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TÓM TẮT  

Dự báo bức xạ mặt trời chính xác là yếu tố kỹ thuật quan trọng trong việc tối ưu hóa hiệu suất các hệ thống điện mặt trời. Bài báo này đánh giá hiệu suất của ba 
mô hình học máy tiên tiến là Light Gradient Boosting Machine (LightGBM), Long Short-Term Memory (LSTM) và Gated Recurrent Unit (GRU) trong việc dự báo bức xạ
mặt trời. Các mô hình được huấn luyện và kiểm tra thử trên một bộ dữ liệu thực tế, bao gồm các thông số khí tượng và bức xạ mặt trời đo được. Các tiêu chí đánh giá 
như sai số trung bình bình phương gốc (RMSE), và sai số tuyệt đối trung bình (MAE) được sử dụng để so sánh hiệu suất của các mô hình. Kết quả cho thấy mỗi mô hình 
có những ưu điểm và nhược điểm riêng. Mô hình LightGBM khi huấn luyện thể hiện hiệu suất vượt trội với thời gian huấn luyện nhanh hơn và độ chính xác cao hơn 
(0,5s; RMSE = 54,8W/m2 và MAE = 27,6W/m2) so với LSTM (456,5s; RMSE = 59,2W/m2; MAE = 34,8W/m2) và GRU (397,2s; RMSE = 59,3W/m2; MAE = 34,7W/m2). 
Trong các kịch bản dự báo, ba mô hình có độ chính xác khá tương đương nhưng LightGBM có thời gian dự báo thấp hơn LSTM và GRU khá nhiều. LSTM và GRU, mặc 
dù phức tạp hơn và đòi hỏi thời gian huấn luyện lâu hơn, nhưng cũng cho thấy khả năng dự báo tốt với những đặc điểm dữ liệu thời gian phức tạp. Bài báo cung cấp 
cái nhìn toàn diện về hiệu suất của các mô hình này và đưa ra các khuyến nghị cho việc lựa chọn mô hình phù hợp trong các ứng dụng dự báo bức xạ mặt trời. 

Từ khóa: Dự báo bức xạ mặt trời, LightGBM, LSTM, GRU. 

ABSTRACT  

Accurate solar radiation forecasting is a crucial technical factor in optimizing the performance of solar power systems. This paper evaluates the performance of 
three advanced machine learning models: Light Gradient Boosting Machine (LightGBM), Long Short-Term Memory (LSTM), and Gated Recurrent Unit (GRU) in solar 
radiation forecasting. The models were trained and tested on a real-world dataset, including meteorological parameters and measured solar radiation. Evaluation 
criteria such as Root Mean Square Error (RMSE) and Mean Absolute Error (MAE) were used to compare the models' performance. Results show that each model has 
its strengths and weaknesses. The LightGBM model demonstrated superior performance during training with faster training times and higher accuracy (0,5s; 
RMSE = 54.8 W/m2 và MAE = 27.6 W/m2) so với LSTM (456,5s; RMSE = 59.2W/m2; MAE = 34.7W/m2) và GRU (397,2s; RMSE= 59.3W/m2; MAE = 34.7W/m2). The 
three models showed comparable accuracy in forecasting scenarios, but LightGBM had significantly lower prediction times than LSTM and GRU. LSTM and GRU, 
although more complex and requiring longer training times, also demonstrated good forecasting capabilities with complex time series data characteristics. The paper 
provides a comprehensive view of these models' performance and recommends selecting appropriate models in solar radiation forecasting applications. 

Keywords: Forecasting of solar radiation, LightGBM, LSTM, GRU. 
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KÝ HIỆU 
Ký hiệu Ý nghĩa 

ft Cổng quên (forget gate) 
it Cổng vào (input gate) 
Ct Cổng cập nhật trạng thái 
ht Cổng ra (output gate) 
rt Cổng khôi phục (reset gate) 
zt Cổng cập nhật (update gate) 

jh  Nội dung nhớ hiện tại 

ht Bộ nhớ tại thời điểm hiện tại 

TỪ VIẾT TẮT   
LightGBM Light Gradient Boosting Machine  

(máy tăng cường gradient) 
LSTM Long Short-Term Memory  

(bộ nhớ dài ngắn hạn) 
BiLSTM Bidirectional Long Short-Term Memory 

(bộ nhớ dài ngắn hạn hai chiều) 
GRU Gated Recurrent Unit  

(nút hồi tiếp có cổng) 
MLP Multi-layer Perceptron  

(mạng nơ-ron nhiều lớp) 
GB Gradient boosting  

(tăng cường gradient hoặc gia tăng gradient) 
MSE Mean Square Error  

(sai số trung bình bình phương) 
RMSE Root Mean Square Error  

(sai số trung bình bình phương gốc) 
MAE Mean Absolute Error  

(sai số tuyệt đối trung bình) 
MAPE Mean Absolute Percentage Error  

(sai số tuyệt đối trung bình phần trăm) 
MBE Mean Bias Error (lỗi sai lệch trung bình) 

