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Received:  20/12/2021 Electricity system planning is an important requirement in actively 

building and developing the infrastructure of the power system. It not 

only supports to meet the increasing requirements of customers, 

especially for demands of industrial development, but also brings 

benefits in business, transmission, distribution, and power supply. The 

electricity indicator forecasting tool plays an important and decisive 

role for feasible and reliable planning follows the eco-social 

development. This study aims to propose a solution to apply the long 

short-term memory (LSTM) neural network to forecast the electricity 

production and revenue of Bac Lieu province by 2050. This 

forecasting model is compared with the linear mathematical 

forecasting model, and the forecasted values of electricity production 

in the Project of electricity development planning of Bac Lieu 

province in the period 2016-2025 with a view to 2035. The 

forecasting results on electricity production of Bac Lieu province is 

consistent with past trends of the electricity production of developed 

countries in Europe. And the extension of using this model for other 

forecasting applications is feasible. 

Revised:  16/02/2022 

Published:  23/02/2022 

KEYWORDS 

Deep learning  

Electricity Production forecasting 

LSTM neural network 

MATLAB 

System planning 

 

 

DỰ BÁO SẢN LƯỢNG ĐIỆN TỈNH BẠC LIÊU DÙNG MẠNG HỌC SÂU 
 

Nguyễn Chí Ngôn1*, Trần Văn Thảo2, Nguyễn Xuân Vinh2 
1Trường Đại học Cần Thơ  
2Trường Đại học Sư phạm Kỹ thuật Vĩnh Long 
 

THÔNG TIN BÀI BÁO TÓM TẮT 

Ngày nhận bài:  20/12/2021 Quy hoạch hệ thống điện là một yêu cầu quan trọng trong việc chủ 

động xây dựng và phát triển cơ sở hạ tầng ngành điện. Nó vừa giúp 

đáp ứng tốt hơn yêu cầu ngày càng cao của khách hàng, nhất là yêu 

cầu phát triển công nghiệp, vừa mang lại lợi ích trong kinh doanh, 

truyền tải, phân phối và cung cấp điện. Công cụ dự báo các chỉ số 

điện năng đóng vai trò quan trọng, quyết định cho công tác quy 

hoạch khả thi và bám sát thực tiễn phát triển của xã hội. Nghiên cứu 

này nhằm đề xuất một giải pháp ứng dụng mạng học sâu LSTM (long 

short-term memory) để dự báo sản lượng và doanh thu điện thương 

phẩm của tỉnh Bạc Liêu đến năm 2050. Mô hình dự báo này được so 

sánh với hàm dự báo toán học tuyến tính thường dùng và giá trị dự 

báo về sản lượng điện trong Đề án quy hoạch phát triển điện lực tỉnh 

Bạc Liêu giai đoạn 2016-2025, có xét đến 2035. Kết quả dự báo sản 

lượng điện của tỉnh Bạc Liêu là phù hợp với xu thế phát triển trong 

quá khứ của các quốc gia ở châu Âu. Ngoài ra, khả năng mở rộng 

ứng dụng mô hình dự báo này là hoàn toàn khả thi. 
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1. Giới thiệu 

Tái cấu trúc hệ thống điện là một yêu cầu quan trọng, vừa giúp đáp ứng nhu cầu của xã hội, 

nhu cầu duy trì nguồn cấp điện liên tục cho phát triển công nghiệp, vừa mang lại lợi ích trong 

kinh doanh, truyền tải, phân phối và cung cấp điện. Trong đó, việc quy hoạch phát triển hệ thống 

điện trở nên rất quan trọng, đòi hỏi phải có những công cụ dự báo cần thiết. Tuy nhiên, ở các 

quốc gia đang phát triển như Việt Nam, thách thức về việc đáp ứng nhu cầu năng lượng và dự 

báo nhu cầu năng lượng càng trở nên khó khăn hơn. Điện lực tỉnh Bạc Liêu cũng đối mặt với vấn 

đề này. Việc dự báo chính xác nhu cầu năng lượng điện giúp cho công tác quy hoạch hệ thống 

điện trở nên sát thực tế và hiệu quả hơn. Thời gian qua, Điện lực Bạc Liêu cũng đã tiến hành dự 

báo và xây dựng quy hoạch hệ thống điện [1]. Tuy nhiên, so sánh dữ liệu dự báo trong quy hoạch 

và dữ liệu thực tế các năm qua cho thấy có sự sai biệt đáng kể, đặt ra cho đơn vị một yêu cầu về 

việc phát triển một công cụ hiện đại và tin cậy hơn trong công tác dự báo sản lượng điện và các 

chỉ tiêu kinh tế - xã hội khác. 

