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TÓM TẮT - Dự báo dữ liệu chuỗi thời gian (time series prediction) là một bài toán khá phức tạp, bao gồm nhiều kỹ thuật áp 
dụng trong thực tế. Trong bài báo này chúng tôi phân tích các cách tiếp cận lựa chọn mô hình và quy trình áp dụng dự báo dữ liệu 
chuỗi thời gian tập trung vào ứng dụng mạng nơron trong việc dự báo dữ liệu dạng này. 

I. GIỚI THIỆU 

Dữ liệu chuỗi thời gian (time series) được hiểu là một dãy các vector (hoặc số thực) phụ thuộc vào thời gian: 

{x(t0), x(t1),…, x(ti-1), x(ti), x(ti+1), …}  

Trong đó, việc phân tích dữ liệu chuỗi thời gian trong bài báo này là việc tìm ra một hộp đen P, có khả năng tạo ra 
các giá trị x(t) dựa trên các dữ liệu đã thu thập trước đó [2]. 

 

 

Trong thực tế, có thể thấy có nhiều ví dụ về dữ liệu chuỗi thời gian như: dữ liệu sử dụng điện của một thành phố, 
quốc gia; số lượng trẻ em mới sinh trong khoảng thời gian; dữ liệu sử dụng băng thông của nhà cung cấp dịch vụ 
internet,… Về cơ bản có thể chia dữ liệu chuỗi thời gian thành hai dạng: rời rạc hoặc liên tục. 

Các dữ liệu rời rạc, chỉ các chuỗi dữ liệu có thời gian thu thập dữ liệu không liền mạch, chẳng hạn như dữ liệu 
đóng cửa sàn giao dịch chứng khoán. Các dữ liệu liện tục được thu thập theo khoảng thời gian liên tục, bằng nhau, chẳng 
hạn dữ liệu sử dụng băng thông của nhà cung cấp dịch vụ internet. 

Trong trường hợp dữ liệu liên tục, t là thời gian thực và x(t) là các dữ liệu liên tục, để lựa chọn chuỗi x(t), ta phải 
lấy dữ liệu tại các điểm rời rạc. Nếu lấy mẫu đồng bộ (uniform), giả sử thời gian lấy mẫu là ∆t thì chuỗi thời gian được 
biểu diễn như sau:  

{x[t]} = {x(0), x(∆t) , x(2∆t), x(3∆t),…} 

Để đảm bảo x(t) có thể nhận được từ x[t], ∆t cần được lựa chọn tuân theo Nyquist sampling theorem [11]. 

Bên cạnh đó, dữ liệu chuỗi thời gian cũng có thể phân loại theo dạng đơn điệu (deterministic) hoặc không đơn điệu 
(stochastic) hay tuyến tính hoặc phi tuyến tính,… 

Mạng nơron được coi như là bộ xấp xỉ đa năng, có khả năng giải quyết các bài toán dự báo trong thực tế [1]. Đặc 
điểm của mạng nơron cho phép hoạt động trên các dữ liệu phi tuyến tính, không cần hiểu biết trước về các mỗi quan hệ 
của dữ liệu đầu vào. 

Trong bài báo này chúng tôi phân tích các cách lựa chọn mô hình cũng như phương pháp dự báo, tập trung vào sử 
dụng mạng nơron giải quyết bài toán dự báo chuỗi thời gian. Chúng tôi cũng phần tích làm rõ các khía cạnh thực tế khi áp 
dụng phương pháp này. 

II. BÀI TOÁN DỰ BÁO CHUỖI THỜI GIAN SỬ DỤNG MẠNG NƠ RON 

Giả sử ta có chuỗi thời gian {x[t]), x[t-1],… } tính đến thời điểm t , nhiệm vụ của chúng ta là dự báo giá trị của x 
tại một thời điểm trong tương lai. 

xdb[t+s] =f(x[t], x[t−1],···) 

s: khoảng dự đoán (horizon of prediction) 

trong trường hợp s = 1, nghĩa là ta chỉ dự báo 01 giá trị tại tương lai, khi đó, bài toán rơi vào trường hợp tìm ra một 
hàm xấp xỉ (function approximation) biểu diễn chuỗi thời gian, nói cách khác là dự đoán giá trị tương lai từ các giá trị đã 
thu thập trước đó trong chuỗi thời gian. 

