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3. Tính mới và sáng tạo: 
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tiêu thụ điện, thời tiết, hoặc giá điện, nghiên cứu này mở rộng phạm vi bằng cách 

khai thác Google Trends như một nguồn dữ liệu phản ánh hành vi người tiêu dùng. 
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khai thác hiệu quả hơn các nguồn dữ liệu thay thế, chẳng hạn như phản hồi khách 

hàng và truy vấn tìm kiếm từ các nền tảng dịch vụ khách hàng (CSKH), vốn đang 

được các công ty điện lực triển khai rộng rãi nhưng chưa được tận dụng đầy đủ trong 

dự báo nhu cầu điện. 

4. Tóm tắt kết quả nghiên cứu: 

- Qua quá trình kiểm chứng trên bộ dữ liệu thực tế, có thể thấy rằng việc tích hợp 

Google Trends vào mô hình dự báo giúp cải thiện đáng kể độ chính xác, thể hiện 

qua giảm sai số MSE so với các mô hình chỉ sử dụng dữ liệu nhu cầu điện. 

- Tuy nhiên, hiệu quả của Google Trends phụ thuộc vào cách dữ liệu được tiền xử lý 

và tích hợp vào mô hình. Không phải mọi xu hướng tìm kiếm đều có ý nghĩa trong 
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MỞ ĐẦU 

1. Tính cấp thiết của đề tài  

               Trong bối cảnh sản xuất điện năng ngày càng phụ thuộc vào các nguồn năng 

lượng tái tạo như gió và mặt trời, sự biến động trong sản xuất điện trở nên nhanh chóng 

và đáng kể hơn. Điều này làm gia tăng nhu cầu cân bằng năng lượng, đảm bảo sự ổn 

định giữa sản xuất và tiêu thụ điện. Cân bằng năng lượng đóng vai trò quan trọng trong 

việc duy trì an ninh năng lượng, và để thực hiện hiệu quả nhiệm vụ này, các phương 

pháp lập kế hoạch sản xuất điện cần được tối ưu hóa. Dự báo điện năng là một trong 

những công cụ quan trọng hỗ trợ lập kế hoạch, trong đó khả năng dự báo chính xác giúp 

nâng cao hiệu quả quản lý năng lượng. 

Việc nghiên cứu và áp dụng các mô hình dự báo nhu cầu tiêu thụ điện năng khác nhau 

nhằm tìm ra phương pháp tối ưu là thực sự cần thiết. Trong bối cảnh trí tuệ nhân tạo 

(AI) ngày càng được ứng dụng rộng rãi, hai yếu tố then chốt quyết định độ chính xác 

của dự báo là mô hình dự báo và dữ liệu đầu vào. Các thuật toán AI đã được nghiên cứu 

và phát triển mạnh mẽ trên thế giới, tạo điều kiện thuận lợi cho việc xây dựng mô hình 

dự báo. Tuy nhiên, vấn đề tiếp cận và sử dụng dữ liệu đầu vào vẫn là một thách thức 

lớn, nhất là khi dữ liệu ngày càng trở thành một nguồn tài nguyên quý giá trong nền kinh 

tế số. 

Dữ liệu được ví như "dầu mỏ" mới của thời đại số, đóng vai trò quan trọng trong sự phát 

triển của AI. Tuy nhiên, việc tiếp cận các nguồn dữ liệu chính thống cũng như tìm kiếm 

dữ liệu tiềm năng không hề dễ dàng. Đề tài này hướng đến việc khai phá và tận dụng 

các nguồn dữ liệu phi truyền thống để giải quyết bài toán dự báo nhu cầu tiêu thụ điện 

năng, trong đó tập trung vào Google Trends như một nguồn dữ liệu tiềm năng. 

Với sự phát triển mạnh mẽ của công nghệ, đặc biệt là máy tính và điện thoại thông minh, 

hành vi tìm kiếm thông tin theo thời gian thực đã trở thành một phần không thể thiếu 

trong đời sống hiện đại. Người dùng ngày càng dựa vào công cụ tìm kiếm để tra cứu 

thông tin về sản phẩm, dịch vụ và các vấn đề liên quan đến nhu cầu cá nhân, trong đó 

có nhu cầu sử dụng điện năng.  Google Trends, một nền tảng phân tích dữ liệu tìm kiếm 

trực tuyến, cung cấp cái nhìn tổng quan về mức độ quan tâm của công chúng đối với 
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một chủ đề cụ thể theo thời gian và khu vực địa lý. Đã có nhiều nghiên cứu chứng minh 

rằng dữ liệu từ Google Trends mang lại giá trị cao trong việc dự báo xu hướng của nhiều 

lĩnh vực khác nhau, từ kinh tế, y tế, tài chính đến tiêu dùng. Đặc biệt, trong bối cảnh nhu 

cầu điện năng chịu ảnh hưởng từ nhiều yếu tố như biến động thời tiết, sự kiện kinh tế và 

xu hướng tiêu dùng của người dân, Google Trends nổi lên như một nguồn dữ liệu tiềm 

năng, phản ánh phần nào hành vi tiêu thụ điện thông qua sự quan tâm của người dùng 

đối với các thiết bị điện, điều kiện thời tiết và giá điện. 

Bằng cách phân tích và khai thác dữ liệu từ Google Trends, có thể phát hiện được những 

mối liên hệ ẩn giữa hành vi tìm kiếm và nhu cầu sử dụng điện, từ đó cải thiện độ chính 

xác của các mô hình dự báo. Nghiên cứu này hướng tới việc ứng dụng Google Trends 

như một yếu tố bổ sung trong dự báo nhu cầu tiêu thụ điện năng, giúp nâng cao hiệu quả 

quản lý năng lượng, tối ưu hóa vận hành hệ thống điện và hỗ trợ các nhà hoạch định 

chính sách trong việc đưa ra các quyết định phù hợp nhằm đảm bảo sự cân bằng giữa 

cung và cầu điện năng trong tương lai. 

2. Mục tiêu của đề tài  

              Nghiên cứu này nhằm phát triển một phương pháp dự báo nhu cầu tiêu thụ điện 

năng bằng cách kết hợp dữ liệu tìm kiếm từ Google Trends với các nguồn dữ liệu truyền 

thống như lịch sử tiêu thụ điện. Việc tích hợp Google Trends vào mô hình dự báo được 

kỳ vọng sẽ giúp khai thác các ‘dữ liệu ẩn’ từ hành vi tìm kiếm trực tuyến của người 

dùng, qua đó phản ánh xu hướng tiêu thụ điện theo thời gian thực. 

Dữ liệu từ Google Trends có tiềm năng bổ sung thông tin quan trọng về sự thay đổi 

trong hành vi tiêu dùng điện, đặc biệt trong bối cảnh nhu cầu điện bị ảnh hưởng bởi các 

yếu tố ngoài lưới điện như điều kiện thời tiết bất thường, sự quan tâm đến thiết bị điện 

hoặc các biến động kinh tế. Vì vậy, nghiên cứu tập trung vào việc xây dựng một khung 

phương pháp luận giúp tích hợp hợp lý nguồn dữ liệu này vào các mô hình dự báo, từ 

đó nâng cao khả năng phản ánh chính xác sự thay đổi của nhu cầu điện trong ngắn hạn 

và trung hạn. 

Bên cạnh việc xây dựng phương pháp dự báo, nghiên cứu còn đặt mục tiêu đánh giá vai 

trò và mức độ ảnh hưởng của Google Trends đối với độ chính xác của mô hình dự báo 

nhu cầu điện. Cụ thể, nghiên cứu sẽ tiến hành các thí nghiệm thực nghiệm trên tập dữ 
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liệu thực tế để so sánh hiệu suất dự báo của các mô hình sử dụng dữ liệu truyền thống 

với các mô hình có tích hợp dữ liệu từ Google Trends. Việc phân tích kết quả sẽ giúp 

làm rõ liệu dữ liệu tìm kiếm trực tuyến có thể cung cấp thông tin bổ sung có giá trị hay 

không, cũng như xác định những điều kiện và phương pháp tối ưu để hai thác hiệu quả 

nguồn dữ liệu này trong bối cảnh dự báo tiêu thụ điện. 

Thông qua nghiên cứu này, đề tài kỳ vọng sẽ góp phần mở rộng phạm vi ứng dụng của 

dữ liệu tìm kiếm trực tuyến trong lĩnh vực quản lý năng lượng, đồng thời cung cấp một 

hướng tiếp cận mới mang tính liên ngành, kết hợp giữa khoa học dữ liệu, trí tuệ nhân 

tạo và quản lý hệ thống điện. 

3. Cách tiếp cận và phương pháp nghiên cứu 

3.1 Cách tiếp cận 

Nghiên cứu được thực hiện dựa trên việc kiểm chứng tính chính xác của các mô hình 

dự báo thông qua các thí nghiệm thực nghiệm trên bộ dữ liệu thực tế. Quá trình nghiên 

cứu bao gồm việc xây dựng mô hình, thu thập và xử lý dữ liệu, tiến hành huấn luyện và 

kiểm tra mô hình trên các tập dữ liệu phù hợp. Các kết quả đạt được sẽ được phân tích, 

đánh giá nhằm rút ra những kết luận quan trọng về hiệu quả của việc tích hợp dữ liệu 

Google Trends vào dự báo nhu cầu tiêu thụ điện. Toàn bộ quá trình nghiên cứu cùng với 

các kết quả, nhận xét và đề xuất sẽ được tổng hợp trong một báo cáo khoa học và một 

bài báo khoa học công bố kết quả nghiên cứu. 

3.2 Phương pháp nghiên cứu 

Phương pháp nghiên cứu tiếp cận trong đề tài này bao gồm : 

- Nghiên cứu tài liệu và tổng quan lý thuyết: Thu thập, phân tích các nghiên cứu 

trước đây liên quan đến dự báo nhu cầu điện năng, các mô hình trí tuệ nhân tạo và 

ứng dụng của dữ liệu Google Trends trong lĩnh vực năng lượng. 

- Xây dựng mô hình dự báo: Phát triển các mô hình dự báo nhu cầu điện năng dựa 

trên thuật toán bộ nhớ dài ngắn hạn LSTM và mô hình biến đổi Transformer, với 

và không có sự kết hợp của dữ liệu Google Trends, để so sánh hiệu quả của từng 

phương pháp. 

- Thiết lập kiểm chứng thực nghiệm: Áp dụng các mô hình vào bộ dữ liệu thực tế, 

thực hiện huấn luyện và kiểm tra trên tập dữ liệu của Vương quốc Anh, sau đó 

đánh giá hiệu suất dự báo thông qua các chỉ số sai số như MSE, RMSE, MAE. 
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- Phân tích và đánh giá kết quả: So sánh độ chính xác giữa các mô hình dự báo, rút 

ra những nhận định về tác động của Google Trends đối với dự báo nhu cầu điện 

năng, đồng thời đề xuất phương pháp tối ưu trong việc tích hợp nguồn dữ liệu này. 

4. Đối tượng và phạm vi nghiên cứu 

4.1 Đối tượng  

 Nghiên cứu này tập trung vào các đối tượng chính có ảnh hưởng đến dự báo nhu 

cầu tiêu thụ điện năng , bao gồm:  

- Dữ liệu từ Google Trends: Dữ liệu phản ánh xu hướng tìm kiếm của người dùng, 

được sử dụng để xác định các tín hiệu tiềm ẩn liên quan đến nhu cầu tiêu thụ điện 

năng. 

- Dữ liệu phụ tải điện của Vương quốc Anh: Bao gồm lịch sử nhu cầu tiêu thụ điện 

theo thời gian, cung cấp thông tin nền tảng cho các mô hình dự báo. 

- Mô hình Bộ nhớ dài – ngắn hạn (LSTM): Một dạng mạng nơ-ron hồi quy sâu 

(RNN) chuyên xử lý dữ liệu chuỗi thời gian, giúp nắm bắt các quan hệ tuần hoàn 

và xu hướng trong dữ liệu phụ tải điện. 

- Mô hình học sâu với Transformers: Một phương pháp tiên tiến có khả năng mô 

hình hóa mối quan hệ dài hạn trong dữ liệu chuỗi, được đánh giá về hiệu suất so 

với LSTM trong bài toán dự báo nhu cầu điện năng. 

4.2 Phạm vi nghiên cứu 

•  Dự báo ngắn hạn: Nghiên cứu chỉ tập trung vào bài toán dự báo tiêu thụ điện 

năng trong ngắn hạn, không xem xét các phương pháp dự báo trung hạn và dài 

hạn. 

• Khu vực nghiên cứu: Phạm vi địa lý của nghiên cứu là Vương quốc Anh, với 

các phân tích dựa trên dữ liệu thực tế về tiêu thụ điện tại quốc gia này. 

Ngoài ra, một trong những thách thức lớn đối với các nghiên cứu dự báo nhu cầu 

điện năng, đặc biệt tại các nước đang phát triển như Việt Nam, là vấn đề tiếp cận dữ 

liệu. Các dữ liệu về tiêu thụ điện thường bị hạn chế hoặc không được công khai đầy 

đủ, gây khó khăn cho các nhà nghiên cứu muốn xây dựng các mô hình dự báo chính 

xác. Điều này dẫn đến tình trạng các nghiên cứu bị giới hạn về phạm vi, cũng bởi lẽ 
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đó đề tài lựa chọn phạm vi nghiên cứu tại Vương quốc Anh với nguồn dữ liệu mở để 

đảm bảo tính khả thi và độ tin cậy của phân tích. 

Việc khai thác các nguồn dữ liệu mới và dễ dàng tiếp cận như Google Trends trở nên 

đặc biệt quan trọng trong bối cảnh trên. Google Trends không chỉ cung cấp một 

nguồn dữ liệu phong phú phản ánh xu hướng tìm kiếm của người dùng, mà còn có 

thể giúp bổ sung những thông tin mà dữ liệu truyền thống chưa cung cấp được. Nếu 

được tích hợp hiệu quả, nguồn dữ liệu này có thể giúp cải thiện chất lượng dự báo 

tiêu thụ điện, đặc biệt trong bối cảnh hạn chế dữ liệu chính thống. 