Một số phương pháp dự báo phụ tải và sản lượng điện đã được nghiên cứu và triển khai ở 

nhiều quốc gia trên thế giới. Các phương pháp dự báo này có thể được phân thành hai loại lớn. 

Một là, phương pháp dự báo theo mô hình tham số (parametric model). Hai là, phương pháp dự 

báo theo mô hình không tham số (non-parametric model). Phương pháp dự báo dùng mô hình 

tham số thường dùng kỹ thuật hồi quy thống kê [2], [3] và các mô hình toán học như mô hình hồi 

quy AR (autoregressive), MA (moving-average), ARMA (autoregressive–moving-average) và 

ARIMA (autoregressive integrated moving average) [4]-[6]. Các phương pháp dự báo năng 

lượng điện dựa trên mô hình toán học có thể triển khai tốt cho các quốc gia đã phát triển với cơ 

sở hạ tầng ổn định. Tuy nhiên khi áp dụng cho các quốc gia đang phát triển nó tỏ ra hạn chế và 

kém linh hoạt. Vì vậy, phương pháp dự báo theo mô hình không tham số đã và đang được phát 

triển mạnh mẽ. Phương pháp này chủ yếu dùng các thuật toán dựa trên trí tuệ nhân tạo, chẳng hạn 

như dùng mạng nơ-ron nhân tạo [7], [8], hệ mờ [9], [10], thuật toán di truyền [11]-[13], máy học 

véc-tơ hỗ trợ [14]… Các thuật toán dự báo năng lượng điện có huấn luyện tỏ ra ưu thế hơn khi 

công tác dự báo có xem xét đến các yếu tố kinh tế - xã hội ảnh hưởng đến sản lượng điện như thu 

nhập bình quân (GRDP), tổng doanh thu hàng hóa – dịch vụ, dân số… [7], [9]. Mặt dù các 

nghiên cứu dự báo năng lượng điện đã được triển khai ở nhiều quốc gia trên thế giới; song trong 

nước, các nghiên cứu này còn rất hạn chế, tập trung trên mạng nơ-ron nhân tạo truyền thống là 

logic mờ [4], [5].  

Trong khi đó, những năm gần đây, kỹ thuật học sâu (deep learning) tỏ ra có nhiều ưu điểm 

trong việc dự báo tham số của các mô hình phức tạp, bất định như các yếu tố biến động về thông 

số môi trường [15], [16]. Ngoài ra, các nghiên cứu cũng chỉ ra rằng mạng học sâu LSTM (long 

short-term memory) có nhiều ưu điểm trong việc dự báo các yếu tố biến động theo thời gian, nhờ 

cơ chế nhớ dữ liệu quá khứ của nó [15]-[17].   

Nghiên cứu này đề xuất giải pháp ứng dụng mạng học sâu LSTM để dự báo sản lượng điện 

dài hạn cho tỉnh Bạc Liêu, có xem xét đến các yếu tố kinh tế - xã hội khác như thu nhập bình 

quân đầu người, dân số tỉnh Bạc Liêu, sản lượng thủy sản hằng năm, tổng mức bán lẻ hàng hóa 

và dịch vụ trong tỉnh... Ngoài ra, do dữ liệu về nhu cầu phụ tải không thu thập được, nên nghiên 

cứu chỉ tập trung vào dự báo sản lượng và doanh thu điện thương phẩm, dựa trên dữ liệu giai 

đoạn 2000-2020 do Điện lực Bạc Liêu và Cục thống kê tỉnh Bạc Liêu cung cấp. Thông số dự báo 

về sản lượng và doanh thu điện thương phẩm, vốn có tương quan tốt với nhu cầu phụ tải của tỉnh. 