MASE Mean Absolute Scaled Error  
(lỗi tỷ lệ tuyệt đối trung bình) 

R2 Hệ số xác định 
NWP Numerical Weather Prediction  

(mô hình dự báo thời tiết số) 
SIM Sky Image Models  

(mô hình hình ảnh bầu trời) 
GOSS Gradient-based One-Side Sampling  

(lấy mẫu dựa trên gradient) 
EFB Exclusive Feature Bundling  

(gom nhóm đặc trưng loại trừ) 
ARIMA Autoregressive Integrated Moving Average  

(mô hình tự hồi quy tích hợp trung bình 
trượt) 

1. GIỚI THIỆU 

Năng lượng mặt trời được kỳ vọng là nguồn năng 
lượng sạch và đóng vai trò quan trọng trong chiến lược 
phát triển năng lượng bền vững trong tương lai [1]. Việc 
sử dụng điện mặt trời ngày càng phổ biến đã làm tăng 
nhu cầu dự báo bức xạ mặt trời, vì dự báo này đóng vai 
trò quan trọng trong việc dự báo công suất phát điện mặt 
trời do mối tương quan chặt chẽ giữa hai yếu tố này [2]. 
Ngoài ra dự báo bức xạ mặt trời còn góp phần lập kế 
hoạch vận hành, chuyển đổi nguồn điện, lập kế hoạch dự 
phòng, mua điện trong ngắn hạn, cũng như lập kế hoạch 
sử dụng nguồn dự trữ và điều chỉnh phụ tải vào giờ cao 
điểm [3].  

Hiện nay, nhiều mô hình dự báo bức xạ mặt trời đang 
được áp dụng trên thế giới. Mô hình vật lý phổ biến là mô 
hình hình ảnh bầu trời (Sky Image Models-SIM) [4] và mô 
hình dự báo thời tiết số (Numerical Weather Prediction - 
NWP) [5]. Các mô hình này dựa trên các phương trình vật lý 
mô tả quá trình truyền bức xạ qua khí quyển, sử dụng các 
yếu tố như thành phần khí quyển, nhiệt độ, và độ ẩm. Ưu 
điểm của các mô hình vật lý là có cơ sở khoa học vững chắc 
và hiệu quả trong dự báo dài hạn, đặc biệt trong các điều 
kiện khí quyển phức tạp. Tuy nhiên, nhược điểm là yêu cầu 
dữ liệu đầu vào phức tạp và tốn nhiều tài nguyên tính toán, 
thường phải được thực hiện trên siêu máy tính [6].  

Bên cạnh các mô hình vật lý thì các mô hình thống kê 
cũng được sử dụng rộng rãi. Các mô hình thống kê sử 
dụng các phương pháp thống kê để phân tích dữ liệu lịch 
sử như là mô hình ARIMA, mô hình hồi quy tuyến tính... 
Chúng có ưu điểm là đơn giản, hiệu quả cho dự báo ngắn 
hạn nhưng có nhược điểm là khó nắm bắt các mối quan 
hệ phi tuyến phức tạp [6]. 

