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Medium and Long-Term Load Forecasting 

in Algeria checked 

Abstract— Electric load forecasting is one 

of the most important areas in electrical 

engineering, due to its main role for 

economic and reliable operation in power 

systems. In particular, accurate medium 

and long-term forecasts have significant 

effect on grid expansion planning and 

future generating capacity scheduling. 

This paper uses the Algerian electricity 

demand observations to evaluate methods 

for medium and long-term predictions. We 

consider methods designed to capture the 

trend and the seasonal cycle in the data as 

well as computational intelligence 

techniques. Among the variety of methods 

considered, satisfactory results were 

obtained by the adaptive neuro-fuzzy 

inference system and the autoregressive 

integrated moving average based 

approaches. 

I. INTRODUCTION 

In power generating industry, electric load 

forecasting plays a dominant part for 

achieving the goal of economic and 

Tải Điện Dài Hạn Và Trung Hạn ở Algeria 

 

Tóm tắt-Dự báo phụ tải điện là một trong 

những lĩnh vực quan trọng nhất trong kỹ 

thuật điện nhằm đảm bảo tính kinh tế và vận 

hành đáng tin cậy của các hệ thống điện. 

Đặc biệt, dự báo dài hạn và trung hạn chính 

xác có ảnh hƣởng đáng kể đến kế hoạch mở 

rộng lƣới điện và hoạch định công suất phát 

điện trong tƣơng lai. Bài báo này dựa trên 

nhu cầu điện năng ở Algerian để đánh giá 

các phƣơng pháp dự đoán trung hạn và dài 

hạn. Chúng tôi xét các phƣơng pháp đƣợc 

thiết kế để ghi nhận xu thế và chu kỳ theo 

mùa của dữ liệu cũng nhƣ các kỹ thuật trí 

tuệ tính toán. Trong số những phƣơng pháp 

đƣợc xét, chúng tôi nhận thấy kết quả thu 

đƣợc tốt nhất đối với các phƣơng pháp tiếp 

cận dựa trên hệ thống suy luận mạng nơron 

thích nghi mờ và trung bình trƣợt kết hợp tự 

hồi quy. 

 

I.GIỚI THIỆU 

Trong lĩnh vực sản xuất điện năng, dự báo 

phụ tải điện đóng vai trò quan trọng nhằm 

đảm bảo tính kinh tế và vận hành hiệu quả 



reliable operation in power systems. 

Power companies need load forecasting 

models, to accurately predict the amount 

of power that must be delivered to their 

customers and so as to adjust 

supply/demand balance at any time in the 

best conditions of cost and safety. 

Accurate load forecasting models are 

needed for a variety of time horizons: very 

short-term for load-frequency control and 

economic dispatch functions; short-term 

for the day-to day operation, scheduling 

and load-shedding plans of power utilities; 

medium-term for maintenance programs; 

and long-term for power system expansion 

planning. Very short-term (VSTLF), short-

term (STLF), medium-term (MTLF) and 

long-term load forecasts (LTLF) are range 

from few minutes to an hour, an hour to 

one week, one week to one year, and one 

year to decades, respectively. As very-

short and short-term load predictions are 

very important for the daily operation of 

generation and distribution facilities, it 

have been extensively studied in the 

literature of load forecasting [1-5]. 

các hệ thống điện. Các công ty điện cần các 

mô hình dự báo phụ tải để dự đoán chính 

xác lƣợng điện năng phân phối cho khách 

hàng và để điều chỉnh cân bằng cung/cầu ở 

bất kỳ thời điểm nào trong điều kiện giá cả 

và độ an toàn tốt nhất. Cần có các mô hình 

dự báo phụ tải chính xác cho nhiều khoảng 

thời gian khác nhau: dự báo cực kỳ ngắn 

hạn để kiểm soát tần số phụ tải nhằm tối 

thiểu chi phí vận hành; dự báo ngắn hạn cho 

các hoạt động hằng ngày, lên lịch và các kế 

hoạch cắt điện của các công ty điện; dự báo 

trung hạn phục vụ cho các chƣơng trình bảo 

trì; và dự báo dài hạn phục vụ cho việc 

hoạch định kế hoạch mở rộng hệ thống điện. 

Dự báo phụ tải rất ngắn hạn(VSTLF), ngắn 

hạn (STLF), trung hạn (MTLF) và dài hạn 

(LTLF) có khoảng thời gian tƣơng ứng từ 

vài phút đến một giờ, một giờ đến một tuần, 

một tuần đến một năm, và một năm đến 

hàng chục năm. Vì các dự báo phụ tải rất 

ngắn hạn và ngắn hạn rất quan trọng đối với 

các hoạt động hằng ngày của các cơ sở sản 

xuất và phân phối, nên vấn đề này đã đƣợc 

nghiên cứu rộng rãi trong các công trình về 

dự báo phụ tải [1-5]. Tuy nhiên, có rất ít 



Instead, only a few works can be found in 

the literature about MTLF and LTLF [6-

8]. 

In the recent years, along with 

deregulation of electricity market and 

renewable energy integration, the issue of 

accurately electricity demand forecasting 

has received more attention for power 

system managers and consequently, the 

field of electric load forecasting becomes 

more and more important. Load 

forecasting accuracy has significant effects 

on power system operation and production 

costs: forecasting errors typically cause 

highly increasing operating costs [9]. 