Do đó, dự báo về sản lượng điện có ý nghĩa quan trọng trong công tác quy hoạch và đầu tư phát 

triển hệ thống điện của tỉnh. Kết quả của mô hình dự báo này sẽ được so sánh với phương pháp 

dự báo bằng mô hình toán và quy hoạch hệ thống điện tỉnh Bạc Liêu đến năm 2035. 

Nội dung còn lại của bài báo, được cấu trúc như sau: Phần 2 trình bày về phương pháp xây 

dựng mô hình dự báo dùng mạng học sâu LSTM; Phần 3 trình bày kết quả dự báo sản lượng và 

doanh thu điện thương phẩm, cùng các chỉ tiêu kinh tế - xã hội khác; Cuối cùng, phần 4 là kết 

luận và đề nghị của nghiên cứu.   
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2. Phương pháp nghiên cứu 

2.1. Mô hình dự báo  

Nguyên tắc xây dựng mô hình dự báo sản lượng điện được mô tả trên Hình 1 và công thức (1). 

Theo đó, gọi k là năm dự báo thì mô hình sẽ ước lượng giá trị â(k) dựa vào tập hợp thông tin của năm 

dự báo Nam(k) và dữ liệu quá khứ â(k-1). Để huấn luyện mô hình dự báo dùng mạng học sâu LSTM, 

đòi hỏi phải thu thập dữ liệu quá khứ về sản lượng điện và các chỉ tiêu kinh tế - xã hội khác t(k). Sự 

sai biệt giữa ngõ ra mô hình dự báo â(k) và dữ liệu thực tế t(k) là cơ sở để huấn luyện mạng học sâu 

LSTM, theo hàm mục tiêu (8) sẽ được trình bày ở phần sau.    

( ) ( ) ( )( )ˆ ˆ, 1a k f Nam k a k= −  (1) 

 
Hình 1. Nguyên tắc xây dựng mô hình dự báo sản lượng điện 

2.2. Thu thập dữ liệu 

Dữ liệu giai đoạn 2000-2020 được thu thập ở Bảng 1, gồm sản lượng điện (SLD) và doanh thu 

điện (DTD) do Điện lực Bạc Liêu cung cấp. Dữ liệu về các chỉ tiêu kinh kế - xã hội do Cục thống kê 

Bạc Liêu cung cấp. Dữ liệu này bao gồm thu nhập bình quân đầu người (TNBQ), dân số trong tỉnh 

(DS), sản lượng thủy sản (SLTS) và doanh thu hàng hóa – dịch vụ (DTHHDV). 

Gọi k là biến thời gian theo năm trong Bảng 1, tức k = 2000, …, 2020. Khi đó, trường dữ liệu t(k) 

của năm thứ k được định nghĩa:  

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ), , , , , ,
T

k Nam k SLD k DTD k TNBQ k DS k SLTS k DTHHDV k=t  (2) 

Bảng 1. Dữ liệu điện năng và các chỉ tiêu kinh tế - xã hội tỉnh Bạc Liêu 

Năm 

Sản lượng 

điện  

(triệu kWh) 

Doanh thu 

điện  

(tỷ đồng) 

Thu nhập 

bình quân 

(triệu đồng) 

Dân số  

(người) 

Sản lượng 

thủy sản 

(tấn) 

Doanh thu hàng 

hóa dịch vụ  

(tỷ đồng) 

Nam SLD DTD TNBQ DS SLTS DTHHDV 

2000 79,40 49,00 4,50 754.053 80.937 1.450 

2001 105,51 68,00 4,98 764.302 92.924 1.875 

2002 131,42 92,00 6,10 774.359 116.911 2.303 

2003 161,74 127,00 7,45 784.522 138.266 3.043 

… … … … … … … 

2020 1.101,40 2.020,46 54,37 913.481 380.750 48.774 

Dữ liệu t(k), với k = 2000, …, 2020 trong quá khứ sẽ được sử dụng huấn luyện mạng học sâu 

LSTM. Sau khi huấn luyện, mạng LSTM được sử dụng để nhận diện dữ liệu â(k) dựa vào thông 

tin của năm dự báo Nam(k) và dữ liệu quá khứ t(k-1). Tức là dự báo sản lượng và doanh thu điện 

cùng các chỉ tiêu kinh tế - xã hội khác cho ngay năm tiếp theo. Khi thu được dữ liệu dự báo â(k), 

dữ liệu này lại sẽ được tiếp tục được sử dụng để dự báo giá trị â(k+1). Quá trình dự báo cứ thế 

tiếp diễn dài hạn đến năm 2050. 
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2.3. Xây dựng mô hình dự báo 

