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MỞ ĐẦU 
 

Trong môi trường cạnh tranh người ta ngày càng cần có 
 

nhiều thông tin với tốc độ nhanh để trợ giúp việc ra quyết định 
 

và ngày càng nhiều câu hỏi mang tính chất định tính cần phải 
 

trả lời dựa trên một khối lượng khổng lồ dữ liệu đã có. Do đó 
 

thực tế đã làm phát triển một khuynh hướng kỹ thuật mới làm 
 

sao để khai thác tốt cơ sở dữ liệu trong các doanh nghiệp đó là 
 

kỹ thuật khai phá dữ liệu (data mining), vận dụng kỹ thuật đó 
 

thì dữ liệu giao dịch đóng một vai trò rất quan trọng cho việc 
 

hoạch định kế hoạch kinh doanh trên thương trường vào những 
 

năm tiếp theo. Kỹ thuật này đã được sử dụng tại nhiều nơi và đã 
 

cho kết quả khả quan trong nhiều tổ chức trong và ngoài nước 
 

và trên thế giới. 
 

Chương 1: Tổng quan về khai phá dữ liệu 
 

Chương 2: Mạng nơ ron nhân tạo (Artificial neural network) 
 

Chương 3: Ứng dụng mạng nơ ron nhân tạo cho bài toán dự 
 

đoán phụ tải điện. 
 

Kết luận và hướng nghiên cứu tiếp theo. 
 

Các từ khóa: Khai phá dữ liệu (datamining), học máy 
 

(machine  learning),  mạng  nơ  ron  (neural  network),  MLP 
 

(Multi-layer Perceptron), SOM (Self-organizer map). 
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Chương 1. Tổng quan về khai phá dữ 

liệu 1.1 Khái niệm 
 

Theo Gartner Group [4] “Khai phá dữ liệu là quá trình 

khám phá các tương quan, mẫu và các xu thế mới có ý nghĩa 

bằng việc dịch chuyển thông qua lượng lớn các dữ liệu được 

lưu trữ, và sử dụng các công nghệ nhận dạng mẫu cũng như 

các công nghệ thống kê, toán”. 
 
Ta có thể phân khai phá dữ liệu thành một trong hai loại sau: 
 

1. Khai phá dữ liệu có tính dự đoán: tức là là sản xuất ra 

mô hình của hệ thống được mô tả bởi tập dữ liệu được cho. 
 

2. Khai phá dữ liệu có tính mô tả: tức là sản xuất ra thông 

tin mới, không tầm thường dựa trên tập dữ liệu có sẵn. 
 
1.2 Các nhiệm vụ của khai phá dữ liệu 

 
1.2.1 Mô tả: Đôi khi, các nhà nghiên cứu và phân tích đơn 

giản là cố gắng tìm cách mô tả các mẫu và các xu thế nằm 

trong dữ liệu. Các mô hình khai phá dữ liệu nên là minh 

bạch ở mức có thể. 
 

1.2.2 Ước lượng: Ước lượng tương tự như phân loại trừ 

việc biến mục đích là số chứ không phải là loại. 

1.2.3 Dự đoán: Dự đoán giá cả thị trường ba tháng trong 

tương lai, dự đoán tăng phần trăm trong tai nạn giao thông 

năm tiếp theo nếu giới hạn tốc độ được tăng lên 
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1.2.4 Phân loại: Trong phân loại, có một biến loại mục đích, 

như là mức thu nhập, có thể được phân đoạn thành ba lớp 

hoặc ba loại: thu nhập cao, thu nhập giữa và thu nhập thấp 

 

1.2.5 Phân cụm (Clustering): Phân cụm nhằm vào việc 

nhóm các bản ghi, hoặc các trường hợp thành các lớp đối 

tượng tương tự. 
 

1.2.6 Luật kết hợp: Nhiệm vụ kết hợp cho khai phá dữ liệu 

là công việc tìm kiếm các thuộc tính “đi cùng nhau”, khám 

phá các luật cho việc xác định mối quan hệ giữa hai hoặc 

nhiều hơn thuộc tính. 
 
1.3 Quá trình khai phá dữ liệu 
 

1.3.1 Phát biểu bài toán và đề ra giả thiết 
 

Trong bước này, một người lên mô hình thường xác định một 

tập các biến cho sự phụ thuộc không biết trước, và nếu có thể, một 

dạng chung của sự phụ thuộc này là một giả thiết đầu tiên. 

1.3.2 Thu thập dữ liệu 
 

Bước này liên quan tới việc dữ liệu được sưu tập và sinh ra 

như thế nào. Với hướng tiếp cận này, thì dữ liệu ngẫu nhiên sẽ 

được sinh, được giả thiết trong phần lớn các ứng dụng khai phá 

dữ liệu. 
 

1.3.3 Tiền xử lý dữ liệu 
 

Trong hướng tiếp cận quan sát, dữ liệu thường được “sưu 

tập” từ các cơ sở dữ liệu đang tồn tại, các kho dữ liệu, và các 

trung tâm dữ liệu. Tiền xử lý dữ liệu thường bao gồm ít nhất hai 

nhiệm vụ sau: 
 

a) Phát hiện (và loại bỏ) các dữ liệu ngoại 

lai. 4 

 
như là quá trình học và nội dung học của chúng. Đến nay, có 

rất nhiều mô hình mạng nơ ron nhân tạo, tuy nhiên do giới hạn 

của luận văn chúng tôi tìm hiểu sâu về hai mô hình đó là mạng 

tự tổ chức (SOM) và mạng truyền thẳng đa tầng (MLP) đây là 

hai mô hình được sử dụng phổ biến và rộng rãi cho các bài toán 

có dữ liệu lớn, có độ biến thiên cao và ưu điểm của kỹ thuật 

này chính là khả năng tính xấp xỉ chính xác cho bất kỳ hàm cần 

dự đoán nào. 
 

