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TÓM TẮT
Công tác dự báo phụ tải điện ngắn hạn đóng vai trò quan trọng trong việc vận hành hệ thống
điện, đặc biệt là trên lưới điện Tp.HCM – Thành phố có sản lượng điện thương phẩm cũng như
nhu cầu cung ứng điện cao nhất cả nước trong những năm qua. Qua khảo sát, phụ tải điện thuộc
khu vực Tp.HCM thường xuyên xuất hiện những thay đổi đột biến và tạo nên những nhiễu động
khi quan sát bộ cơ sở dữ liệu quá khứ. Theo đó, việc đánh giá độ tin cậy của bộ dữ liệu này sẽ rất
cần thiết trong giai đoạn xử lý dữ liệu (còn gọi là khâu lọc dữ liệu) trước khi đưa vào các mô hình
dự báo phụ tải điện để xuất kết quả dự báo. Nghiên cứu này trình bày một phương pháp lọc dữ
liệu có xem xét đến độ tin cậy của nguồn dữ liệu bằng cách phân tích trên nhiều mức độ tin cậy
khác nhau và có thực hiện đối chiếu, so sánh kết quả với các phương pháp lọc dữ liệu trước đây
(chẳng hạn như các phương pháp lọc Kalman, DBSCAN, Wavelet Transform và SSA). Nguồn dữ liệu
sử dụng trong nghiên cứu này được thu thập từ hơn 50 trạm trung gian thuộc lưới điện Tp.HCM
và được đưa vào mô hình dự báo mạng nơ-ron ANN (Artificial Neural Network) và mô hình dự báo
ARIMA (Autoregressive IntegratedMoving Average) để chứngminh hiệu quả của phương pháp lọc
dữ liệu đề xuất. Các kết quả mô phỏng xuất ra từ mô hình dự báo ANN và ARIMA cho thấy sự hiệu
quả của phương pháp đề xuất, cụ thể, độ tin cậy dữ liệu của lưới điện Tp. Hồ Chí Minh ở mức 95%
thì kết quả dự báo phụ tải tốt hơn so với khi không có áp dụng phương pháp lọc và khi sử dụng
những phương pháp lọc khác.
Từ khoá: Dự báo phụ tải điện ngắn hạn, lọc dữ liệu, phân tích thống kê, độ tin cậy, mạng nơ-ron
và ARIMA

TỔNGQUAN
Hiện nay, hệ thống lưới điện phân phối ở Việt Nam
đang bám sát lộ trình định hướng phát triển bền vững
đã hoạch định sẵn. Tuy nhiên, sự xuất hiện của các
nguồn năng lượng tái tạo (Renewable Energy Source -
RES ) cùng với sự đa dạng của các mô hình phụ tải đã
ảnh hưởng đến nhiều mặt công tác như dự báo, quy
hoạch và vận hành hệ thống điện. Trong một cụm
khu vực gồm nhiều dạng tải khác nhau, phụ tải điện
công nghiệp thường cao hơn nhiều so với phụ tải khu
dân cư. Điều này dẫn đến các phụ tải dân cư có thể bị
hiểu nhầm là nhiễu trong các thuật toán lọc dữ liệu.
Bên cạnh đó, công suất phát từ các nguồn phát RES
có thể thay đổi đột ngột do yếu tố tự nhiên. Chính vì
vậy, việc cải thiện chất lượng dự báo phụ tải ngắn hạn
là một vấn đề nghiên cứu cấp thiết đối với lưới điện
phân phối, nơi có chứa các phụ tải thường xuyên biến
động đột ngột và có tích hợp các nguồn RES.
Dự báo phụ tải ngắn hạn (Short-time Load Forecast-
ing - STLF) trong lưới phân phối có thể được thực

hiện bằng các thuật toán học máy thông thường hoặc
phức tạp. Đã có rất nhiều công trình nghiên cứu về
các phương pháp dự báo phụ tải ngắn hạn, nhưng chỉ
một số ít nghiên cứu có đề cập hoặc tập trung vào việc
phát triển giải thuật/thuật toán lọc dữ liệu trước khi áp
dụng mô hình dự báo phụ tải1–6. Nguyên nhân xuất
phát từ việc một số tác giả cho rằng dữ liệu đầu vào là
hoàn hảo hoặc đã được lọc trước khi được khai thác
trong mô hình dự báo phụ tải. Trong tài liệu 7, một
mô hình ARIMA được kết hợp với một phương pháp
ngày tương tự để dự báo phụ tải trong ngày. Trong các
nghiên cứu 8,9, mạng nơ-ron hàm RB (Radial Basis)
được sử dụng để phục vụ công tác dự báo phụ tải
ngắn hạn. Trong các tài liệu 10–13, các phương pháp
học máy thông thường, cụ thể là mạng nơ-ron nhân
tạo, máy học ELM (Ensembled Extreme Learning Ma-
chine) vàKNN (K-nearest-neighbor), cũng cho kết quả
tốt khi thực hiện dự báo phụ tải ngắn hạn. Trong giai
đoạn gần đây, phương pháp học sâu đã được áp dụng
rộng rãi cho lĩnh vực nghiên cứu dự báo phụ tải. Cụ
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thể, các mạng nơ-ron học sâu mạnh mẽ, chẳng hạn
như mạng nơ-ron CNN (Convolutional Neural Net-
work) và LSTM (Long-Short Term Memory) đã được
triển khai thành công và thu được kết quả tốt trong
dự báo tải14,15. Theo đó, các mô hình CNN được sử
dụng để nhận ra mẫu tổng thể, trong khi mô hình
LSTM được sử dụng để trích xuất mối quan hệ giữa
các bước thời gian. Bài báo15 đã cho thấy những tác
động của nhiễu theo cấp số khi sử dụng trong mạng
nơ-ron lan truyền ngược (BP - back propagation neu-
ral network) và bài báo cũng đã đưa ra phương pháp
giảm thiểu nhiễu bằng cách sử dụng hàmWavelets để
tiền xử lý trước khi thực hiệnmô hình dự báo sử dụng
SARIMA và BP. Theo khảo sát hiện tại, rất ít nghiên
cứu đề cập đến thuật toán lọc hoặc các phương pháp
phát hiện bất thường của nguồn dữ liệu để phục vụ
cho công tác dự báo phụ tải ngắn hạn. Chỉ một vài
thuật toán phổ biến thường được sử dụng như bộ lọc
Kalman, DBSCAN, bộ lọc rời rạc dựa trên biến đổi
Wavelet (Discrete Wavelet-transform - DW) và phân
tích SSA (Singular Spectrum Analysis).
Bộ lọc Kalman hoạt động như một thuật toán hiệu
chỉnh tín hiệu thời gian thực khi các hệ số của nó
thích ứng để thay đổi tín hiệu lõi và loại bỏ nhiễu
ngẫu nhiên trong bộ dữ liệu. Do đó, bộ lọc Kalman
cơ bản được áp dụng nhưmột công cụ ước tính trong
STLF hoặc dự báo phụ tải siêu ngắn hạn (Very Short-
term Load Forecasting - VSTLF) thay vì sử dụng nó
như một bộ lọc thông thường để điều chỉnh nhiễu
trong quá trình thu thập dữ liệu. Công cụ dự báo dựa
trên bộ lọc Kalman có thể là một công cụ dự báo độc
lập16,17 hoặc được kết hợp với thuật toán ước tính lõi
để tạo thành công cụ ước tính lai18–20. Tóm lại, các
công trình nêu trên cho thấy ứng dụng hiệu quả của
bộ lọc Kalman để dự báo nhu cầu tải trong tương lai;
tuy nhiên, cách tiếp cận bộ lọc Kalman này yêu cầu
phải thiết lập mô hình trạng thái; trong đó, các tham
số của nó phải đượcmô hình hóa triệt để trong không
gian trạng thái.
Phân cụm không gian dựa trên mật độ của các đối
tượng có nhiễu (Density-Based Spatial Clustering of
Applications with Noise - DBSCAN) là thuật toán phân
cụm theo vùng tối thiểu dựa trên các tham số được
xác định trước, trong khi nó có thể khai thác theo
các cụm hình dạng tùy ý với hiệu quả tốt thông qua
việc xác định mật độ tối đa các điểm kết nối21. DB-
SCAN không yêu cầu xác định trước số lượng cụm,
nhưng thay vào đó, nó cần xác định trước ba tham
số: khoảng cách, số tối thiểu các mẫu trong một cụm
và loại đo khoảng cách. Trong tham khảo1, DBSCAN
đã được sử dụng để phát hiện các dấu hiệu bất thường
trong lịch sử tiêu thụ năng lượng nhằm xác định mức
độ nhất quán của phụ tải, tuy nhiên, nghiên cứu này

