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ARTICLE INFO ABSTRACT 

Received:  26/10/2023 Short-term load forecasting is critical for energy suppliers to meet the loads 

of consumers connected to the grid. This study explores the performance of 

short-term load demand forecasting models, including CNN-LSTM, 

Wavenet, and Seq2Seq integrating long short-term memory (LSTM). The 

Seq2Seq-LSTM prediction model is established by combining the 

sequence-to-sequence (Seq2Seq) structure with the long-short-term neuron 

model to improve the prediction accuracy. The study validates the models 

using demand data from the Tien Giang power system from 2021 to 2022, 

taking into consideration historical demand, holidays and weather variables 

as input characteristics. The results show that both CNN-LSTM, Wavenet 

and Seq2Seq-LSTM models can predict future demand with root mean 

square error (RMSE) and mean absolute percentage error (MAPE). 

Therefore, the proposed models are not only a useful tool in making smart 

decisions and planning for future energy needs, but can also play an 

important role in minimizing Optimize the use of energy resources, 

minimize negative environmental impacts, and improve the overall 

performance of the energy sector. 
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       I   ÀI      Ó   ẮT 

 gày nhận bài:  26/10/2023 D    o ph  tải ngắn hạn là rất quan trọng đối với c c nhà cung cấp năng 

lượng để đ p ứng tải trọng của người tiêu dùng kết nối với lưới điện. Nghiên 

cứu này kh m ph  hiệu suất của c c mô hình d    o ngắn hạn nhu cầu ph  

tải, bao gồm CNN-LSTM, Wavenet và Seq2Seq tích hợp long short-term 

memory (LSTM). Mô hình d    o Seq2Seq-LSTM được thiết lập bằng c ch 

kết hợp cấu trúc từ chuỗi đến chuỗi (Seq2Seq) với mô hình nơ-ron dài ngắn 

hạn để cải thiện độ chính x c d    o. Nghiên cứu x c th c c c mô hình  ằng 

dữ liệu nhu cầu từ hệ thống điện Tiền Giang từ năm 2020 đến 2022, lấy vào 

cân nhắc nhu cầu lịch sử, c c ngày lễ và c c  iến số thời tiết làm đặc trưng 

đầu vào. Kết quả cho thấy cả mô hình CNN-LSTM, Wavenet và Seq2Seq-

LSTM đều có thể d  đo n nhu cầu tương lai với sai số  ình phương trung 

 ình gốc (RMSE) và sai số phần trăm tuyệt đối trung bình (MAPE). Vì vậy, 

c c mô hình đề xuất không chỉ là một công c  hữu ích trong việc đưa ra quyết 

định thông minh và lập kế hoạch cho nhu cầu năng lượng trong tương lai, mà 

còn có thể đóng một vai trò quan trọng trong việc tối ưu hóa sử d ng tài 

nguyên năng lượng, giảm thiểu t c động tiêu c c đến môi trường, và cải thiện 

hiệu suất tổng thể của ngành năng lượng. 
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1. Giới thiệu 

Trong xu hướng ph t triển hiện nay, công nghệ ngày càng chiếm lấy một thành phần lớn trong 

cuộc sống. Và nhu cầu ph  tải điện ngày càng gia tăng nhanh chóng, cùng với s  ph t triển của 

microgrid (MG) [  . C c mô hình MG dưới dạng một lưới điện quy mô nh , c c k  thuật và công 

c  tiên tiến được đặt ra để vận hành năng lượng tối ưu [2 . S  quan trọng của việc d  đo n tải 

người tiêu dùng ngày càng được đ nh gi  cao. Bài to n d  đo n tải cao điểm được coi là phức tạp 

hơn so với những  ài to n kh c. S  chính x c trong d  đo n ngắn hạn có thể hỗ trợ hoạt động và 

quản lý hệ thống điện ở khu v c hiệu quả và thuận tiện. Nếu d  đo n cho thấy rằng dung lượng 

lưu trữ không đủ để đ p ứng tải điện tương lai, công ty điện l c có thể thông   o tình trạng này 

cho người dùng. Điều này có thể dẫn đến việc người dùng giảm sử d ng năng lượng, không chỉ 

để tiết kiệm tiền, mà còn để ủng hộ c c  iện ph p ưu tiên của cơ quan chức năng. 