Cuối cùng, để ứng dụng quá trình khai phá dữ liệu sử dụng 

kỹ thuật mạng nơ ron, trong chương 3, chúng tôi giới thiệu bài 

toán phụ tải điện năng, một trong những bài toán phù hợp với 

việc sử dụng mạng nơ ron, với đầu ra dự đoán là phụ tải điện 

ngắn hạn trong vòng 24 giờ tới. 
 
 Với việc thu thập dữ liệu 2 năm 2005 và 2006, chúng tôi đã 

chuẩn hóa hơn 600 vec tơ làm đầu vào cho mạng nơ ron.

 Với việc sử dụng mạng SOM, chúng tôi đã xây dựng được 

cấu trúc lưới SOM tối ưu nhất là 8 8, tiếp theo chúng tôi 

tiến hành phân cụm hiệu quả sử dụng giải thuật K-means 

với số cụm tốt nhất là 9.

 Để dự đoán phụ tải điện năng trong 24 giờ tới, chúng tôi sử 

dụng kết quả phân cụm của SOM cùng với một số dữ liệu 

phụ tải điện quá khứ để tiến hành huấn luyện cho một mạng 

truyền thẳng đa tầng (MLP) với thiết kế 50 nút tầng ẩn và
 

24 đầu ra cho các giá trị phụ tải điện của các giờ trong ngày. 

Kết quả thu được là hết sức khả quan và có khả năng ứng dụng 

trong việc dự đoán phụ tải cho bên quản lý hệ thống điện miền 

Bắc. 
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và sai số giữa phụ tải dự đoán và phụ tải thực tế là rất nhỏ, trong 

khi đó đường phụ tải dự đoán ở khoảng từ 1h chiều đến 4h chiều 

có sai số là khá lớn. Điều này phần lớn xảy ra do dữ liệu phụ tải 

không được đúng trong khoảng đó. Ngoài ra, trong luận văn này, 

chúng tôi chỉ dự đoán phụ tải qua dữ liệu phụ tải điện trong quá 

khứ, nếu muốn được chính xác hơn ta sẽ cần thêm một số điều 

kiện của thời tiết như nhiệt độ, độ ẩm, … thì đường dự đoán phụ 

tải điện và phụ tải điện thực tế sẽ có sai số bé hơn. 
 

Kết luận 
 

Luận văn trình bày với cấu trúc 3 chương, với mục đích thể 

hiện việc khai phá dữ liệu thông qua kỹ thuật mạng nơ ron và 

minh họa cụ thể qua bài toán phụ tải điện năng. Các kết quả 

chính của luận văn là: 
 

Ở chương 1, chúng tôi đã nghiên cứu tổng quan về khai phá 

dữ liệu, phân loại khai phá dữ liệu, đưa ra được các nhiệm vụ 

của khai phá dữ liệu đó là mô tả, ước lượng, dự đoán, phân loại, 

phân cụm và cuối cùng là luật kết hợp. Tiếp theo, là phân tích 

về quá trình khai phá dữ liệu bao gồm 5 bước: Phát biểu bài 

toán và đề ra giả thiết. Thu thập dữ liệu. Tiền xử lý dữ liệu. 

Ước lượng mô hình. Diễn giải mô hình và đưa ra kết luận. 
 

Ở chương 2, chúng tôi đi vào nghiên cứu về kỹ thuật mạng 

nơ ron, là một trong các phương pháp được ứng dụng nhiều và 

mang lại hiệu quả cao trong các nhiệm vụ khai phá dữ liệu. Bắt 

đầu với việc giới thiệu về mạng nơ ron sinh học, rồi lên mô 

hình toán cụ thể cho một nơ ron nhân tạo, chúng tôi tìm hiểu 

tiếp về kiến trúc của mạng nơ ron nhân tạo gồm mạng truyền 

thẳng, mạng hồi quy, và khả năng học sửa lỗi của mạng nơ ron 
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b) Lên tỉ lệ, mã hóa, và lựa chọn các thuộc tính. 

 
Hai lớp nhiệm vụ tiền xử lý này chỉ là các ví dụ mô tả của 

một phạm vi lớn các hoạt động tiền xử lý trong một quá trình 

khai phá dữ liệu. 
 

1.3.4 Ước lượng mô hình 
 

Sự lựa chọn và thực hiện kỹ thuật khai phá dữ liệu thích hợp 

là nhiệm vụ chính trong giai đoạn này. Quá trình này không dễ 

dàng, trong thực hành việc thực thi dựa trên một vài mô hình, 

và kèm theo là nhiệm vụ chọn được cái tốt. Phần đầu tiên của 

dữ liệu được gọi là tập học, phần tiếp theo được gọi là tập xác 

nhận, cũng được gọi là tập kiểm tra. Một mô hình được nhận ra 

thông qua quá trình khai phá dữ liệu sử dụng các kỹ thuật học 

quy nạp có thể được ước lượng sử dụng tham số tốc độ lỗi 

chuẩn như một phép đo việc thực hiện của nó. 
 