Để giải quyết bài toán dự báo chuỗi thời gian nói chung và sử dụng mạng nơron nói riêng, cần thực hiện các bước 
tổng quát sau: 

 chọn mô hình tổng quát 

 với mỗi x[ti] trong quá khứ, huấn luyện mô hình với đầu vào là các giá trị trước đó và đầu ra mong muốn, là 
chính ti. 

 sau khi huấn luyện mô hình, chạy mô hình với chuỗi {x[t], x[t−1],···} để thu được giá trị dự đoán xdb[t+s]. 

P x(t) 



468 MỘT SỐ VẤN ĐỀ VỀ DỰ BÁO DỮ LIỆU CHUỖI THỜI GIAN 

 
III. MỘT SỐ MÔ HÌNH ỨNG DỤNG 

Trong thời điểm ban đầu, việc giải bài toán dự báo chuỗi thời gian, dự báo được thực hiện bằng phương pháp làm 
trơn và ngoại suy chuỗi dữ liệu thời gian thông qua việc làm khớp toàn cục (global fit) trên miền thời gian. Sau này, 
phương pháp nói trên được thay thế bởi sự xuất hiện các mô hình chuỗi thời gian tuyến tính (linear) với các đặc điểm tích 
cực: dễ hiểu để phân tích dữ liệu và rất dễ để thực hiện. Điểm chưa tốt là chúng làm việc không hiệu quả với các chuỗi 
thời gian phi tuyến (non-linear) [2]. Do vậy, các mô hình phi tuyến dần được nghiên cứu và áp dụng đối với các chuỗi thời 
gian phi tuyến tính, với mức độ phức tạp cao. 

3.1. Mô hình tuyến tính 

Đối với các hệ thống tuyến tính (Linear systems), thuộc phạm vi nghiên cứu của lĩnh vực xử lý tín hiệu số (Digital 
Signal Processing - DSP). DSP quan tâm đến các thao tác tuyến tính, chuyển dịch trạng thái trên dòng dữ liệu. Các thao 
tác này được thực hiện bởi các bộ lọc. Việc phân tích, thiết kế các bộ lọc một cách hiệu quả là cốt lõi của lĩnh vực này. 

Các mô hình tuyến tính biểu diễn chuỗi thời gian như một tổ hợp tuyến tính của các biến thời gian trễ và có thể có 
hoặc không có việc kết hợp thêm một đại lượng khác là tổ hợp tuyến tính của các số hạng của quá trình nhiễu trắng (white 
noise). Các mô hình tuyến tính tiêu biểu bao gồm: AR (auto regressive – tự hồi quy), MA (moving average – trung bình 
trượt) và ARMA (autoregressive-moving average – Tự hồi quy và trung bình trượt). 

a. Mô hình tự hồi quy (AR) 

Trong mô hình tự hồi quy, chuỗi thời gian ሼܺ௧ሽ được mô tả bởi phương trình sau: ܺ௧ ൌ ߶ଵܺ௧ିଵ  ߶ଶܺ௧ିଶ ⋯ ߶ܺ௧ି                            ௧ߝ
Trong đó: ߶:ଵ→ là các tham số của mô hình ߝ௧: nhiễu trắng (white noise) 

Phương trình này được gọi là phương trình biểu diễn của mô hình tự hồi quy bậc  (AR()). 

b. Mô hình trung bình di động (MA) 

Chuỗi thời gian ሼܺ௧ሽ được gọi là quá trình trung bình di động bậc ݍ (MA()) nếu như mỗi quan sát ܺ௧ của quá 
trình MA(q) được viết dưới dạng như sau: 

 ܺ௧ ൌ 	 ௧ߝ  ௧ିଵߝଵߠ  ௧ିଶߝଶߠ  ⋯                         ௧ିߝߠ

Với ሼߝ௧ሽ là một quá trình nhiễu trắng (white noise) với trung bình bằng 0, ߠ:ଵ→ là các tham số của mô hình. 