Overestimation of future load results in 

excess supply, and it is also not welcome 

to the international energy network. In the 

contrast, underestimation of load leads to a 

failure in providing enough reserve and 

implies high costs in peaking unit. 

However, it is difficult to predict 

electricity demand accurately over a 

distant planning period because the 

uncertainly related to a large number of 

exogenous factors that affect directly or 

công trình nghiên cứu về MTLF và LTLF 

[6-8]. 

 

Trong những năm gần đây, cùng với việc 

xóa bỏ điều tiết trong thị trƣờng điện và sử 

dụng nguồn năng lƣợng tái tạo, vấn đề dự 

báo chính xác nhu cầu điện năng đã nhận 

đƣợc nhiều sự chú ý của các nhà quản lý hệ 

thống điện, và do đó lĩnh vực dự báo phụ tải 

điện ngày càng quan trọng. Độ chính xác 

của dự báo phụ tải có ảnh hƣởng đáng kể 

đến hoạt động của hệ thống điện và chi phí 

sản xuất: sai số dự báo thƣờng gây ra sự 

tăng mạnh chi phí vận hành [9]. Đánh giá 

quá mức phụ tải trong tƣơng lai dẫn đến 

việc cấp điện dƣ thừa, và điều này cũng 

không đƣợc hoan nghênh trong mạng năng 

lƣợng quốc tế. Trái lại, đánh giá thấp nhu 

cầu phụ tải dẫn đến không tạo đủ lƣợng dự 

trữ và chi phí cao trong phụ tải cực đại. 

 

Tuy nhiên, rất khó để dự đoán đƣợc chính 

xác nhu cầu điện năng trong khoảng thời 

gian dài do sự biến động của vô số yếu tố 

ngoại sinh ảnh hƣởng trực tiếp hoặc gián 

tiếp đến sự biến động phụ tải (biến đổi khí 



indirectly on load variation (climate 

change, social activities, and economic 

factors... etc.). Therefore, any MTLF and 

LTLF model is inaccurate by nature [10]. 

In the last few decades, many techniques 

have been developed to improve the 

accuracy of medium and long-term load 

forecasting. They can be typically divided 

into two broad categories: statistical 

approaches; and artificial intelligence 

based methods. Conventional methods 

include regression approaches [11], 

autoregressive time series approaches 

[12]. However, the linear modeling 

process of classical methods faces 

difficulty to determine empirically the 

correct complex relationship that exists 

between the load and the explanatory 

inputs that influence on it. Consequently, 

the forecasting accuracy is shown up to 

20% error compared with real values [6]. 

In recent years, considerable attention has 

been given to developing electricity 

demand forecasting models based on 

intelligent techniques, such as artificial 

neural network (ANN) [13], fuzzy logic 

hậu, các hoạt động xã hội và các yếu tố kinh 

tế…v.v…). Do đó, về mặt bản chất, bất kỳ 

mô hình MTLF và LTLF nào cũng không 

chính xác [10]. Trong vài thập kỷ qua, các 

nhà nghiên cứu đã phát triển nhiều kỹ thuật 

để cải tiến độ chính xác của các dự đoán 

trung hạn và dài hạn. Chúng thƣờng đƣợc 

chia thành hai loại lớn: các phƣơng pháp 

thống kê; và các phƣơng pháp trí tuệ nhân 

tạo.  Các phƣơng pháp thông thƣờng bao 

gồm các phƣơng pháp hồi quy [11], phƣơng 

pháp chuỗi thời gian tự hồi quy [12]. Tuy 

nhiên, quá trình mô hình hóa tuyến tính 

trong các phƣơng pháp cổ điển có nhƣợc 

điểm ở chỗ xác định mối quan hệ phức tạp 

giữa phụ tải và các đầu vào giả định ảnh 

hƣởng tới nó dựa theo kinh nghiệm. Do đó, 

độ chính xác của dự đoán sai số lên đến 

20% so với giá trị thực tế [6]. Trong những 

năm gần đây, đã có nhiều nghiên cứu tập 

trung vào việc phát triển các mô hình dự 

báo nhu cầu điện năng dựa trên các kỹ thuật 

thông minh, chẳng hạn nhƣ mạng nơ-ron 

nhân tạo (ANN) [13], các hệ thống logic mờ 

[14], các hệ thống chuyên gia [15], khai phá 

dữ liệu [16] , hệ thống suy luận mạng nơron 



systems [14], expert systems [15], data 

mining [16], adaptive neuro-fuzzy 

inference system (ANFIS) [17], and some 

hybrid models [18]. 

Due to the clear interest of MTLF and 

LTLF for power system operation and 

planning, and to the challenging task of 

accurate load predictions for such distant 

periods; the present work focuses on the 

application and the evaluation of different 

conventional and computational 

intelligence methods for performing 

medium and long-term load forecasts of 

the Algerian power system. We also aim 

to reduce the uncertainty related to the 

forecasted loads, by estimating an interval 

in which the future electric load 

observations will fall. 

The rest of the paper is organized as 

follows. Section II designates the 

evolution of the electricity demand in 

Algeria and describes the used data. 

Section III describes the proposed 

estimation methods. Section IV provides 

and explains forecasting results. Finally, 

Section V concludes the paper. 

thích nghi mờ (ANFIS) [17], và một số mô 

hình lai hóa khác [18]. 