5. Tính mới của đề tài  

              Góc nhìn hành vi tiêu dùng trong dự báo điện : Thay vì chỉ xem xét yếu tố kỹ 

thuật (công suất, thời tiết, lịch sử tiêu thụ), nghiên cứu đề cập đến cách dữ liệu tìm 

kiếm trực tuyến phản ánh xu hướng tiêu dùng điện, có thể bao gồm sự quan tâm đến 

thiết bị điện, thời tiết, và yếu tố kinh tế. Kết quả từ việc sử dụng dữ liệu Google 

Trends đặt nền tảng cho việc tích hợp và khai thác hiệu quả hơn các nguồn dữ liệu 

thay thế, chẳng hạn như phản hồi khách hàng và truy vấn tìm kiếm từ các nền tảng 

dịch vụ khách hàng (CSKH), vốn đang được các công ty điện lực triển khai rộng rãi 

nhưng chưa được tận dụng đầy đủ trong dự báo nhu cầu điện. 
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CHƯƠNG 1: TỔNG QUAN VỀ TIÊU THỤ VÀ SỬ DỤNG NĂNG LƯỢNG 

ĐIỆN 

1.1 Giới thiệu về nhu cầu tiêu thụ điện trong bối cảnh hiện đại 

        Điện là một nguồn năng lượng sạch và an toàn, không trực tiếp tạo ra khí thải ô 

nhiễm tại điểm sử dụng, khác với các loại nhiên liệu rắn, lỏng hay khí. Từ góc độ sử 

dụng cuối cùng, việc chuyển đổi từ nhiên liệu hóa thạch hoặc sinh khối sang điện mang 

lại lợi ích môi trường đáng kể. Ví dụ, hệ thống đường sắt điện phát thải thấp hơn so với 

phương tiện sử dụng dầu diesel hay than, trong khi xe điện được xem là giải pháp thay 

thế thân thiện với môi trường so với xe chạy bằng nhiên liệu hóa thạch. Tuy nhiên, lợi 

ích này chỉ được tối ưu hóa khi quá trình sản xuất và phân phối điện được kiểm soát chặt 

chẽ nhằm giảm thiểu các tác động tiêu cực đến môi trường. Cùng với sự phát triển của 

ngành năng lượng trong thập kỷ tới, sẽ có ảnh hưởng sâu rộng đến nhu cầu tiêu thụ điện 

và môi trường trong dài hạn. Xu hướng gia tăng mức tiêu thụ điện bình quân đầu người, 

đi kèm với sự mở rộng của các dịch vụ điện khí hóa, đặt ra thách thức trong công tác dự 

báo nhu cầu tiêu thụ điện. Điều này trở nên đặc biệt quan trọng trong bối cảnh chính 

sách năng lượng cần dựa trên các mô hình dự báo chính xác để đảm bảo cân bằng cung 

- cầu và hướng tới phát triển bền vững.Những thách thức trong công tác dự báo nhu cầu 

tiêu thụ điện gặp nhiều khó khăn do tính không chắc chắn của các yếu tố tác động đến 

triển vọng năng lượng và điện. Những yếu tố này bao gồm biến động nhân khẩu học, 

tốc độ tăng trưởng kinh tế, xu hướng xã hội, chính trị, cũng như sự phát triển công nghệ. 

Trong đó, hành vi tiêu thụ điện là một biến số quan trọng, chịu ảnh hưởng bởi các yếu 

tố kinh tế, xã hội, công nghệ và chính sách năng lượng. Những thay đổi trong hành vi 

tiêu dùng có thể làm phức tạp hóa việc dự báo nhu cầu điện, từ đó tác động trực tiếp đến 

quá trình xây dựng chiến lược phát triển năng lượng. Do đó, để cải thiện độ chính xác 

trong dự báo, cần xem xét đồng thời cả các yếu tố kỹ thuật  và các yếu tố hành vi. 

1.2 Các yếu tố ảnh hưởng đến nhu cầu tiêu thị điện 

1.2.1 Yếu tố vĩ mô 

• Yếu tố kỹ thuật: Chất lượng và hiệu suất của hệ thống lưới điện, công nghệ sản 

xuất, truyền tải và lưu trữ điện đóng vai trò quan trọng trong việc đảm bảo cung 

cấp điện ổn định. Các cải tiến công nghệ giúp giảm thất thoát điện và tăng hiệu 

suất hoạt động của hệ thống, từ đó ảnh hưởng trực tiếp đến mức tiêu thụ điện 

năng. 
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• Yếu tố kinh tế: Thu nhập của người dân, giá điện, chi phí vận hành và chính sách 

trợ giá điện đều là những biến số kinh tế then chốt quyết định hành vi tiêu dùng 

điện. Khi giá điện tăng, người tiêu dùng có xu hướng tìm cách giảm mức tiêu thụ 

qua việc thay đổi thói quen sử dụng hoặc đầu tư vào các thiết bị tiết kiệm năng 

lượng. 

• Yếu tố xã hội và văn hóa: Nhận thức cộng đồng về bảo vệ môi trường, xu hướng 

tiêu dùng bền vững và các chiến dịch tuyên truyền về tiết kiệm năng lượng có 

ảnh hưởng trực tiếp đến mức tiêu thụ điện. Các giá trị văn hóa và chuẩn mực xã 

hội có thể thúc đẩy người dân thay đổi thói quen sử dụng điện, hướng đến việc 

tiêu dùng điện một cách hợp lý và hiệu quả. 

• Yếu tố môi trường: Điều kiện khí hậu và biến đổi thời tiết, như mùa hè nóng bức 

hoặc mùa đông lạnh giá, có tác động rõ rệt đến nhu cầu sử dụng điện cho các mục 

đích điều hòa, sưởi ấm hoặc làm mát. Những hiện tượng thời tiết cực đoan cũng 

có thể gây ra những biến động đột ngột trong mức tiêu thụ điện. 

1.2.2 Hành vi tiêu thụ điện 

•  Thói quen sử dụng điện: 

o Mô hình tiêu thụ theo thời gian: Mức tiêu thụ điện thường có xu hướng 

tăng vào buổi sáng khi người dân bắt đầu hoạt động và vào buổi tối khi 

các hoạt động gia đình được tăng cường. Ở các quốc gia áp dụng mô hình 

giá điện theo thời gian thực (time-of-use pricing), người tiêu dùng có thể 

điều chỉnh hoạt động tiêu thụ điện để tối ưu hóa chi phí, qua đó giảm tải 

cho hệ thống lưới vào các khung giờ cao điểm. 

o Sử dụng thiết bị điện: Hành vi sử dụng các thiết bị điện, như việc để đèn 

sáng qua đêm, sử dụng điều hòa liên tục hay không tắt các thiết bị khi 

không cần thiết, có thể làm gia tăng mức tiêu thụ điện. Ngược lại, các 

chiến dịch tiết kiệm điện và nâng cao nhận thức có thể khuyến khích người 

tiêu dùng sử dụng điện một cách hiệu quả hơn. 

• Tác động của công nghệ: 
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o Thiết bị tiết kiệm năng lượng: Sự ra đời của các thiết bị điện hiệu suất cao 

như đèn LED, điều hòa inverter và tủ lạnh tiết kiệm điện đã giúp giảm 

mức tiêu thụ trên mỗi đơn vị thiết bị. Tuy nhiên, hiện tượng hiệu ứng hồi 

phục (rebound effect) có thể xảy ra khi chi phí vận hành giảm dẫn đến việc 

tiêu thụ nhiều hơn, làm giảm bớt hiệu quả tiết kiệm. 

o Hệ thống nhà thông minh và IoT:Ứng dụng công nghệ thông tin và truyền 

thông trong hệ thống nhà ở thông qua IoT và các giải pháp nhà thông minh 

giúp tự động điều chỉnh mức tiêu thụ điện dựa trên nhu cầu sử dụng thực 

tế, từ đó tối ưu hóa mức tiêu thụ. Mặc dù công nghệ này giúp quản lý điện 

năng hiệu quả, nhưng cũng đồng thời tạo ra sự phụ thuộc cao hơn vào thiết 

bị điện và hệ thống tự động hóa. 

• Ảnh hưởng của giá điện và chính sách: 

o Biến động giá điện: Khi giá điện tăng, người tiêu dùng có xu hướng điều 

chỉnh hành vi tiêu dùng như sử dụng thiết bị tiết kiệm năng lượng hoặc 

hạn chế tiêu thụ điện vào những thời điểm có giá cao. Các chính sách giá 

linh hoạt có thể tác động đáng kể đến mô hình tiêu thụ điện của từng hộ 

gia đình. 

o Chính sách hỗ trợ và khuyến khích: Các chương trình trợ cấp cho điện mặt 

trời, xe điện và các giải pháp năng lượng tái tạo đang dần thay đổi cách 

thức tiêu thụ điện. Ngoài ra, các chiến dịch nâng cao nhận thức cộng đồng 

như “Giờ Trái Đất” cũng góp phần thúc đẩy hành vi tiết kiệm điện. 

• Yếu tố xã hội và môi trường: 

o Nhận thức về môi trường: Sự gia tăng nhận thức về bảo vệ môi trường dẫn 

đến việc nhiều người tiêu dùng ưu tiên lựa chọn nguồn điện từ năng lượng 

tái tạo. Điều này không chỉ thay đổi cơ cấu tiêu thụ mà còn thúc đẩy việc 

áp dụng các biện pháp tiết kiệm điện. 

o Xu hướng đô thị hóa: Sự gia tăng dân số tại các khu vực đô thị làm thay 

đổi nhu cầu sử dụng điện, với mức tiêu thụ cao hơn do nhu cầu sinh hoạt 

và công nghiệp 
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1.3 Xu hướng phát triển của ngành điện và các thách thức trong dự báo 

 Sự phát triển của ngành điện trong những thập kỷ qua đã chứng kiến những bước chuyển 

mình quan trọng, đặc biệt là với sự gia tăng của các nguồn năng lượng tái tạo như điện 

mặt trời, điện gió và điện sinh khối. Xu hướng này không chỉ góp phần giảm thiểu tác 

động môi trường của ngành năng lượng mà còn tạo ra nhiều thách thức mới đối với công 

tác dự báo nhu cầu tiêu thụ điện. 

Trước hết, sự gia tăng mức tiêu thụ điện bình quân đầu người, kết hợp với quá trình điện 

khí hóa các ngành công nghiệp và dịch vụ, đòi hỏi các mô hình dự báo phải linh hoạt và 

thích ứng với những thay đổi nhanh chóng của thị trường. Các mô hình dự báo truyền 

thống dựa vào dữ liệu lịch sử và các biến số kinh tế - xã hội có thể không phản ánh kịp 

thời các yếu tố mới như xu hướng sử dụng công nghệ nhà thông minh hay sự thay đổi 

trong hành vi tiêu dùng do các chiến dịch tiết kiệm điện. 

 

Hình 1.1 Mức thay đổi phần trăm theo năm trong nhu cầu điện, khu vực Châu Á - Thái 

Bình Dương, giai đoạn 2019-2026. 

Thêm vào đó, các sự kiện toàn cầu như khủng hoảng năng lượng, biến động giá nhiên 

liệu và những thay đổi về chính sách năng lượng cũng gây ra mức độ không chắc chắn 

cao trong việc dự báo nhu cầu điện. Những biến động này yêu cầu các mô hình dự báo 

không chỉ dựa vào các dữ liệu định lượng truyền thống mà còn cần tích hợp thêm các 

nguồn dữ liệu thời gian thực, giúp cung cấp cái nhìn toàn diện và kịp thời về xu hướng 

tiêu thụ điện.Trong bối cảnh đó, việc khai thác các nguồn dữ liệu phi truyền thống như 



 

10 
 

Google Trends được coi là một giải pháp tiềm năng nhằm bổ sung thông tin về hành vi 

tiêu dùng và mức độ quan tâm của công chúng đối với các vấn đề tiết kiệm năng lượng. 

Sự kết hợp giữa dữ liệu truyền thống và dữ liệu thời gian thực từ các công cụ phân tích 

tìm kiếm giúp cải thiện độ chính xác của các mô hình dự báo, từ đó hỗ trợ các nhà hoạch 

định chính sách đưa ra các chiến lược phù hợp để cân bằng cung – cầu và thúc đẩy phát 

triển bền vững trong ngành điện. 

Tóm lại, xu hướng phát triển của ngành điện và những thách thức trong việc dự báo nhu 

cầu tiêu thụ điện đòi hỏi một cách tiếp cận đa chiều, tích hợp các yếu tố kỹ thuật, kinh 

tế, xã hội và môi trường. Việc hiểu rõ các yếu tố ảnh hưởng đến nhu cầu sử dụng điện 

không chỉ giúp cải thiện các mô hình dự báo mà còn đóng vai trò quan trọng trong việc 

xây dựng các chính sách năng lượng hiệu quả. 
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CHƯƠNG 2 : PHƯƠNG PHÁP LUẬN GIẢI QUYẾT BÀI TOÁN DỰ 

BÁO TIÊU THỤ NĂNG LƯỢNG ĐIỆN 

2.1 Tổng quan về bài toán dự báo  

        Dự báo là sự kết hợp giữa khoa học và nghệ thuật trong việc dự đoán những sự kiện 

có khả năng xảy ra trong tương lai. Tính khoa học của dự báo thể hiện ở việc quá trình 

dự báo cần dựa trên các dữ liệu phản ánh tình hình thực tế trong quá khứ và hiện tại, 

đồng thời dựa trên các xu hướng được phân tích theo nền tảng khoa học để dự đoán 

những sự kiện có thể xảy ra trong tương lai. Tính nghệ thuật của dự báo nằm ở khả năng 

phán đoán và vận dụng kinh nghiệm trong những tình huống thiếu thông tin hoặc khi 

nhu cầu của khách hàng biến động mạnh. Chính từ những yếu tố này, có thể thấy rằng 

dự báo luôn có sai số, và việc dự đoán chính xác hoàn toàn chỉ xảy ra ngẫu nhiên. Độ 

chính xác của dự báo cũng giảm dần khi thời gian dự báo kéo dài. 

Mục tiêu dự báo có thể khác nhau đối với từng đối tượng, nhưng nhìn chung bao gồm 

các bước sau: 

• Xác định đối tượng cần dự báo: Xác định chỉ số cần dự báo, đồng thời xem xét 

các giả định liên quan và các biến số áp dụng. 

• Thu thập dữ liệu: Bước này bao gồm việc thu thập các dữ liệu cần thiết.  

• Chọn phương pháp dự báo: Lựa chọn một kỹ thuật dự báo phù hợp nhất, đồng 

thời xem xét các biến số, giả định và tập dữ liệu liên quan. Thông thường có 2 

phương pháp dự báo chính :  

- Phương pháp định lượng: Sử dụng các mô hình toán học, thống kê, hoặc máy 

học để dự báo dựa trên dữ liệu lịch sử. Ví dụ: hồi quy tuyến tính, ARIMA, 

hoặc mạng nơ-ron nhân tạo. 

- Phương pháp định tính: Áp dụng khi dữ liệu lịch sử không đủ hoặc không phù 

hợp, dựa trên ý kiến chuyên gia, khảo sát, hoặc phân tích tình huống. 

• Xây dựng mô hình dự báo: Dữ liệu được phân tích bằng cách sử dụng phương 

pháp đã chọn, và một dự báo được xây dựng từ phân tích này. Các biến đầu vào 

quan trọng được lựa chọn và tiền xử lý để đảm bảo tính nhất quán và chất lượng 

dữ liệu. Sau đó, mô hình được huấn luyện, kiểm định và hiệu chỉnh nhằm tối ưu 

hóa độ chính xác, trước khi áp dụng vào thực tế để tạo ra dự báo đáng tin cậy 
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• Xác minh dự báo: Đánh giá độ chính xác của dự báo bằng các chỉ số như MAE 

(Mean Absolute Error), RMSE (Root Mean Square Error), hoặc MAPE (Mean 

Absolute Percentage Error)… 

• Trình bày dự báo: Có thể sử dụng trực quan hóa dữ liệu để biểu diễn dự báo dưới 

dạng hình ảnh mà các bên liên quan có thể hiểu rõ hơn và áp dụng trong quá trình 

ra quyết định. 