Do tính ưu việt của học sâu, nghiên cứu này xem xét một phương ph p được đề xuất trong [  , 

một phương ph p c  thể để d    o nhu cầu tải ngắn hạn trong một hệ thống microgrid (MG) điển 

hình là sử d ng một s  kết hợp giữa biến đổi wavelet tĩnh và mạng nơ-ron truyền thẳng, trong đó  p 

d ng thuật to n tối ưu hóa Harris hawks. Thuật to n tối ưu hóa Harris hawks được  p d ng vào 

mạng nơ-ron truyền thẳng như một phương ph p huấn luyện thay thế để tối ưu hóa trọng số và cơ 

sở của c c nơ-ron. Xem xét c ch tiếp cận kh c trong nghiên cứu [  , WaveNet sử d ng phức hợp 

nhân quả giãn nở và kết nối b  qua để sử d ng thông tin dài hạn. Loại kiến trúc ML (Multi Layer) 

mới lạ này thể hiện những ưu điểm kh c  iệt liên quan đến c c thuật to n thống kê kh c. 

Hơn nữa, có nhiều phương ph p d    o đã được đề xuất bởi c c nhà nghiên cứu để giải quyết 

vấn đề d    o tải. C c phương ph p này có thể được phân loại thành c c tiếp cận thống kê,  ền 

vững, học m y và kết hợp [5]. Trong nghiên cứu [6], họ  p d ng một mô hình hồi quy tuyến tính 

đa  iến để d  đo n nhu cầu tải cơ  ản hàng giờ. Để x c định cấu trúc thích hợp cho mô hình đề 

xuất, t c giả sử d ng phương ph p thử và sai số. Một cửa sổ di chuyển d a trên hồi quy với 

phương ph p d a trên kích thước cửa sổ có thể điều chỉnh được đã được trình  ày  ài   o [7 . 

Phương ph p đề xuất đã được so s nh với mạng nơ-ron sử d ng thuật to n lan truyền ngược 

(BPNN) để làm nổi bật hiệu quả của chiến lược cửa sổ di chuyển d a trên hồi quy. Tương t , 

việc d    o tải ph  được th c hiện trong nghiên cứu [8] cho hệ thống microgrid bằng việc  p 

d ng phương ph p  ền vững. Trong nghiên cứu [9], [10], họ đã đề xuất một mô hình sử d ng bộ 

lọc Kalman để d  đo n nhu cầu tải ngắn hạn của hộ gia đình. T c giả đã th c hiện việc so s nh 

hiệu suất của phương ph p đề xuất với c c phương ph p cạnh tranh hiện có. Ngoài ra, có mô hình 

kh c như đường trung  ình động t  hồi quy với c c  iến ngoại sinh (ARMAX) [11], [ 2 , đường 

trung  ình động tích hợp t  hồi quy (ARIMA) [   , ARIMA theo mùa (SARIMA) [    và đường 

trung  ình động t  hồi quy sửa đổi (ARMA) [ 5  cũng đã được đề xuất để d  đo n tải ngắn hạn. 

Tuy nhiên, những phương ph p này gặp hạn chế trong việc xử lý tính phi tuyến và không đ ng 

tin cậy trong d    o. Những hạn chế này đã hạn chế s  ứng d ng của chúng và tạo ra bất lợi lớn. 

Những nhà nghiên cứu đã xem xét c c phương ph p tiếp cận m y học và kết hợp như là 

những công c  mạnh mẽ để đối phó với tính phi tuyến của dữ liệu tải. C c phương ph p học m y 

bao gồm sử d ng m y vectơ hỗ trợ (SVM) và Mạng nơ-ron nhân tạo (ANN). Trong c c nghiên 

cứu [16] – [19], d    o tải ngắn hạn đã được th c hiện bằng c ch sử d ng cả SVM và mô hình 

kết hợp d a trên SVM, được điều chỉnh theo mùa (SSA-SVM). Để thể hiện hiệu suất vượt trội 

của SSA-SVM, hiệu suất của nó đã được so s nh với ANN và ANN tích hợp biến đổi wavelet 

theo mùa. Tương t , một số phương ph p tiếp cận kết hợp cũng đã được  p d ng để d    o ph  

tải. Bao gồm c c phương ph p tối ưu hóa  ầy đàn (PSO) kết hợp với SVM [20], thuật to n di 

truyền (GA) cùng với SVM [21], thuật to n đom đóm (FFA) kết hợp với SVM [22], [23], thuật 

to n tối ưu hóa châu chấu (GOA) d a trên SVM [2  , thuật to n tối ưu hóa ruồi giấm cải tiến kết 

hợp với SVM [25 , PSO lai và thuật to n di chuyển ngang (GTA) cùng với SVM [26 , phân rã 

chế độ th c nghiệm (EMD) [27 , và  iến đổi wavelet (WT) kết hợp với PSO-SVM [28 . M y 

vectơ hỗ trợ  ình phương tối thiểu (LSSVM) cũng đã được sử d ng để d  đo n tải điện, đây là 
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một biến thể SVM tiên tiến. Trong tài liệu tham khảo [29 , c c t c giả  p d ng LSSVM và 