1.3.5 Diễn giải mô hình và đưa ra kết luận 
 

Trong phần lớn các bài toán, các mô hình khai phá dữ liệu hỗ 

trợ trong phần ra quyết định. Do vậy, các mô hình thực sự hữu 

ích thì cần thiết phải diễn giải được bởi vì con người không chắc 

chắn dựa vào các quyết định của chúng trên các mô hình “khép 

kín” phức tạp. Để ý rằng các đích của sự chính xác của một mô 

hình trái ngược với sự chính xác của sự diễn giải của nó. Thông 

thường, các mô hình đơn giản là diễn giải được nhiều hơn, 

nhưng chúng cũng kém chính xác hơn. Các phương pháp khai 

phá dữ liệu hiện đại được mong đợi gặt hái các kết quả chính 

xác cao sử dụng các mô hình có số chiều cao. 
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Kết luận chương 

 
Chương 1 nêu ra khái niệm về khai phá dữ liệu, các nhiệm 

vụ cần thực hiện trong khai phá dữ liệu và cuối cùng là quá trình 

khai phá dữ liệu. Một trong các phương pháp khai phá được áp 

dụng nhiều trong các nhiệm vụ khai phá dữ liệu chính là kỹ 

thuật mạng nơ ron nhân tạo. Chúng ta sẽ tìm hiểu mạng nơ ron 

nhân tạo với mục đích phân cụm và dự đoán trong chương 2. 
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Bộ dữ liệu gồm 583 vec tơ được chia thành bộ dữ liệu, bộ 

dữ liệu huấn luyện bao gồm 555 vec tơ từ ngày 1/1/2005 đến 

29/7/2006, bộ dữ liệu kiểm tra bao gồm 28 vectơ từ ngày 

30/7/2006 đến ngày 26/8/2006. Ở phần huấn luyện, chúng ta 

huấn luyện mạng với 5000 bước (epoches).  
3.5.2 Đánh giá kết quả  
Với bộ dữ liệu kiểm tra, giả sử ta lấy ngày Thứ ba 

(15/8/2006) cần được dự đoán, ta có đồ thị so sánh giữa phụ tải 

điện thực tế và phụ tải dự đoán như sau: 
 
 

 1

h
ó
a)

 0.8

 

(c
h
u
ẩn

 

0.6

0.4

su
ất

 

 

C
ô

n
g
 

0.2
 

 0
 

1 4 7 10 13 16 19 22 

Tải điện thực tế 
Giờ 

Tải điện dự đoán   
 

Hình 3.5 Kết quả so sánh giữ a các phụ tải thực tế 

và phụ tải dự đoán cho Thứ ba (15/8/2006). 
 

Ta thấy kết quả thu được là có thể chấp nhận được, nhất là 

trong đồ thị các giá trị tại các đỉnh (Pmax) là khá chính xác, điều 

này rất quan trọng trong việc dự đoán quá tải lưới điện và có biện 

pháp dự phòng kịp thời xử lý việc quá tải. Ví dụ trong đồ thị trên, 

ta thấy rõ đường phụ tải dự đoán thể hiện khá chính xác 
 
ở các phụ tải đỉnh vào khoảng 10h sáng và 5h chiều đến 7h tối 
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đầu ra 
1 2  3 

. . . . . . . 
2

2 
Tầng các     

. . 
 
 
 
 

Tầng . . . . . . . . . . . 
ẩn 50 . .  

 
 
 
 
 

 . . .
2 

 . . .  . . .  . . . 
1 2 2 2 4 4 5 5 5 6

       7    

 tải điện   tải điện   mã cụm  mã ngày i 

 ngày i-1   ngày i-2   ngày i-1     
 
Hình 3.4 Kiến trúc của mạng đa tầng truyền thẳng  

cho dự đoán phụ tải điện năng. 
 

Hàm hoạt hóa sử dụng trong mạng ở tầng ẩn là hàm sigmoid 

(3.14) 

 
Đối với các nơ ron ở tầng đầu ra, hàm hoạt hóa sử dụng hàm 

tuyến tính 
 

. (3.15)  
Một biểu thức rút gọn của mô hình được tóm tắt như sau: 

 
(3.16)   

ở đây,  là trọng số tiếp hợp (hoặc giá trị dốc) của mạng, CC 

là mã cụm của các vec tơ dữ liệu (được gán trong pha SOM), và 

DC là mã định danh ngày được dự đoán. 
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Chương 2. Mạng nơ ron nhân tạo 
 
2.1 Khái niệm, mô hình và kiến trúc mạng nơ ron nhân tạo. 
 

2.1.1 Mô hình mạng nơ ron nhân tạo: 

 

Một nơ ron nhân tạo là một đơn vị xử lý thông tin mà là cơ 

sở đối với hoạt động của một mạng nơ ron nhân tạo. Một tập 

các đường kết nối từ các đầu vào  khác nhau (tiếp hợp), mỗi 

đầu vào được phân biệt bởi trọng số hoặc độ dài . Chỉ số đầu 

tiên chỉ tới nơ ron đang nói đến và chỉ số thứ hai chỉ tới đầu vào 

của tiếp hợp mà trọng số đó liên quan. Một bộ cộng cho việc 

tính tổng các tín hiệu đầu vào  tính bởi cường độ tiếp hợp 

tương đối . Việc tính toán mô tả ở đây tạo thành một tổ hợp 

tuyến tính. Một hàm hoạt hóa f để giới hạn biên độ của đầu ra 

 của một nơ ron. 
 