không đề xuất bất kỳ giải pháp lọc thích hợp nào để
xử lý các bất thường được phát hiện.
Chuỗi dữ liệu phụ tải được coi là một hệ thống đa
thành phần được hình thành từ các yếu tố phi tuyến
tính và các thành phần chu kỳ. Trong những năm gần
đây, biến đổiWavelet đã được thực hiệnmột cách hiệu
quả để tách chuỗi ngẫu nhiên thành cácmức phân giải
tương ứng với các nhóm tín hiệu có đặc trưng khác
nhau. Nó đã mang lại một số kết quả đầy hứa hẹn
trong việc giải quyết các vấn đề liên quan đến dự báo
phụ tải trên lưới phân phối22–24. Cụ thể, độ tin cậy
của mô hình dự báo sử dụng Wavelet có thể tăng lên
rất nhiều bởi vì tạo ra tính xác định và độ ổn định
của tín hiệu đầu vào. Tuy nhiên, khi sử dụng biến đổi
Wavelet, người dùng cần quan tâm đến vấn đề đánh
đổi giữa độ sâu độ phân giải và số lượng điểm dữ liệu
đầu vào. Do đó, mức độ phân giải phải được xác định
theo cách cân bằng số lượng điểm dữ liệu trong mỗi
cấp do tính chất của việc thu thập dữ liệu tải. Tương
tự, phân tích SSA cũng là một kỹ thuật phân rã tín
hiệu được sử dụng như một kỹ thuật phân tích chuỗi
thời gian đáng tin cậy, để phát hiện và trích xuất các
xu hướng, các thành phần định kỳ và nhiễu. SSA,một
công cụmạnhmẽ về kỹ thuật không tham số trong dự
báo phụ tải khi xem xét các yếu tố của phân tích chuỗi
thời gian, thống kê đa biến, hình học, hệ thống động
lực và xử lý tín hiệu25. Tuy nhiên, kỹ thuật này có thể
không được sử dụng phổ biến cho dự báo theo chuỗi
thời gian.
Nhìn chung, các phương pháp lọc dữ liệu được đề cập
ở trên, về cơ bản được phân thành ba dạng: hiệu chỉnh
đo lường, phân cụm dữ liệu và phân tách tín hiệu. Ba
loại này được áp dụng trực tiếp vào dữ liệu thô, có độ
tin cậy thấp và độ ổn định không cao do các lỗi thu
thập dữ liệu từ nhiều điểm đo lường. Do đó, tính linh
hoạt và tính thích ứng đối với các hệ thống thu thập dữ
liệu khác nhau là thấp, bởi vì việc lọc dữ liệu được thực
hiện bất kể độ tin cậy của dữ liệu như thế nào. Đây là
một khuyết điểm có thể được khắc phục bằng cách
phát triển một phương pháp lọc dữ liệu dựa trên kỹ
thuật phân tích thống kê từ phân phối độ lệch của dữ
liệu tải theo giờ trong hai ngày liên tiếp. Điều này làm
tăng tính ổn định của chuỗi đầu vào khi xảy ra việc dữ
liệu mất xu hướng. Ngoài ra, phương pháp dựa trên
kỹ thuật phân tích thống kê còn xemxét đến độ tin cậy
của các hệ thống thu thập dữ liệu bằng cách thực hiện
tìm kiếm theo kinh nghiệm hoặc nhập thông tin độ
tin cậy để xác định khoảng tin cậy hiệu quả nhất của
nguồn tín hiệu đầu vào đã thu thập. Trong bài báo
này, dữ liệu phụ tải theo chuỗi thời gian trước tiên
được xây dựng thành cơ sở 24 giờ và được chuyển đổi
thành dữ liệu chênh lệch ngày tới bằng cách tính hiệu
theo cặp dữ liệu của hai ngày liên tiếp. Sau đó, việc
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tìm kiếm theo kinh nghiệm được áp dụng trên đầu dữ
liệu này để xác định mức độ tin cậy hiệu quả nhất từ
việc tính toán tất cả các mức độ tin cậy có thể áp dụng
đối với STLF. Mục tiêu chính của bài viết là xây dựng
mộtmô hình học thống kê trong quá trình huấn luyện
và lấy mức độ tin cậy tốt nhất, dẫn đến độ chính xác
cao nhất trong các mô hình dự báo phụ tải. Theo đó,
bảng so sánh sai số MAPE (Mean Absolute Percentage
Error - sai số phần trăm trung bình tuyệt đối) giữa
kết quả dự báo có tích hợp phương pháp lọc đề xuất
với kết quả dự báo sử dụng các phương pháp lọc hiện
nay sẽ được trình bày để chứng minh sự hiệu quả của
phương pháp đề xuất.
Mặt khác, thông qua nguồn dữ liệu thời gian thực
được thu thập từ hơn 50 hệ thống SCADA tại các trạm
trung gian thuộc lưới điện Tp. HCM, cùng với cácmô
hình dự báo phụ tải ngắn hạn dựa trên phương pháp
ANN và ARIMA, các thí nghiệm số sẽ được thực hiện
để xác định tính hiệu quả của phương pháp lọc dữ
liệu đề xuất. Theo đó, các kết quả mô phỏng chứng
minh rằng giá trị phụ tải dự báo được xử lý trước bằng
phương pháp lọc đề xuất ởmức độ tin cậy 95% đối với
dữ liệu tải củaTp. HCMsẽ vượt trội so với các phương
pháp lọc khác thông qua việc quan sát bảng đánh giá
sai số phần trăm trung bình tuyệt đối MAPE. Phần
còn lại của bài nghiên cứu được tổ chức như sau: Phần
2 trình bày phương pháp lọc dữ liệu dựa trên phương
pháp phân tích thống kê để nâng cao chất lượng kết
quả dự báo phụ tải ngắn hạn. Tiếp theo, Phần 3 trình
bày các số liệu thí nghiệm số, hình ảnh và bảng so
sánh, đối chiếu giữa các phương pháp lọc trước đây
với phương pháp đề xuất. Sau đó, một số đánh giá
và kết luận sẽ được thể hiện trong Phần 4 của bài báo
này.