 

 

Do tầm quan trọng dễ thấy của MTLF và 

LTLF đối với quá trình vận hành và quy 

hoạch hệ thống điện, và những nhiệm vụ 

khó khăn trong quá trình dự đoán phụ tải 

chính xác trong những khoảng thời gian dài 

nhƣ thế, công trình này tập trung vào việc 

áp dụng và đánh giá các phƣơng pháp thông 

thƣờng và trí tuệ tính toán khác nhau để 

thực hiện các dự báo phụ tải trung hạn và 

dài hạn hệ thống điện của  Algeria. Chúng 

tôi cũng hƣớng đến việc giảm những biến 

động liên quan đến các phụ tải đƣợc dự báo 

bằng cách ƣớc tính khoảng thời gian diễn ra 

các quan sát phụ tải điện trong tƣơng lai. 

Phần còn lại của bài báo đƣợc sắp xếp nhƣ 

sau. Phần II đề cập đến sự phát triển nhu 

cầu điện năng ở Algeria và mô tả các dữ 

liệu đƣợc sử dụng. Phần III mô tả các 

phƣơng pháp đánh giá dùng trong công 

trình này. Phần IV trình bày và giải thích 

các kết quả dự báo. Cuối cùng, phần V là 

phần kết luận. 



II. MEDIUM AND LONG TERM 

LOAD FORECASTING DATA 

In this study, we consider two load series; 

one is for MTLF and the other is for 

LTLF. The first; as shown in Fig. 1 

consists of five years of monthly 

observations for electricity demand in 

Algeria: from January 2010 to December 

2014. This series shows an intra-year 

seasonal cycle of duration 12 periods. 

Hence, the electricity consumption reaches 

its highest levels in winter when all 

inhabitants are all together at home and 

simultaneously use, lighting, electric 

heaters and other household appliances 

(televisions, computers ...etc.); while in 

summer, peaks are caused principally by 

the rise of using air conditioning 

appliances in latest few years. The second 

series records the Algerian national annual 

peak power consumption along fourteen 

years: from 2001 to 2014. As illustrated in 

Fig.2, the electric power consumption at 

the national level is increasing year after 

year due to demographic and urban 

development. The national annual peak 

II.DỮ LIỆU DỰ BÁO PHỤ TẢI TRUNG 

HẠN VÀ DÀI HẠN 

Trong nghiên cứu này, chúng ta xét hai loại 

phụ tải: một loại dành cho MTLF và một 

loại dành cho LTLF. Từ hình 1 chúng ta 

thấy loại đầu tiên bao gồm các quan sát 

hàng tháng trong năm năm nhu cầu điện 

năng ở Algeria: từ tháng 1 năm 2010 đến 

tháng 12 năm 2014. Loại này biểu diễn chu 

kỳ theo mùa trong năm có khoảng thời gian 

12 chu kỳ. Ta thấy sự tiêu thụ điện đạt đến 

mức cao nhất trong mùa đông khi tất cả 

ngƣời dân đều ở nhà và cùng sử dụng các 

thiết bị chiếu sáng, hệ thống lò sƣởi điện và 

các đồ dùng gia đình khác (ti vi, máy tính 

...); trong khi vào mùa hè, nhu cầu sử dụng 

điện cao nhất do sự tăng nhu cầu sử dụng 

các thiết bị điều hòa không khí trong vài 

năm gần đây. Loại thứ hai ghi nhận nhu cầu 

sử dụng điện tối đa ở Algerian trong mƣời 

bốn năm: từ năm 2001 đến năm 2014. Từ 

hình 2, chúng ta thấy nhu cầu tiêu thụ điện 

của cả nƣớc tăng từng năm do sự phát triển 

đô thị và dân số. Lƣợng điện tiêu thụ cao 

nhất tăng khoảng 2.28 lần từ năm 2001 đến 

2014 và cũng tăng từ 4791 MW đến 10927 



has multiplied by about 2.28 between 

2001 and 2014 and rising also from 4791 

MW to 10927 MW; which represents an 

average annual growth rate equal to 

6.59%. 

III. PROPOSED LOAD 

FORECASTING METHODS 

 

The medium-term load forecasting models 

proposed in this study are designed to 

forecast the monthly peak load at the next 

year in Algeria, while the long-term load 

forecasting methods are designed to 

forecast the national annual peak load up 

to six years ahead. Holt-Winters 

exponential smoothing (HWEs) and 

seasonal autoregressive integrated moving 

average (sARIMA) methods are used for 

MTLF, due to its ability for modeling the 

seasonal cycle on the electric load time 

series. Holt’s exponential smoothing 

(HES) and autoregressive integrated 

moving average (ARIMA) methods are 

used for LTLF. While ANN and ANFIS 

models are used for both MTLF and 

LTLF. 

MW; tƣơng ứng với tốc độ tăng thƣờng niên 

trung bình 6.59%. 

 

 

 

II.CÁC PHƢƠNG PHÁP DỰ BÁO PHỤ 

TẢI TRONG CÔNG TRÌNH NÀY 

 

Trong nghiên cứu này, chúng tôi thiết kế 

các mô hình dự báo phụ tải trung hạn để dự 

báo phụ tải cực đại hàng tháng trong năm 

tiếp theo ở Algeria, còn các phƣơng pháp dự 

báo phụ tải dài hạn để dự báo phụ tải cực 

đại quốc gia hằng năm trƣớc sáu năm. 