Thêm vào một độ nghiêng áp dụng bên ngoài định nghĩa là . 

Độ nghiêng này có hiệu ứng làm tăng thêm hoặc thấp xuống đầu 

vào mạng của hàm hoạt hóa, phụ thuộc vào liệu nó là âm hay 

dương. Nơ ron là một mô hình trìu tượng của một nơ ron tự nhiên, 

và các khả năng xử lý của nó được hình thức hóa sử 

dụng các  chú     thích sau. Đầu tiên,   có một vài  đầu  vào:

                                            . Mỗi đầu vào        được nhân lên bởi trọng số

          , ở đây k là chỉ số của một nơ ron được cho trong một mạng

nơ ron. Tổng trọng số của các tích            , với          
   

thường được xem như là “net” trong mạng nơ ron nhân tạo: 

                                              (2.1) 

        Sử dụng                    và đầu vào          thì 
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(2.2)  
 

Do đó,  có thể tính bằng tích hai vec tơ m chiều: 
 

(2.3)  
 

Cuối cùng, một nơ ron nhân tạo tính toán đầu ra  bằng một 
 
hàm có đối số là : 
 

(2.4)  
 
Hàm f được gọi là hàm hoạt hóa. Có rất nhiều dạng hàm hoạt hóa. 
 

2.1.2 Kiến trúc mạng nơ ron nhân tạo 
 

Kiến trúc của một mạng nơ ron nhân tạo được định nghĩa 

bởi các đặc điểm của môt nút và các đặc điểm của sự kết nối 

của nút đó trong một mạng. Thông thường, kiến trúc mạng 

được xác định bởi số đầu vào của mạng, số đầu ra của mạng, 

toàn bộ số nút cơ sở mà thường là bằng các phần tử xử lý cho 

toàn bộ mạng, sự tổ chức và tương kết của chúng. Các mạng nơ 

ron nói chung được phân thành hai loại: mạng truyền thẳng và 

mạng hồi quy. 
 

đầu vào 

tầng ẩn 
x1  

x2 
y1 

đầu ra  

 y2 

xn a) Mạng truyền thẳng  
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3.5 Thủ tục học sử dụng cho mạng nơ ron truyền thẳng đa 

tầng (MLP): 
 

Giải thuật học cho bài toán này để huấn luyện mạng đa tầng 

truyền thẳng (MLP) là lan truyền ngược có thích ứng với hệ số 

quán tính 
  

(3.13)  
 
ở đây, tham số quán tính  giảm sự ảnh hưởng của bước trước  
lên bước hiện thời. Tốc độ học ban đầu được dùng là ,  
và hệ số quán tính là . 
 

3.5.1 Kiến trúc của mạng MLP cho bài toán. 
 

Mô hình mạng MLP được thực hiện bảo một mạng hai tầng 

kết nối đầy đủ (đầu vào, tầng ẩn và tầng đầu ra) với các đặc 

điểm cấu trúc như sau: 
 
 Giá trị phụ tải 24 giờ của ngày trước ngày dự đoán (i   1).

 Giá trị phụ tải 24h trước ngày dự đoán hai ngày (i  2).

 Vec tơ 9 thành phần chỉ ngày trước ngày dự đoán có định 

danh cụm mà đường cong phụ tải của nó thuộc về (ví dụ 

100000000 cụm số 1, 010000000 cụm số 2, v.v… ).

 Vec tơ 7 thành phần chỉ định ngày trước ngày dự đoán 

(1000000 là Chủ Nhật, 0000001 là thứ Bảy).
 
Đầu ra được thiết lập là 24, thể hiện sự dự đoán phụ tải 24 giờ 

cho ngày cần dự đoán. 
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10  10 0.773768 

12  12 0.727853 

14  14 0.764637 
 

 
Bảng 3.2 Giá trị của  cho 5 mô hình mạng SOM.  

 

3.4 Mức thứ hai của sự trìu tượng: Sự phân cụm hiệu quả 
 

Trên các vec tơ nguyên mẫu của mạng SOM được huấn 

luyện, giải thuật k-mean phân cụm được thực hiện, thông 

thường bằng việc tối thiểu hóa hàm đích hoặc hàm lỗi: 
 
 

(3.11)  

 

ở đây C là số các cụm được đặt vào;  chỉ cụm thứ ;  là 

trung tâm của cụm , thu được bởi công thức: 
  

(3.12)  

 

Giải thuật này được áp dụng lặp với tất cả các giá trị C trong 
 
vùng từ 2 tới . Giá trị của  được chọn dựa vào U- 
 
matrix của SOM được huấn luyện, và  ở đây ta chọn là 10. 

Sau quá trình phân cụm, và tính toán hiệu quả, các kết quả cho 

thấy việc chọn số cụm bằng 9 là cho kết quả phân cụm dữ liệu 

phụ tải hợp lý nhất[10]. Tiếp theo, 9 cụm được gán mã định 

danh đó sẽ được dùng làm đầu vào cho mạng đa tầng truyền 

thẳng MLP. 
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đầu vào độ trễ  
  

 

x1 y1 

x2 đầu ra 

 y2 

xn  b) Mạng hồi quy  
 

Hình 2.1 Kiến trúc mạng truyền thẳng và mạng hồi quy. 

 

Mạng truyền thẳng nếu các lan truyền xử lý từ phía đầu vào 

tới phía đầu ra là theo một hướng thống nhất, không có bất cứ 

lặp hoặc ngược lại. 
 