PHƯƠNG PHÁP LỌC DỮ LIỆU DỰA
TRÊN PHÂN TÍCH THỐNG KÊ ÁP
DỤNG CHOMÔHÌNH DỰ BÁO PHỤ
TẢI NGẮNHẠN
Biến đổi dữ liệu
Chuỗi dữ liệu phụ tải là kết quả thể hiện hành vi tiêu
thụ năng lượng từ các nhóm phụ tải điện khác nhau.
Do đó, dữ liệu phụ tải phải có mẫu tần số đặc trưng
và có thể hữu dụng khi dùng để mô tả dữ liệu. Như
Hình 1, mật độ phổ năng lượng (Power Spectral Den-
sity - PSD) có thể cung cấp cái nhìn tổng quan về các
hành vi của chuỗi phụ tải. Phân phối trong Hình 1
cho thấy đóng góp chính vào việc mô tả dữ liệu dựa
trên nguồn khảo sát chính là đặc trưng “hàng ngày”
(T = 1). Số lượng dữ liệu được lấy từ nhiều năm (từ
năm 2014 đến năm 2018) để chứng minh mật độ phổ
là tin cậy. Trục hoành “Period (DAYS)” thể hiện các

điểmdữ liệu trong chuỗi dữ liệu phụ tải T theo giờ qua
các ngày, cụ thể, T=12 tương đương 12 ngày nếu dự
báo phụ tải ngắn hạn theo tháng, T=1 tương đương 1
ngày và mật độ phổ theo ngày phù hợp nhất với đơn
vị là hàng giờ. Hơn nữa, trong Hình 1, T =1/2 tương
đương nửa ngày và T =1/4 tương đương một phần tư
ngày. Điều này cho thấy rằng chuỗi phụ tải nên được
chia thành các phần cơ sở 24 giờ để giảmbớt quá trình
huấn luyện của các mô hình hồi quy khi thực hiện dự
báo ngắn hạn. Các mô hình hồi quy không chỉ học
các đặc điểm của từng điểm dữ liệu mà còn học được
cácmẫu tương đối giống nhau của dữ liệu từ ngày này
sang ngày khác. Tuy nhiên, các yếu tố khác như chỉ
số giờ, chỉ số ngày, chỉ số tuần, chỉ số tháng, chỉ số
quý và chỉ số ngày lễ cũng cần được xem xét và xây
dựng trong chuỗi tải (tham khảo ở Bảng 1). Trong
bảng này, chuỗi phụ tải có kích thước 133 chỉ số phân
phối vị trí bao gồm dữ liệu phụ tải và dãy giá trị bit
đại diện cho các chỉ số theo thời gian mô tả đầy đủ
các đặc điểm của từng đặc trưng trong bộ dữ liệu.

Ổn định dữ liệu
Dữ liệu chuỗi thu thập trong khoảng thời gian dài có
thể dẫn đến sự mất ổn định do ảnh hưởng của những
thay đổi và xu hướng phát triển. Xu hướng trong
chuỗi dài hạn chủ yếu là xu hướng tăng tuyến tính,
có thể dễ dàng được loại bỏ bằng các phương pháp
đơn giản, cụ thể là các phương pháp ước lượng trung
bình động, hồi quy tuyến tính và so lệch. Việc loại bỏ
xu hướng dữ liệu nhằm mục đích làm cho chuỗi tải
ổn định để đưa vào mô hình dự báo. Phương pháp so
lệch là phương pháp đơn giản nhất được định nghĩa
từ phương trình (1).

diff(d,h0 : h23) = T (d,h0 : h23,0)
−T (d −1,h0 : h23,0)

(1)

Trong đó diff là chuỗi dữ liệu so lệch đối với một ngày
trước đó, được tính bằng hiệu các giá trị tải tương ứng
theo giờ của hai ngày lân cận, ở chỉ số bit thứ 0 của
chuỗi phụ tải T với tất cả các điểm dữ liệu 24 giờ, thể
hiện từ h0 đến h23 (giờ thứ 0 đến giờ thứ 23); và biến d
là chỉ số thứ tự của ngày đang xem xét/khảo sát và d-1
là chỉ số thứ tự của ngày liền kề trước đó so với ngày
đang khảo sát trong bộ dữ liệu. Cần lưu ý rằng, các
chỉ số thứ tự ngày được đánh số liên tục đối với tất cả
các ngày được khảo sát trong bộ dữ liệu ngõ vào. Như
được chỉ ra trong công thức (1), mảng so lệch được
xác định bằng cách trừ điểm dữ liệu của ngày hiện tại
vào điểm dữ liệu của ngày liền kề trước đó (theo từng
giờ) trong chuỗi dữ liệu phụ tải đầu vào. Điều này dẫn
đến dữ liệu ngày đầu tiên trong bộ dữ liệu được xem
là chuỗi dữ liệu so lệch tham chiếu đầu tiên. Hơn nữa,
chuỗi dữ liệu so lệch còn thể hiện đặc trưng của phụ
tải qua các điểm thời gian theo giờ của các ngày.
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Hình 1: Mật độ phổ năng lượng của chuỗi phụ tải thuộc lưới điện Tp. HCM.

Bảng 1: Bộ giá trị bit gán cho các chỉ số trong chuỗi phụ tải

Chỉ số Phân phối vị trí
bit

Mô tả

Dữ liệu phụ tải 0 Giá trị tuyệt đối của phụ tải

Chỉ số giờ (Hour) 1-24 Biến mã hóa của giờ hiện tại trong một ngày (24 giờ)

Chỉ số ngày trong tuần
(Weekday)

25-31 Biến mã hóa của loại ngày hiện tại trong tuần

Chỉ số ngày trong tháng (Day) 32-62 Biến mã hóa của ngày hiện tại trong tháng (31 ngày)

Chỉ số tuần (Week) 63-115 Biến mã hóa của tuần hiện tại trong năm (53 tuần)

Chỉ số tháng (Month) 116-127 Biến mã hóa của tháng hiện tại trong năm (12 tháng)

Chỉ số Quý (Quarter) 128-131 Biến mã hóa của quý hiện tại trong năm (4 quý)

Chỉ số ngày lễ (Holiday) 132 Biến nhị phân cho biết ngày hiện tại có là ngày nghỉ hay
không