Chúng tôi sử dụng các phƣơng pháp làm 

trơn hàm mũ Holt-Winters (HWEs) và trung 

bình trƣợt tự hồi quy theo mùa cho MTLF, 

do các phƣơng pháp này có khả năng mô 

hình hóa chu kỳ theo mùa trên các chuỗi 

thời gian phụ tải điện. Phƣơng pháp làm 

trơn hàm mũ Holt (HES) và trung bình trƣợt 

tự hồi quy (ARIMA) đƣợc sử dụng cho 

LTLF. Đồng thời sử dụng các mô hình 

ANN và ANFIS cho cả MTLF và LTLF. 

 

 



A. Holt’s exponential smoothing 

technique 

The Holt’s exponential smoothing method 

is used when data pattern contain a trend. 

The formulation for the Holt’s exponential 

smoothing is given in the following 

expressions: 

St and Tt, are the smoothed level and 

trend; a and y are the smoothing 

parameters; yt is the actual value of the 

time series in period t; and yt(k) is the k 

step-ahead forecast made from forecast 

origin t. 

Hence, smoothing parameters of any 

exponential smoothing technique have a 

great influence in the forecasting accuracy. 

In order to improve the forecasting 

accuracy, the optimization of the Holt’s 

method parameters has been considerably 

drawn our attention. In this paper, HES 

method parameters are estimated by 

minimizing the forecasting error of the one 

step ahead annual peak power demand 

forecasting over the period from 2004 to 

2009. We first generated 2000 vectors of 

parameters from a uniform random 

A. Kỹ thuật làm trơn hàm mũ Holt 

 

Phƣơng pháp làm trơn hàm mũ Holt đƣợc 

dùng khi kiểu dữ liệu tuân theo một xu 

hƣớng. Công thức làm trơn hàm mũ Holt có 

dạng nhƣ sau: 

 

Trong đó St và Tt là mức và khuynh hƣớng 

đƣợc làm trơn; a và y là các tham số làm 

trơn; yt là giá trị thực sự của chuỗi thời gian 

trong khoảng thời gian t; và yt(k) là dự báo 

trƣớc k bƣớc từ dự báo nguồn ban đầu. 

 

Do đó, các tham số làm trơn của bất kỳ kỹ 

thuật làm trơn hàm mũ nào cũng có ảnh 

hƣởng lớn đến độ chính xác của quá trình 

dự báo. Để cải thiện độ chính xác trong quá 

trình dự báo, chúng ta hƣớng đến phƣơng 

pháp tối ƣu hóa các tham số phƣơng pháp 

Holt. Trong bài báo này, chúng ta sẽ ƣớc 

tính các tham số phƣơng pháp bằng cách 

cho sai số dự báo của dự báo nhu cầu điện 

năng cực điểm thƣờng niên trƣớc một bƣớc 

trong khoảng thời gian từ 2004 đến 2009 

cực tiểu. Trƣớc hết, chúng ta tạo ra 2000 

vector tham số từ trình tạo số ngẫu nhiên 



number generator between 0 and 1. For 

each of the vectors, we then evaluated 

forecasts over the previously discussed 

period. The one producing the lowest 

value of the mean absolute percentage 

forecasting error (MAPE) was chosen as 

the final parameter vector. The optimized 

values of method parameters were: a = 

0.701, and y = 0.971. 

B. Autoregressive integrated moving 

average model 

Introduced by Box and Jenkins [19], the 

ARIMA model has been one of the most 

popular approaches in forecasting. In an 

ARIMA model, the future value of a 

variable is supposed to be a linear 

combination of past values and past errors, 

expressed as: 

 

The model is generally referred to as an 

ARIMA(p, d,q) model where parameters 

p, d, and q are non-negative integers that 

refer to the order of the autoregressive 

(AR), integrated (I), and moving average 

(MA) polynomials of the model, 

respectively. The ARIMA (p, d, q) model 

đồng đều từ 0 đến 1. Sau đó, đối với mỗi 

vector, chúng ta đánh giá các dự báo trên 

khoảng thời gian đã thảo luận trƣớc đó. 

Vector nào tạo ra giá trị nhỏ nhất của sai số 

phần trăm tuyệt đối trung bình (MAPE) 

đƣợc chọn là vector tham số cuối cùng. Các 

giá trị tối ƣu của các tham số phƣơng pháp 

là: a = 0.701, và  y = 0.971. 

 

B. Trung bình trƣợt tự hồi quy 

 

Mô hình ARIMA do Box và Jenkins [19] đề 

xuất đã trở thành một trong các phƣơng 

pháp dự báo phổ biến nhất. Trong mô hình 

ARIMA, giá trị tƣơng lai của một biến đƣợc 

xem là tổ hợp tuyến tính của các giá trị quá 

khứ và sai số quá khứ, đƣợc biểu diễn dƣới 

dạng nhƣ sau: 

 

Nói chung, mô hình này thƣờng đƣợc gọi là 

mô hình ARIMA(p, d,q) trong đó các tham 

số p, d, và q là các số nguyên không âm lần 

lƣợt chỉ bậc tự hồi quy (AR), tích hợp (I), và 

trung bình trƣợt (MA). Mô hình ARIMA (p, 

d, q) có thể biểu diễn nhƣ sau: 

 



can be represented as: 

0p(B)Vdyt = Co + 9q(B)et (5) 

Where yt is the actual value, et is the 

random error at time t, 0i and 9j are the 

coefficients, B is back-shift operator and 

C0 is a nonzero constant. Basically, three 

phases are included in an ARIMA model: 

model identification, parameter 

estimation, and diagnostic checking [20]. 