Với bài toán dự báo nhu cầu tiêu thụ năng lượng điện, mục tiêu cốt lõi là dự báo lượng 

điện tiêu thụ trong tương lai. Tùy thuộc vào mục đích của dự báo, khoảng thời gian dự 

báo có thể dao động từ ngắn hạn short- term  (theo giờ, theo ngày) phục vụ điều độ lưới 

điện, trung hạn medium –term  (theo tuần, theo tháng) hỗ trợ lập kế hoạch cung ứng, 

đến dài hạn long-term  (theo năm) để định hướng phát triển hạ tầng và chính sách năng 

lượng. Dữ liệu tiêu thụ điện thu nhập là dữ liệu có tính chất  chuỗi thời gian và có sự 

phụ thuộc vào nhiều yếu tố bên ngoài, (được gọi là các biến ngoại sinh - Exogenous 

Factors, là những yếu tố như  kinh tế, xã hội, hành vi tiêu thụ đề cập chương 1). Những 

biến ngoại sinh (thời tiết, khí hậu, hành vi tiêu thụ, ..), chính những yếu tố này giải thích 

tính phi tuyến trong việc tiêu thụ điện của một cá nhân, một tổ chức hay môt quốc gia. 

Bỡi lẽ đó, dự báo chính xác lượng điện năng tiêu thụ được coi là một bài toán khó  bởi 

phụ thụ thuộc vào nhiều biến số  "không chắc chắn".  

Dữ liệu tiêu thụ điện là dữ liệu chuỗi thời gian, có các đặc trưng của một chuỗi thời gian 

là tính xu hướng và tính chu kỳ.  Theo [1-3], dữ liệu thời gian thực hay chuỗi thời gian 

là một chuỗi các giá trị (dữ liệu dạng số) của một đại lượng được ghi nhận là thời gian,  

được đánh chỉ mục theo thời gian. Do đó, dự báo lượng điện năng tiêu thụ là đi  ước tính 

các điểm dữ liệu số rời rạc cho các chỉ số thời gian trong tương lai.  Các giá trị của chuỗi 

thời gian của đại lượng X được kí hiệu là X1, X2, X3,…, Xt,… , Xn với Xt là giá trị của 

X tại thời điểm t. Hình 2-1 là biểu đồ minh họa chuỗi thời gian sản lượng điện tiêu thụ 

với đặc trưng xu hướng và chu kỳ.  Dữ liệu chuỗi thời gian thường chịu ảnh hưởng của 

nhiều yếu tố như thời tiết, chính sách năng lượng, biến động kinh tế và hành vi tiêu dùng 

của người dân. Trong đó, xu hướng phản ánh sự thay đổi dài hạn của nhu cầu điện, có 

thể tăng lên do sự phát triển kinh tế hoặc giảm xuống do các biện pháp tiết kiệm năng 
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lượng. Bên cạnh đó, tính chu kỳ thể hiện qua các mô hình lặp lại theo ngày, tuần, tháng 

hoặc theo mùa, phụ thuộc vào đặc điểm sinh hoạt và sản xuất của từng khu vực. 

Ngoài xu hướng và chu kỳ, dữ liệu tiêu thụ điện còn có thể chứa các thành phần ngẫu 

nhiên do các yếu tố bất thường như thiên tai, khủng hoảng kinh tế hoặc thay đổi đột ngột 

trong chính sách năng lượng. Những yếu tố này có thể làm gián đoạn mô hình tiêu thụ 

điện, gây ra những biến động khó lường trong dự báo. Do đó, việc lựa chọn mô hình dự 

báo phù hợp cần cân nhắc đến các thành phần này để đảm bảo độ chính xác cao nhất. 

 

              Hình 2.1 Đặc trưng xu hướng và chu kỳ của dữ liệu kiểu thời gian 

2.2 Mô hình dự báo chuỗi thời gian 

        Phần này sẽ cung cấp một cái nhìn tổng quan về các kỹ thuật nổi bật nhất được sử 

dụng trong Dự báo Chuỗi Thời gian, trong phần tiếp theo tập trung vào các mô hình 

được áp dụng chính trong nghiên cứu dự báo tiêu thụ điện năng của phạm vi đề tài.  

     Làm Trơn Hàm Mũ (Exponential Smoothing) 

Làm trơn hàm mũ là một phương pháp được đề xuất bởi Brown, Holt và Winters vào 

những năm 1950 [1-3]. Ý tưởng đằng sau phương pháp này là dự báo điểm dữ liệu tiếp 

theo trong chuỗi thời gian bằng cách tính trung bình có trọng số của các quan sát trong 

quá khứ. Các trọng số được gán sẽ giảm dần theo hàm mũ khi khoảng cách thời gian 

đến điểm mục tiêu tăng lên. Quan sát càng gần thời điểm hiện tại thì trọng số được gán 

càng cao. Phương pháp này tương đối đơn giản và có thể nhanh chóng áp dụng cho 
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nhiều loại chuỗi thời gian khác nhau, dẫn đến tầm quan trọng lớn của nó trong các ứng 

dụng công nghiệp [4]. 

Có ba phương pháp áp dụng Làm trơn hàm mũ (Exponential Smoothing) với độ phức 

tạp tăng dần. Phương pháp đơn giản nhất được gọi là Làm trơn hàm mũ đơn giản (Simple 

Exponential Smoothing), được sử dụng cho các chuỗi thời gian không có xu hướng hoặc 

mô hình mùa rõ ràng. Dự báo ŷ cho chỉ số thời gian t được tính bằng trung bình có trọng 

số của các quan sát trong quá khứ với trọng số giảm theo hàm mũ: 

                         ŷt=αyt−1+α(1−α)yt−2+α(1−α)2yt−3+⋯                       (2.1)  

Trong đó, tham số làm trơn 0≤  α  ≤1 kiểm soát tốc độ giảm của các trọng số. Với α lớn 

hơn, mô hình sẽ nhạy cảm hơn với các quan sát gần đây. Tổng này bao gồm tất cả các 

quan sát trong quá khứ từ  y1 đến yt−1 

Ngoài ra, các phương trình của Làm trơn hàm mũ có thể được viết dưới dạng thành phần 

(component form), giúp mở rộng sang các dạng phức tạp hơn của làm trơn hàm mũ. 

Trong cách tiếp cận này, chuỗi thời gian được biểu diễn dưới dạng tổng của các thành 

phần khác nhau [5]. Đối với Làm trơn hàm mũ đơn giản, chỉ có một thành phần duy 

nhất được xem xét, đó là mức độ  ℓ. Hạn chế của Làm trơn hàm mũ đơn giản là nó không 

phù hợp với dữ liệu có xu hướng hoặc biến đổi theo mùa. 

Để giải quyết vấn đề này, phương pháp xu hướng tuyến tính của Holt hay còn làm trơn 

hàm mũ kép (double exponential smoothing), được sử dụng [4]. Phương pháp này mở 

rộng từ làm trơn hàm mũ đơn giản bằng cách thêm một thành phần xu hướng b và một 

tham số làm trơn thứ hai 0≤ β ≤1cho xu hướng này, bên cạnh thành phần mức độ ℓ và 

tham số α đã biết.   

ARIMA 

 Phương pháp tiếp cận của các mô hình ARIMA khác với các mô hình Làm trơn hàm mũ. 

Trong ARIMA, các thành phần như mức độ, xu hướng và mùa không được mô hình hóa 

riêng biệt. Thay vào đó, xu hướng và mùa được loại bỏ bằng cách lấy sai phân của dữ 

liệu, để thu được một chuỗi thời gian được coi là dừng (stationary)  [6].  Một chuỗi thời 

gian được gọi là dừng nếu các đặc tính thống kê của nó, chẳng hạn như giá trị trung bình 

(mean) hoặc phương sai (variance), không phụ thuộc vào thời gian. Do đó, một chuỗi 
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thời gian có xu hướng (trend) hoặc tính thời vụ (seasonality) sẽ không phải là chuỗi 

dừng. 

Một cách để biến một chuỗi thời gian thành dừng là loại bỏ xu hướng và tính thời vụ 

bằng cách lấy sai phân (differencing). Cụ thể: 

• Đối với xu hướng, sai phân được tính bằng cách lấy chênh lệch giữa các quan sát 

liên tiếp. 

• Đối với tính thời vụ, sai phân được tính bằng cách lấy chênh lệch giữa các quan 

sát cách nhau một khoảng thời gian bằng một chu kỳ mùa. 

Việc lấy sai phân có thể giúp giảm hoặc thậm chí loại bỏ xu hướng và tính thời vụ, từ 

đó làm ổn định giá trị trung bình của chuỗi thời gian và khiến nó trở nên (hoặc gần như) 

dừng. Ngoài ra, các phép biến đổi khác, chẳng hạn như lấy logarit của chuỗi thời gian, 

cũng có thể giúp ổn định phương sai của chuỗi thời gian [5]. 

Nhìn chung, ARIMA kết hợp ba quá trình thành một mô hình lớn hơn: 

1. Tự hồi quy (Autoregression - AR): Sử dụng mối quan hệ giữa các giá trị trong 

quá khứ để dự đoán giá trị tương lai. 

2. Trung bình trượt (Moving Average - MA): Sử dụng sai số dự đoán trong quá khứ 

để cải thiện dự đoán hiện tại. 

3. Lấy sai phân (Differencing - I): Loại bỏ xu hướng và mùa bằng cách lấy sai phân 

của dữ liệu, sau đó tích hợp (integrate) lại để đưa dữ liệu về dạng ban đầu. 

Trong phần mô hình Tự hồi quy (Autoregression - AR), ý tưởng chính là sử dụng một 

mô hình Hồi quy Tuyến tính (Linear Regression) đơn giản với các giá trị trong quá khứ 

làm biến dự đoán. Do đó, dự đoán cho yt là một tổ hợp tuyến tính của các quan sát trong 

quá khứ của chính chuỗi thời gian đó. Đây là lý do tại sao nó được gọi là Tự hồi quy. 

Đối với hồi quy này, một bậc p cần được xác định, đại diện cho phạm vi "nhìn lại" 

(lookback range), tức là số lượng các quan sát trong quá khứ sẽ được đưa vào mô hình 

hồi quy. Một mô hình Tự hồi quy bậc p thường được ký hiệu là AR(p) và có thể được 

viết dưới dạng: 

                          ŷt =c+Φ1yt−1+Φ2yt−2+⋯+Φpyt−p+εt                         (2.2)   
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Trong đó: 

• Φi là các trọng số (weights) tương ứng với các giá trị trong quá khứ. 

• c là một hằng số (constant) 

εt là nhiễu trắng (white noise), đại diện cho các yếu tố ngẫu nhiên không thể dự đoán 

được. 

Mô hình AR(p) sử dụng các giá trị trong quá khứ từ yt−1 đến yt−pyt−p để dự đoán giá trị 

hiện tại yt, và các trọng số ϕi phản ánh mức độ ảnh hưởng của từng giá trị quá khứ lên 

giá trị hiện tại. 

Ý tưởng của Trung bình trượt (Moving Average - MA) tương tự nhưng khác biệt so với 

Tự hồi quy. Thay vì sử dụng các giá trị trong quá khứ của mục tiêu hồi quy, một mô 

hình Trung bình trượt bậc q (hay còn gọi là MA(q)) sử dụng các sai số dự đoán trong 

quá khứ làm biến dự đoán trong mô hình Hồi quy Tuyến tính. Điều này dẫn đến phương 

trình dự báo: 

                           ŷt=c+εt+θ1εt−1+θ2εt−2+⋯+θqεt−q                       (2.3) 

Trong đó: 

• θi là các trọng số tương ứng với các sai số dự đoán trong quá khứ. 

• c là một hằng số. 

• εt,εt−1,…,εt−qεt,εt−1,…,εt−q là các sai số dự đoán tại các thời điểm tương ứng. 

Phương trình hồi quy cho một mô hình ARIMA có thể được viết như sau: 

                 yt′=c+ϕ1yt−1′+⋯+ϕpyt−p′+θ1εt−1+⋯+θqεt−q+εt                           (2.4) 

Trong đó: 

• yt′: Đại diện cho các giá trị của chuỗi thời gian đã được lấy sai phân. 

• c: Hằng số  

• ϕi: Trọng số của các giá trị trong quá khứ (thành phần AR). 

• θi: Trọng số của các sai số dự đoán trong quá khứ (thành phần MA). 
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• εt: Nhiễu trắng tại thời điểm t. 

Mô hình học máy và trí tuệ nhân tạo 

 Trong khi hầu hết các mô hình thống kê được xem xét ở trên đều giả định rằng dữ liệu 

tuân theo một cấu trúc cơ bản có thể được mô tả bằng một mối quan hệ toán học, các 

mô hình dựa trên Học máy và Trí tuệ nhân tạo lại sử dụng ít giả định hơn. Chúng đơn 

giản mong đợi mô hình sẽ đưa ra các giá trị giống nhau khi nhận được cùng một đầu 

vào. Vì điều này không bao gồm bất kỳ yêu cầu nào về cách mối quan hệ giữa đầu vào 

và đầu ra trông như thế nào, hầu hết các mô hình Học máy và Trí tuệ nhân tạo có thể xử 

lý được các quan hệ phi tuyến tính. Dự báo chuỗi thời gian có thể được diễn đạt như 

một bài toán học có giám sát. Đối với các trạng thái mới chưa biết Xt, nhãn tương ứng yt

 cần được dự đoán. Các tham số của mô hình được học thông qua Học máy bằng cách 

lặp đi lặp lại việc điều chỉnh giá trị các tham số cho đến khi một hàm mất mát nhất định 

được tối thiểu hóa [7]. Việc này thường được thực hiện bằng cách chia dữ liệu có sẵn 

thành ba tập: Tập huấn luyện, tập kiểm định và tập kiểm tra. Mô hình được huấn luyện 

trên tập huấn luyện và đánh giá trên tập thứ hai - tập kiểm định. Với kết quả đánh giá 

nhận được, một số quyết định về thiết kế mô hình có thể được đưa ra trước khi thực hiện 

đánh giá cuối cùng về hiệu suất của mô hình trên tập kiểm tra. Việc tối thiểu hóa hàm 

mất mát trong quá trình huấn luyện sẽ giúp mô hình hóa chính xác phân phối của dữ 

liệu, đồng thời độ phức tạp của mô hình nên được giữ ở mức nhỏ để tránh hiện tượng 

overfitting (quá khớp) dữ liệu huấn luyện. Khi lựa chọn mô hình, nguyên lý "Ockham’s 

razor" cần được áp dụng. Nguyên lý này nói rằng nếu có nhiều giả thuyết được xem xét, 

thì giả thuyết đơn giản nhất thường là giả thuyết đúng. Các đặc tính phi tuyến tính và 

phức tạp trong quan hệ giữa các yếu tố ảnh hưởng đến chuỗi thời gian tiêu thụ điện, do 

đó các mô hình AI, đặc biệt là mạng nơ-ron nhân tạo (Artificial Neural Networks – 

ANN), đã trở thành một công cụ mạnh mẽ để giải quyết bài toán dự báo. Mạng nơ ron 

nhân tạo hoạt động giống như bộ não của con người, được học bởi kinh nghiệm (thông 

qua việc huấn luyện), lưu giữ các tri thức sau đó sử dụng các tri thức đó trong việc dự 

đoán các dữ liệu chưa biết. Một mạng nơ-ron bao gồm nhiều nút nối với nhau, mô phỏng 

mạng nơ-ron thần kinh của não người. Mạng nơ-ron nhân tạo bao gồm ba thành phần 

cơ bản: mô hình của nơ-ron, cấu trúc và sự liên kết giữa các nơ-ron. Trong một số trường 
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hợp, mạng nơ-ron nhân tạo là một hệ thống thích ứng, tự thay đổi cấu trúc của mình dựa 

trên các thông tin bên ngoài hay bên trong chạy qua mạng trong quá trình học. 