Phân tích dữ liệu
Sau khi tiền xử lý chuỗi phụ tải bằng cách biến đổi và
loại bỏ xu hướng trong bộ dữ liệu, nhóm tác giả áp
dụng tính toán hàm mật độ xác suất đối với chuỗi dữ
liệu so lệch một ngày liền kề trước đó, di f f (d, h0 :
h23) theo biến thời gian giờ. Hình 2 cho thấy chuỗi
dữ liệu so lệch một ngày liền kề trước đó có dạng trực
quan của hàm mật độ xác suất (Probability Density
Function - PDF), với giả định phù hợp rằng chuỗi phụ

tải là loại biến ngẫu nhiên liên tục bởi vì đường cong
phụ tải của các loại khách hàng khác nhau sẽ là khác
nhau và thay đổi ngẫu nhiên theo thời gian mà không
theo bất kỳ quy luật sử dụng nào. Hàm mật độ xác
suất (PDF) của chuỗi dữ liệu so lệch một ngày nên là
hàm phân phối chuẩn Gauss dựa theo kết quả đánh
giá histogram và Chi-square goodness of fit test của
chuỗi dữ liệu. Khi đánh giá độ tin cậy của chuỗi dữ
liệu thì việc thể hiện đặc tính thông qua hàm mật độ
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xác suất sẽ giúp đánh giá dễ dàng xác suất của các
chuỗi dữ liệu này. Đầu tiên, chúng tôi xem xét đặc
tính giới hạn trung tâm, về cơ bản nó sẽ liên quan đến
việc ước tính giá trị trung bình của các biến độc lập
với bất kỳ phân phối tùy ý nào để tuân theo phân phối
Gaussian. Điều này quan trọng bởi vì trong các mẫu
trong dữ liệu thực, chúng tôi thấy rằng dữ liệu chuỗi
phụ tải thực tế là tổng hợp của nhiều yếu tố cơ bản và
cho thấy các tổ hợp tuyến tính của các biến độc lập
tạo ra một biến tổng hợp có xu hướng thể hiện phân
phối Gaussian. Tuy nhiên,Hình 2 thể hiện phân phối
có hình dạng phân phối fat-tailed (không cân đối) của
chuỗi phụ tải so lệch một ngày. Điều đó có nghĩa là
phân phối này có nhiều thành phần bên trong và cần
được xem xét, đánh giá, phân tích, và phân loại bằng
phương pháp PCA (Principal Components Analysis)
để xác định số lượng thành phần và tách chúng thành
các chuỗi phụ tải khác nhau26. Phương pháp PCA
được dùng dựa trên hàm tính pca (X) trong Matlab,
với chuỗi dữ liệu X là chuỗi so lệch có được từ bước
ổn định dữ liệu.
Có thể nhận thấy từ Hình 3, ba chuỗi phụ tải được
tách thành ba phân phối khác nhau. Trong các bảng
phân phối này, chỉ có chuỗi chênh lệch phụ tải của
các ngày còn lại (không phải từ Ch); đặc tính phân
phối phi tuyến phức tạp cho thấy dữ liệu chuỗi phụ tải
trong các ngày này thể hiện các biến độc lập theo giờ
với độ tương quan không đồng nhất. Do vậy chúng
tôi cần xem xét phân tách dữ liệu chuỗi phụ tải theo
các nhóm giờ với độ tương quan phù hợp.
Hơnnữa, để xác định cácmẫu ẩn được phân phối giữa
các tải hàng giờ trong các ngày thể hiện ở Hình 4b,
c, chúng tôi thực hiện phương pháp sơ đồ cây - den-
drogram trong toàn bộ chuỗi để phân tích mối quan
hệ giữa các giờ và phân cụm chúng thành các nhóm
giờ có độ tương quan cao, như được minh họa trong
Hình 5.
Trong Hình 5, ba bộ tải hàng giờ có khoảng cách
gần nhất được nhóm lại với nhau trong cả hai chuỗi
tải gồm : đối với nhóm tải từ Thứ Bảy đến Chủ
Nhật [0,1,2,3,4] giờ, [5,6,16,17,18,19,20,21,22,23]
giờ và [7,8,9,10,11,12,13,14,15] giờ; đối
với nhóm tải từ Chủ Nhật đến Thứ Hai
[0,1,2,3,4] giờ, [5,6,17,18,19,20,21,22,23] giờ và
[7,8,9,10,11,12,13,14,15,16] giờ. Để đảm bảo tính
liên tục về thời gian trong mỗi bộ dữ liệu, bộ tải [5,6]
giờ sẽ được chia thành bộ thứ tư trong cả hai nhóm
phụ tải. Sự tách biệt theo các nhóm giờ tương quan
này đóng vai trò quan trọng trong phương pháp lọc
thống kê đề xuất bởi nhóm tác giả. Dựa vào phân
phối xác xuất thể hiện đặc trưng của các biến phụ
tải theo thời gian như trên, thì theo mức tin cậy dữ
liệu được chọn, dữ liệu sẽ được tính độ tin cậy tương

ứng bằng việc áp dụng độ tương quan với các phân
phối theo nhóm ngày và nhóm giờ như đã phân tích.
Hình 6 cho thấy các bảng phân phối chuỗi kết quả
của các nhóm tải theo giờ không theo phân phối
chuẩn Gauss.

Phương pháp lọc dữ liệu dựa trên phân tích
thống kê để phục vụ công tác dự báo ngắn
hạn
Sau các quá trình tiền xử lý tập dữ liệu bằng cách phân
cụm các điểm dữ liệu thành ba nhóm phụ tải khác
nhau: (i) bộ dữ liệu chênh lệch công suất tải theo giờ
tương ứng từ Thứ Hai đến Thứ Bảy; (ii) bộ dữ liệu
chênh lệch công suất tải theo giờ tương ứng từ Thứ
Bảy đến Chủ Nhật và (iii) bộ dữ liệu chênh lệch công
suất tải theo giờ tương ứng từ Chủ Nhật đếnThứHai,
và có kết hợp phân tích những đặc trưng của phụ tải
theo giờ, nhóm tác giả sẽ đề cập đến phương pháp
lọc dữ liệu dựa trên phân tích thống kê để phục vụ
công tác dự báo ngắn hạn trong mục này. Mặc dù,
độ chính xác của các giá trị dữ liệu thu thập từ các
hệ thống SCADA trạm đã được cải thiện tốt nhưng
việc xuất hiện các lỗi ngẫu nhiên là không thể tránh
khỏi. Hơn nữa, các giá trị dữ liệu tải trong bộ dữ
liệu được thu thập từ nhiều điểm đo khác nhau - vốn
chưa qua xử lý, quy đổi, hiệu chỉnh về một hệ quy
chiếu - có thể dẫn đến việc đánh giá độ tin cậy ở cấp
độ hệ thống là không chính xác. Dữ liệu thực từ hệ
thống SCADA được sử dụng cho quá trình dự báo
phụ tải, như trong bài báo này chúng tôi áp dụng hai
mô hình dự báo gồm ANN và ARIMA. Trong nghiên
cứu này, dữ liệu SCADA được lấy mẫu định kỳ theo
giờ. Khi đó, những dữ liệu có chứa các lỗi ngẫu nhiên,
các số liệu nhiễu này trở thành các yếu tố trong tính
toán trọng số hay hàm phức hợp trong giải thuật dùng
ANNhoặc ARIMA.Do vậy, việc dữ liệu không tin cậy
và chứa các lỗi ngẫu nhiên sẽ không chỉ làm sai lệch
kết quả dự báo, mà các lỗi ngẫu nhiên này có thể tác
động không tốt theo bội số đến kết quả tính toán cuối
cùng.
Để khắc phục các vấnđề trên, phươngpháp lọc dữ liệu
đề xuất sẽ được thực hiện trên nhiều mức độ tin cậy
trước khi lựa chọn một chỉ số độ tin cậy đại diện cho
toàn bộ dữ liệu nguồn của hệ thống. Dữ liệu thu thập
từ hệ thống SCADA sẽ được tính toán theo các bước
như thể hiện ởHình 7. Dữ liệu đầu vào sau khi được
biến đổi thành các chuỗi phụ tải như trình bày ở mục
Biếnđổi dữ liệu; dữ liệu sẽ được loại bỏ tính xuhướng
tuyến tính bằng phương pháp ổn định ởmụcỔnđịnh
dữ liệu. Sau đó, dữ liệu sẽ được tính toán hàmmật độ
xác suất (PDF) để đánh giá dạng dữ liệu có phân phối
chuẩn hoặc phân tích Dendrogram, tham khảo mục
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Hình 2: Biểu đồ PDF của chuỗi phụ tải so lệchmột ngày.