The adopted ARIMA model in this paper 

can described as ARIMA{ 3,1,1). 

C. Holt-Winters method 

For seasonal time series, the Holt-Winters 

method is useful because it can capture 

both trend and seasonality in the historical 

data. The formulation for multiplicative 

seasonality is given in the following 

expressions: 

St and Tt, are the smoothed level and 

trend; Dt and is the seasonal indices for 

the intra-year seasonal cycle si of duration 

twelve periods; a,y,S are the smoothing 

parameters; yt is the actual value of the 

time series in period t; and yt(k) is the k 

step-ahead forecast made from forecast 

origin t. 

 

 

Trong đó yt là giá trị thực, et là sai số ngẫu 

nhiên tại thời điểm t, 0i và 9j là các hệ số, B 

là toán tử dịch chuyển trở lại và C0 là hằng 

số khác không. Về cơ bản, mô hình ARIMA 

có ba giai đoạn: Xác định mô hình, ƣớc 

lƣợng tham số, và kiểm tra chẩn đoán [20]. 

Mô hình ARIMA trong bài báo này có thể 

mô tả là ARIMA { 3,1,1). 

 

C. Phƣơng pháp Holt-Winters 

Đối với chuỗi thời gian theo mùa, phƣơng 

pháp Holt-Winters rất hữu ích vì nó có thể 

ghi nhận đƣợc cả xu hƣớng và mùa vụ trong 

dữ liệu lịch sử. Công thức biến động thời vụ 

dạng nhân tính đƣợc biểu diễn bằng các 

công thức sau: 

St và Tt là mức và xu hƣớng đƣợc làm trơn; 

Dt và là chỉ số theo mùa trong chu kỳ mùa 

trong năm si với khoảng thời gian mƣời hai 

chu kỳ; a, y, S là các tham số làm mịn; yt là 

giá trị thực sự của chuỗi thời gian trong 

khoảng thời gian t; và yt (k) là dự báo trƣớc 

k bƣớc đƣợc thực hiện từ dự báo ban đầu t. 

  



In this paper, HWES method parameters 

are estimated by minimizing the MAPE 

value of the monthly peak power demand 

forecasting. We first generated 2000 

vectors of parameters from a uniform 

random number generator between 0 and 

1. For each of the vectors, we then 

evaluated the MAPE on the monthly peak 

demand forecasting on the period between 

2012 and 2013. The one producing the 

lowest MAPE value was chosen as the 

final parameter vector. The optimized 

values of method parameters were: a = 

0.093; y = 0.253; and S = 0.748. 

D. Seasonal autoregressive integrated 

moving average 

Seasonal autoregressive integrated moving 

average is an extension of the 

autoregressive integrated moving average 

processes which has been introduced to 

model time series with trends, seasonal 

pattern and other non-stationary 

characteristics. In MTLF, the seasonality 

component comes from the intra-year 

seasonal cyclic of duration twelve periods 

(twelve months). A SARIMA, denoted by 

Trong bài báo này, chúng tôi ƣớc lƣợng các 

tham số của phƣơng pháp HWES bằng cách 

cho giá trị MAPE của dự báo nhu cầu công 

suất điện cực đại hàng tháng đạt giá trị thấp 

nhất. Trƣớc hết, chúng tôi tạo ra 2000 

vector tham số từ trình tạo số ngẫu nhiên 

đều từ 0 đến 1. Sau đó, đối với mỗi vector, 

chúng tôi đánh giá MAPE về dự báo nhu 

cầu cực đại hàng tháng trong khoảng thời 

gian từ 2012 và 2013. Vector nào tạo ra giá 

trị MAPE nhỏ nhất đƣợc chọn làm vector 

thông số cuối cùng. Giá trị tối ƣu của các 

tham số phƣơng pháp là: a = 0.093; y = 

0.253; và S = 0.748. 

D.Trung bình trƣợt kết hợp tự hồi quy theo 

mùa 

Trung bình trƣợt kết hợp tự hồi quy theo 

mùa là sự mở rộng của phƣơng pháp trung 

bình trƣợt tích hợp tự hồi quy đã đƣợc sử 

dụng để mô hình hóa các chuỗi thời gian 

cùng với các khuynh hƣớng, các kiểu mùa 

và các đặc tính biến đổi khác. Trong MTLF, 

thành phần mùa bắt nguồn từ chu kỳ mùa 

trong năm có tổng cộng mƣời hai chu kỳ 

(mƣời hai tháng). SARIMA, ký hiệu là 

SARIMA (p, d, q) x (P, D, Q) S, có thể biểu 



SARIMA (p, d, q) x (P,D,Q)S , can be 

stated in the following form: 

 (10) 

Where yt and £t are the actual value and 

random error at time t , respectively. B is 

the lag operator that satisfies: Btyt=Yt-1. 