Phương trình trên cho thấy mô hình MA hoạt động mà không cần thông tin phản hồi. Có nhiều chuỗi thời gian 
được làm khớp dựa hoàn toàn trên các thông tin phản hồi, điều này được thực hiện thông qua mô hình tự hồi quy AR.  

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

Các chuỗi thời gian đôi khi không thể mô hình hóa được bằng MA hay AR do chúng có đặc tính của cả hai quá 
trình này. Khi đó, để biểu diễn, người ta sử dụng mô hình ARMA, là pha trộn của cả hai mô hình MA và AR. 

Khi đó, quá trình ARMA(p,q)  được mô tả như sau: ܺ௧ ൌ ߶ଵܺ௧ିଵ  ⋯ ߶ܺ௧ି  ௧ߝ  ௧ିଵߝଵߠ  ⋯  ௧ିߝߠ

Lúc này, việc dự báo có thể thực hiện được nhờ xác định p và q. Việc xác định này được thực hiện bởi người thực 
hiện dự báo thông qua kinh nghiệm. Trong đó, p được xác định dựa trên việc vẽ các hàm tự tương quan một phần (partial 
autocorrelation functions), đồng thời q được xác định thông qua các hàm tự tương quan (autocorrelation functions). Điều 
quan trọng là các mô hình này có thể giải thích được kết quả dự báo thông qua các công cụ trình diễn trên máy tính. 

3.2. Mô hình phi tuyến tính 

Để mô tả các quá trình phi tuyến tính, các mô hình này giả thiết dữ liệu chuỗi thời gian là phi tuyến tính. Điều này 
phù hợp với thực tế rằng các chuỗi thời gian không thể biết trước chúng có đặc tính là tuyến tính hay phi tuyến tính. Tuy 
nhiên, đặc điểm của mô hình này là sử dụng rất nhiều tham số xây dựng mô hình và do đó, rất khó giải thích quá trình xác 
định các tham số của mô hình. Vì đặc tính này, các mô hình phi tuyến tính được coi như quá trình hộp đen. 

Dưới đây trình bày một số mô hình tiêu biểu sử dụng để dự báo dữ liệu chuỗi thời gian, theo [2]. 
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 Khi lựa chọn các thông số cho mạng nơron, cần quá trình thử-sai khi thực hiện các chu kỳ huấn luyện – 

kiểm tra và kiểm định kết quả. 

 Đôi khi kết quả dự báo trên các tập dữ liệu chuỗi thời gian tuyến tính cho kết quả không tốt bằng các 
phương pháp tuyến tính. 

V. KẾT LUẬN 

Dự báo dữ liệu chuỗi thời gian là một bài toán gặp rất nhiều trong thực tế. Làm chủ các kỹ thuật phân tích và giải 
quyết các bài toán dự báo chuỗi thời gian sử dụng mạng nơron là một phương pháp tốt dựa trên thực tế rằng các dạng dữ 
liệu chuỗi thời gian thường khó có thể nhận biết chúng có các đặc điểm quá trình là tuyến tính hay phi tuyến tính, đặc biệt 
đối với các dữ liệu lớn, phức tạp. 

Quy trình áp dụng nêu trong bài báo chỉ mang tính tổng quát, nêu lên các bước cần thiết khi áp dụng mạng nơron 
trong dự báo dữ liệu chuỗi thời gian. Trong nghiên cứu sắp tới, chúng tôi sẽ xây dựng phần mềm ứng dụng các kỹ thuật 
nêu trong bài và thực hiện đánh giá các kết quả nhận được khi áp dụng mạng nơron trên một số tập dữ liệu chuỗi thời 
gian. 
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