Hình 3: Biểu đồ PCA thể hiện sự phân cụm của ba chuỗiphụ tải khác nhau.
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Hình 4: PDF của ba chuỗi chênh lệch phụ tải: (a) thay đổi công suất tải giữa các ngày trong tuần từ Thứ Hai
đến Thứ Bảy; (b) từ Thứ Bảy đến Chủ Nhật; và (c) từ Chủ Nhật đến Thứ Hai.

Hình 5: Phân tích Dendrogram về tải hàng giờ trong hai nhóm phụ tải: (a) chuỗi chênh lệch công suất tải
theo giờ từ Thứ Bảy đến Chủ Nhật và (b) từ Chủ Nhật đến Thứ Hai

Phân tích dữ liệu. Tiếp theo, các dữ liệu có hàm phân
phối chuẩn sẽ được đưa vào thuật toánANNđể có các
kết quả dự báo S pred , sau đó chỉ số MAPE được tính
dựa vào Ss và Spred như ở biểu thức (2). Giá trị của
chỉ số sai số phần trăm trung bình tuyệt đối (MAPE)
sẽ cho biết dữ liệu với độ tin cậy nào là tốt nhất.
Như vậy, mục tiêu của phương pháp lọc dữ liệu dựa
trên phân tích thống kê là nhằm tìm kiếmmức độ tin
cậy tốt nhất nhưng vẫn đảm bảo giá trị sai sốMAPE là
thấp nhất nhờ vào việc tính toán biểu thức (2) sau khi
giá trị dự báo của ngày tới được tính ra từ mô hình
toán học ANN. Giá trị sai số MAPE được tính toán
ứng với các trường hợp mức độ tin cậy khác nhau,
để có thể được áp dụng cho phương pháp lọc dữ liệu
mang tính thống kê như đã đề cập. Mục đích của tính
toán MAPE sẽ giúp chọn ra trường hợp mức độ tin
cậy tốt nhất với giá trị MAPE là thấp nhất. Công thức
tính toán MAPE giữa hai giá trị Ss và S pred như sau:

MAPE =
1

N −1

∫ N−1 Spred −SS

SS
(2)

Trong đó: Ss là giá trị gốc thu thập được và S pred là
giá trị dự báo sau khi sử dụng mô hình toán ANN; N

là số chu kỳ tính toán giá trị dự báo, trong bài báo này
tương ứng là số lần dự báo theo giờ tới liên tiếp.

Độ tin cậy của bộ dữ liệu phụ tải được giả định là
lớn hơn 90% vì các hệ thống SCADA hầu hết có độ
chính xác cao. Điều này cho phépmột phạm vi tin cậy
nhất định gồmmười ba mức độ từ 90% đến 99%, 4,5-
sigma (~99,73%), 5,5-sigma (~99,9937%) và 6-sigma
(~99,99966%). Theo đó, các mô hình kết quả sẽ được
đánh giá bằng một bộ dữ liệu thực để tìm ra mức độ
tin cậy tốt nhất bằng cách lựa chọn độ chính xác cao
nhất.

Cácmô hình dự báo thông thường

Một điểm cần lưu ý rằng bài báo này tập trung vào
phát triển phương pháp lọc dữ liệu cho STLF, nên
chỉ sử dụng các phương pháp/mô hình dự báo phụ
tải thông thường, như mô hình ANN và ARIMA để
chứng minh tính hiệu quả của phương pháp lọc đề
xuất.
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Hình 6: Phân phối của các chuỗi riêng biệt tương ứng theo các khung giờ: (a1) 0AMđến 4AM, (a2) 5AMđến
6AM, (a3) 7AMđến 3PM, (a4) 4PMđến 11PM từ Thứ Bảy đến ChủNhật; và (b1) 0AMđến 4AM, (b2) 5AMđến
6AM, (b3) 7AM đến 4PM, (b4) 5PM đến 11PM từ Chủ nhật đến thứ Hai.

Mạngnơ-ron nhân tạo -ArtificialNeuralNet-
work (ANN)

a) Kiến trúc của một mạng nơ-ron nhân tạo

Kiến trúc ANN cơ bản được triển khai trong bài báo
này bao gồmmột lớp đầu vào với kích thước phù hợp
với dạng dữ liệu đầu vào, hai lớp ẩn với 100 nút nơ-ron
trênmỗi lớp và một lớp đầu ra có cùng kích thước với
lớp đầu vào, được thể hiện trong Hình 8. Như được
mô tả trong Bảng 2, mô hình lấy nguồn dữ liệu tải
đầu vào tương ứng với số giờ trong tập dữ liệu đầu
vào, trong đó mỗi giờ chứa 133 đặc tính đã được liệt
kê trong Bảng 1. Kết quả là các giá trị dự báo tương

ứng với số nguồn dữ liệu đầu vào được ánh xạ theo
giờ tương ứng của ngày hôm sau.
Theo Bảng 2 mô tả, lớp ngõ vào có số lượng nút nơ-
ron là số lượng giờ. Dữ liệu vào theo chuỗi tải T được
chọn ở mục Biến đổi dữ liệu. Trong nghiên cứu này,
số lượng giờ liên tiếp ký hiệu là #hours và được biến
đổi thành chuỗi tải T với các chỉ số thông tin khác
có kích thước 133; đầu ra của lớp này có kích thước
100. Lớp ẩn 1 và lớp ẩn 2 có số lượng 100 nơ-ron
đối với kích thước ngõ vào và ngõ ra là 100. Lớp ngõ
ra có số lượng nơ-ron tương ứng là số giờ ở ngõ vào,
kích thước ngõ ra theo mảng 100 từ kết quả lớp ẩn, và
kích thước ngõ ra làmảng giá trị dự báo theo số lượng
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Hình 7: Giải thuật đề xuất để lọc dữ liệu dựa trên phương pháp phân tích thống kê.

Bảng 2: Số lượng nút và kích thước của ANN

Cấu trúc mạng
nơ-ron

Lớp ngõ vào
(Input layer)

Lớp ẩn 1 (Hidden
layer 1)

Lớp ẩn 2 (Hidden
layer 2)

Lớp ngõ ra
(Output layer)

Số lượng nút nơ-ron #hours 100 100 #hours

Kích thước ngõ vào
mỗi lớp

(#hours, 133) (#hours, 100) (#hours, 100) (#hours, 100)

Kích thước ngõ ra
mỗi lớp

(#hours, 100) (#hours, 100) (#hours, 100) (#hours, 1)
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Hình 8: Kiến trúc của ANN đơn giản.

