập nhật các bộ thông số các mô hình đối với từng dữ liệu phụ tải điện 

định kỳ, chu kỳ đánh giá lại là hàng năm. 

Ngôn ngữ, thư viện và khung phần mềm được sử dụng trong hệ thống dự báo 

phụ tải điện khách hàng: 
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- Ngôn lập trình: Python 

- Cơ sở dữ liệu: SQL Lite 3 

- Thư viện xây dựng các mô hình dự báo (nền tảng Python): SARIMAX, Keras 

LSTM và Facebook Prophet. 

- Khung xây dựng Dashboard phân tích, dự báo: Streamlit. 

5.1.2. Thiết kế cơ sở dữ liệu cho hệ thống 

Hệ quản trị cơ sở dữ liệu sử dụng để xây dựng hệ thống dữ liệu khách hàng 

là SQL Lite (version 3), đáp ứng đủ nhu cầu lưu trữ và truy xuất dữ liệu. Hình 5.2 là 

lược đồ ERD của cơ sở dữ liệu tích hợp. 

 

Hình 5.2 Lược đồ ERD cơ sở dữ liệu dự báo 

Dữ liệu mẫu của các bảng: 

a) Bảng Phân loại xử lý (ploai_xly): 

 

Hình 5.3: Dữ liệu bảng phân loại xử lý 

b) Bảng Khách hàng (khach_hang): 
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Hình 5.4: Dữ liệu mẫu bảng khách hàng 

c) Bảng Dữ liệu phụ tải điện (data): 

 

Hình 5.5: Dữ liệu mẫu bảng dữ liệu phụ tải điện hàng tháng 

d) Bảng Tham số các mô hình (mhinh_thso): 
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Hình 5.6: Dữ liệu mẫu bảng tham số các mô hình 

5.1.3. Xây dựng Dashboard phân tích, dự báo 

Dashboard phân tích dự báo được xây dựng trên khung phần mềm Streamlit 

sử dụng ngôn ngữ lập trình Python. Hình 5.7 là đoạn mã nguồn Python truy xuất dữ 

liệu, thực hiện dự báo và hiển thị kết quả dự báo trực tiếp trên trình duyệt web 

thông dụng.  
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Hình 5.8: Mã nguồn Dashboard phân tích, dự báo 

5.2. Kết quả 

Thực hiện dự báo phụ tải điện khách hàng 12 tháng tới trên Dashboard với dữ 

liệu phụ tải điện khách hàng thuộc Điện lực Thành phố Tây Ninh từ tháng 02/2021 

sử dụng mô hình dự báo Facebook Prophet. Hình 5.9 là kết quả dự báo khi thực hiện 

trên hệ thống dự báo.  

 

Hình 5.9: Kết quả dự báo 12 tháng phụ tải điện khách hàng thuộc Điện lực Thành 

phố Tây Ninh từ tháng 2/2021 
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Sai số tuyệt đối trung bình của 6 tháng (từ 2/2021 đến 7/2021) trên dữ liệu của 

Điện lực Thành phố Tây Ninh là 4.02%. 

Tương tự, thực hiện dự báo phụ tải điện khách hàng 12 tháng tới trên 

Dashboard với dữ liệu phụ tải điện khách hàng thuộc Điện lực Gò Dầu từ tháng 

02/2021 sử dụng mô hình dự báo Facebook Prophet. Hình 5.10 là kết quả dự báo khi 

thực hiện trên hệ thống dự báo. Sai số tuyệt đối trung bình của 6 tháng (từ 2/2021 đến 

7/2021) là 3.2%. 

 

Hình 5.10: Kết quả dự báo 12 tháng phụ tải điện khách hàng thuộc Điện lực Gò Dầu 

từ tháng 2/2021 
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KẾT LUẬN 

Hiện nay có rất nhiều hướng nghiên cứu để triển khai hệ thống dự báo phụ tải 

điện đáp ứng nhu cầu điều hành, vận hành hệ thống điện. Luận văn trình bày một 

hướng tiếp cận có hiệu quả trong việc dự báo nhu cầu phụ tải điện trung hạn phục vụ 

tốt công tác quy hoạch, điều hành hệ thống điện đáp ứng mục tiêu nâng cao hiệu quả 

hoạt động, độ tin cậy cung cấp điện và đảm bảo cân đối cung cầu nhằm đáp ứng nhu 

cầu sử dụng điện của khách hàng, đó là nghiên cứu xây dựng hệ thống dự báo phụ tải 

điện dựa trên phương pháp dự báo chuỗi thời gian dựa trên thuật toán Facebook 

Prophet, SARIMA và LSTM. Kết quả thực nghiệm 3 mô hình dự báo trên dữ liệu phụ 

tải điện khách hàng của 9 Điện lực cho thấy mô hình dự báo chuỗi thời gian dựa trên 

thuật toán Facebook Prophet cho kết quả dự báo với hiệu suất tốt nhất, kế đến là mô 

hình SARIMA và sau cùng là mô hình LSTM. 

Hướng nghiên cứu mở rộng tiếp theo của đề tài là nghiên cứu ứng dụng thuật 

toán phân tích chuỗi thời gian Facebook Prophet trong dự báo phụ tải ngắn hạn phục 

vụ công tác lập phương thức vận hành hệ thống điện (Điều độ hệ thống điện).  
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BẢN CAM ĐOAN 

Tôi cam đoan đã thực hiện việc kiểm tra mức độ tương đồng nội dung luận 

văn “Ứng dụng chuỗi thời gian trong dự báo nhu cầu phụ tải điện ở Công ty Điện 

lực Tây Ninh” qua phần mềm DoIT một cách trung thực và đạt kết quả mức độ tương 

đồng 13% toàn bộ nội dung luận văn. Bản luận văn kiểm tra qua phần mềm là bản 

cứng luận văn đã nộp để bảo vệ trước hội đồng. Nếu sai tôi xin chịu các hình thức kỷ 

luật theo quy định hiện hành của Học viện. 

 TP.HCM, ngày 25 tháng 01 năm 2022 

 Học viên thực hiện luận văn 

 

 

 Nguyễn Thanh Nhân 

  



 

 

 

HỌC VIÊN THỰC HIỆN LUẬN VĂN 

 

 

NGƯỜI HƯỚNG DẪN KHOA HỌC 

Nguyễn Thanh Nhân TS. Huỳnh Trọng Thưa 
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