Mô hình mạng học sâu LSTM (long short-term memory) được sử dụng để dự báo dữ liệu của 

năm tiếp theo, dựa trên dữ liệu của năm hiện tại, như (3): 

( ) ( ) ( )ˆˆ ˆ, 1 , ,k f Nam k k =  −   a a  (3) 

Trong đó,  ˆ .f là mô hình dự báo bằng mạng LSMT; â(k) là dữ liệu của năm thứ k;  là tham 

số của mạng LSTM và  là sai số của mô hình. 

Mạng LSTM là một mạng cải tiến của mạng hồi quy RNN (recurrent neural network), được 

sử dụng rộng rãi trong các mô hình dự báo, nhờ kỹ thuật học sâu hiệu quả của nó [15]-[17]. 

Trong nghiên cứu này, bằng kinh nghiệm và thử - sai chúng tôi đề xuất cấu trúc mạng LSTM như 

Hình 2.  

  
(a) (b) 

Hình 2. Mạng học sâu LSTM: (a) cấu trúc mạng; (b) tham số mạng học sâu LSTM 

Cấu trúc mạng LSTM trên Hình 2 gồm 6 lớp. Lớp vào tiếp nhận dữ liệu t(k) là thông tin về sản 

lượng và doanh thu điện, cùng các chỉ tiêu kinh tế - xã hội liên quan, được diễn tả bởi (2). Lớp 

LSTM có 500 tế bào nhớ (500 nút ẩn), cùng với bốn lớp theo sau là các lớp kết nối đầy đủ và lớp 

kích hoạt. Mỗi tế bào nhớ LSTM có cấu trúc như Hình 3. Đặc điểm chính và quan trọng nhất của 

mạng LSTM là các tế bào có khả năng ghi nhớ các trạng thái quá khứ của dữ liệu. Mỗi tế bào 

LSTM thường chứa ba loại cổng, gồm cổng vào (input gate), cổng ra (output gate) và cổng quên 

(forget gate), như Hình 3. Các cổng của tế bào LSTM bao gồm các hàm kích hoạt sigmoid tạo đầu 

ra có giá trị từ 0 đến 1. Hàm kích hoạt sigmoid được mô tả như (4), thường được sử dụng cho các 

cổng này. Nếu hàm kích hoạt cho giá trị 0 thì thuộc tính của dữ liệu sẽ bị xóa, ngược lại, khi hàm 

kích hoạt cho giá trị 1 thì thuộc tính của dữ liệu sẽ được giữ lại cho tầng tính toán tiếp theo. 

1
( )

1 x
x

e


−
=

+
 (4) 

Gọi i(k), f(k) và o(k) lần lượt là ngõ ra của cổng vào, cổng quên và cổng ra; wm là trọng số 

tương ứng của cổng m; h(k-1) là ngõ ra của tế bào LSTM tại thời điểm k-1 trước đó; x(k) là tín 

hiệu ngõ vào hiện tại (thời điểm k); và bm là ngưỡng kích hoạt tương ứng của cổng m. Khi đó, 

ngõ ra của các cổng được xác định theo (4), (5) và (6) [16]. Trong đó, cổng vào theo (5) giúp xác 

định việc lưu trữ thông tin mới trong tế bào; cổng ra (7) cung cấp giá trị ngõ ra của tế bào LSTM 

tại thời điểm k. Trong khi cổng quên (6) xác định thông tin nào cần loại khỏi tế bào. 

  ( ) ( )( )( ) 1 ,i ii k w h k x k b=  −  +   (5) 

( ) ( )( )( ) 1 ,f ff k w h k x k b=  −  +   (6) 

( ) ( )( )( ) 1 ,o oo k w h k x k b=  −  +   (7) 
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Hình 3. Cấu trúc một tế bào LSTM [16], [17]  

2.4. Huấn luyện mạng học sâu LSTM 

Việc huấn luyện mạng LSTM được thực hiện trên phần mềm MATLAB với công cụ LSTM 

dựng sẵn [18]. Thuật toán tối ưu Adam [19] được áp dụng trong 1.000 thời kỳ (epochs) huấn 

luyện với tốc độ học 0.05 = . Hiệu suất huấn luyện được đánh giá bằng sai số bình phương 

trung bình gốc (RMSE – root mean square error) theo (8). 