#hours.

b) Huấn luyện một mạng nơ-ron nhân tạo
Theo kiến trúc ANN,một vectơ kết quả của lớp đầu ra
được hình thành bởi các khuôn mẫu của dữ liệu đầu
vào cùng với các giá trị mục tiêu trong mạng nơ-ron.
Nói chung, trọng sốmạngW i j trong liên kết giữamỗi
cặp nút mạng sẽ được cập nhật để thể hiện tính liên
quan, sự khác biệt giữa các đầu ra được tạo và ngõ ra
mong muốn dựa vào dữ liệu sai số tính toán MAE,
như được minh họa bằng công thức (3)

MAE =
1
N

∣∣yactual − ypredict
∣∣ (3)

Sai số MAE được xem là hàm trung bình mục tiêu.
Nghiên cứu này xem xét tối thiểu sai lệch giữa ngõ ra
chương trình dự báo với giá trị thực tế so sánh. Sai
số lớp ngõ ra này được truyền ngược qua tất cả các
lớp ẩn sang lớp đầu vào bằng cách lấy đạo hàm hàm
suy hao27 và tính toán các trọng số dựa trên trạng
thái nơ-ron của chúng. Ngoài ra, để nhận ra tính
phi tuyến trong bộ dữ liệu, các hàm kích hoạt được
sử dụng sau mỗi lớp, sao cho các chức năng của bộ
điều chỉnh tuyến tính đơn vị (Rectifier-Linear-Unit -
RELU), như thể hiện trong công thức (4), và bộ thuần
tuyến tính (Pure-Linear), như được hiển thị ở công
thức (5), được áp dụng cho các lớp ẩn và lớp đầu ra,
tương ứng.

R(z) = max(0,z) (4)

P(z) = z (5)

Trong đó, z là trạng thái đầu ra của một lớp.

Phương pháp ARIMA - Autoregressive Inte-
gratedMoving Average
Phương pháp ARIMA là một thuật toán dự báo dựa
trên chuỗi thời gian, thường được sử dụng để giải
quyết nhiều vấn đề dự báo do cấu trúc toán học đơn
giản của nó và chỉ cần quan sát lịch sử 28. Phương
trình tổng quát của công thức ARIMA được trình bày
như sau:

DDXt = (1−B)DXt (6)

Trong đó, D là thứ tự so lệch và thường có giá trị 1
hoặc 2, và B là toán tử backshift.

KẾT QUẢMÔ PHỎNG VÀNHỮNG
THẢO LUẬN
Trong phần này, nhóm tác giả sẽ sử dụng bộ dữ liệu
phụ tải của lưới điện Tp.HCM để thử nghiệm phương
pháp lọc dữ liệu dựa trên phân tích thống kê được đề
xuất.

Giới thiệu bộ dữ liệu thu thập thực tế
Từ cuối năm 2009, dữ liệu phụ tải điện của lưới điện
Tp. HCM bắt đầu được thu thập đầy đủ và định kỳ
theo từng giờ. Tuy nhiên, công việc này được thực
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hiện một cách thủ công và lỗi thu thập dữ liệu cũng
như sự chậm trễ là điều không thể tránh khỏi. Cho
đến năm 2014, bộ dữ liệu thời gian thực của lưới điện
này đã được cải thiện về độ tin cậy thông qua việc thu
thập từ hệ thống SCADA của hơn 50 trạm trung gian.
Phương pháp lọc đề xuất sẽ được áp dụng để tính toán
mức độ tin cậy của tất cả các phân phối dựa vào bộ
dữ liệu phụ tải đã thu thập nêu trên. Theo đó, các mô
phỏng thí nghiệm sẽ được thực hiện đểminh họa tính
khả thi của hai phươngpháp tính toán và để ước lượng
tất cảmức độ tin cậy của bộ dữ liệu. Hai phương pháp
tính toán bao gồm: i) lấy trung bình tất cả các mức độ
tin cậy đã tính toán có sai sốMAPE thấp nhất hoặc ii)
lấy trung bình tất cả các sai số MAPE và chọn giá trị
thấp nhất.

Thử nghiệm và kết quả
Các thử nghiệm được thực hiện trên tất cả các bảng
phân phối. Trong đó, dữ liệu được lọc theo nhiềumức
độ tin cậy và nhập vào cùng một mô hình ANN đơn
giản (mô tả qua Hình 8) để được huấn luyện và đánh
giá bằng chỉ số MAPE giữa các giá trị so lệch trước
một ngày thực tế và những giá trị dự báo. Kết quả
sai số MAPE tính toán được hiển thị trong Bảng 3
thể hiện từng độ tin cậy của 9 phân phối liệt kê trong
Hình 4a và Hình 6. Hệ số tin cậy của dữ liệu có thể
được ước tính theo hai cách tính toán:

• Tìm kiếm mức độ tin cậy tương ứng với giá trị
MAPE thấp nhất cho mỗi phân phối, lấy trung
bình các mức độ tin cậy của tất cả các phân phối
để chọn mức độ tin cậy phù hợp và áp dụng cho
toàn hệ thống;

• Lấy giá trị trung bình của tất cả giá trị MAPE
trong từng mức độ tin cậy và tìm kiếm mức độ
thấp nhất trong số các giá trị trung bình;

Việc sử dụng hai phương pháp này là để i) tạo điều
kiện thuận lợi trong việc đánh giá độ chính xác của
phương pháp lọc dữ liệu đề xuất và ii) để có đượcmức
độ tin cậy phù hợp nhất của toàn hệ thống.
Mỗi phân phối trong Bảng 3 có giá trị sai số MAPE
tương ứng với các mức độ tin cậy cụ thể. Có thể thấy
rằng, các giá trị MAPE tối thiểu ở mức 99,73%, 97%,
90%, 90%, 99%, 96%, 99%, 95% và 92% cho tất cả các
bảng phân phối, lần lượt như sau : Thứ Ba- Thứ Bảy-
0AM-11PM, Chủ Nhật-0AM-4AM, Chủ Nhật-5AM-
6AM, Chủ Nhật-7AM-3PM, Chủ Nhật-4PM-11PM,
Thứ Hai-0AM-4AM, Thứ Hai-5AM-6AM, Thứ Hai-
7AM-4PM vàThứHai-5PM-11PM. Áp dụng phương
pháp tính toán đầu tiên, mức độ tin cậy 95,303% được
xác định là giá trị đáng tin cậy và có thể đại diện cho
toàn hệ thống. Hàng ” Trung bình ” trong Bảng 3 cho