LSSVM kết hợp với PSO cho STLF. Hiệu suất của c c phương ph p đề xuất đã được so s nh với 

c c phương ph p tiếp cận thông thường để chứng minh tính hiệu quả của chúng. Một WT lai với 

tối ưu hóa ruồi giấm (FFO) và thuật to n LSSVM d a trên c  nhà t ng đã được đề xuất trong 

[30], [31] cho STLF. Hiệu suất vượt trội của c c phương ph p được đề xuất chứng t  kết quả của 

công việc được trình  ày. 

Nghiên cứu [    đã đề xuất và đ nh gi  một phương ph p d    o kết hợp thuật to n tối ưu 

hóa tìm kiếm backtracking với mạng trạng th i ẩn hai lớp lặp lại. Nghiên cứu [ 2  đã ph t triển 

một mô hình d    o chuỗi thời gian kết hợp phân rã chế độ biến thiên và một mạng nơ-ron kernel 

ELM autoencoder kết hợp s  pha trộn sâu, từ đó đưa ra một d    o chính x c về năng lượng gió. 

Nghiên cứu [    đã đề xuất một mạng tin cậy phân t n (DDBN) với một mô hình chuyển đổi 

Markov để tr nh việc điều chỉnh thủ công trọng số của c c nút lớp ẩn. Nó cho thấy hiệu suất tổng 

qu t của mô hình tốt và tạo ra một giải ph p chính x c về trọng số đầu ra thông qua phương ph p 

 ình phương tối thiểu tổng qu t, từ đó tiết kiệm không gian lưu trữ và cải thiện độ chính x c của 

d    o. Nghiên cứu [    đã đề xuất một phương ph p kết hợp sử d ng c c mô hình prophet và 

LSTM để vượt qua giới hạn hội t  chậm và d  đo n chính x c tải điện. 

Việc cải thiện thuật to n d    o ph  tải ngắn hạn cung cấp nền tảng cho việc điều phối và 

quản lý điện tinh refined. Tuy nhiên, hệ thống d    o ph  tải ngắn hạn cho lưới điện yêu cầu 

chức năng d    o, phân tích và quản lý ph  tải hoàn hảo. Trong nghiên cứu này, một phương 

ph p học sâu được sử d ng để cải thiện độ chính x c của d    o ph  tải điện. Để d    o ph  tải 

điện, một mô hình mạng nơ-ron dài ngắn hạn (LSTM) đã được thiết lập. Hơn nữa, chúng tôi đã 

ph t triển một mô hình d    o từ chuỗi sang chuỗi (Seq2Seq) mới bằng c ch điều chỉnh một 

mạng nơ-ron LSTM cho đầu vào không đều. 

- Bằng c ch sử d ng mạng nơ-ron LSTM, đã ph t triển một mô hình để d  đo n ph  tải điện. 

- D a trên mô hình LSTM đã đề cập, đã đề xuất một mô hình tối ưu Seq2Seq. Mô hình này 

giải quyết vấn đề gặp phải bởi mạng nơ-ron hồi quy truyền thống (RNN), không thể xem xét mối 

quan hệ tuần t  giữa c c nhãn đầu ra. Hơn nữa, nó hỗ trợ đầu vào và đầu ra có độ dài  iến, từ đó 

nâng cao khả năng thích ứng của toàn  ộ khuôn khổ d    o. 

D a trên c c tài liệu tham khảo, c c phương ph p m y học và kết hợp có một số nhược điểm 

như khó khăn trong việc l a chọn tham số và l a chọn c c  iến đầu vào không rõ ràng. Do đó, 

 ài   o này đề xuất một phương ph p tiếp cận d    o ph  tải đỉnh cải tiến bằng c ch sử d ng Mô 

hình tối ưu Seq2Seq kết hợp LSTM. Phương ph p đề xuất đã được so s nh với một số mô hình 

cạnh tranh kh c ( ao gồm: ANN, LSTM, CNN-LSTM, Wavenet), để chứng minh hiệu quả của 

k  thuật. Phần còn lại của  ài viết này được tổ chức như sau: Phần 2 cung cấp mô tả chi tiết về 

Seq2Seq kết hợp LSTM, được sử d ng thư viện Tensorflow và th c nghiệm. C c kết quả số, hình 

ảnh d    o được cung cấp trong phần   và kết luận được trình  ày trong phần cuối cùng. 