^p(Bs), 0Q(Bs) and (1 -BS)D are 

corresponding autoregressive, moving 

average and differencing parts for seasonal 

components. While VP(B), 9q(B) and (1 -

B)d are corresponding autoregressive, 

moving average and differencing parts for 

the non-seasonal component. S is the 

length of the season. The adopted 

SARIMA model in this paper can 

described asSARIMA( 1,1,1) x (1,1,1)12. 

E. Artificial neural network model 

ANNs are non-linear and nonparametric 

methods that have inherent capability to 

solve any complex nonlinear relationships 

between input and output through a 

learning process involving historical data 

trends. The objective of training is to find 

the set of weights between neurons that 

determine the global minimum of error 

function. In this regard, back propagation 

diễn dƣới dạng nhƣ sau: 

 

(10) 

Trong đó yt và £t lần lƣợt là giá trị thực và 

sai số ngẫu nhiên tại thời điểm t. B là toán 

tử trễ thỏa mãn điều kiện: Btyt=Yt-1. 

^p(Bs), 0Q(Bs) và (1 -BS)D lần lƣợt là các 

phần tự hồi quy, trung bình trƣợt và các 

phần khác nhau của các thành phần mùa. 

Trong khi VP(B), 9q(B) and (1 -B)d lần 

lƣợt là các phần tự hồi quy, trung bình trƣợt 

và các phần khác nhau của thành phần 

không theo mùa. S là chiều dài của mùa. Mô 

hình SARIMA dùng trong bài báo này có 

thể mô tả dƣới dạng SARIMA (1,1,1) x 

(1,1,1) 12. 

E. Mô hình mạng nơron nhân tạo 

ANN là các phƣơng pháp phi tuyến và phi 

tham số vốn dĩ  có khả năng giải những hệ 

thức phi tuyến phức tạp biểu diễn mối quan 

hệ giữa đầu vào và đầu ra thông qua quá 

trình học liên quan đến các khuynh hƣớng 

dữ liệu lịch sử. Mục tiêu của việc đào tạo là 

tìm tập hợp các trọng số giữa các nơ-ron xác 

định cực tiểu toàn cục của hàm sai số. Về 

vấn đề này, truyền ngƣợc (BP) là một loại 



(BP) is a kind of learning algorithm which 

is both simple and applicable [21]. 

Therefore, a univariate feedforward back-

propagation neural network is considered 

to be used in this work. 

The proposed load forecasting ANN 

model consists of one hidden layer of 

three sigmoid neurons followed by an 

output layer of linear neuron. The load 

data from previous year is adopted as 

input, and load data for the next year is 

taken as the output of the network. The 

Levenberg-Marquardt algorithm is 

designed to train the network and the 

performance function criteria is the mean 

square error (MSE) criteria. The maximum 

number of epochs for training the network 

is limited to 20 epochs. 

F. Adaptive neuro-fuzzy inference 

system 

An adaptive Neuro-Fuzzy inference 

system is a fuzzy Takagi-Sugeno model 

put in the framework of adaptive systems 

to facilitate learning and adaptation [22]. 

An adaptive network is a multi-layer feed-

forward network in which each node 

thuật toán học vừa đơn giản và có khả năng 

ứng dụng đƣợc [21]. Do đó, chúng tôi sử 

dụng mạng nơron truyền ngƣợc feedforward 

trong công trình này. 

 

Mô hình ANN dự báo phụ tải đƣợc đề xuất 

trong công trình này bao gồm một lớp ẩn 

gồm ba nơron sigma, tiếp theo là một lớp 

đầu ra bao gồm nơron tuyến tính. Dữ liệu 

phụ tải từ năm đầu tiên đƣợc xem là đầu 

vào, dữ liệu phụ tải của năm tiếp theo đƣợc 

xem là đầu ra của mạng. Thuật toán 

Levenberg-Marquardt đƣợc thiết kế để huấn 

luyện mạng và tiêu chí hàm hiệu suất là tiêu 

chí sai số trung bình bình phƣơng (MSE). 

Số lần dạy cực đại để huấn luyện mạng 

đƣợc giới hạn ở 20 lần. 

 

F. Hệ thống suy luận mạng nơron thích nghi 

mờ 

Hệ thống suy luận mạng nơron thích nghi 

mờ là mô hình Takagi-Sugeno mờ đặt trong 

không khổ hệ thích ứng để tạo điều kiện cho 

việc học và thích ứng [22]. Mạng thích ứng 

là một mạng truyền thẳng đa lớp trong đó 

mỗi nút (nơron) thực hiện một chức năng cụ 



(neuron) performs a particular function on 

incoming signals. The first layer executes 

the fuzzification process. The second layer 

performs the fuzzy AND of the antecedent 

part of fuzzy rules. The third layer 

normalizes the membership functions. The 

fourth layer executes the consequent part 

of the fuzzy rules, and finally the fifth 

layer calculates the output of fuzzy system 

by summing up the outputs of the fourth 

layer. 

The proposed Neuro-Fuzzy inference 

structure use two sigmodal membership 

function, two fuzzy rules, and twenty 

epochs for identifying the fuzzy inference 

system (FIS) parameters and the optimal 

topology of the ANFlS. The peak load 

data from previous four years are adopted 

as inputs in LTLF model, while the 

number of inputs is reduced to one in the 

case of MTLF. 