thấy kết quả của cách tính toán thứ hai là 5,69% ởmức
độ tin cậy 95%. Điều đáng chú ý là kết quả của hai
phương pháp tính toán là nhất quán. Do đó, mức độ
tin cậy 95% của bộ dữ liệu phụ tải theo thời gian thực
sẽ được sử dụng để so sánh độ hiệu quả giữa phương
pháp lọc đề xuất với các phương pháp lọc đã đề cập
trong Phần tổng quan.
Trong Bảng 4 và Bảng 5, phương pháp lọc dữ liệu đề
xuất cho STLF trong lưới phân phối vượt trội so với
các phương pháp khác sau khi chạy hai mô hình dự
báo phổ biến là ANN và ARIMA. Bảng 4 chỉ ra các
MAPE (%) của ANN khi không có bộ lọc hoặc khi
áp dụng các phương pháp lọc khác trên bộ dữ liệu có
độ tin cậy 95% như Kalman, DBSCAN, DWT và SSA.
Đối với cả ba nhóm dữ liệu của bộ dữ liệu phụ tải sau
phân tách, cụ thể là Chủnhật,ThứHai và các ngày còn
lại trong tuần, kết quả của mô hình dự báo ANN cho
thấy rằng các giá trị sai sốMAPE của phương pháp lọc
dữ liệu đề xuất là thấp nhất so với các phương pháp lọc
khác (6,02% cho nhóm phụ tải Chủ Nhật, 5,87% cho
nhómphụ tảiThứHai và 5,87% cho nhómphụ tải còn
lại). Cần lưu ý rằng, bài báo này tập trung vào việc xây
dựng phương pháp lọc dữ liệu mới nên các giá trị sai
số tính toán MAPE tương đối cao. Tương tự, Bảng 5
cho thấy các giá trị sai số MAPE của mô hình dự báo
ARIMA sử dụng phương pháp lọc dữ liệu đề xuất cao
hơn việc sử dụng các bộ lọc khác (9,89% cho nhóm
phụ tải Chủ Nhật, 15,32% cho nhóm phụ tải Thứ Hai
và 4,9% cho nhóm phụ tải còn lại) khi cùng dựa trên
bộ dữ liệu với mức tin cậy là 95%.
Hình 9 thể hiện biểu đồ dữ liệu phụ tải thực tế so với
dữ liệu phụ tải dự báo từ haimôhìnhANNvàARIMA
sử dụng phương pháp lọc dữ liệu đề xuất với ba nhóm
phụ tải khác nhau. Chi tiết hơn, Hình 9a thể hiện
cho nhóm chênh lệch phụ tải tương ứng theo giờThứ
Bảy-Chủ Nhật, Hình 9b cho nhóm chênh lệch phụ
tải tương ứng theo giờ Chủ Nhật-Thứ Hai và Hình 9c
cho nhóm chênh lệch phụ tải tương ứng theo giờ của
các ngày liền kề còn lại trong tuần. Các mô hình dự
báo được huấn luyện với bộ dữ liệu trong khoảng thời
gian từ ngày 01 tháng 01 năm 2014 đến ngày 01 tháng
11 năm 2018 trước khi được thử nghiệm, đánh giá và
so sánh với bộ dữ liệu được thu thập trong hai tháng
tiếp theo. Như minh họa trên Hình 9 là kết quả dự
báo từ hai mô hình ANN và ARIMA so với dữ liệu
thực tế thu thập trong một tuần tiếp theo, tương ứng
chuỗi dữ liệu 168 (=24x7) giờ. Mô hình dự báo thực
hiện chạy dự báo theo chu kỳ cho kết quả liên tục với
số giờ tương đương hai tháng tiếp theo. Có thể thấy
rằng từHình9a vàHình9b: i)mứcđộ tin cậy 95%của
tập dữ liệu dự báo đường cong tải từ mô hình ANN
gần với đường cong tải thực tế hơn so với đường cong
từ mô hình ARIMA; ii) khi nhóm phụ tải thô không

233



Tạp chí Phát triển Khoa học và Công nghệ – Kĩ thuật và Công nghệ, 2(4):223-239

Bả
ng

3:
M
A
PE

(%
)c
ủa

09
ph

ân
ph

ối
kh

ác
nh

au
vớ

ip
hạ

m
vi

độ
ti
n
cậ
y
ch

o
ph

ép

Ph
ân

ph
ối

90
%

91
%

92
%

93
%

94
%

95
%

96
%

97
%

98
%

99
%

99
,7
3%

99
,9
93
6%

99
,9
99
32
%

Th
ứ

Ba
–

Th
ứ

Bả
y0

A
M
-1
1P

M
3,
78

3,
77

3,
72

3,
67

3,
92

3,
73

3,
63

3,
75

3,
84

4,
10

3,
56

3,
85

3,
83

Ch
ủ
N
hậ

t0
A
M
-

4A
M

5,
58

5,
25

5,
02

5,
27

5,
40

4,
94

4,
96

4,
71

4,
89

5,
17

4,
91

5,
17

5,
17

Ch
ủ
N
hậ

t5
A
M
-

6A
M

5,
90

7,
12

7,
00

6,
50

6,
66

6,
38

7,
05

6,
41

6,
17

7,
43

6,
11

7,
65

7,
42

Ch
ủ
N
hậ

t7
A
M
-

3P
M

5,
15

5,
96

6,
07

6,
00

6,
55

5,
71

5,
83

5,
93

5,
68

6,
06

5,
81

6,
49

7,
21

Ch
ủ
N
hậ

t4
PM

-
11

PM
5,
37

5,
34

5,
97

5,
56

5,
26

5,
23

5,
38

6,
17

5,
6

5,
15

5,
20

5,
20

5,
20

Th
ứ

H
ai

0A
M
-

4A
M

5,
64

5,
36

5,
47

5,
49

6,
03

5,
50

5,
18

5,
69

5,
21

5,
43

5,
65

5,
81

5,
81

Th
ứ

H
ai

5A
M
-

6A
M

9,
44

8,
74

10
,6

9,
70

9,
24

9,
36

10
,3
6

9,
47

10
,9

8,
57

9,
36

10
,9
6

10
,9
6

Th
ứ

H
ai

7A
M
-

4P
M

5,
94

5,
65

6,
39

6,
18

6,
29

5,
47

6,
14

6,
00

5,
99

6,
45

6,
73

7,
17

6,
07

Th
ứ

H
ai

5P
M
-

11
PM

5,
31

4,
98

4,
64

4,
96

4,
92

4,
88

5,
55

4,
77

5,
49

4,
82

4,
67

5,
25

4,
85

Tr
un

g
bì
nh

5,
79

5,
80

6,
10

5,
93

6,
03

5,
69

6,
02

5,
88

5,
98

5,
91

6,
00

6,
39

6,
28

234



Tạp chí Phát triển Khoa học và Công nghệ – Kĩ thuật và Công nghệ, 2(4):223-239

Bảng 4: Sai số tính toánMAPE (%) củamô hình ANN khi không có hoặc áp dụng phương pháp lọc khác nhau

Không
lọc

Bộ lọc đề xuất với mức
độ tin cậy 95%

Bộ lọc
Kalman

Bộ lọc
DBSCAN

Bộ lọc DWT
(loại bỏ tín hiệu tần số

cao)

Bộ lọc
SSA

Chủ Nhật 7,92 6,02 6,45 7,72 6,88 7,44

ThứHai 9,65 5,87 8,22 8,45 9,14 9,00

Những
ngày còn lại

7,06 5,87 6,72 6,87 7,00 6,70

Bảng 5: Sai số tính toánMAPE (%) củamô hình ARIMA khi không có hoặc áp dụng phương pháp lọc khác nhau

Không
lọc

Bộ lọc đề xuất với mức
độ tin cậy 95%

Bộ lọc
Kalman

Bộ lọc
DBSCAN

Bộ lọc DWT ( loại bỏ tín
hiệu tần số cao)

Bộ lọc
SSA

Chủ Nhật 12,83 9,89 17,47 12,65 16,73 12,92

ThứHai 24 15,32 24,21 24,22 24,75 24,15

Những
ngày còn lại

21,76 4,9 19,99 21,76 20,00 20,84

tuân theo phân phối chuẩn nhưng được hình thành từ
các phân phối chuẩn con (như được minh họa trong
Hình 6) thì phương pháp lọc dữ liệu đề xuất hiệu quả
hơn trong việc cải thiệnmô hình dự báo phụ tải từmô
hình ANN so với mô hình ARIMA.
Hình 9c giải thích rằng các mô hình ANN và ARIMA
có thể cho kết quả dự báo phụ tải chính xác với việc
sử dụng phương pháp lọc dữ liệu đề xuất qua quan sát
các đường cong tải đều bám sát với đường cong phụ
tải thực tế. Tuy nhiên, khi xem xét kỹ lưỡng hơn, giá
trị MAPE khi sử dụng mô hình ARIMA nhỏ hơn so
vớimôhìnhANN, tươngứng 4,9% so với 5,87%. Điều
này cho thấy nếu dữ liệu thô có phân phối chuẩn như
trong Hình 4a, với phương pháp lọc dữ liệu đề xuất,
mô hình dự báo tải chuỗi thời gian như ARIMA hoạt
động tốt hơn mô hình học máy như ANN.