2. Giải thuật đề xuất và thực nghiệm  

2.1. Giải thuật đề xuất 

2.1.1. Mô hình mạng LSTM 

Chuỗi thời gian là một yếu tố quan trọng trong dữ liệu tải điện. Mạng nơ-ron RNN thường 

mang lại nhiều lợi thế hơn trong việc d  đo n liên quan đến chuỗi thời gian so với mạng nơ-ron 

truyền thẳng. Tuy nhiên, chúng đối mặt với hai vấn đề chính trong qu  trình huấn luyện. Thứ 

nhất, càng xa về thời điểm hiện tại trong qu  trình huấn luyện, tín hiệu gradient càng ít quan 

trọng. Chúng cũng đối mặt với vấn đề thất bại trong việc nắm bắt khả năng, đó là vấn đề biến mất 

gradient. Thứ hai, mỗi  ước huấn luyện phải tính đạo hàm của hàm kích hoạt. Nếu kết quả của 

phần này lớn hơn một, việc cập nhật gradient sẽ tăng một c ch mũ mà cùng với s  gia tăng số 

lớp, cuối cùng sẽ xảy ra s   ùng nổ gradient. 
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Bài   o này đề xuất một mô hình d    o tải d a trên mạng nơ-ron LSTM để khắc ph c nhược 

điểm của RNN; mạng nơ-ron LSTM là một phiên  ản cải tiến của RNN. Mạng RNN có hình thức 

kết nối của một mô-đun RNN; mô-đun lặp này có cấu trúc rất đơn giản, như được thể hiện trong 

Hình  . Mỗi mô-đun của mạng RNN chứa một lớp tanh. Cấu trúc mạng LSTM tương t  như 

mạng RNN, ngoại trừ mô-đun lặp lại, như được thể hiện trong Hình 2. Kh c với mạng nơ-ron 

đơn lớp của RNN, mạng nơ-ron LSTM có  ốn lớp tương t c kh c nhau. 

 
 ình 1. Mô hình mạng nơ-ron RNN 

 
 ình 2. Mô hình mạng nơ-ron LSTM 

Mô hình mạng nơ-ron LSTM có  ốn phần: phần đầu vào và đầu ra, và phần quên và cập nhật, 

như được thể hiện trong Hình  . Trong Hình  , tx biểu thị đầu vào tại thời điểm t, 
th  biểu thị 

trạng th i ẩn tại thời điểm t và ct  iểu thị trạng th i ô tại thời điểm t. σ biểu thị hàm sigmoid 

logistic trả về một gi  trị x c suất nằm trong khoảng từ không đến một, chỉ ra khả năng truyền tín 

hiệu. Gi  trị 0 cho thấy tín hiệu không thể truyền qua, và   cho thấy tất cả c c tín hiệu được phép 

truyền qua. 

 

 ình 3. Cấu trúc của một ô trong mạng nơ-ron LSTM: (A) Cổng quên, (B) Cổng đầu vào,  

(C) Phần cập nhật trạng thái, (D) Cổng đầu ra 

Mỗi ô trong mạng LSTM có một cấu trúc phức tạp, được điều khiển bởi ba cổng: cổng quên, 

cổng đầu vào và cổng đầu ra. Ô điều khiển thông tin trong mạng bằng c ch sử d ng ba cổng này 
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tc

tf

  1,t f t t ff W h x b  

để loại b hoặc thêm thông tin vào trạng th i ô  , tức là “ ộ nhớ”. Cổng quên x c định mức độ 

quên, như được thể hiện trong Hình  A  biểu thị công tắc điều khiển cổng của cổng quên, điều 

khiển số lượng trạng th i ô trước đó  ị quên. Tương t như  ộ nhớ của con người, cổng quên có 

thể th c hiện chức năng quên thông tin không quan trọng trong khi giữ lại thông tin quan trọng.