 

Hình 2.2 Cấu tạo của tế bào nơron sinh học tiền đề xây dựng mạng nơ-ron nhân tạo 

Tiếp theo, sẽ trình bày các lý thuyết cơ bản của mạng nơ-ron trước khi đi sâu vào xây 

dựng các mô hình mạng nơ-ron nhân tạo tiếp theo ở chương 3, cách chúng có thể được 

sử dụng để dự báo chuỗi thời gian, cũng như những ưu điểm và thách thức khi áp dụng 

chúng vào thực tế. 

                 Hình 2.3 Mô hình mạng nơ-ron nhân tạo trong dự báo chuỗi thời gian  
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Kiến trúc chung của một ANN gồm 3 thành phần đó là lớp đầu vào (input layer), lớp ẩn 

(hidden layer) và lớp đầu ra (output layer). Dữ liệu từ bên ngoài sẽ đi vào mạng nơ-ron 

nhân tạo qua lớp đầu vào. Các nút đầu vào xử lý, phân tích, phân loại dữ liệu sau đó 

chuyển sang lớp tiếp theo, trong đó các lớp trung gian (lớp ẩn) kết nối đầu vào và đầu 

ra để mô hình hóa các mối quan hệ phi tuyến tính. Mỗi đơn vị trong một lớp sử dụng 

một cách biểu diễn dữ liệu cụ thể; ví dụ, đối với dữ liệu chuỗi thời gian, lớp đầu vào có 

thể tương ứng với một vector các giá trị số hoặc một ma trận chứa dữ liệu phụ trợ. 

                    Hình 2.4 Mô hình mạng nơ-ron nhân tạo đơn giản 

Với một kiến trúc mạng nơ-ron nhất định, chúng ta cần tìm các trọng số chính xác để 

kết nối các nơ-ron khác nhau (còn được gọi là nút, tế bào hoặc đơn vị), trong đó các nơ-

ron được biểu diễn bằng các vòng tròn như trên hình. Có nhiều phương pháp để huấn 

luyện mạng nơ-ron, chẳng hạn như lan truyền ngược (backpropagation), thuật toán di 

truyền (genetic algorithms) hoặc tìm kiếm ngẫu nhiên (random search)…; tất cả các 

phương pháp này đều nhằm tìm ra các tham số tối ưu cho mạng nơ-ron. Các mô hình 

học sâu ngày nay phần lớn là sử dụng lan truyền ngược. 

 Lan truyền ngược là một thành phần quan trọng trong một phương pháp huấn luyện 

mạng nơ-ron cơ bản nhưng mạnh mẽ. Trên một lô dữ liệu huấn luyện, sau khi khởi tạo 

ngẫu nhiên các ma trận trọng số: 

1. Tính toán hàm mất mát bằng lan truyền tiến (feed-forward propagation); 

2. Tạo gradient của hàm mất mát bằng lan truyền ngược (backpropagation); 

3. Cập nhật trọng số của mạng nơ-ron bằng phương pháp gradient descent; 



 

20 
 

Hàm mất mát có thể được hiểu là mức độ sai lệch của dự đoán so với thực tế; một mô 

hình hoàn hảo có hàm mất mát bằng không, trong khi nhiều lỗi dự báo hơn đồng nghĩa 

với mất mát lớn hơn. Các phương pháp học máy thường hướng đến việc tối thiểu hóa 

hàm mất mát. Đối với lớp số i và đơn vị j (trong mỗi lớp), ký hiệu tiêu chuẩn được sử 

dụng để tạo trọng số trong mạng nơ-ron như sau. Gọi z là đầu ra, w là trọng số và b là 

độ chệch (bias). Dưới đây, chúng ta định nghĩa hàm đầu ra thô của mỗi đơn vị trong mỗi 

lớp như sau: 

      𝑧𝑗
(𝑖)

= 𝑤𝑗
(𝑖)

𝑥 + 𝑏𝑧𝑗
(𝑖)

                     (2.5) 

Quá trình lan truyền tiến (forward propagation) diễn ra từ trái sang phải của mạng nơ-

ron, như minh họa trong Hình 2.4. Giá trị đầu ra thô được tính cho mỗi đơn vị theo 

phương trình trên, được hiểu là tổng có trọng số của các giá trị đầu vào của đơn vị đó. 

Sau đó, một hàm kích hoạt thường được áp dụng để biến đổi phi tuyến tính giá trị đầu 

ra thô (trong tất cả các lớp trừ lớp đầu vào); điều này có thể được hiểu như một ngưỡng 

kích hoạt, sao cho giá trị 𝑧𝑗
(𝑖)

 được "kích hoạt" ở một mức nhất định. Các hàm kích hoạt 

phổ biến bao gồm hàm tanh, sigmoid, ReLu.. 

                                      Hình 2.5  Một số hàm kích hoạt thông dụng 

Bây giờ định nghĩa hàm kích hoạt: 𝑎𝑗
(𝑖)

= 𝑔(𝑧𝑗
(𝑖)

). Giả sử hàm kích hoạt là sigmoid ta 

có     𝑔(𝑧𝑗
(𝑖)

) =
1

1+ 𝑒−𝑧
    

Sau khi hoàn thành một vòng lan truyền tiến, chúng ta thu được giá trị kích hoạt a, được 

xem như đầu ra dự đoán ŷ. Giá trị này sẽ được so sánh với đầu ra thực tế y, được biểu 

diễn dưới dạng ht(x) tại lần lặp t. 
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Từ đây, chúng ta tính toán một giá trị duy nhất gọi là hàm mất mát, thể hiện mức độ sai 

lệch giữa dự đoán và thực tế. Có nhiều loại hàm mất mát khác nhau, nhưng đối với các 

bài toán hồi quy, hàm mất mát trung bình bình phương (Mean Squared Error - MSE) là 

một trong những lựa chọn phổ biến nhất. Công thức của MSE trên n mẫu dữ liệu như 

sau 

            𝐿(𝑦, ŷ) =
∑ ((𝑦𝑖 − ŷ𝑝)

2𝑛
𝑖=1

n
                     (2.6)  

Tiếp theo, trong bước lan truyền ngược, các đạo hàm (gradient) được tính ngược lại, từ 

phải sang trái qua các lớp của mạng nơ-ron, như minh họa trong Hình 2.2.Về trực giác, 

chúng ta làm việc theo hướng ngược lại để sử dụng kết quả tính toán mất mát trước đó 

và xác định những sai sót nào trong mạng nơ-ron đã dẫn đến độ chính xác thấp hơn. 

Mỗi đạo hàm theo trọng số w được tính bằng quy tắc chuỗi như sau 

             
𝜕𝐿(𝑤)

𝜕𝑤
=

𝜕𝐿(𝑤)

𝜕𝑎
×

𝜕𝑎

𝜕𝑧
×

𝜕𝑧

𝜕𝑤
                    (2.7) 

Cuối cùng, các trọng số w của mạng nơ-ron được cập nhật bằng phương pháp gradient 

descent, được xác định với tốc độ học α như sau:  

                𝑤 ← 𝑤 ← −𝛼
𝜕𝐿(𝑤)

𝜕𝑤
                              (2.8) 

Chúng ta lặp lại quá trình và cập nhật trọng số cho đến khi mô hình hội tụ. Có nhiều 

cách để cải thiện từ quy trình cơ bản này. Ví dụ, kỹ thuật dropout có thể được sử dụng 

để giảm hiện tượng quá khớp bằng cách loại bỏ ngẫu nhiên một số neurons với một xác 

suất nhất định. 

Tốc độ học α có thể được cố định hoặc điều chỉnh theo từng bước lặp bằng các phương 

pháp như Adam, Adagrad, momentum. 

Để minh họa rõ hơn cách hoạt động của mạng nơ ron nhân tạo trong dự báo nhu cầu 

điện, ta xét một ví dụ cụ thể. Giả sư chúng ta có bộ dữ liệu nhu cầu tiêu thụ điện hàng 

giờ trong 10 giờ liên tiếp như sau : 
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Thời gian 

(giờ) 

Tiêu thụ điện (kW) 

1 100 

2 110 

3 120 

4 130 

5 140 

6 150 

7 160 

8 170 

9 180 

10 190 

 

Mục tiêu của chúng ta là sử dụng các giá trị tiêu thụ điện trong quá khứ để dự đoán giá 

trị tiêu thụ điện trong tương lai. Ví dụ, sử dụng 5 giá trị trước đó để dự đoán giá trị tiếp 

theo (dải cửa sổ time window hay lookback range ). 

Tiếp sẽ tạo các cặp dữ liệu đầu vào và đầu ra từ chuỗi thời gian. Với dải cửa sổ trượt là 

5, tức là sử dụng 5 giá trị trước đó để dự đoán giá trị tiếp theo, dữ liệu sẽ được chia như 

sau: 

(X) (y) 

[100, 110, 120, 130, 140] 150 

[110, 120, 130, 140, 150] 160 

[120, 130, 140, 150, 160] 170 
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(X) (y) 

[130, 140, 150, 160, 170] 180 

[140, 150, 160, 170, 180] 190 

 

Chúng ta sẽ xây dựng một mạng nơ-ron đơn giản với các lớp sau : 

• Lớp đầu vào: Số lượng nút tương ứng với dải cửa sổ = 5. 

• Lớp ẩn : Một lớp ẩn với 10 nút và hàm kích hoạt ReLU. 

• Lớp đầu ra :Một nút đầu ra để dự đoán giá trị tiêu thụ điện 

Tiếp đến khởi tạo một ma trận trọng số bất kỳ, độ lệch tương ứng với giá trị đầu vào 

tương ứng, và tính toán cho từng lớp ẩn dưa trên các bước miêu tả ở trên. Bằng cách 

huấn luyện với nhiều mẫu, mô hình sẽ học được quy luật biến động của tiêu thụ điện và 

dự báo giá trị tiếp theo dựa trên dữ liệu lịch sử. 

 

Hình 2.6    Dự báo chuỗi thời gian sử dụng mạng nơ-ron kết hợp với các biến can thiệt 

Chúng ta có thể bổ sung thêm thông tin vào chuỗi thời gian, chẳng hạn các biến ngoại 

sinh. Thông tin này sau đó có thể được sử dụng để tối ưu mô hình, dự báo chính xác 

hơn. Một cách phổ biến để thêm thông tin quan trọng là sử dụng các biến can thiệp như 

Hình 2.6 (chỉ báo can thiệp), một dạng đặc biệt của biến ngoại sinh, biểu thị thông tin 

về chuỗi thời gian hoặc bối cảnh của khoảng thời gian cần dự báo. 
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Ví dụ, khi dự báo mức tiêu thụ năng lượng, việc biết rằng chúng ta đang dự báo cho thứ 

Hai hay thứ Bảy có thể cải thiện đáng kể độ chính xác, vì hành vi tiêu thụ điện thay đổi 

theo ngày trong tuần. Thông tin này không có sẵn trực tiếp từ chuỗi thời gian và cần 

được bổ sung vào mô hình. 

Ngoài ra, các biến ngoại sinh khác như nhiệt độ, thời tiết  đã được nghiên cứu và chứng 

minh có thể giúp cải thiện dự báo, chúng phản ánh những yếu tố bên ngoài tác động đến 

nhu cầu điện. Do đó, việc kết hợp cả chỉ báo can thiệp và các biến ngoại sinh có thể giúp 

mô hình dự báo hoạt động hiệu quả hơn. 

Ví dụ miêu tả ở trên về cách xây dựng mạng nơ-ron nhân tạo để giải quyết bài toán dự 

báo chỉ khai triển ở bước khởi tạo. Trên thực tế, việc xây dựng một mạng nơ-ron đòi hỏi 

nhiều vòng lặp tính toán nhằm tìm ra các tham số tối ưu tương ứng với từng bộ dữ liệu. 

Quá trình này sẽ rất khó thực hiện trên một bộ dữ liệu lớn, phức tạp và cần thiết các mô 

hình học sâu tối ưu hơn một mạng nơ-ron nhân tạo thông thường  cùng với sự hỗ trợ của 

các công cụ tính toán mạnh mẽ. 

Một số mô hình phổ biến nhất của mạng nơ-ron nhân tạo, trong đó có một số mô hình 

sẽ được nghiên cứu và thực nghiệm ở phần tiếp theo của đề tài. 

. • Các mạng nơ-ron sử dụng nhiều lớp nơ-ron theo kiến trúc cơ sở của Multi-layer 

perceptron [8] nhằm xử lý các dữ liệu dạng bảng. Bao gồm mạng nơ-ron học sâu truyền 

thẳng, mạng nơ-ron sâu và rộng hay mạng nơ-ron phân tích ma trận nhân tử...  

• Mạng nơ-ron tích chập (CNN ) [8]-11]: Đây là một loại mạng nơ-ron cải tiến được 

chuyên biệt hóa, thường được sử dụng cho xử lý hình ảnh và video. Nó được thiết kế để 

tự động xác định các đặc trưng trong hình ảnh, chẳng hạn như cạnh, góc và các cấu trúc 

khác bằng cách áp dụng bộ lọc tích chập vào dữ liệu đầu vào. 

 • Mạng nơ-ron hồi quy (RNN ) [12-14]: Mạng nơ-ron tiến hóa được thiết kế để xử lý 

các đầu vào có dạng dữ liệu tuần tự, chẳng hạn như giọng nói, văn bản và dữ liệu chuỗi 

thời gian. RNN có khả năng bắt các phụ thuộc thời gian trong dữ liệu đầu vào, làm cho 

nó phù hợp cho nhiều ứng dụng, chẳng hạn như dịch ngôn ngữ, nhận dạng giọng nói và 

tạo âm nhạc.  
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• Mạng nơ-ron biến đổi (Transformer ) [15-18]: Kiến trúc mạng Transformer được giới 

thiệu như một phương án thay thế kiến trúc mạng RNN trong việc xử lý dữ liệu tuần tự, 

chẳng hạn như ngôn ngữ. Hạn chế của mô hình RNN là không xử lý song song được 

chuỗi dữ liệu đầu vào và không thể nắm bắt được sự phụ thuộc dài hạn. Thay vì kết nối 

tuần tự của RNN, Transformer sử dụng lớp tự chú ý cho phép mô hình nắm bắt sự phụ 

thuộc giữa các thành phần khác nhau trong chuỗi đầu vào. Điều này khiến cho 

Transformer có thể được thực hiện song song và cho phép nó xử lý các chuỗi đầu vào 

dài hơn. 