ĐÁNHGIÁ VÀ KẾT LUẬN
Một phương pháp lọc dữ liệu dựa trên phương pháp
phân tích thống kê để phục vụ cho các mô hình dự
báo phụ tải ngắn hạn đã được giới thiệu trong bài báo
này. Phương pháp này tìm kiếm mức độ tin cậy phù
hợp nhất của bộ dữ liệu phụ tải thô bằng cách tính
toán tất cả các mức độ tin cậy có thể. Do đó, dữ liệu
phụ tải sau khi lọc sẽ đáng tin cậy hơn, thể hiện rõ đặc
trưng của dữ liệu thu thập, và có thể đưa vào các mô
hình dự báo phụ tải điện hiện nay. Kết quả của bài
báo này đã cho thấy rằng:
i) Với việc đưa ra các mức độ tin cậy thông qua
phương pháp đề xuất, độ chính xác của dữ liệu dự báo
phụ tải dựa trên hai phương pháp ANN và ARIMA
được cải thiện rõ rệt, và vượt trội so với khi áp dụng

các thuật toán lọc khác như Kalman, DBSCAN, DWT
và SSA;
ii) Trong trường hợp dữ liệu của một nhóm phụ tải
có dạng phân phối chuẩn, mô hình ARIMA cho kết
quả tốt hơn so với mô hình ANN khi sử dụng phương
pháp lọc dữ liệu đề xuất tại cùng mức độ tin cậy;
iii) Mặt khác, phương pháp phân cụm PCA có thể
được áp dụng để phân chia dữ liệu tải thô thành các
nhóm phụ tải con có dạng phân phối chuẩn trước khi
áp dụng phương pháp lọc đề xuất cho STLF; trong
trường hợp đó, nhóm tác giả khuyến nghị sử dụng
mô hình dự báo dựa trên mạng nơ-ron;
iv) Nếu số liệu bất thường trong thời gian dài liên tục
trong chuỗi dữ liệu đầu vào, giả sử dữ liệu này xem xét
là biến ngẫu nhiên, thì khi đó việc áp dụng phân phối
chuẩn gauss theo phương pháp lọc thống kê đề xuất
sẽ hạn chế các tác động của số liệu bất thường này; và
v) Trong trường hợp, số liệu bất thường lại không
ngẫu nhiên mà thể hiện tính xu hướng hoặc dữ liệu
hằng số như trong trường hợpmất tín hiệu trong thời
gian dài thì phương pháp lọc thống kê đề xuất sẽ cần
cải tiến để nhận biết các trường hợp này.
Cuối cùng, phương pháp lọc đề xuất của nhóm tác giả
có thể ứng dụng trong công tác STLF trên lưới điện
Tp.HCMhoặc lưới điện có hiện tượng nhiễu động với
mật độ dày đặc cũng như tại khu vực có sự đa dạng về
phụ tải điện, khiến cho độ tin cậy của nguồn dữ liệu
không cao.

DANHMỤC CÁC TỪ VIẾT TẮT:
RES: nguồn năng lượng tái tạo – Renewable Energy
Source.
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Hình 9: Kết quả dự báo phụ tải của cácmô hình ANN và ARIMA theo ba nhómphụ tải; (a) nhóm chênh lệch-
phụtải tươngứngtheogiờThứBảy-ChủNhật; (b)nhómchênh lệchphụtải tươngứngtheogiờChủNhật-Thứ
Hai; (c) Nhóm chênh lệch phụ tải tương ứng theo giờ của những ngày liền kề còn lại trong tuần.
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ANN: phương pháp mạng thần kinh nhân tạo – Arti-
ficial Neural Network.
ARIMA : phương pháp tự hồi qui tích hợp trung bình
truợt – Autoregressive Integrated Moving Average.
MAPE: sai số phần trăm tuyệt đối trung bình - Mean
Absolute Percentage Error
SCADA : hệ thống điều khiển giám sát và thu thập dữ
liệu - Supervisory Control And Data Acquisition
STLF: dự báo phụ tải ngắn hạn - Short-time Load
Forecasting
RBF: hàm cơ sở bán kính - Radial Basis Function
ELM: máy học cực kết hợp - Ensembled Extreme
Learning Machines
KNN : hệ số K - K-nearest-neighbor
CNN: mạng nơ-ron chuyển đổi - Convolutional Neu-
ral Network
LSTM: Long-Short Term Memory
DW: bộ lọc rời rạc dựa trên biến đổiWavelet -Discrete
Wavelet-transform
SSA: phân tích phổ đơn - Singular Spectrum Analysis
VSTLF: dự báo tải siêu ngắn hạn - Very Short-term
Load Forecasting
DBSCAN: phân cụm không gian dựa trên mật độ của
các đối tượng có nhiễu - Density-Based Spatial Clus-
tering of Applications with Noise
PSD:mật độ phổ năng lượng - Power Spectral Density
PDF: hàmmật độ xác suất - Probability Density Func-
tion
PCA: phương pháp Phân tích thành phần chính -
Principal Components Analysis
MAE: sai số trung bình tuyệt đối - Mean Absolute Er-
ror
RELU: bộ chỉnh tuyến tính đơn vị - Rectifier- Linear-
Unit
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ABSTRACT
Short-term load forecasting has an extremely important role in the design, operation and planning
of power system, especially on apower grid of Ho Chi Minh City (HCMC) - anactive city hasthe high-
est power demand in Vietnam. Through the data survey, the load power in the HCMC area changes
suddenly so that it causes disturbances in the load data. Accordingly, the reliability assessment of
the load data will be essential in the processing stage of data-filtering before implementing load
forecastingmodels. This study introduces a novel statistical data-filteringmethod that takes into ac-
count the reliability of the input-data source by analyzingmany different confidence levels. Results
of the proposed data-filtering method will be compared to previous data -iltering methods (such
as Kalman, DBSCAN, Wavelet Transform and SSA filtering methods). The data source used in this
study was collected from more than 50 substations uisng the SCADA system in Ho Chi Minh City's
distribution network and was put into a neural network prediction model - ANN (Artificial Neural
Network) and a ARIMAmodel (Autoregressive Integrated Moving Average), to demonstrate the ef-
fectiveness of the proposed data-filteringmethod. Numerical results derived from ANN and ARIMA
predictivemodels show the effectiveness of the proposed data-filteringmethod, particularly, when
the reliability of real data from the Ho Chi Minh city distribution network is determined at the 95%
level, the forecasting results of ANN and ARIMA models using the proposed data-filtering method
are obviously better than that without filtering method or using other data-filtering methods.
Key words: Short-term load forecast, data filtering, statistical analysis, confidence level, neural
network and ARIMA
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