                                         (1)

 Hình  B miêu tả cổng đầu vào, nơi nhận thông tin mới từ đầu vào ngoại vi và l a chọn nhớ 
thông tin tại trạng th i hiện tại và dữ liệu trong trạng th i ẩn trước đó. Điều này tạo ra một vector 

mới để chứa dữ liệu, vector này có thể được cập nhật. Trong cổng đầu vào, lớp tanh x c định gi  

trị ứng cử viên của nội dung được cập nhật và lớp sigmoid x c định nội dung được cập nhật. Gi  

trị x c suất nằm trong khoảng từ 0 đến 1. 

  1,t i t t ii W h x b                                             (2) 

  1tanh ,t c t t cc W h x b                                                  (3) 

1tc  1tc 

tf

1. .t t t t tc f c i c 

tc
th

  1,t o t t oo W h x b  

 Bước tiếp theo liên  quan  đến  việc cập  nhật  trạng  th i  ô,  như  được thể hiện  trong  Hình  C. 

Qu  trình c thể như sau. Đầu tiên,  của thời điểm trước được cập nhật thành ct, trong đó 

được nhân với  . Sau đó, thông tin không quan trọng được quên đi và thông tin quan trọng được 

giữ lại. Cuối cùng, thông tin còn lại trong đầu vào hiện tại được giữ lại để thu được trạng th i ô 

mới nhất. Bước này thay đổi d a trên mức độ cập nhật của từng trạng th i.

                                      (4)

 Lớp  sigmoid  trong  cổng  đầu  ra  x c  định  đầu  ra  từ trạng  th i  ô  hiện  tại,  như  được  thể hiện 

trong  Hình  D.  Qu   trình  này  được  th c  hiện  bằng  c ch  sử d ng  hàm  tanh.  Đầu  ra  của  lớp 

sigmoid sau đó được nhân với gi  trị đã được xử lý nằm trong khoảng từ -  đến   để thu được 

đầu ra. Cuối cùng, cổng đầu ra chuyển trạng th i ô  và đầu ra  đã thu được sang ô tiếp theo.

                                       (5)

 .tanh 1t t th o c                                           (6) 

Trong đó, fW , iW , cW  và oW  là ma trận trọng số của cổng quên, cổng đầu vào, trạng th i ô 

và cổng đầu ra tương ứng; bf,  i,  c và  o là c c vector  ias tương ứng. 

Mô hình mạng nơ-ron LSTM truyền thống giải quyết vấn đề d  đo n n  ước bằng c ch thêm 

một lớp dày khi đưa ra đầu ra ht. Điều này  nh xạ trạng th i ẩn thành một vector n chiều, từ đó 

đ p ứng định dạng dữ liệu của vấn đề. C c n  ước được d  đo n hoàn toàn độc lập tại điểm này. 

Do đó, s  ph  thuộc chuỗi giữa c c nhãn đầu ra không được xem xét khi sử d ng mạng nơ-ron 

LSTM cho d  đo n. Hơn nữa, mạng nơ-ron LSTM không thể hỗ trợ đầu vào có độ dài  iến đổi. 

Theo cơ  ản, nếu một cảm biến bất ngờ gặp s  cố trong qu  trình gi m s t, dẫn đến một phần mất 

dữ liệu d  đo n, mạng nơ-ron LSTM có thể không hoàn thiện qu  trình huấn luyện. Những hạn 

chế này có thể được khắc ph c bằng c ch sử d ng mô hình d    o tải điện d a trên LSTM đề 

xuất, sử d ng phương ph p chuỗi-qua-chuỗi (sequence-to-sequence). 

2.1.2. Mô hình dự báo Seq2Seq-LSTM 

Trong nghiên cứu này, một khung viện thống kê Seq2Seq-LSTM được thiết kế và một mạng 

nơ-ron LSTM được triển khai cho bộ mã hóa và giải mã. Nó  ao gồm hai thành phần chính:  ộ 

mã hóa và  ộ giải mã. Bộ mã hóa nhận một chuỗi có độ dài  iến đổi và chuyển đổi nó thành một 

trạng th i được mã hóa trong một định dạng cố định bằng c ch sử d ng một mạng nơ-ron LSTM. 

Bộ giải mã cũng  ao gồm một mạng nơ-ron LSTM, nó  nh xạ trạng th i được mã hóa trong định 

dạng cố định thành một chuỗi có độ dài  iến đổi. Đây được gọi là kiến trúc mã hóa - giải mã, như 
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được thể hiện trong Hình  . Cấu trúc này có thể khắc ph c vấn đề gặp phải trong qu  trình huấn 

luyện, khi không thể th c hiện huấn luyện do thiếu dữ liệu đầu vào. 