Mạng hồi quy được dùng trong các trường hợp khi có thông 

tin hiện thời đưa vào mạng đó, nhưng chuỗi đầu vào là rất quan 

trọng, và chúng ta cần mạng nơ ron đó lưu trữ một bản ghi của 

các đầu vào trước tiên và khuếch đại chúng với dữ liệu hiện 

thời đó để sinh ra câu trả lời. 
 

Mặc dù có rất nhiều mô hình mạng nơ ron được đề xuất 

trong cả hai loại trên, mạng nơ ron truyền thẳng đa tầng với giải 

thuật học lan truyền ngược là mô hình được sử dụng rộng rãi 

nhất trong các ứng dụng thực tế. 
 
2.2 Quá trình học và nội dung học 

 
Nhiệm vụ chính của mạng nơ ron là phải học một mô hình 

của thế giới mà ở đó nó được nhúng vào và duy trì mô hình đó 

đủ phù hợp với thế giới thực để thu được một số kết quả xác 

định của ứng dụng liên quan. Quá trình học được dựa trên các 
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mẫu dữ liệu từ thế giới thực, và ở đây nằm trên sự khác nhau cơ 

bản giữa thiết kế của một mạng nơ ron và một hệ xử lý thông tin 

cổ điển. Để mô tả một trong các luật học, ta xét trường hợp đơn 

giản của một nơ ron , được chỉ trong Hình 2.1 tạo thành chỉ một 

nút tính toán trong mạng nơ ron đó. Nơ ron  được thực 
 
hiện bằng vec tơ đầu vào , ở đây n chỉ thời gian rời rạc, hay 

chính xác hơn là bước thời gian của quá trình lặp liên quan đến 

việc điều chỉnh các trọng số đầu vào . Mỗi mẫu dữ liệu cho 

việc huấn luyện mạng nơ ron nhân tạo bao gồm vec tơ đầu 
 
vào  và đầu ra liên quan . 
 

Xử lý vec tơ đầu vào , một nơ ron k sản xuất đầu ra 

được gọi là  
 
 

(2.5)  
 

 

Nó thể hiện đầu ra duy nhất của mạng đơn giản này, và nó 

được so sánh với một phản hồi mong muốn hoặc đích ra  

đã được cho. Một lỗi được sinh ra tại đầu ra được định nghĩa: 
 

(2.6)  
 

Tín hiệu lỗi được sinh ra khởi động một cơ chế điều khiển giải 

thuật học, mục đích của nó là phải áp dụng một chuỗi các chiều 

chỉnh sửa lỗi tới các trọng số đầu vào của một nơ ron. Các 

trọng số sửa lỗi được thiết kế để làm tín hiệu đầu ra  tiến 

sát tới đích mong muốn v từng bước từng bước một. Mục đích 

này thu được bằng việc tối thiểu hóa hàm tính giá , nó là 
 
giá trị tức thời của năng lượng lỗi, trong ví dụ này nó là . 

Quá trình học dựa trên việc tối thiểu hàm tính giá được chỉ tới 
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Kích cỡ sơ đồ Độ dài huấn Độ dài huấn luyện tinh 
  luyện thô  

66 200 20000 
88 200 20000 

1010 200 20000 
1212 200 20000 

1414 200 20000 
  

 
Bảng 3.1 Độ dài huấn luyện của các pha thô và 

tinh cho 5 mạng SOM được kiểm tra. 

Độ dài T của các pha “huấn luyện thô” và “tinh chỉnh” là 

như nhau cho mỗi SOM được sử dụng. Các độ dài huấn luyện T 

của hai pha được tổng kết trong 
 

Bảng 3.1. Với mỗi SOM được huấn luyện, chúng ta sẽ tính 
 
toán chỉ số , tổng của các chỉ số chất lượng trước đây: 
 

(3.9)  
 

ở đây, t là bước lặp (với một khoảng là tăng thêm 50). Mạng 

SOM được huấn luyện tốt nhất là cái được huấn luyện với số 

khoảng  cho mỗi  giả sử là một giá trị nhỏ nhất, là: 
 

(3.10)  
 

Giá trị của  nhận được cho mỗi SOM được tổng kết trong 

Bảng 3.4. Trong luận văn này, mạng SOM tốt nhất được chọn 

là cái gồm 64 nơ ron (sơ đồ 8 8 nơ ron). 
 

 

Kích cỡ sơ đồ   
   

6  6  0.737839 

8  8  0.670167 
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lân cận  ban đầu nhận giá trị là 5 giảm đơn điệu xuống 1 

trong quá trình làm thô (giá trị của bán kính lân cận được giữ 

bằng 1 trong suốt quá trình làm tinh). 
 

3.3.2 Chọn mô hình mạng SOM tốt nhất 
 

Chất lượng của mạng SOM thường được đánh giá dựa 

trên sự phân giải và khả năng duy trì hình học tập dữ liệu. Do 

đó, để đánh giá mạng SOM, tại mỗi bước lặp ta tính thêm vào 

vào các phép đo sau: 
 

a. Phép đo độ méo trung bình (ADM) và được định nghĩa là  

 

(3.7)  
 

 

ở đây N là số các vec tơ mẫu được dùng cho huấn luyện sơ đồ; 
 
M là số các đơn vị sơ đồ và  là khoảng cách Euclidean. 
 

b. Phép đo độ phân giải (trung bình lỗi lượng tử):  
 
 

(3.8)  

 

Năm sơ đồ tự tổ chức (6 6; 8 8; 10 10; 12 12; 14 14), được 

mô tả bởi mạng lục giác, kiểm tra và phân cụm của dữ liệu phụ 

tải được dẫn ra từ một trong số chúng, cái nào được chọn là do 

sự quan sát của hai chỉ số chất lượng là ADM, và QE. Ở bài toán 

này, SOMs được sử dụng khởi đầu với các giá trị ngẫu nhiên. 