2.3 Một số vấn đề với mô hình dự báo dựa trên mạng nơ-ron học sâu 

1. Thiếu Dữ Liệu Đủ Lớn 

• Một số mạng nơ-ron học sâu yêu cầu lượng dữ liệu lớn để học được các mẫu 

phức tạp. Nếu dữ liệu lịch sử quá ít, mô hình có thể overfit hoặc không học được 

xu hướng thực sự. 

• Chuỗi thời gian thường có tính tuần hoàn theo năm, nếu chỉ có dữ liệu trong một 

khoảng thời gian ngắn (ví dụ: vài tháng), mô hình sẽ khó học được xu hướng dài 

hạn. 

2. Không Xử Lý Đúng Định Dạng Dữ Liệu 

• Mạng nơ-ron học sâu yêu cầu dữ liệu đầu vào ở định dạng phù hợp. Nếu không 

xử lý đúng cách (ví dụ: không chuẩn hóa dữ liệu, không loại bỏ outliers), mô hình 

có thể học sai phân phối thực tế. 

• Với các chuỗi thời gian có giá trị thay đổi theo mùa, việc không thực hiện điều 

chỉnh theo mùa có thể khiến mô hình khó hội tụ. 

3. Không Sử Dụng Biến Ngoại Sinh Hợp Lý 

• Một số mô hình DL chỉ học từ chuỗi thời gian mà không tận dụng biến ngoại sinh 

như thời tiết, ngày trong tuần, giá nhiên liệu,... 

• Khi không sử dụng các biến này, mô hình có thể bỏ lỡ những tác động quan trọng 

từ môi trường bên ngoài. 

4. Chọn Mô Hình Quá Phức Tạp So Với Nhiệm Vụ 
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• DL mạnh nhưng không phải lúc nào cũng tốt hơn các mô hình truyền thống như 

ARIMA, XGBoost. 

• Nếu chuỗi thời gian có cấu trúc đơn giản, dùng các mạng học sâu có thể gây 

overfitting và không mang lại lợi ích đáng kể so với mô hình truyền thống 

5. Hiện tượng quá khớp 

• Hiện tượng quá khớp: Một số điểm dữ liệu huấn luyện có thể dự đoán quá tốt, 

khiến mô hình có thể quá khớp với chúng thay vì tổng quát hóa, dẫn đến độ chính 

xác thấp hơn trên tập kiểm tra (test set). 
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CHƯƠNG 3: XÂY DỰNG CÁC MÔ HÌNH DỰ BÁO 

3.1 Phương pháp tiếp cận 

      Đề tài tập trung hướng đến chủ đề dự báo nhu cầu điện ngắn hạn trong khoảng thời 

gian ngày tiếp theo và mô hình dự báo được xây dựng dựa trên các mô hình mạng nơ-

ron học sâu. Dự báo nhu cầu điện ngắn hạn có tính ứng dụng rộng rãi đối với các công 

ty điện lực, thị trường năng lượng và người tiêu dùng.  

Nhìn chung, có hai cách tiếp cận để cải thiện tối ưu dự báo: 

1. Tìm kiếm dữ liệu tốt hơn 

• Với cách tiếp cận này, tập trung vào việc cải thiện chất lượng, số lượng hoặc 

tính đa dạng của dữ liệu đầu vào cho mô hình dự báo. 

• Ví dụ: Thêm các nguồn dữ liệu mới (như Google Trends trong nghiên cứu 

này), làm sạch dữ liệu, hoặc thu thập thêm dữ liệu hữu ích khác. 

• Việc có dữ liệu tốt hơn giúp mô hình học được các mẫu hình phức tạp hơn 

và đưa ra dự báo chính xác hơn. 

2. Tìm kiếm mô hình tốt hơn 

• Với cách tiếp cận này, tập trung vào việc phát triển hoặc lựa chọn các thuật 

toán, kiến trúc mô hình tiên tiến, tối ưu hơn để xử lý dữ liệu. 

• Ví dụ: Sử dụng các mô hình học sâu và đánh giá giữa các mô hình để xem 

mô hình nào hoạt động tối ưu hơn từ đó lưa chọn. 

• Mô hình tốt hơn sẽ có khả năng học sâu hơn, nắm bắt được các mối quan hệ 

phức tạp trong dữ liệu và đưa ra dự báo chính xác hơn. 

Trong nghiên cứu này, sẽ tiếp cận song song hai phương án trên. Cụ thể, việc tìm kiếm 

dữ liệu tốt hơn tập trung vào việc tích hợp dữ liệu Google Trends vào mô hình dự báo 

nhu cầu tiêu thụ điện. Xem xét nghiên cứu đánh giá hai  mô hình Transformer và LSTM. 

Transformer vốn được sử dụng rộng rãi trong Xử lý Ngôn ngữ Tự nhiên (NLP) để dự 

đoán dữ liệu chuỗi [18]. Mặc dù các mô hình Transformer có tiềm năng đáng kể trong 

NLP, việc ứng dụng chúng trong dự báo chuỗi thời gian vẫn còn chưa được ứng dụng 

rộng. 
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Việc tích hợp dữ liệu Google Trends trong dự báo nhu cầu năng lượng không phải là 

một khái niệm mới. Google Trends đã được giới thiệu như một công cụ dự báo hữu ích 

cho các dự đoán của thị trường dầu mỏ [19–22]. Tuy nhiên, trong lĩnh vực thị trường 

điện, đặc biệt là dự báo nhu cầu tiêu thụ điện, tiềm năng của nó vẫn chưa được khai thác. 

Trong các ngành công nghiệp sinh lợi như thị trường điện, rõ ràng một cải thiện nhỏ 

trong độ chính xác dự báo cũng có thể mang lại một tác động đáng kể [23–25].  

3.2 Dữ liệu Google Trend 

3.2.1 Giới thiệu chung  

     Google Trends là một công cụ phân tích trực tuyến do Google Inc. cung cấp, cho 

phép nghiên cứu và phân tích tần suất cũng như sự phân bố của các truy vấn tìm kiếm 

trên nền tảng Google Search. Công cụ này cung cấp quyền truy cập vào một tập dữ liệu 

lớn về khối lượng tìm kiếm, có thể được phân loại theo vị trí địa lý, khoảng thời gian, 

cũng như danh mục chủ đề cụ thể. Nhờ vào khả năng cung cấp dữ liệu theo thời gian 

thực với chi phí thấp, Google Trends đã trở thành một nguồn dữ liệu lớn ( big data)  tiềm 

năng trong nhiều lĩnh vực nghiên cứu, đặc biệt là trong các mô hình dự báo. 

                              Hình 3.1   Tìm kiếm theo từ khóa 

Google Trends cung cấp hai phương pháp tiếp cận chính để thu thập và phân tích dữ 

liệu: (1) tìm kiếm theo từ khóa cụ thể và (2) tìm kiếm theo danh mục. Mỗi phương pháp 

có ưu điểm và hạn chế riêng, ảnh hưởng trực tiếp đến tính chính xác và mức độ liên 

quan của dữ liệu thu được. 
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Trong phương pháp tìm kiếm theo từ khóa cụ thể, hệ thống truy xuất tất cả các truy vấn 

tìm kiếm có chứa từ khóa đã nhập, bất kể ngữ cảnh hoặc lĩnh vực liên quan. Chẳng hạn, 

khi tìm kiếm thuật ngữ “ wind power”, dữ liệu trả về sẽ bao gồm tất cả các truy vấn có 

chứa từ này, bất kể người dùng có quan tâm đến khía cạnh năng lượng gió  hay đang tìm 

hiểu về các vấn đề liên quan đến năng lượng gió. Do đó, phương pháp này có thể gặp 

vấn đề về tính chính xác nếu từ khóa có nhiều nghĩa khác nhau hoặc có sự thay đổi về 

mặt ngữ nghĩa theo thời gian. 

Ngược lại, tìm kiếm theo danh mục giúp khắc phục phần nào vấn đề trên bằng cách giới 

hạn phạm vi phân tích trong một danh mục cụ thể được định sẵn trong Google Trends. 

Hiện nay, nền tảng này cung cấp hơn 1.200 danh mục khác nhau, bao gồm nhưng không 

giới hạn ở các lĩnh vực như Năng lượng, Tài chính, Bất động sản, Làm đẹp & Thể hình, 

và Công nghệ. Khi một từ khóa được tìm kiếm trong phạm vi của một danh mục, Google 

Trends sẽ chỉ trả về các truy vấn có liên quan đến danh mục đó, giúp giảm thiểu rủi ro 

sai lệch ngữ nghĩa theo thời gian. Điều này đặc biệt quan trọng đối với các nghiên cứu 

đòi hỏi tính nhất quán về bối cảnh và độ chính xác của dữ liệu. Bên cạnh hai phương 

pháp tìm kiếm trên, Google Trends còn cung cấp hai tính năng quan trọng giúp hỗ trợ 

quá trình thu thập và xử lý dữ liệu: 

1. Truy vấn liên quan (Related Queries): Đây là tập hợp các truy vấn tìm kiếm 

khác có mức độ liên quan cao đến từ khóa ban đầu, giúp mở rộng phạm vi nghiên 

cứu và cung cấp thêm góc nhìn về hành vi tìm kiếm của người dùng. 

2. Chủ đề liên quan (Related Topics): Chức năng này tự động nhóm các truy vấn 

có nội dung tương tự với từ khóa chính, đồng thời xử lý các lỗi chính tả, biến 

thể ngôn ngữ và cách diễn đạt khác nhau của cùng một thuật ngữ. 

Nhờ hai tính năng trên, Google Trends giúp tối ưu hóa việc thu thập dữ liệu bằng cách 

giảm thiểu các sai sót do chính tả hoặc sự khác biệt trong cách sử dụng ngôn ngữ. Điều 

này đặc biệt hữu ích khi phân tích dữ liệu trong các lĩnh vực có nhiều thuật ngữ đồng 

nghĩa hoặc khi nghiên cứu xu hướng tìm kiếm theo thời gian. 

Tuy nhiên, một điểm hạn chế đáng kể của hai tính năng này là Google không cung cấp 

thông tin chi tiết về cách chúng được xây dựng hoặc thuật toán phía sau quá trình phân 

nhóm dữ liệu. Điều này khiến chúng trở thành một "hộp đen" (black box), khiến các nhà 

nghiên cứu gặp khó khăn trong việc đánh giá mức độ chính xác và tin cậy của thông tin 
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thu thập được. Việc không thể xác định rõ liệu một danh mục hoặc một chủ đề liên quan 

có thực sự phản ánh đúng ý định tìm kiếm của người dùng hay không có thể dẫn đến sai 

lệch trong diễn giải kết quả. 

3.2.2 Tiêu chí chọn từ khóa khi sử dụng Google Trend trong nghiên cứu khoa 

học 

            Do Google Trends không được thiết kế chuyên biệt cho mục đích nghiên cứu khoa 

học, việc đảm bảo tính hợp lệ và mức độ tin cậy của dữ liệu đòi hỏi một quy trình lựa 

chọn từ khóa nghiêm ngặt. Trong bối cảnh nghiên cứu về xu hướng tìm kiếm liên quan 

đến năng lượng điện (electricity) hoặc các dạng năng lượng khác khác, việc lựa chọn từ 

khóa cần đáp ứng các tiêu chí sau: 

1. Mức độ liên quan: Các từ khóa được lựa chọn phải có mối liên hệ chặt chẽ với 

chủ đề nghiên cứu. Chẳng hạn, khi nghiên cứu về giá điện, các từ khóa như 

"tăng giá điện" (electricity price increseas) hoặc "tăng cao" (price strike) có thể 

được xem xét thay vì chỉ sử dụng từ "price" đơn thuần, để tránh tình trạng dữ 

liệu bị pha loãng bởi những truy vấn không liên quan. 

2. Tính nhất quán về ngữ nghĩa theo thời gian: Từ khóa cần duy trì ý nghĩa nhất 

quán trong suốt khoảng thời gian nghiên cứu. Điều này đặc biệt quan trọng đối 

với các nghiên cứu dài hạn, nơi sự thay đổi về ngữ nghĩa có thể gây sai lệch 

trong phân tích dữ liệu. 

3. Khối lượng tìm kiếm đủ lớn: Từ khóa được lựa chọn cần có lượng tìm kiếm 

đủ lớn để đảm bảo dữ liệu có ý nghĩa thống kê. Những từ khóa quá chuyên biệt 

hoặc ít được tìm kiếm có thể dẫn đến dữ liệu không đủ mạnh hoặc có tính biến 

động cao, gây khó khăn trong việc diễn giải kết quả. 

4. Tránh sự mơ hồ về ngữ nghĩa: Các từ khóa có nhiều nghĩa khác nhau trong 

các ngữ cảnh khác nhau cần được loại bỏ để tránh nhầm lẫn trong quá trình phân 

tích. Ví dụ, từ “load” không chỉ được sử dụng trong lĩnh vực năng lượng 

(electricity load)  mà còn xuất hiện trong các công trình kỹ thuật (structural load-

tải trọng), do đó cần xem xét bối cảnh cụ thể để đảm bảo tính chính xác của dữ 

liệu thu thập. 
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5. Bao gồm các từ đồng nghĩa và biến thể: Để đảm bảo tính toàn diện của dữ 

liệu, các thuật ngữ đồng nghĩa hoặc các biến thể phổ biến của từ khóa chính cần 

được đưa vào quá trình tìm kiếm. Ví dụ, khi nghiên cứu về tiết kiệm điện, có 

thể bổ sung các từ khóa như “tiết kiệm điện’’ (energy saving, electricity saving),  

‘’Hiệu quả năng lượng’’ (energy efficiency), ‘’Giảm tiêu thụ điện ‘’(reduce 

electricity consumption), ‘’Giảm hóa đơn điện’’ (reduce electricity bills),  ‘’Sử 

dụng năng lượng hiệu quả ‘’(efficient energy use) 

3.2.3Từ khóa tìm kiếm trong phạm vi đề tài  

  Cách tiếp cận dữ liệu Google Trend để  nghiên cứu trong  đề tài:  

Wilhite et al. (1996) [26] nhấn mạnh rằng nhu cầu tiêu thụ năng lượng không chỉ phụ 

thuộc vào các yếu tố kỹ thuật hay kinh tế, mà còn bị ảnh hưởng đáng kể bởi bối cảnh 

văn hóa, khí hậu, cũng như hệ thống hạ tầng của từng khu vực. Trong nghiên cứu này, 

chúng tôi tập trung vào khu vực Vương quốc Anh và sử dụng dữ liệu từ Google Trends 

với truy vấn "Efficient Energy Use" từ năm 2021 đến 2024 để phản ánh mối quan tâm 

của công chúng đối với tiết kiệm năng lượng. 

Bối cảnh nghiên cứu này đặc biệt quan trọng khi xét đến tác động của cuộc khủng hoảng 

năng lượng toàn cầu trong những năm gần đây. Kể từ năm 2021, thế giới đã phải đối 

mặt với tình trạng giá khí đốt tăng cao do xung đột Nga - Ukraine, dẫn đến chi phí năng 

lượng tăng đáng kể. Điều này đã thúc đẩy sự quan tâm mạnh mẽ đến các biện pháp tiết 

kiệm điện trên phạm vi toàn cầu. Riêng tại Vương quốc Anh, số lượt tìm kiếm với từ 

khóa "save electricity" đã tăng hơn bốn lần vào năm 2022, phản ánh rõ ràng mối quan 

tâm ngày càng gia tăng của công chúng. 