 
 ình 4. Encoder-Decoder architecture 

Trong qu  trình mã hóa,  ộ mã hóa trước tiên mã hóa dữ liệu chuỗi có độ dài  iến đổi thành 

một vector trung gian có độ dài cố định. Vector trạng th i trung gian có thể được coi là một biểu 

diễn có độ dài cố định của chuỗi đầu vào, thường được gọi là vector nền. Trong qu  trình giải mã, 

bộ giải mã giải mã một vector trung gian có độ dài cố định thành đầu ra d  đo n. Điều này cho 

phép một chuỗi đầu vào có  ất kỳ độ dài nào được  nh xạ thành một chuỗi đầu ra có  ất kỳ độ 

dài nào. 

Hình 5 miêu tả khung viện LSTM-Seq2Seq được đề xuất để d  đo n tải điện. X c định một 

chuỗi đầu vào x = (x , x2, ..., xn) và mã hóa nó  ằng c ch sử d ng một LSTM đa tầng. Sau khi 

được nhúng, mảng đầu vào x được đưa vào tầng đầu tiên của LSTM đa tầng, và c c trạng th i ẩn 

h = {h , h2, ..., hn} được đầu ra bởi tầng này được sử d ng làm đầu vào cho LSTM ở tầng phía 

trên. Do đó,  iểu diễn mỗi tầng bằng một số mũ l (l =  , 2, ..., k) dẫn đến biểu thức sau cho c c 

trạng th i ẩn trong tầng tương ứng. 

 1,l l l

n n nh EncoderLSTM x h                             (7) 

 
 ình 5. Khung viên mô hình LSTM-Seq2Seq 

Việc sử d ng LSTM nhiều lớp cũng yêu cầu đầu vào ở trạng th i ẩn  an đầu trên mỗi lớp 0

lh  và 

đầu ra của một vectơ trạng th i trên mỗi lớp 
lz . Bài viết này chỉ đơn giản xem cn như một loại trạng 

th i ẩn kh c. Tương t  như 0

lh , 0

lc  sẽ được khởi tạo thành một tensor toàn số 0. Ngoài ra, vectơ 

trạng th i trung gian hiện là trạng th i ẩn cuối cùng và trạng th i ô cuối cùng, tức là  0 0,l l lz h c  

Chúng tôi thu được những điều sau bằng c ch mở rộng c c phương trình đa lớp của mình sang 

LSTM: 

    1 1, , ,l l l l l

n n n n nh c EncoderLSTM x h c                           (8) 

Tiếp theo, chúng tôi xây d ng bộ giải mã, đó cũng là LSTM nhiều lớp. Lớp “Decoder” th c 

hiện một  ước giải mã duy nhất cho mỗi  ước thời gian, tức là nó xuất ra một mã thông   o duy 
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nhất.  1 1,l l

m ms c 
, ms , mc  tương ứng là trạng th i lớp ẩn và trạng th i ô cuối cùng của bộ giải 

mã. Và cung cấp nó cho LSTM cùng với mã thông   o nhúng hiện tại ym để tạo trạng th i ô và 

ẩn mới  ,l l

m ms c . C c lớp tiếp theo sẽ sử d ng trạng th i ẩn của lớp  ên dưới chúng 1l

ms   cũng 

như c c trạng th i ẩn và ô trước đó từ lớp của chúng  1 1.l l

m ms c 
. Điều này cung cấp c c phương 

trình gần giống với c c phương trình trong  ộ mã hóa. 

 1,m m ms DecoderLSTM y s                               (9) 

    1 1, , ,l l l l l

m m m m ms c DecoderLSTM y s c                     (10)
 

2.2. Thực nghiệm 

2.2.1. Tập dữ liệu 

Để th c hiện mô ph ng cho phương ph p đề xuất, tập dữ liệu được sử d ng là từ việc d    o 

tải điện tại Tiền Giang. Dữ liệu ph  tải điện toàn Tiền Giang từ 0  0  202  đến 25 07 2022. Dữ 

liệu được lấy mẫu chu kỳ 60 phút, 2  mẫu hằng ngày. Hình 6 là dữ liệu ph  tải điện của 3 tuần ở 

Tiền Giang từ ngày    0  202  đến 31/01/2021, thể hiện qu  trình tăng giảm của ph  tải. Ph  tải 

thường giảm vào c c ngày thứ 7, Chủ Nhật và tăng vào c c ngày làm việc còn lại. 