Đối với mỗi thành phần , các giá trị của các vec tơ 
 
trọng số được phân bố đồng đều trong miền [ ].  
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việc học sửa chữa lỗi. Đặc biệt, tối thiểu hóa hàm  dẫn tới 

một luật học thường được gọi là luật delta hoặc luật Widrow- 

Hoff. Gọi 
        

là giá trị của hệ số trọng số cho nơ ron k hoạt
        

 
    

 
    

động bởi đầu vào 
    

 

 

 

 

tại bước thời gian n. Theo luật delta, sự
   

  
  

 
 

    
điều chỉnh ∆w n  được định nghĩa bởi: 

 
(2.7)  

 
ở đây,  là hằng số dương quyết định tốc độ học. Do đó, luật 

delta được phát biểu như sau: Sự điều chỉnh được làm tới một 

hệ số trọng số của một kết nối nơ ron đầu vào là tỉ lệ với tích 

của tín hiệu lỗi và giá trị đầu vào của kết nối hiện tại. Sau khi 

 đã được tính toán, giá trị cập nhật của trọng số tiếp hợp 

được quyết định bởi: 
 

(2.8)  
 

 và  có thể được xem là giá trị cũ và giá trị mới 

của trọng số tiếp hợp . 
 
 

x1(n) wk1    

x2(n) wk2 f ∑ dk(n) 

 wkm  sửa lỗi  
    

xm(n) 

 

Hình 2.2 Học sửa lỗi thực hiện thông qua các điều 
 

chỉnh các trọng số. 
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Học sửa lỗi được áp dụng trong kiến trúc mạng nơ ron 

phức tạp hơn nhiều. Quá trình sửa chữa trọng số sẽ tiếp tục với 

các mẫu huấn luyện mới hoặc dùng cùng các mẫu dữ liệu trong 

các vòng lặp tiếp theo. Khi để kết thúc quá trình lặp được định 

nghĩa bởi một tham số đặc biệt hoặc tập các tham số gọi là tiêu 

chuẩn dừng. . 
 
2.3 Một số kiểu mạng nơ ron nhân tạo 
 

2.3.1 Mạng tự tổ chức (Kohonen feature maps) 
 

“Kohonen feature maps” là mạng nơ ron truyền thẳng sử 

dụng giải thuật học không giám sát, thông qua một quá trình tự 

tổ chức, cấu hình các đơn vị đầu ra thành một sơ đồ hình học 

hoặc không gian. Các mạng Kohonen thể hiện dưới dạng của 

“sơ đồ tự tổ chức” (SOM - Self-organized maps), bản thân nó 

thể hiện một lớp đặc biệt của các mạng nơ ron. Mục đích của 

SOM là biến đổi một tín hiệu đầu vào có số chiều cao, phức tạp 

thành một sơ đồ rời rạc có số chiều thấp đơn giản hơn. Do vậy, 

các SOM thường thích hợp cho việc phân tích theo cụm, ở đây, 

các mẫu ẩn phía dưới trong các bản ghi và các trường được tìm 

kiếm. Các mạng SOM cấu trúc các nút đầu ra thành các cụm 

các nút, ở đây các nút trong sự xấp xỉ gần sát hơn tương đương 

với nhau hơn là các nút khác ở xa hơn. 
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Hình 3.3 Cập nhật đơn vị phù hợp nhất và các lân cận của nó 

về phía mẫu đầu vào đánh dấu là x. Các đường đen đậm và đứt 
quãng thể hiện trước và sau khi cập nhật.  

 
Hàm lân cận được sử dụng là hàm Gaussian:  

 
 

(3.5)  
 
ở đây   và  là các vị trí của các đơn vị  và  trên lưới 
 
SOM;  trung bình được gọi là bán kính lân cận. Hàm lân cận 

nhận giá trị lớn nhất cho đơn vị thắng cuộc và giảm đơn 
 
điệu với việc tăng khoảng cách trên lưới sơ đồ .  
 

Tốc độ học được giảm theo luật luỹ thừa:  
 

(3.6)  
 
với T là độ dài huấn luyện, và  là giá trị ban đầu ta cho là 0.01 và 

giảm xuống 0.001 trong suốt quá trình huấn luyện. Bán kính 
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3.3 Mức đầu tiên của sự trìu tượng: huấn luyện của SOM 
 

3.3.1 Chuẩn bị các vec tơ đầu vào 
 

Một sơ đồ tự tổ chức SOM sử dụng một tập các vec tơ 

nguyên mẫu mô tả tập dữ liệu và thực hiện “phép chiếu duy trì 

hình học” của các nguyên mẫu đó từ một không gian đầu vào d 

chiều vào một lưới thấp chiều. Mỗi nơ ron của một SOM được 

thể hiện bởi một vec tơ trọng số  chiều (vec tơ nguyên mẫu) 