Hiện tượng này có thể được lý giải dựa trên Lý thuyết Hành vi Hoạch định (Theory of 

Planned Behavior - TPB) [27], trong đó thái độ cá nhân, các chuẩn mực xã hội, và khả 

năng kiểm soát hành vi đóng vai trò quan trọng trong việc hình thành ý định tiết kiệm 

điện cũng như thực hiện hành vi này trên thực tế. Cụ thể: 

• Thái độ: Một cá nhân có xu hướng tiết kiệm điện khi họ nhận thức được lợi ích 

của hành vi này, chẳng hạn như giảm chi phí hóa đơn điện hoặc góp phần bảo vệ 

môi trường. 
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• Chuẩn mực xã hội: Khi tiết kiệm điện trở thành một chủ đề được quan tâm rộng 

rãi trong cộng đồng, cá nhân có nhiều khả năng tuân theo xu hướng chung để duy 

trì sự hòa nhập xã hội. 

• Kiểm soát hành vi: Khi công nghệ hỗ trợ tiết kiệm điện (ví dụ: thiết bị tiết kiệm 

năng lượng hoặc hệ thống giám sát điện thông minh) trở nên phổ biến và dễ tiếp 

cận hơn, người dân có khả năng cao hơn trong việc thay đổi thói quen tiêu thụ 

điện của họ. 

Các nghiên cứu trước đây cũng chỉ ra rằng yếu tố kinh tế là động lực quan trọng ảnh 

hưởng đến quyết định tiết kiệm năng lượng [25]. Khi giá điện tăng cao, người tiêu dùng 

có xu hướng điều chỉnh hành vi của họ nhằm giảm thiểu tác động tài chính. Điều này 

giải thích lý do tại sao các tìm kiếm liên quan đến tiết kiệm điện lại tăng vọt trong thời 

kỳ khủng hoảng năng lượng năm 2022 tại Vương quốc Anh nói riêng và các quốc gia 

EU nói chung. 

Trong nghiên cứu này, chúng tôi đưa ra giả thuyết rằng mức độ quan tâm của công 

chúng đến vấn đề năng lượng, thể hiện qua dữ liệu Google Trends, có tương quan với 

mức độ tham gia vào các biện pháp tiết kiệm điện, qua đó ảnh hưởng vấn đề tiêu thụ 

điện. Nếu giả thiết này đúng thì nó sẽ giúp ích trong việc cải thiện vấn đề dự báo tiêu 

thụ năng lượng điện. Dù việc định lượng mức độ quan tâm của công chúng là một thách 

thức, nhưng Google Trends có thể được xem như một chỉ báo (proxy) có giá trị, giúp 

cung cấp thông tin kịp thời về xu hướng tiêu thụ điện và hỗ trợ tối ưu hóa các mô hình 

dự báo năng lượng. 

3.3 Mô hình Bộ nhớ dài ngắn hạn LSTM 

      Mục tiêu chính trong dự báo chuỗi thời gian là dự đoán giá trị tương lai dựa trên dữ 

liệu trong quá khứ. Tuy nhiên, dữ liệu chuỗi thời gian có một đặc điểm quan trọng: tính 

phụ thuộc theo thời gian, nghĩa là giá trị tại một thời điểm bị ảnh hưởng bởi các giá trị 

trước đó.  Hầu hết các mô hình truyền thống như hồi quy tuyến tính hay mạng nơ-ron 

truyền thẳng (Feedforward Neural Network) không thể xử lý tốt các mối quan hệ phụ 

thuộc theo thời gian dài. 

     LSTM (Long Short-Term Memory) là một loại mạng nơ-ron hồi tiếp  RNN, được 

thiết kế đặc biệt để xử lý dữ liệu có mối quan hệ dài hạn như chuỗi thời gian. Ví dụ: Nếu 
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chúng ta muốn dự báo nhu cầu điện năng mỗi giờ. Nhu cầu điện lúc 12 giờ trưa có thể 

bị ảnh hưởng không chỉ bởi 11 giờ trưa mà còn bởi cả xu hướng từ sáng đến trưa. Một 

mô hình thông thường có thể chỉ nhìn vào một số giờ gần nhất, nhưng LSTM có thể "ghi 

nhớ" xu hướng dài hơn, chẳng hạn từ ngày hôm trước. Với RNN, khi mô hình học qua 

nhiều bước thời gian (ví dụ: 100 giờ trước), các thông tin từ xa dần dần bị mất đi. Hiểu 

đơn giản, giả sử chúng đang học một bài giảng kéo dài 2 giờ. Nếu giáo viên chỉ nhấn 

mạnh nội dung của 5 phút trước, nhưng lại quên nhắc đến một khái niệm quan trọng từ 

1 giờ trước, thì khi làm bài kiểm tra, chúng ta có thể sẽ bị thiếu thông tin. RNN gặp khó 

khăn khi cần sử dụng thông tin từ quá khứ xa hơn (chẳng hạn, dự báo điện tiêu thụ dựa 

vào dữ liệu từ tuần trước). Điều này đã được giải thích trong nghiên cứu của Hochreiter 

và Bengio, et al. (1994), chính là trong quá trình huấn luyện, chúng ta sử dụng thuật toán 

lan truyền ngược để cập nhật trọng số. Nếu các giá trị gradient quá nhỏ khi truyền ngược 

qua nhiều bước thời gian, trọng số gần như không được cập nhật, khiến mô hình quên 

đi các thông tin quan trọng từ quá khứ xa hơn.  Đó là lý do LSTM ra đời để xử lý vấn 

đề mất mát thông tin (vanish gradient) của RNN.  

Hình vẽ trên mô tả một đoạn của mạng nơ-ron hồi quy A với đầu vào là Xt và đầu ra 

là ht. Một vòng lặp cho phép thông tin có thể được truyền từ bước này qua bước khác 

của mạng nơ-ron. Một mạng nơ-ron hồi quy có thể được coi là nhiều bản sao chép của 

cùng một mạng, trong đó mỗi đầu ra của mạng này là đầu vào của một mạng sao chép 

khác. 

 

                                      Hình 3.2   Mạng nơ-ron hồi quy RNN 

Cách hoạt động của LSTM khác biệt: 

• LSTM có một thành phần quan trọng gọi là "Cell State" Ct (trạng thái ô nhớ), có thể 

xem như một đường cao tốc thông tin, cho phép thông tin từ quá khứ đi qua nhiều 

bước thời gian mà không bị mất mát quá nhiều. 
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• Nhờ cơ chế này, LSTM có thể ghi nhớ thông tin quan trọng từ rất lâu trước đó, ngay 

cả khi chuỗi dữ liệu kéo dài hàng trăm bước thời gian. 

                           Hình 3.3   Thành phần kiến trúc cơ bản của LSTM              

1. Forget Gate: Quyết định thông tin nào cần loại bỏ từ cell state. 

2. Input Gate: Quyết định thông tin mới nào cần thêm vào cell state. 

3. Cập nhật Cell State: Kết hợp thông tin từ foret gate và input gate để cập nhật 

cell state. 

4. Output Gate: Quyết định thông tin nào từ cell state cần được đưa ra làm đầu ra. 

5. Hidden state: Tính tóa trạng thái ẩn dựa trên Cell State và Output gate 

                                    Hình 3.4   Các ký hiệu trong hình vẽ 

Ở sơ đồ trên, mỗi một đường mang một véc-tơ từ đầu ra của một nút tới đầu vào của một 

nút khác. Các hình trong màu hồng biểu diễn các phép toán như phép cộng véc-tơ chẳng 

hạn, còn các ô màu vàng được sử dụng để học trong các từng mạng nơ-ron. Các đường 

hợp nhau kí hiệu việc kết hợp, còn các đường rẽ nhánh ám chỉ nội dung của nó được sao 

chép và chuyển tới các nơi khác nhau. 

Phần quan trọng nhất của mô hình LSTM là trạng thái tế bào -đường chạy thông ngang 

phía trên của sơ đồ hình vẽ. Trạng thái tế bào là một dạng giống như băng truyền. Nó chạy 

xuyên suốt tất cả các các nút mạng và chỉ tương tác tuyến tính với nhau một chút. Vì vậy 

mà các thông tin có thể dễ dàng truyền đi thông suốt mà không sợ bị thay đổi. 
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                                      Hình 3.5   Trạng thái tế bào                    

LSTM có khả năng bỏ đi hoặc thêm vào các thông tin cần thiết cho trạng thái tế bào, 

chúng được điều chỉnh cẩn thận bởi các nhóm được gọi là cổng. Các cổng là nơi sàng 

lọc thông tin đi qua nó, chúng được kết hợp bởi một tầng mạng sigmoid và một phép 

nhân. 

                                          Hình 3.6   Mô tả hàm sigmoid  

Tầng sigmoid sẽ cho đầu ra là một số trong khoảng [0, 1], mô tả có bao nhiêu thông 

tin có thể được thông qua. Với đầu ra của tầng này là 0 thì có nghĩa là không cho 

thông tin nào qua cả, còn khi kết quả là 1 thì có nghĩa là cho tất cả các thông tin đi 

qua nó. Một LSTM gồm có 3 cổng như vậy để duy trì và điều hành trạng thái của tế 

bào. 

 Bước đầu tiên của LSTM là quyết định xem thông tin nào cần bỏ đi từ trạng thái tế 

bào. Quyết định này được đưa ra bởi tầng sigmoid - gọi là “tầng cổng quên” (forget 

gate layer). Nó sẽ lấy đầu vào là  h t-1 và x rồi đưa ra kết quả là một số trong khoảng 

[0, 1] cho mỗi số trong trạng thái tế bào Ct-1 . Đẩu ra là 1 thể hiện rằng nó giữ toàn bộ 

thông tin lại, còn 0 chỉ rằng toàn bộ thông tin sẽ bị bỏ đi. 

Bước tiếp theo là quyết định xem thông tin mới nào sẽ lưu vào trạng thái tế bào. Việc 

này gồm 2 phần. Đầu tiên là sử dụng một tầng sigmoid được gọi là “tầng cổng vào” 

(input gate layer) để quyết định giá trị nào sẽ cập nhật. Tiếp theo là một tầng tanh tạo 

ra một véc-tơ cho giá trị mới  nhằm thêm vào cho trạng thái. Trong bước tiếp theo, sẽ 

kết hợp 2 giá trị đó lại để tạo ra một cập nhật cho trạng thái. 
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                   Hình 3.7   Mô tả hàm sigmoid kết hợp với tanh  

Cập nhật trạng thái tế bào cũ Ct-1 thành trạng thái mới Ct ; ở các bước trước đó đã 

quyết định những việc cần làm, nên giờ chỉ cần thực hiện là xong. Nhân trạng thái cũ 

với f  để bỏ đi những thông tin quyết định quên lúc trước. Sau đó cộng thêm   i,*. 

Trạng thái mới thu được này phụ thuộc vào việc quyết định cập nhập mỗi giá trị trạng 

thái ra sao. 

 

   Hình 3.8  Kết hợp để cho ra đầu ra 

 Cuối cùng, cần quyết định xem muốn đầu ra là gì. Giá trị đầu ra sẽ dựa vào trạng thái 

tế bào, nhưng sẽ được tiếp tục sàng lọc. Đầu tiên, chạy một tầng sigmoid để quyết 

định phần nào của trạng thái tế bào muốn xuất ra. Sau đó, đưa nó trạng thái tế bảo qua 

một hàm tanh để co giá trị nó về khoảng [-1, 1], và nhân nó với đầu ra của cổng 

sigmoid để được giá trị đầu ra mong muốn.  
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Hình 3.9   Kết hợp các tầng để cho ra đầu ra là input tiếp theo của dữ liệu  

3.4 Mô hình biến đổi Transformer  

Mô hình biến đổi (Transformer ) là một mô hình nhúng chuỗi dựa trên cơ chế tự chú 

ý được giới thiệu nhóm tác giả Google Brain năm 2017 [27]. Giống như các mạng nơ-

ron hồi quy RNN, các Transformer được thiết kế để xử lý dữ liệu tuần tự theo dạng 

chuỗi cho các tác vụ như dịch máy hay tóm tắt tự động. Tuy nhiên khác với mạng 

RNN, các Transformer không yêu cầu dữ liệu dạng chuỗi cần xử lý theo thứ tự. Ví 

dụ, nếu dữ liệu đầu vào là một câu ngôn ngữ tự nhiên, Transformer không cần phải 

xử lý phần đầu câu trước cuối câu. Với ưu điểm này, mô hình Transformer hỗ trợ 

nhiều phép tính toán song song, nhờ vậy giảm thời gian huấn luyện trên các tập dữ 

liệu lớn. Hiện mô hình Transformer và các biến thể của nó đang là mô hình được 

nhiều sự lựa chọn cho các vấn đề về xử lý ngôn ngữ tự nhiên [27] để thay thế các 

mô hình RNN, ví dụ như biến thể bộ nhớ dài-ngắn hạn, LSTM . Mô hình 

Transformer nâng cao sự phát triển của các mô hình ”huấn luyện trước” (pre-

training) như BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) 

[28] và GPT (Generative Pre-trained Transformer ) [29]. 

Mô hình biến đổi Transformer bao gồm hai mô-dun chính là khối mã hóa (encoder 

) và khối giải mã (decoder ) được mô tả như Hình 3.10 : 
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                          Hình 3.10  Mô hình minh họa kiến trúc Transformer 

Ở mức cao, kiến trúc Transformer tiếp cận khá giống với các mạng nơ-ron học 

sâu cơ bản vì nó cũng sử dụng kết hợp lớp nhúng và mạng nơ-ron truyền thẳng 

FNN. Tuy nhiên có 2 điểm khác là (1) kiến trúc Transformer sử dụng lớp nhúng 

theo cơ chế tự chú ý [27] để biến đổi dữ liệu đầu vào theo dạng chuỗi tuần tự, và 

(2) các khối này được xếp lớp với nhau để xử lý song song được nhiều thuộc tính 

khác nhau từ chuỗi dữ liệu đầu vào. Mô hình chi tiết của khối mã hóa và giải mã 

của kiến trúc Transformer được mô tả ở Hình 3.11. 

Hình 3.11    Các lớp chi tiết của kiến trúc Transformer 

Lớp tự chú ý : 

Lớp tự chú ý (self-attention) được dùng để tính toán sự phụ thuộc giữa các thành phần 

trong chuỗi dữ liệu tuần tự đâu vào .  

𝑇ự 𝑐ℎú ý(𝑎𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛) = 𝑓(𝑄, 𝐾, 𝑉) = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 (
𝑄𝐾𝑇

√𝑑𝑘

) 𝑉            (2.10) 

Trong đó: 

• Q (Query), K(Key), và V (Value) là các ma trận được thu được từ dữ liệu đầu vào 

thông qua các ma trận trọng số học được. 

• dk là số chiều của vector chìa khóa (key). 