IV. RESULTS AND DISCUSSION 

Proposed MTLF models are designed to 

forecast the Algerian monthly peak load 

for a lead time of a one year ahead on the 

period between 2014 and 2015. While the 

thể trên tín hiệu tới. Lớp đầu tiên thực hiện 

quá trình mờ hóa. Lớp thứ hai thực hiện 

AND mờ của phần giả thiết (phần tiên đề) 

của các luật mờ. Lớp thứ ba chuẩn hóa các 

hàm liên thuộc (hàm phụ thuộc, hàm thành 

viên). Lớp thứ tƣ thực thi phần hệ quả của 

các luật mờ, và cuối cùng lớp thứ năm tính 

toán đầu ra của hệ mờ bằng cách lấy tổng 

các đầu ra của lớp thứ tƣ. 

 

 

Cấu trúc suy luận nơron mờ đƣợc đề xuất sử 

dụng hai hàm thành viên sigma, hai luật mờ, 

và hai mƣơi lần dạy để xác định các tham số 

của hệ suy luận mờ (FIS) và tô pô tối ƣu của 

ANFlS. Dữ liệu phụ tải cực đại từ bốn năm 

trƣớc đƣợc xem nhƣ đầu vào trong mô hình 

LTLF, trong khi số đầu vào giảm đến một 

trong trƣờng hợp MTLF. 

 

 

IV.KẾT QUẢ VÀ THẢO LUẬN 

Các mô hình MTLF đề xuất trong bài báo 

này đƣợc thiết kế để dự báo phụ tải cực đại 

hàng tháng của Algeria trƣớc một năm trong 

khoảng thời gian từ 2014 đến 2015. Trong 



lead time in the case of LTLF, is a one 

year ahead on the period from 2010 to 

2014; and six years ahead on the period 

from 2015 to 2020.  

Forecasting results of MTLF and LTLF 

models are presented on Fig. 3 and Fig. 4, 

respectively. These figures illustrate that 

the proposed MTLF and LTLF models 

have successfully predict peak electricity 

demand, since the shape of predicted load 

curves follows almost the shape of actual 

load curves. However, one can observe 

that the accuracy of the proposed LTLF 

artificial neural network model is 

sometimes unsatisfactory. For example, an 

overestimation in the peak load 

forecasting in 2011 can be noted. 

Furthermore, the model was not able to 

provide several steps ahead forecasting in 

the period between 2015 and 2020, 

because the annual load-demand growth of 

forecasted loads in the cited period is 

relatively low. This decrease on forecasts 

precision is mainly related to the lack of a 

sufficient number data for training the 

network. 

khi thời gian dự báo trong trƣờng hợp LTLF 

là trƣớc một năm trong khoảng thời gian từ 

2010 đến 2014; và trƣớc sáu năm trong 

khoảng thời gian từ 2015 đến 2020. 

Kết quả dự báo của các mô hình MTLF và 

LTLF đƣợc biểu diễn trong các H.3 và H.4. 

Từ những hình này chúng ta thấy các mô 

hình MTLF và LTLF đề xuất đã dự báo 

thành công nhu cầu điện cực đại, bởi vì hình 

dạng của các đƣờng cong phụ tải dự đoán 

gần nhƣ trùng với hình dạng của các đƣờng 

cong thực tế. Tuy nhiên, chúng ta có thể 

thấy rằng độ chính xác của mô hình mạng 

nơron nhân tạo LTLF đề xuất đôi khi không 

đạt yêu cầu. Chẳng hạn nhƣ chúng ta thấy 

kết quả dự báo quá mức phụ tải cực đại 

trong năm 2011. Hơn nữa, mô hình không 

thể đƣa ra dự báo trƣớc vài bƣớc trong 

khoảng thời gian từ 2015 đến 2020, bởi vì 

sự phát triển nhu cầu phụ tải hằng năm của 

các phụ tải đƣợc dự báo trong khoảng thời 

gian trích dẫn tƣơng đối thấp. Sự giảm độ 

chính xác dự đoán chủ yếu là do thiếu dữ 

liệu để huấn luyện mạng. 

 

 



However, in order to evaluate the obtained 

results, two error measurement criteria 

have been calculated: mean absolute 

percentage error, and root mean square 

error (RMSE): 

Where, yt is the forecasted load at time t, 

yt is the real load at time t. n is the total 

number of forecasting cases. 

Detailed forecasting results, as indicated 

on Table. 1 and Table.2; show a superior 

accuracy of the proposed adaptive neuro-

fuzzy inference system on LTLF; with a 

MAPE value of 3.017%. The best 

approach in MTLF is the seasonal 

autoregressive integrated moving average 

model, with a MAPE value of 4.620%. 

Furthermore, the best two methods in both 

MTLF and LTLF are the ANFIS model 

and a time series based approach (ARIMA 

or SARIMA). 

In addition to accurate load forecasts 

necessity, it is also important to estimate 

an interval in which future electric load 

observations will fall. In Fig.5, a simple 

combination of the forecasted loads of 

SARIMA and ANFlS models for 2015 is 

Tuy nhiên, để đánh giá các kết quả thu 

đƣợc, chúng tôi đã tính toán hai tiêu chí đo 

sai số: sai số phần trăm tuyệt đối trung bình, 

và sai số căn quân phƣơng trung bình 

(RMSE): 

Trong đó, yt là phụ tải dự báo tại thời điểm 

t, yt là phụ tải thực tại thời điểm t, n là tổng 

số trƣờng hợp dự báo. 