, ở đây  là số chiều của các vec tơ đầu vào. Nơ ron 

có vec tơ trọng số sát nhất với vec tơ đầu vào  được gọi là đơn 

vị phù hợp nhất (BMU). Gọi  là vec tơ trọng số của một đơn 

vị sơ đồ và  là vec tơ trọng số của BMU, ta có chỉ số  là: 

                                                 (3.3)

ở đây 
   

chỉ giá trị nhỏ nhất của 
 

đạt được tại thời điểm 
 

,     
       

 là phép đo khoảng cách, thường là khoảng cách Euclidean, 
 

Sau sự thể hiện của các vec tơ dữ liệu , các vec tơ trọng số 

của các nơ ron được cập nhật theo luật học sau: 
 

(3.4)  
 

ở đây,  là thời gian lặp;  là một vec tơ đầu vào lấy ngẫu 
 
nhiên từ dữ liệu đầu vào tại thời điểm ;  là một phần tử 
 
lân cận trung tâm trên BMU;  là tốc độ học.  
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Đầu ra  
 
 
 
 
 

 

Các kết nối với trọng số 
 

Đầu vào  
 

Tuổi Thu nhập 
 
 

 

Hình 2.3 Kiến trúc thông thường của SOM. 
 

Các sơ đồ tự tổ chức là dựa trên việc học cạnh tranh, ở đâu 

các nút đầu ra cạnh tranh giữa chúng với nhau để trở thành nút 

thắng cuộc, chỉ nút đó là được hoạt hóa bởi một sự quan sát đầu 

vào đầu đặc biệt. Kiến trúc SOM thông thường như 
 

Hình 2.3. 
 

Các mạng nơ ron cạnh tranh nằm trong lớp các mạng hồi 

quy, và chúng dựa trên các giải thuật học không giám sát, như 

là giải thuật cạnh tranh. Trong việc học cạnh tranh, các nơ ron 

đầu ra của mạng nơ ron tính toán trong số chính chính tiến tới 

tích cực (được “cháy”). 
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Giải thuật mạng Kohonen:  
 
Với mỗi vec tơ đầu vào x, do: 
 
Cạnh tranh. Đối với mỗi nút đầu vào j, tính toán giá trị 
 

 của hàm tính giá. Ví dụ, với khoảng cách 
 

Euclidean,  .  Tìm  nút  j   
chiến thắng mà làm  là nhỏ nhất trên tất cả các nút 

đầu ra. 
 

Hợp tác. Định danh tất cả các nút đầu ra j phía trong lân 

cận của j định nghĩa bởi kích thước lân cận R. Với các nút 

này, làm như sau với tất cả các trường bản ghi đầu vào: 

o  Thích ứng. Điều chỉnh các trọng số: 
 
 

Điều chỉnh tốc độ học và kích thước lân cận, khi 

cần. Dừng lại khi gặp điều kiện kết thúc. 
 

 

2.3.2 Mạng nơ ron truyền thẳng đa tầng (Multilayer 

Perceptrons). 
 

Mạng truyền thẳng đa tầng là một trong các lớp phổ biến và 

quan trọng nhất trong các ứng dụng của mạng nơ ron. Mạng nơ 

ron này thông thường bao gồm một tập các đầu vào mà hình thành 

nên tầng đầu vào của mạng, một hoặc nhiều hơn các tầng ẩn của 

các nút tính toán, và cuối cùng một tầng đầu ra của các nút tính 

toán. Việc xử lý là theo một hướng thẳng dựa trên cơ sở từng lớp. 

MLP đã được ứng dụng thành công để giải quyết một số các bài 

toán khó và đa dạng bằng việc huấn luyện mạng dưới 
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Phụ tải cao điểm là nhân tố quyết định việc huy động nguồn 

điện trong khi đó phụ tải thấp điểm lại giữ vai trò quan trọng 

trong việc quyết định phối hợp và điều chỉnh các nguồn điện 

nhằm đảm bảo vận hành kinh tế. Dự báo chính xác phụ tải cao 

điểm có hiệu quả lớn về kinh tế vào mùa lũ khi cần khai thác 

tối đa nguồn thủy điện, trong khi nước các hồ chứa đang xả thì 

các nguồn điện khác huy động chỉ nhằm mục đích an toàn, bù 

điện áp và phủ đỉnh. 
 
3.2 Chuẩn hóa các vec tơ dữ liệu phụ tải 
 

Dữ liệu phụ tải được dùng trong luận văn là từ 1/1/2005 đến 

26/8/2006: tập dữ liệu bao gồm 583 vec tơ, mỗi vec tơ gồm 24 

thành phần (đã loại bỏ một số vec tơ không phù hợp). Trước 

khi chia tách dữ liệu phụ tải vào các cụm khác nhau sử dụng 

SOM, chúng được chuẩn hóa sử dụng kỹ thuật mô tả trong 

phương trình sau: 
  

(3.1)  
 

(3.2)  
 
ở đây: 
 

x là giá trị của thành phần chung của các vec tơ dữ liệu 

bước khi chuẩn hóa; 
 

 là giá trị trung bình trên thành phần; 
 

 (N số dữ liệu trong một thành 

phần) là độ lệch chuẩn của cùng thành phần đó;  
 là giá trị thành phần sau chuẩn hóa.   