• softmax đảm bảo các trọng số xác suất của từng giá trị trong ma trận attention. 
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Mạng nơ-ron truyền thẳng 

Ngoài các lớp tự chú ý, mỗi lớp trong khối mã hóa và giải mã đều chứa các mạng nơ-

ron truyền thẳng với lớp kết nối đầy đủ. Kiến trúc mạng bao gồm hai phép biến đổi 

tuyến tính sử dụng hàm kích hoạt ReLU như công thức 2.11 

FNN(x) = (XW1 + b1)W2 + b2       (2.11) 

Trong đó X là véc-tơ đầu vào của mô hình, W1 và W2 là ma trận trọng số và b1 

và b2 là véc-tơ điều chỉnh. 

Tóm lại, có thể dễ thấy rằng LSTM và Transformer đều là các mở rộng của mạng nơ 

ron nhân tạo, nhưng chúng được thiết kế đặc biệt để giải quyết các bài toán mà mạng 

nơ-ron nhân tạo truyền thống không thể xử lý hiệu quả, chẳng hạn như xử lý dữ liệu 

tuần tự, nắm bắt phụ thuộc dài hạn và tận dụng tính toán song song. 

Bảng 3.1 So sánh đặc điểm của ANN, LSTM và Transformer 

Đặc điểm ANN LSTM Transformer 

Xử lý dữ liệu 

tuần tự 
Không phù hợp Phù hợp Phù hợp 

Bộ nhớ Không có 
Có (cell state và 

các cổng) 

Không cần (sử dụng cơ chế 

tự chú ý) 

Phụ thuộc dài 

hạn 

Không nắm bắt 

được 
Nắm bắt được Nắm bắt được 

Tính toán song 

song 
Có thể 

Khó (do tính chất 

tuần tự) 

Rất tốt (xử lý toàn bộ chuỗi 

cùng lúc) 
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CHƯƠNG 4:     THU NHẬP, XỬ LÝ DỮ LIỆU 

4.1 Khái quát về thu nhập và xử lý dữ liệu  

      Dữ liệu đóng vai trò quan trọng trong quá trình đào tạo và tối ưu hóa các mô hình 

học máy và trí tuệ nhân tạo . Tuy nhiên, việc thu thập toàn bộ dữ liệu là không khả thi 

do các hạn chế về thời gian và tài nguyên tính toán. Do đó, việc lựa chọn phương pháp 

thu thập dữ liệu phù hợp, kết hợp với các kỹ thuật xử lý dữ liệu tiên tiến, là yếu tố then 

chốt nhằm nâng cao độ chính xác và hiệu suất của mô hình. Quá trình này không chỉ 

đảm bảo tính khả thi của nghiên cứu mà còn giúp mô hình hoạt động trên tập dữ liệu có 

chất lượng cao nhất. Ba phương pháp thu thập dữ liệu phổ biến bao gồm: 

1. Crowdsourcing: Thu thập dữ liệu thông qua khảo sát người dùng, phản hồi từ 

cộng đồng hoặc tương tác trên các nền tảng trực tuyến. 

2. Logging: Ghi nhận và lưu trữ dữ liệu về hành vi người dùng, bao gồm lịch sử 

truy cập và tương tác với hệ thống. 

3. Scraping: Trích xuất dữ liệu từ các trang web hoặc cơ sở dữ liệu có sẵn nhằm 

thu thập thông tin một cách có hệ thống. 

Dữ liệu thô sau khi thu thập thường chứa nhiều nhiễu, sai sót và không đồng nhất, do đó 

cần trải qua quá trình tiền xử lý để đảm bảo tính chính xác và đồng nhất trước khi đưa 

vào mô hình. Các bước tiền xử lý dữ liệu chính bao gồm: 

• Chuẩn hóa (Normalization): Chuyển đổi dữ liệu về phạm vi phù hợp nhằm đảm 

bảo sự ổn định khi huấn luyện mô hình. 

• Làm sạch dữ liệu (Data Cleaning): Loại bỏ các giá trị trùng lặp, xử lý dữ liệu 

bị thiếu hoặc không hợp lệ. 

• Đồng nhất dữ liệu (Homogeneity): Chuyển đổi dữ liệu về cùng một định dạng 

để tránh sự không nhất quán giữa các nguồn khác nhau. 

• Đảm bảo tính toàn vẹn (Integrity): Kiểm tra và xác thực dữ liệu từ các nguồn 

đáng tin cậy để đảm bảo tính chính xác và đại diện của dữ liệu. 

• Trích xuất đặc trưng (Feature Extraction): Xác định và lựa chọn các đặc trưng 

quan trọng nhằm giảm số chiều dữ liệu và tối ưu hóa khả năng học của mô hình. 



 

41 
 

• Mã hóa dữ liệu (Encoding): Biến đổi các biến định tính thành dạng số nhằm 

đảm bảo khả năng xử lý của mô hình học máy. 

Nhờ quá trình thu thập và tiền xử lý dữ liệu bài bản, mô hình AI/ML có thể khai thác tối 

đa thông tin từ dữ liệu, từ đó nâng cao hiệu quả dự báo và ra quyết định trong các ứng 

dụng thực tiễn. 

4.2 Thư viện Python sử dụng trong nghiên cứu 

   Trong nghiên cứu này, sẽ sử dụng Google Colab làm môi trường thực thi để xử lý 

dữ liệu, xây dựng và huấn luyện mô hình dự báo nhu cầu tiêu thụ điện năng. Google 

Colab cung cấp tài nguyên tính toán mạnh mẽ, bao gồm GPU miễn phí, giúp tăng tốc 

quá trình huấn luyện mô hình học sâu.  Nhiều thư viện Python để hỗ trợ các giai đoạn 

từ thu thập, xử lý dữ liệu đến xây dựng, huấn luyện và đánh giá mô hình dự báo nhu 

cầu điện năng. Việc sử dụng các thư viện này giúp đảm bảo tính chính xác, hiệu suất 

và khả năng mở rộng của mô hình. 

                        Hình 4.1  Môi trường thực thi Google Colab 

1. Xử lý dữ liệu 

• Pandas (import pandas as pd): Được sử dụng để nhập, thao tác và làm sạch dữ 

liệu. Pandas hỗ trợ xử lý dữ liệu dạng bảng, giúp dễ dàng tổ chức và chuẩn bị dữ 

liệu đầu vào cho mô hình. 

• NumPy (import numpy as np): Cung cấp các công cụ tính toán số học, đặc biệt 

là xử lý mảng và ma trận, hỗ trợ cho các phép toán đại số tuyến tính cần thiết 

trong học sâu. 
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• Scikit-learn (from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler, 

StandardScaler): Hỗ trợ chuẩn hóa dữ liệu bằng các bộ biến đổi như 

MinMaxScaler và StandardScaler, giúp cải thiện hiệu suất mô hình. Ngoài ra, 

train_test_split được sử dụng để chia tập dữ liệu thành tập huấn luyện và kiểm 

tra. 

2. Xây dựng mô hình học sâu 

• PyTorch (import torch, import torch.nn as nn): Thư viện chính để xây dựng mô 

hình học sâu. PyTorch cung cấp các công cụ mạnh mẽ để tạo và huấn luyện mạng 

nơ-ron, bao gồm cả mô hình LSTM và Transformer. torch.nn chứa các lớp quan 

trọng như nn.LSTM, nn.Linear và nn.ReLU để xây dựng mạng nơ-ron nhân tạo. 

3. Đánh giá mô hình 

• Scikit-learn (from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score): Cung 

cấp các chỉ số đánh giá mô hình, bao gồm: 

o mean_squared_error (MSE): Đo lường sai số bình phương trung bình giữa 

giá trị thực tế và dự báo. 

o r2_score: Đánh giá mức độ phù hợp của mô hình đối với dữ liệu. 

4. Trực quan hóa dữ liệu 

• Matplotlib (import matplotlib.pyplot as plt, from matplotlib.pyplot import figure, 

import matplotlib.dates as mdates): 

o plt giúp vẽ biểu đồ để phân tích dữ liệu đầu vào và kết quả dự báo. 

o figure giúp tùy chỉnh kích thước đồ thị. 

o mdates hỗ trợ định dạng trục thời gian trong biểu đồ chuỗi thời gian 

4.3 Ứng dụng thu nhập, xử lý dữ liệu trong đề tài nghiên cứu  

     Dữ liệu chính được sử dụng trong nghiên cứu này đến từ hai nguồn: 

1. Nền tảng ENTSO-E [32] cung cấp dữ liệu về nhu cầu điện của khu vực Vương 

quốc Anh (EDUK); 

2. Dữ liệu Google Trends do Google cung cấp, thể hiện mức độ phổ biến của các 

cụm từ tìm kiếm theo thời gian [33]. 



 

43 
 

Nhu cầu điện tiêu thụ được biểu thị dưới dạng công suất trung bình hoạt động, đo bằng 

MW. Dữ liệu được thu thập từ ngày 1 tháng 1 năm 2021 đến ngày 15 tháng 4 năm 2024, 

với khoảng thời gian lấy mẫu là 30 phút. Đối với dữ liệu Google Trends, như đã trình 

bày ở mục 3.1.2 cụm từ tìm kiếm "Efficient  Energy Use" đã được lựa chọn trong nghiên 

cứu này. 

Hình 4.2  Nhu cầu têu thụ điện của khu vực Vương quốc Anh và Dữ liệu Google 

Trends, tương ứng. 

Sau khi chuẩn bị dữ liệu, tập dữ liệu  được chuyển đổi sang một định dạng chung để có 

thể xử lý bằng các mô hình được đề xuất. Điều này yêu cầu một bước  xử lý dữ liệu. Sử 

dụng ngôn ngữ Python trên nền tảng Google Colab và thư viện StandardScaler và 

MinMaxScaler của Scikit-learn để chuẩn hóa dữ liệu. Sau đó, tập dữ liệu được chia thành 

80% cho tập huấn luyện và 20% cho tập kiểm tra. Mô hình học sâu được hoàn thành  

thông qua sử dụng thư viện PyTorch.  

df_train, df_test = train_test_split(df, test_size=0.2, 

random_state=42) 

df_train.to_csv('train.csv', index=True) 

df_test.to_csv('test.csv', index=True) 
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Xử lý chuỗi thời gian: Do bài toán dự báo chuỗi thời gian cần sử dụng thông tin từ quá 

khứ để dự đoán tương lai, dữ liệu được chuyển đổi thành dạng phù hợp với mô hình 

bằng cách sử dụng một cửa sổ thời gian. Sau khi dữ liệu được xử lý, và cần chuyển đổi 

thành tensor để sử dụng với mô hình học sâu. Chẳng hạn như mô hình LSTM, Để đảm 

bảo mô hình hoạt động hiệu quả, dữ liệu đầu vào cần được chuẩn bị đúng định dạng 

trong PyTorch: 

                                     (batch_size,sequence_length,num_features) 

Trong đó: 

• batch_size: Số lượng chuỗi dữ liệu được xử lý trong một lần huấn luyện. 

• sequence_length: Độ dài của mỗi chuỗi thời gian đầu vào (số bước thời gian mà 

mô hình sử dụng để dự báo). 

• num_features: Số lượng đặc trưng tại mỗi bước thời gian (ví dụ: công suất tiêu 

thụ điện, nhiệt độ, v.v.). 

Giả sử ta có chuỗi dữ liệu tiêu thụ điện: 

[100,102,105,110,120,130,140] 

Với cửa sổ thời gian T=3, ta tạo được tập dữ liệu đầu vào: 

 

𝐴 =
100 102 105
102 105 110
105 110 120

 

Mỗi hàng trong ma trận trên tương ứng với một chuỗi (sequence ) đầu vào, và nhãn dự 

đoán tương ứng là: y=[110,120,130,140]. Đơn cử, với một bộ dữ liệu chứa hàng ngàn 

điểm dữ liệu, việc thử nghiệm nhiều giá trị T ( chưa kể đến tìm kiếm các tham số đầu 

vào mô hình ) để tìm ra cửa sổ thời gian tối ưu cho dự báo đã có thể rất tốn kém về mặt 

tính toán. Khi thử nhiều giá trị T, mỗi lần thay đổi T cần tiền xử lý lại dữ liệu và huấn 

luyện lại mô hình, khiến quá trình này mất nhiều thời gian. 

nd_scaler = StandardScaler() 

gt_scaler = MinMaxScaler() 

df['nd_scaled'] = nd_scaler.fit_transform(df[['nd']]) 

df['gt'] = gt_scaler.fit_transform(df[['gt']]) 
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Với mô hình Transformer  có thể tiếp nhận dữ liệu, tập dữ liệu đầu vào cần được chuyển 

đổi thành dạng tensor ba chiều với cấu trúc: 

(B,T,F) 

Trong đó: 

• B (Batch Size): Số lượng mẫu trong mỗi lần huấn luyện 

• T (Time Steps): Số bước thời gian (ví dụ: 24 giờ trước đó) 

• F (Features): Số lượng đặc trưng (ví dụ, chỉ có 1 cột điện năng tiêu thụ thì F=1) 

Tóm lại, quá trình thu thập và xử lý dữ liệu đóng vai trò then chốt trong việc xây dựng 

mô hình dự báo nhu cầu điện năng hiệu quả. Việc lựa chọn nguồn dữ liệu, phương pháp 

tiền xử lý, và định dạng đầu vào phù hợp không chỉ ảnh hưởng đến hiệu suất mô hình 

mà còn quyết định khả năng áp dụng thực tế của nghiên cứu. 
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CHƯƠNG 5:   KIỂM CHỨNG THỰC NGHIỆM, ĐÁNH GIÁ KẾT QUẢ 

5.1 Kiểm chứng thực nghiệm  

       Bước 1: Kiểm định mối quan hệ nhân quả Granger 

Mục đích chính của bước này là đánh giá hiệu quả của Google Trends dựa trên mối 

tương quan của nó với nhu cầu điện tiêu thụ. Do đó, nghiên cứu bắt đầu với kiểm định 

nhân quả Granger để nghiên cứu các mối quan hệ này. 

Kiểm định nhân quả Granger, được đặt theo tên của nhà kinh tế đạt giải Nobel Clive W. 

Granger, về cơ bản là một khái niệm thống kê được sử dụng để xác định liệu một chuỗi 

thời gian có thể giúp dự đoán một chuỗi thời gian khác hay không [35]. Phương pháp 

này được xem xét thông qua mô hình tự hồi quy (AR) và mô hình trễ phân bố tự hồi quy 

(ADL) như sau:  

𝑌𝑡 = 𝑎𝑛 +  ∑ (𝑎𝑖 𝑌𝑡−𝑖) + ∈𝑡
𝑝
𝑖=1                                 (5.1) 

𝑌𝑡 = 𝛽0 + ∑ (𝛽𝑖 𝑌𝑡−𝑖) + ∑ (𝛾𝑖 𝑋𝑡−𝑖) +  𝜃𝑡
𝑞
𝑖=1  

𝑝

𝑖=1
   (5.2) 

Mô hình biểu diễn trong phương trình (1) chỉ sử dụng các giá trị quá khứ của Y để dự 

báo Yt. Tuy nhiên, mô hình biểu diễn trong phương trình (2) kết hợp cả các giá trị quá 

khứ của Y và X lên đến bậc p và q tương ứng. Để xác định liệu Xt  có gây ra Yt  theo 

nghĩa Granger hay không, thực hiện chỉ số kiểm định F như sau: 

𝐹 =
(𝑅𝑆𝑆1  −𝑅𝑆𝑆2)/𝑞

𝑅𝑆𝑆2/(𝑇−2𝑝−𝑞)
                       (5.3) 

Ở đây, RSS1  và RSS2 là tổng bình phương phần dư (Residual Sum of Squares - RSS) 

từ các mô hình ở phương trình (1) và (2); T là số lượng quan sát. Nếu thống kê F có ý 

nghĩa thống kê lớn hơn ở mức đã chọn (thông thường mức 5% được chọn), chúng ta có 

thể bác bỏ giả thuyết không null hypothesis (Biến X KHÔNG Granger gây ra biến Y” 

(Tức là: thông tin trong quá khứ của X không giúp ích trong việc dự đoán Y) và kết 

luận rằng việc thêm X vào mô hình dự báo Y giúp cải thiện đáng kể khả năng dự báo 

của mô hình. 