 
 ình 6. Dữ liệu ph  t i điện trong 3 tuần ở Tiền Giang 

Bảng 1. Bộ giá trị bit gán cho các chỉ số trong chuỗi ph  t i 

Chỉ số 
 hân phối 

vị trí bit 
              ô tả 

Dữ liệu ph  tải 0 Gi  trị tuyệt đối của ph  tải 

Chỉ số giờ (Hour) 1-24 Biến mã hóa của giờ hiện tại trong một ngày (2  giờ) 

Chỉ số giờ (Hour) 25-31 Biến mã hóa của loại ngày hiện tại trong tuần 

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

Chỉ số tuần (Week) 63-115 Biến mã hóa của tuần hiện tại trong năm (5  tuần) 

Chỉ số th ng (Month) 116-127 Biến mã hóa của th ng hiện tại trong năm ( 2 th ng) 

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

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

Để giải quyết vấn đề d  đo n tải điện, ngoài việc xem xét tính chu kỳ của nhu cầu, c c yếu tố 

kh c ảnh hưởng đến tiêu th  điện được cân nhắc, bao gồm điều kiện thời tiết như nhiệt độ ngoài 

trời, độ ẩm, tỷ lệ  nh s ng mặt trời, tốc độ và cường độ gió trong ngày; cũng như c c yếu tố thời 

gian như c c dịp lễ hội và yếu tố về chỉ số kinh tế. Tất cả những yếu tố này đóng vai trò quan 
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trọng trong việc d  đo n tải điện một c ch chính x c. Tuy nhiên, việc thu thập c c yếu tố  ên 

ngoài kể trên rất phức tạp, số liệu thu thập thường được biểu hiện dưới dạng chuỗi thời gian liên 

t c và tuần hoàn trong ngày. Qua đó, nghiên cứu này sẽ th c hiện đ nh gi  dữ liệu theo mốc thời 

gian, c c mã hóa thời gian theo ngày, tuần, th ng, ngày lễ; và dữ liệu nhiệt độ ngoài trời ở Tiền 

Giang trong thời gian tương ứng. 

Dữ liệu nhiệt độ được thể hiện như  iểu đồ trong Hình 7,  ao gồm: ph  tải điện (kWh, màu 

xanh lam, đường chấm tròn), nhiệt độ ngoài trời tại Tiền Giang theo c c mốc thời gian tương ứng 

(
0
C, màu đ , đường hình sao). D a vào Hình7 có thể thấy đỉnh của ph  tải c c ngày trong tuần 

thường trùng với đỉnh của nhiệt độ, riêng ngày Chủ Nhật, ph  tải và nhiệt độ thường đối lập nhau 

do đây là ngày nghỉ trong tuần. 

Hình 8 thể hiện sai số huấn luyện của mô hình LSTM giảm qua c c lần lặp (epochs) trong qu  

trình huấn luyện nhưng phải tăng chỉ số epochs có khả năng gây tiêu tốn qu  nhiều tài nguyên. 

 
 ình 7. Dữ liệu ph  t i điện và nhiệt độ trong 1 tuần ở Tiền Giang 

 
 

 ình 8. Sai số huấn luyện mô hình LSTM qua số lần lặp 

2.2.2. Các chỉ số đánh giá 

Để đ nh gi  hiệu suất d  đo n của mô hình T-GCN, chúng tôi sử d ng năm chỉ số để đ nh gi  

s  kh c  iệt giữa thông tin lưu lượng truy cập th c 
tY , ˆ

tY  và d  đo n,  ao gồm: 

- Root Mean Squared Error (RMSE): - Mean Absolute Error (MAE): 

 
2

1

1 ˆ
n

t t

i

RMSE Y Y
n 

   (11) 
1

1 ˆ
n

t t

i

MAE Y Y
n 

    (12) 
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- Accuracy: - Coefficient of Determination (R2): 

ˆ

1 F

F

Y Y
Accuracy

Y


   (13) 

 
 

2

12

2

1

ˆ

1
t ti

ti

Y Y
R

Y Y






 






  (14) 

- Explained Variance Score (Var):  

 
 

ˆ

var 1
Var Y Y

Var Y


   (15) 

 

C  thể, RMSE và MAE được sử d ng để đo lường sai số d  đo n: gi  trị càng nh  thì hiệu 

quả d  đo n càng tốt. Độ chính x c được sử d ng để ph t hiện độ chính x c của d  đo n: gi  trị 

càng cao thì hiệu quả d  đo n càng tốt. R2 và Var tính to n hệ số tương quan, đo lường khả năng 

của kết quả d  đo n trong việc đại diện cho dữ liệu th c tế: gi  trị càng lớn thì hiệu quả d  đo n 

càng tốt. 