Các chuẩn hóa thường được thực hiện để giảm độ biến thiên 

của các thành phần vec tơ. 
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Trong pha tiền xử lý, dữ liệu ban đầu được chuẩn hóa để 

giảm sự biến thiên của chúng và sau đó nhóm lại thành các cụm 

liên quan tới các kiểu phụ tải khác nhau. Việc phân nhóm được 

thực hiện bởi một kỹ thuật có hiệu quả cao đó là mạng tự tổ 

chức (SOM). Nhờ có ứng dụng thủ tục phân cụm này, mỗi vec 

tơ dữ liệu phụ tải được đánh nhãn với một mã định danh liên 

quan tới cụm mà nó thuộc về và được sử dụng. Sự phân cụm 

thực sự được thực hiện bằng việc thực thi giải thuật k-means 

trên các vectơ của SOM được huấn luyện trước đó với dữ liệu 

phụ tải. Sau đó, chúng ta mô tả một ứng của của một MLP huấn 

luyện với dữ liệu phụ tải đối với một vấn đề dự đoán phụ tải 

trong thời gian 24h. 
 

3.1.2 Phụ tải hệ thống điện miền Bắc 

dạng có giám sát với một thuật giải được nhiều người biết đến 

là giải thuật lỗi lan truyền ngược (Back-propagation). 

Giả sử ta có biểu đồ của một MLP như sau:  
 
 

 . . .  
 
ở đây,  là tập các đầu vào tại tầng m, m = 0, …, M, và  là 
 
một ma trận  đối với tất cả m = 1, …, M. Có M + 1 

tầng nơ ron, và M tầng các trọng số tiếp hợp. Chúng ta sẽ thay 

đổi các trọng số  và độ dốc b để đầu ra thực sự  trở nên sát 

hơn với đầu ra mong muốn . 
 
Giải thuật lan truyền ngược bao gồm các bước sau: 
 
1. Truyền thẳng. Vec tơ đầu vào  được biến đổi tới vec tơ 

đầu ra  bởi tính giá trị công thức: 
  

Các thành phần cấu thành phụ tải 
 
sau:  

Quản lý tiêu 
Các hoạt 
động khác 

dùng & dân 4.32% 

cư 44.59%   

 
được thể hiện ở biều đồ 

 

Nông nghiệp và  
thuỷ hải sản 1.40% 

 
(2.9)  

 

với i = 1 đến M. 
 
2. Tính toán lỗi. Việc tính toán lỗi chính là tìm hệ số nhạy 

cảm thể hiện sự khác nhau giữa đầu ra mong muốn và đầu 

ra thực sự  được tính toán   
(2.10)  

 

 

Thương nghiệp Công nghiệp 

và xây dựng 
4.49% 

45.20%  

 

Hình 3.2 Các thành phần cấu thành phụ tải. 
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3. Truyền ngược. Tín hiệu lỗi tại các đơn vị đầu ra được 

truyền ngược lại qua toàn bộ mạng, bằng việc tính giá trị 
  

(2.11)  
 

với m từ M đến 1. 
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4. Cập nhật trọng số. Các trọng số tiếp hợp và các độ 

dốc được cập nhật sử dụng các kết quả của truyền thẳng 

và lan truyền ngược: 
 

(2.12)  
 

(2.13) 
 

được tính từ m = 1 đến M. 
 

Kết luận chương 
 

Chương 2 trình bày về khái niệm, mô hình và kiến trúc của 

mạng nơ ron nhân tạo trong đó giới thiệu hai kiểu mạng nơ ron 

nhân tạo là mạng nơ ron tự tổ chức và mạng nơ ron truyền 

thẳng đa tầng được dùng rộng rãi cho các bài toán phân cụm và 

dự đoán có dữ liệu đầu vào lớn và nhiễu. 
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Chương 3. ỨNG DỤNG MẠNG NƠ RON CHO BÀI TOÁN 
 

DỰ ĐOÁN TẢI ĐIỆN NĂNG 

 

3.1 Giới thiệu bài toán phụ tải điện năng 
 

Rất nhiều nghiên cứu đã chỉ ra độ nhạy cảm do sự quá tải 

tiêu thụ điện năng đặc biệt tập trung vào sự dự đoán giới hạn 24 

giờ tới. Một sự tiếp cận khá phổ biến trong các vấn đề dự đoán 

phụ tải ngắn hạn được tạo thành bởi các giải thuật dựa trên các 

mạng nơ ron nhân tạo. Phần lớn các mô hình cho dự đoán phụ 

tải ngắn hạn sử dụng kiến trúc mạng nơ ron được biết đến như 

các “perceptron” đa tầng (MLPs). Đặc biệt, với vấn đề dự đoán 

phụ tải ngắn hạn, rất nhiều các ứng dụng chỉ ra rằng mạng nơ 

ron nhân tạo có khả năng học các thuộc tính của phụ tải điện, 

và hơn nữa yêu cầu phân tích sâu và kỹ để được khám phá. 
 

3.1.1 Mô tả công việc 
 

Trong luận văn này, chúng tôi sử dụng mạng nơ ron nhân 

tạo dựa trên mô hình dự báo sử dụng dữ liệu phụ tải điện thu 

thập tại khu vực miền Bắc - Việt Nam. Các giá trị phụ tải được 

lấy từ tổng điện năng tiêu thụ của khu vực này. Lượng điện tiêu 

thụ được tính bởi lượng điện sinh hoạt người dân địa phương 

và cả lượng điện tiêu thụ của các nhà dùng điện công nghiệp. 
 
 
 
 
 
 
 

 

Hình 3.1 Sơ đồ các bước phân cụm trên SOM. 
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