      Bước 2: Kiểm chứng mô hình trên tập dữ liệu thực 

Quá trình kiểm chứng mô hình trên tập dữ liệu thực (dữ liệu nhu cầu tiêu thụ tại Vương 

quốc Anh) được thiết kế theo hai kịch bản khác nhau để đánh giá tác động của dữ liệu 

Google Trends đối với hiệu suất dự báo nhu cầu năng lượng. Hai kịch bản kiểm chứng 

gồm: 

1. Sử dụng duy nhất tập dữ liệu nhu cầu điện để huấn luyện và kiểm tra mô hình, 

không sử dụng bất kỳ biến ngoại sinh nào. 

2. Kết hợp tập dữ liệu nhu cầu điện với dữ liệu Google Trends như một biến ngoại 

sinh nhằm cải thiện hiệu suất dự báo. 

Hiệu suất dự báo của các mô hình (hàm mất mát) LSTM và Transformer được đánh giá 

bằng chỉ số lỗi trung bình bình phương (MSE). Chỉ số này đo lường mức độ sai lệch 
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trung bình giữa giá trị dự báo và giá trị thực tế, trong đó giá trị nhỏ hơn cho thấy mô 

hình có hiệu suất tốt hơn.                                          

𝑀𝑆𝐸 =
∑ ((𝑦𝑖 − ŷ𝑝)2𝑛

𝑖=1

n
                 (5.4) 

Tối ưu hóa tham số mô hình: 

Quá trình tối ưu hóa tham số được thực hiện thông qua kỹ thuật tìm kiếm lưới (grid 

search) để xác định cấu hình tốt nhất trên tập huấn luyện. Các tham số được tối ưu như 

sau: 

• LSTM: 

o Số lớp ẩn: 1-3 lớp 

o Số đơn vị ẩn: 32-256 

o Dropout: 0.1-0.3 

• Transformer: 

o Số lượng đầu self-attention: 2, 4, 8, 16 

o Số neuron trong các lớp tuyến tính: 32, 64, 128 

o Tốc độ học:  

o Số epoch: 100 (sử dụng dừng sớm - early stopping để tránh overfitting) 

o Kích thước batch: 256 

Ngoài ra, áp dụng phương pháp cửa sổ để biểu diễn dữ liệu thời gian và dự báo các giá 

trị trong tương lai. Dải giá trị cửa sổ được xác định từ 1 đến 20, và giá trị tối ưu được 

tìm thấy là 14. 

Bảng 5.1 trình bày chi tiết các giá trị tham số tối ưu được xác định cho cả hai mô hình, 

kết hợp  và không kết hợp dữ liệu Google Trends. 

                                 Bảng 5.1   Các tham số tối ưu của mô hình 

Mô hình LSTM Transformer 

(Đơn biến)Chỉ sử 

dụng dữ liệu nhu cầu  

tiêu thụ điện 

Số lớp chồng: 1 Số lượng đầu: 4 

Số đơn vị ẩn: 256 Số lượng neuron: 128 

Dropout: 0.2  

(Đa biến) Kết hợp với 

dữ liệu Google Trends 

Số lớp chồng: 2 Số lượng đầu: 16 

Số đơn vị ẩn: 128 Số lượng neuron: 128 

Dropout: 0.1  
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5.2 Phân tích kết quả 

       Để thực hiện kiểm định nhân quả Granger, trước tiên, đề tài  kiểm tra tính dừng của 

cả hai chuỗi thời gian (Google Trends cho từ khóa “"Efficient Energy Use” và nhu cầu 

điện) bằng kiểm định Augmented Dickey-Fuller (ADF) và kiểm định Kwiatkowski-

Phillips-Schmidt-Shin (KPSS). Kết quả, được trình bày trong Bảng 5.2, cho thấy cả hai 

chuỗi đều có tính dừng. Tiếp theo, kiểm định Granger được thực hiện và kết quả được 

báo cáo trong Bảng 5.3. Kết quả chỉ ra rằng Google Trends là một yếu tố dự báo hữu 

ích cho việc dự báo nhu cầu điện ở khu vực Vương quốc Anh. 

                         Bảng 5.2   Kiểm tra tính dừng của hai chuỗi thời gian 

Ở dạng nguyên mẫu  

Chuỗi thời gian ADF test KPSS test 

Nhu cầu tiêu thụ điện 0.0126 0.0289 

Google Trend với từ 

khóa“efficient energy use” 

0.0164 0.0002 

 

Cả hai kiểm định ADF và KPSS đều cho thấy chuỗi thời gian của nhu cầu điện và Google 

Trends cho cụm từ "Efficient Energy Use " là dừng. Cụ thể, kiểm định ADF cho kết quả 

giá trị p-value thấp- xác suất để kiểm tra tính hợp lý của giả thuyết không H₀ (p -value 

=0 <5% đã chọn), bác bỏ giả thuyết không về tính dừng, trong khi kiểm định KPSS cho 

thấy thống kê kiểm định thấp, không đủ bằng chứng để bác bỏ giả thuyết không về tính 

dừng.  

Như thể hiện trong Bảng 5.3 giá trị F-statistic là 7.2452, cho thấy mô hình có bao gồm 

các giá trị quá khứ của Google Trends đóng góp đáng kể vào việc dự báo nhu cầu điện. 

Hơn nữa, giá trị p cực thấp cung cấp bằng chứng mạnh mẽ để bác bỏ giả thuyết không. 

                        Bảng 5.3   Kiểm định mối quan hệ nhân quả Granger 

H0:  Từ khóa “Efficient Energy Use” có quan hệ nhân quả 

với với nhu cầu tiêu thụ điện tại Vương quốc Anh. 

F-stat (lag=8)               7.2452 

p-value (lag=8)                   0 
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       Tiến hành đánh giá hiệu suất của hai mô hình dự báo chuỗi thời gian, bao gồm 

LSTM và Transformer, trên tập dữ liệu nhu cầu điện không sử dụng dữ liệu kết hợp với 

Google Trends, kết quả tổng hợp được tóm gọn ở Bảng 5.4. Chỉ số đánh giá hiệu suất 

MSE, cho thấy rằng mô hình Transformer hoạt động tốt hơn đáng kể so với mô hình 

LSTM. Điều này được thể hiện rõ hơn trong Hình 5.1 b, Hình 5.2b, nơi mô hình 

Transformer có khả năng theo sát xu hướng biến động của dữ liệu tốt hơn, trong khi 

LSTM thể hiện mức độ sai lệch lớn hơn. 

                                  Bảng 5.4 Kết quả đánh giá hiệu suất mô hình. 

                            Mô hình  MSE 

LSTM (không tích hợp dữ liệu Google Trend ) 1.1625 

Transformer (không tích hợp dữ liệu Google Trend  1.1342 

LSTM tích hợp dữ liệu Google Trend  1.0955 

Transformer tích hợp dữ liệu Google Trend  1.0928 

 

Một trong những lý do giúp Transformer đạt được hiệu suất cao hơn là khả năng mô 

hình hóa các quan hệ dài hạn trong dữ liệu tốt hơn so với LSTM. Trong khi LSTM sử 

dụng cơ chế cổng (gating mechanism) để duy trì thông tin qua các bước thời gian, 

Transformer sử dụng cơ chế tự chú ý (self-attention), cho phép nó xác định mối quan 

hệ giữa các thời điểm khác nhau trong chuỗi dữ liệu một cách hiệu quả. Điều này đặc 

biệt quan trọng trong bài toán dự báo nhu cầu điện, nơi các mẫu dữ liệu có sự tương 

quan theo mùa (seasonality) và theo xu hướng dài hạn. 

Tuy nhiên, một trong những hạn chế của Transformer mà chúng tôi quan sát được 

trong quá trình thí nghiệm là yêu cầu tính toán cao hơn đáng kể khi số lượng đầu 

(heads) trong cơ chế tự chú ý tăng lên. Khi số lượng heads được đặt ở giá trị cao hơn, 

lượng thông tin cần xử lý trong mỗi lần tính toán cũng tăng lên, dẫn đến sự gia tăng 

đáng kể về thời gian và tài nguyên tính toán. Điều này đặt ra một thách thức quan 

trọng khi triển khai Transformer trên các hệ thống có giới hạn về phần cứng. 

Đối với LSTM, chúng tôi nhận thấy rằng thời gian huấn luyện cũng bị ảnh hưởng 

đáng kể khi tăng số lượng lớp chồng (stacked layers) lên 3 hoặc tăng kích thước ẩn 
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(hidden size) lên 256. Khi mô hình trở nên phức tạp hơn, số lượng tham số cần tối ưu 

hóa tăng lên, khiến quá trình huấn luyện mất nhiều thời gian hơn và có nguy cơ dẫn 

đến hiện tượng quá khớp (overfitting) nếu không có các biện pháp điều chỉnh phù 

hợp, chẳng hạn như dropout hoặc regularization. 

Ngoài ra, kích thước cửa sổ (window size) đóng vai trò quan trọng trong quá trình dự 

báo. Chúng tôi đã thử nghiệm với nhiều giá trị khác nhau cho kích thước cửa sổ và 

nhận thấy rằng khi cửa sổ quá nhỏ (từ 1 đến 5), cả hai mô hình đều không thể dự báo 

chính xác xu hướng dữ liệu. Điều này là do lượng thông tin trong cửa sổ quá hạn chế, 

khiến mô hình không thể học được các quy luật quan trọng trong chuỗi thời gian. 

Ngược lại, khi kích thước cửa sổ quá lớn (từ 17 đến 20), hiệu suất dự báo cũng không 

được cải thiện đáng kể. Điều này có thể do việc mở rộng cửa sổ quá mức dẫn đến mô 

hình phải xử lý một lượng dữ liệu quá lớn trong mỗi lần dự báo, làm tăng độ phức tạp 

tính toán mà không mang lại lợi ích đáng kể về mặt chính xác. 

Kết quả thí nghiệm cho thấy rằng việc lựa chọn kích thước cửa sổ phù hợp là rất quan 

trọng trong việc tối ưu hóa hiệu suất của mô hình. Trong nghiên cứu này, chúng tôi 

tìm thấy rằng kích thước cửa sổ tối ưu là 14, một giá trị cân bằng giữa việc nắm bắt 

đủ thông tin quá khứ và duy trì độ phức tạp mô hình ở mức hợp lý. 

Tóm lại, kết quả thực nghiệm cho thấy rằng mô hình Transformer có hiệu suất vượt 

trội hơn so với LSTM trong cả hai kịch bản, dù chỉ sử dụng dữ liệu nhu cầu điện hay 

kết hợp với Google Trends. Việc tích hợp dữ liệu ngoại sinh giúp cải thiện độ chính 

xác dự báo đáng kể. Tuy nhiên, Transformer yêu cầu tài nguyên tính toán lớn hơn, 

trong khi LSTM có thể bị chậm lại khi số lớp chồng hoặc kích thước ẩn tăng lên. Kích 

thước cửa sổ cũng là một tham số quan trọng cần được lựa chọn cẩn thận để tối ưu 

hóa hiệu suất của mô hình. 

5.3 Kết luận, đề xuất hướng nghiên cứu 

    5.3.1 Kết luận chung   

Dựa trên kết quả phân tích, nghiên cứu này đã cung cấp một đánh giá chi tiết về việc sử 

dụng Google Trends để tối ưu hóa dự báo nhu cầu điện năng bằng cách ứng dụng các 

thuật toán trí tuệ nhân tạo. Các kết luận chính bao gồm: 
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• Google Trends có ý nghĩa trong dự báo điện năng, giúp mô hình nhận diện được 

xu hướng tiêu thụ điện dựa trên hành vi tìm kiếm trực tuyến. 

• Transformer là mô hình tối ưu khi kết hợp Google Trends, vượt trội hơn LSTM 

do khả năng khai thác thông tin từ dữ liệu thời gian dài hơn. 

• Việc lựa chọn kích thước cửa sổ hợp lý rất quan trọng: Nếu quá ngắn, mô hình 

không nắm bắt được xu hướng; nếu quá dài, hiệu quả dự báo không cải thiện 

đáng kể. 

• Tài nguyên tính toán cần được cân nhắc: Transformer đòi hỏi nhiều tài nguyên 

hơn khi tăng số lượng heads, trong khi LSTM cũng gặp hạn chế khi mở rộng kích 

thước ẩn hoặc số lớp. 

Thông qua nghiên cứu này, đã chứng minh rằng Google Trends có thể trở thành một 

nguồn dữ liệu hữu ích trong dự báo tiêu thụ điện, nếu được khai thác một cách hợp lý. 

Điều này mở ra hướng nghiên cứu mới trong việc kết hợp dữ liệu tìm kiếm trực tuyến 

với AI để nâng cao độ chính xác của các hệ thống dự báo năng lượng. 

5.3.2 Đề xuất hướng nghiên cứu 

Dựa trên những phát hiện trong nghiên cứu, có một số hướng phát triển tiềm năng có 

thể được tiếp tục khai thác: 

1. Mở rộng phạm vi nghiên cứu với các biến ngoại sinh khác: Ngoài Google Trends, 

có thể thử nghiệm với các yếu tố ngoại sinh khác như giá điện, điều kiện thời tiết 

theo thời gian thực, hoặc dữ liệu kinh tế. Việc kết hợp nhiều nguồn dữ liệu có thể 

giúp mô hình dự báo trở nên toàn diện hơn. 

2. Kết quả từ việc sử dụng dữ liệu Google Trends đặt nền tảng cho việc tích hợp và 

khai thác hiệu quả hơn các nguồn dữ liệu thay thế, chẳng hạn như phản hồi khách 

hàng và truy vấn tìm kiếm từ các nền tảng dịch vụ khách hàng (CSKH), vốn đang 

được các công ty điện lực triển khai rộng rãi nhưng chưa được tận dụng đầy đủ 

trong dự báo nhu cầu điện.  

3. Phát triển mô hình AI tối ưu hơn để khai thác dữ liệu Google Trends :  
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o Áp dụng mô hình lai giữa LSTM và Transformer để tận dụng thế mạnh 

của cả hai phương pháp. 

 

a,Transformer                                                                         

b, LSTM 

Hình 5.1   Mô hình Transforme. LSTM sử dụng Google Trends trên tập kiểm 

thử 

 

 

 

                   a, Transformer                                                               b, LSTM 

Hình 5.2 Mô hình Transformer, LSTM  chỉ sử dụng dữ liệu tiêu thụ điện trên tập 

kiểm thử
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