( )
( ) ( )

21
ˆ

N

k n

RMSE t k a k
N n =

=  −  −
  (8) 

với t(k) là dữ liệu thực tế và â(k) là dữ liệu dự báo bởi mạng LSTM cho năm thứ k. Dữ liệu 

t(k) thu thập từ năm n đến năm N. Tương ứng, trong nghiên cứu này, t(k) chính là dữ liệu quá khứ 

về sản lượng và doanh thu điện, cùng các chỉ tiêu kinh tế - xã hội thu thập trong giai đoạn 2000 - 

2020, ở Bảng 1. Hiệu suất huấn luyện mạng LSTM tên máy tính cấu hình Intel(R) Core(TM) i7-

4770 CPU @3.40GHz, 8GB RAM trong khoảng 32 phút, cho RMSE  0,5 như Hình 4. 

 
Hình 4. Hiệu suất huấn luyện mạng LSTM  

3. Kết quả và bàn luận 

3.1. Dự báo điện năng và các chỉ tiêu kinh tế - xã hội 

Sau khi huấn luyện, mạng học sâu LSTM được sử dụng để dự báo sản lượng điện và các chỉ 

số kinh tế - xã hội của tỉnh Bạc Liêu đến năm 2050. Hình 5 và Hình 6 trình bày các kết quả dự 
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báo về dân số (Hình 5a), thu nhập bình quân (Hình 5b), sản lượng thủy sản (Hình 6a) và doanh 

thu hàng hóa – dịch vụ (Hình 6b) của tỉnh Bạc Liêu đến năm 2050. 

  
a) Dự báo dân số  b) Dự báo thu nhập bình quân 

Hình 5. Dự báo về dân số và thu nhập bình quân 

  
a) Dự báo sản lượng thủy sản b) Dự báo doanh thu hàng hóa - dịch vụ 

Hình 6. Dự báo các chỉ số về sản xuất, dịch vụ 

Tương tự, Hình 7 trình bày kết quả dự báo về sản lượng điện (Hình 7a) và doanh thu điện 

thương phẩm (Hình 7b) của tỉnh Bạc Liêu đến năm 2050. Các kết quả ở Hình 5, 6 và 7 cho thấy 

sai số giữa dữ liệu thực tế do Điện lực và Cục thống kê Bạc Liêu cung cấp với kết quả dự báo 

bằng mạng LSTM có sai biệt không lớn. Đường xu hướng tăng trưởng của các chỉ số kinh tế - xã 

hội và các chỉ số năng lượng là phù hợp. Vì thực tế cho thấy, với quỹ đất hạn hẹp, mỗi tỉnh thành 

sẽ có dân số và nhu cầu năng lượng dần đến bão hòa và tăng trưởng chậm ở cuối giai đoạn phát 

triển của nó, như các quốc gia châu Âu [20].  

  
a) Dự báo sản lượng điện b) Dự báo doanh điện 

Hình 7. Dự báo các chỉ số điện năng 
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3.2. Đánh giá kết quả dự báo  

Hình 8 trình bày kết quả so sánh giữa giá trị dự báo về sản lượng điện bằng mạng học sâu 

LSTM và kết quả dự báo bằng hàm tuyến tính và giá trị dự báo về sản lượng điện trong Đề án 

quy hoạch phát triển điện lực tỉnh Bạc Liêu giai đoạn 2016-2025, có xét đến 2035 [1]. Kết quả dự 

báo trên Hình 8 cho thấy giá trị dự báo tăng theo hàm toán tuyến tính (Hình 8a) và tăng theo hàm 

mũ (Hình 8b) tỏ ra không hợp lý. Vì như đã đề cập, khi một tỉnh thành dần ổn định cơ sở hạ tầng, 

thì nhu cầu năng lượng nói chung và nhu cầu sử dụng điện năng nói riêng sẽ dần đến bão hòa và 

tăng trưởng chậm ở cuối giai đoạn phát triển của nó, như các quốc gia châu Âu. Thật vậy, Hình 9 

cho thấy nhu cầu năng lượng của một số quốc gia châu Âu từ năm 1965 đến năm 2020 hầu như 

không tăng, thậm chí còn giảm trong 20 năm gần đây [20], [21]. Pháp và Đức là 2 quốc gia có 

mức tiêu thụ năng lượng lớn, nhưng nhu cầu năng lượng liên tục giảm trong 20 năm gần đây. 