Kết quả dự báo chi tiết trong Bảng 1 và 

Bảng 2 cho thấy độ chính xác cao của hệ 

suy luận nơron mờ thích nghi trên LTLF; 

với giá trị MAPE 3.017%. Cách tiếp cận tốt 

nhất trong MTLF là mô hình trung bình 

trƣợt kết hợp tự hồi quy theo mùa có giá trị 

MAPE 4.620%. Hơn nữa, hai phƣơng pháp 

tốt nhất trong MTLF và LTLF là mô hình 

ANFIS và phƣơng pháp chuỗi thời gian 

(ARIMA hoặc SARIMA). 

 

 

Cùng với việc dự báo chính xác, chúng ta 

cũng cần phải ƣớc lƣợng thời điểm quan sát 

phụ tải điện trong tƣơng lai. Hình 5 biểu 

diễn sự kết hợp đơn giản của các phụ tải dự 

báo của các mô hình SARIMA và ANFlS; 

cùng với những khoảng thời gian đƣợc dự 



plotted; together with the predicted 

intervals. In Fig. 6, the combination 

between ARIMA and ANFIS models 

forecasts is also plotted together with the 

predicted intervals for the yearly peak load 

forecasting on the period between 2015 

and 2020. Forecasted loads for 2015 and 

for the period from 2015 to 2020 are also 

presented on Table.3 and Table.4, 

respectively. Summer peak (August 2015) 

of the combined SARIMA- ANFIS is 

assumed to be 11423 MW; which is 

4.539% higher than the peak of August 

2014 (10927 MW). We also estimate an 

average annual peak load growth on the 

period from 2015 and 2020 equal to 

5.826%; and the load for 2020 is supposed 

to be multiplied by about two if we take 

the electricity demand of 2010 as 

reference. 

TABLE III. COMBINED SARIMA- 

ANFIS: RESULTS FOR THE 

MONTHLY PEAK LOAD FORECASTS 

OF 2015 

TABLE IV. 

COMBINED ARIMA-ANFIS: RESULTS 

đoán. Trong hình 6, sự kết hợp giữa các mô 

hình dự báo ARIMA và ANFIS cũng đƣợc 

biểu diễn trên đồ thị cùng với các khoảng 

thời gian dự báo để dự báo phụ tải cao điểm 

hằng năm trong khoảng thời gian từ 2015 

đến 2020. Các dự báo phụ tải cho năm 2015 

và khoảng thời gian từ 2015 đến 2020 cũng 

đƣợc biểu diễn ở Bảng 3 và Bảng 4. Cực 

điểm mùa hè (Tháng tám 2015) của 

SARIMA- ANFIS kết hợp đƣợc giả định 

bằng 11423 MW;  giá trị này cao hơn 

4.539% cực điểm của tháng 8 năm 2014 

(10927 MW). Chúng tôi cũng ƣớc tính sự 

tăng trƣởng của phụ tải cực điểm thƣờng 

niên trung bình trong khoảng thời gian từ 

2015 đến 2020 bằng 5.826%; và phụ tải 

trong năm 2020 tăng gấp hai nếu xét nhu 

cầu điện năng vào năm 2010 nhƣ một giá trị 

tham chiếu. 

 

BẢNG III. SARIMA-ANFIS KẾT HỢP: 

KẾT QUẢ DỰ BÁO PHỤ TẢI CỰC ĐIỂM 

HÀNG THÁNG NĂM 2015  

 

BẢNG IV. 

ARIMA-ANFIS KẾT HỢP: KẾT QUẢ DỰ 



FOR THE ANNUAL PEAK LOAD 

FORECASTING FROM 2015 TO 2020 

V. CONCLUSION 

This paper uses Algerian electricity 

demand observations to evaluate methods 

predictions up to six years ahead. Post-

sample forecasting results showed that the 

adaptive neuro- fuzzy inference system 

and the autoregressive integrated moving 

average based approaches compete well in 

medium and long-term electricity demand 

forecasting, since its mean absolute 

percentage error value has not exceed 5% 

in both medium and long-term load 

forecasting. To reduce the uncertainty 

related to the forecasted loads, we also 

estimated an interval in which the future 

electric load observations will fall. 

 

 

BÁO PHỤ TẢI CỰC ĐIỂM HÀNG NĂM 

TỪ NĂM 2015 ĐẾN NĂM 2020 

V.KẾT LUẬN 

Bài báo này sử dụng các dữ liệu nghiên cứu 

về nhu cầu điện năng của Algeria để đánh 

giá các phƣơng pháp dự đoán trƣớc đến sáu 

năm. Kết quả dự báo hậu mẫu cho thấy rằng 

các phƣơng pháp tiếp cận dựa trên hệ thống 

suy luận nơron mờ thích ứng và trung bình 

trƣợt tích hợp tự hồi quy có thể hoạt động 

tốt trong dự báo nhu cầu điện năng trung 

hạn và dài hạn  bởi vì sai số phần trăm tuyệt 

đối trung bình của nó không vƣợt quá 5% 

trong cả dự báo phụ tải trung hạn và dài 

hạn. Để giảm sự bất định (biến động) liên 

quan đến dự báo phụ tải, chúng tôi cũng ƣớc 

lƣợng khoảng thời gian quan sát phụ tải 

điện trong tƣơng lai. 

 