3. Kết quả và thảo luận 

3.1. Kết quả đánh giá sai số 

Bảng 2 hiển thị hiệu suất của c c mô hình đề cập ở trên. Mô hình đề xuất hoạt động tốt hơn 

c c mô hình kh c ở hầu hết c c tiêu chí, trong đó hệ số RSME và MAPE thể hiện rõ s  ưu việt 

của phương ph p được đề xuất. Trong đó, mô hình được đề xuất cho c c số liệu thấp hơn rất 

nhiều so với c c phương ph p được so s nh (ít nhất là % so với phương ph p tiếp theo). 

D a trên kết quả hiển thị trong Bảng 2, mô hình sử d ng ANN đã cho kết quả sai số cao nhất. 

Mô hình LSTM và phiên  ản tích hợp CNN-LSTM đã cải thiện sai số MAPE lần lượt là  ,96% 

và 2,08%. S  cải thiện đ ng kể xuất hiện khi  p d ng mô hình Seq2Seq-LSTM, c  thể, mô hình 

Wavenet đã giảm MAPE xuống dưới mức đ ng kể, chỉ còn  ,66. Tuy nhiên, mô hình Wavenet 

vẫn có một gi  trị RMSE cơ  ản tương đối cao, là 298,9 . Giải thuật đề xuất Seq2Seq -LSTM, 

kết quả cải thiện rõ rệt với MAPE là  ,0 % và RMSE là 200,15. Hiện nay, điện l c Tiền Giang 

đang sử d ng phương ph p so s nh đối chiếu để d    o hệ thống ph  tải điện. Kết quả có chỉ số 

RSME trong khoảng 1400- 600 và MAPE trong khoảng 5%-8%. Điều này cho thấy rằng phương 

ph p đề xuất sai số  é, hiệu suất mô hình cao. Hình 9 là sơ đồ mô hình Seq2Seg-LSTM khai   o 

c c lớp ngõ vào và ngõ ra của bộ mã ho  (Encoder) và  ộ giải mã (Decoder) kết hợp với mô hình 

LSTM và cuối cùng là lớp Dense đưa ra kết quả d    o. 

Bảng 2. Kết qu  dự báo 

Model RMSE MAPE (%) 

ANN 1509,5 6,34 

LSTM 730,87 4,96 

CNN-LSTM 359,18 2,08 

Wavenet 298,93 1,66 

Seq2Seq -LSTM 200,15 1,03 

3.2. Kết quả đồ thị dự báo 

Kết quả d    o thể hiện qua đồ thị được thể hiện trong Hình  0. Mỗi hình hiển thị dữ liệu th c tế 

(đường nét đứt) và dữ liệu d    o (đường hình sao). Phương ph p được đề xuất (Seq2Seq -LSTM) 

cho thấy s  chính x c tốt hơn khi thể hiện trên đồ thị, kết quả d    o và dữ liệu th c tế gần như trùng 

khớp nhau. C c phương ph p kh c có sai số lớn, đồ thị cho thấy sai lệch giữa 2 dữ liệu lớn. Hình    

cho thấy rằng Seq2Seq -LSTM có d  đo n hợp lý cho dữ liệu nhu cầu ph  tải hàng ngày. 
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 ình 9. Sơ đồ mô hình Seq2Seq-LSTM 

 
 ình 10. Sai số huấn luyện của các mô hình 

 

 ình 11. Biểu đồ thể hiện giá trị thực tế với phương pháp kết hợp mạng Seq2Seq-LSTM được đề xuất 

4. Kết luận 

Có thể thấy từ c c kết quả nêu trên, khi sử d ng mô hình Seq2Seq -LSTM, hiệu năng của 

mạng được ph t triển, với c c thông số MAPE và RMSE vượt trội (bảng 2). Tuy nhiên, một 
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nhược điểm hiện tại của nghiên cứu đó là thuật to n khi sử d ng tốn rất nhiều tài nguyên tính 

to n cũng như tốn nhiều thời gian hơn c c phương ph p được so s nh. Trong tương lai, chúng tôi 

sẽ tập trung hướng nghiên cứu vào mở rộng thuật to n để có thể cùng lúc xử lý tối ưu ho  nhiều 

trị số cũng như giảm thiểu s  hao tốn tài nguyên tính to n của phương ph p, trong khi vẫn giữ 

nguyên hoặc cải tiến hiệu năng của chương trình. 
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