Trong khi, các quốc gia Bắc Âu còn lại, nhu cầu năng lượng gần như bão hòa trong 50 năm qua. 

Điều này cho thấy sự hợp lý của giá trị dự báo bằng mạng học sâu LSTM. 

  
a) So sánh kết quả dự báo SLD bằng mạng LSTM và 

mô hình toán tuyến tính  

b) So sánh kết quả dự báo SLD bằng mạng LSTM  

và Quy hoạch hệ thống điện tỉnh Bạc Liêu  

Hình 8. So sánh kết quả dự báo 

Ngoài ra, theo kết quả dự báo bằng mạng LSTM trên Hình 8b, đến 2035 sản lượng điện toàn 

tỉnh Bạc Liêu đạt khoảng 1,55 tỷ kWh. Trong khi đó, theo quy hoạch phát triển hệ thống điện của 

tỉnh [1], đến 2035 dự báo đạt 5,67 tỷ kWh [1]. Kết quả này cho thấy hàm dự báo dạng lũy thừa 

(trên Hình 8b) được sử dụng để quy hoạch hệ thống điện của tỉnh Bạc liêu có khả năng chưa đạt 

độ tin cậy cao. Thật vậy, nếu so sánh năm 2020, sản lượng điện thương phẩm toàn quốc đạt 217 

tỷ kWh [22] và toàn tỉnh Bạc Liêu chỉ đạt 1,1 tỷ kWh (Bảng 1), thì đến 2035 sản lượng điện toàn 

tỉnh khó có thể chạm mốc gần 6 tỷ kWh như thế. Kết quả này góp phần củng cố về khả năng ứng 

dụng của mạng LSTM trong công tác dự báo, nhất là dự báo về các chỉ số năng lượng cơ bản, 

phục vụ công tác quy hoạch cơ sở hạ tầng cho ngành điện. 

 
Hình 9. Tiêu thụ năng lượng của một số quốc gia châu Âu [20], [21] 
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4. Kết luận và đề nghị 

Giải pháp ứng dụng mạng học sâu LSTM được đề xuất để xây dựng mô hình dự báo sản 

lượng và doanh thu điện thương phẩm, cùng các chỉ số kinh tế - xã hội khác của tỉnh Bạc Liêu 

đến năm 2050. Mạng học sâu LSTM được thiết lập với 500 nút và dùng thuật toán tối ưu Adam 

để huấn luyện mạng dựa trên dữ liệu thu thập được của giai đoạn 2000-2020 do Điện lực và Cục 

thống kê Bạc Liêu cung cấp. Các chỉ số kinh tế - xã hội về dân số, thu nhập bình quân, sản lượng 

thủy sản và tổng doanh thu hàng hóa – dịch vụ đã được mạng LSTM dự báo, cùng với các chỉ số 

chủ yếu về sản lượng và doanh thu điện của tỉnh, đến năm 2050. Mô hình dự báo bằng mạng 

LSTM được so sánh với hàm dự báo toán học tuyến tính và kết quả dự báo về sản lượng điện 

trong Đề án quy hoạch phát triển điện lực tỉnh Bạc Liêu giai đoạn 2016-2025, có xét đến 2035. 

Kết quả so sánh cho thấy việc áp dụng mạng học sâu LSTM vào công tác dự báo về năng lượng 

điện và các chỉ số kinh tế - xã hội hoàn toàn khả thi. Trong thời gian tới, mô hình mạng LSTM sẽ 

được tiếp tục huấn luyện với dữ liệu cập nhật, để có thể trở thành một công cụ dự báo hữu dụng 

cho tỉnh Bạc Liêu nói chung và Điện lực Bạc Liêu nói riêng. Ngoài ra, việc ứng dụng mô hình 

mạng học sâu LSTM để dự báo các chỉ số kinh tế - xã hội cho các tỉnh thành khác cũng có thể 

triển khai được.   
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