Trong những năm gần đây, các phương pháp học máy 
và học sâu đã chứng tỏ tiềm năng to lớn trong việc dự 
báo bức xạ mặt trời. Nhiều nghiên cứu trước đây đã chỉ ra 
rằng các mô hình học máy có hiệu suất vượt trội so với 
các phương pháp thống kê trong lĩnh vực dự báo bức xạ 
mặt trời [7, 8]. Trong lĩnh vực dự báo bức xạ mặt trời, ba 
mô hình học máy tiên tiến đã được sử dụng rộng rãi và 
chứng minh hiệu quả trong nhiều nghiên cứu gần đây: 
LightGBM, LSTM, và GRU [9-14]. Các nghiên cứu đã chỉ ra 
rằng mỗi mô hình đều có những ưu điểm riêng trong việc 
xử lý dữ liệu khí tượng phức tạp và dự báo bức xạ mặt trời. 
LightGBM [15] là một mô hình Gradient Boosting tiên 
tiến, nổi tiếng với tốc độ xử lý nhanh và hiệu quả cao 
trong việc xử lý dữ liệu có độ phức tạp lớn. LightGBM có 
khả năng tự động xử lý các đặc trưng phi tuyến và tương 
tác giữa các biến, điều này đặc biệt hữu ích trong việc 
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nắm bắt các mối quan hệ phức tạp giữa các yếu tố khí 
tượng và bức xạ mặt trời. Mô hình LSTM [16] là một loại 
mạng nơ-ron hồi quy và được thiết kế đặc biệt để xử lý dữ 
liệu chuỗi thời gian. Khả năng ghi nhớ thông tin dài hạn 
của LSTM làm cho mô hình trở thành một lựa chọn lý 
tưởng cho việc dự báo bức xạ mặt trời, nơi các đặc trưng 
và xu hướng trong dài hạn đóng vai trò quan trọng. Mô 
hình GRU [17] cũng là một biến thể của mạng nơ-ron hồi 
quy giống như LSTM nhưng có cấu trúc đơn giản hơn. 
GRU có khả năng học các mẫu phụ thuộc trong thời gian 
ngắn hạn và dài hạn, tuy nhiên mô hình này cần ít tài 
nguyên tính toán hơn so với LSTM. 

Nghiên cứu này nhằm mục đích so sánh hiệu suất của 
các mô hình LightGBM, LSTM, và GRU trong dự báo bức 
xạ mặt trời. Nhóm nghiên cứu đánh giá các mô hình dựa 
trên độ chính xác dự báo, tốc độ xử lý và khả năng áp 
dụng cho các khoảng thời gian dự báo khác nhau. Bằng 
cách phân tích chi tiết ưu và nhược điểm của mỗi phương 
pháp, nghiên cứu này cung cấp những hiểu biết quý giá 
cho việc lựa chọn và triển khai mô hình dự báo bức xạ mặt 
trời trong các ứng dụng thực tế tại Việt Nam. 

Kết quả của nghiên cứu này không chỉ góp phần vào 
sự phát triển của lĩnh vực dự báo năng lượng tái tạo mà 
còn có ý nghĩa thực tiễn đối với các nhà quản lý lưới điện, 
nhà phát triển dự án điện mặt trời, và các nhà hoạch định 
chính sách. Thông qua việc cải thiện độ chính xác của dự 
báo bức xạ mặt trời, chúng ta có thể nâng cao hiệu quả 
và độ tin cậy của việc dự báo công suất phát điện mặt trời. 

Nghiên cứu được chia thành 4 phần: phần 1 là giới 
thiệu chung về việc dự báo và ba mô hình dự báo bức xạ 
mặt trời đã nói ở trên, phần 2 trình bày cụ thể các mô hình 
áp dụng, phần 3 trình bày các kết quả và thảo luận, phần 
4 là kết luận. 

2. PHƯƠNG PHÁP LUẬN VÀ TRIỂN KHAI CÁC MÔ HÌNH 
DỰ BÁO 

2.1. Mô hình lightgbm  

LightGBM là một thuật toán Gradient Boosting (GB) 
dựa trên cây quyết định, được phát triển bởi Microsoft 
[15]. Cấu trúc của một GB được thể hiện trong hình 1. 

LightGBM sử dụng hai kỹ thuật chính để cải thiện hiệu 
suất là GOSS và EFB [15, 19]. GOSS giúp cải thiện tốc độ 
huấn luyện bằng cách huấn luyện trên các mẫu có 
gradient lớn và chỉ chọn ngẫu nhiên một phần các mẫu 
có gradient nhỏ để huấn luyện, điều này giúp giảm lượng 
dữ liệu cần xử lý mà vẫn duy trì độ chính xác của mô hình. 
EFB giải quyết vấn đề dữ liệu có nhiều đặc trưng bằng 
cách kết hợp các đặc trưng tương đồng thành một nhóm 

đặc trưng duy nhất. Trong nhiều tập dữ liệu thực tế, nhiều 
đặc trưng thường là thưa thớt (sparse) và hiếm khi có giá 
trị khác không cùng lúc. EFB tận dụng đặc điểm này để 
gom nhóm các đặc trưng lại, giúp giảm đáng kể chiều của 
không gian đặc trưng. Do vậy, EFB tăng tốc độ huấn luyện 
và giảm sử dụng bộ nhớ mà không ảnh hưởng đáng kể 
đến độ chính xác của mô hình. 

 
Hình 1. Cấu trúc của một mô hình Gradient boosting [18]  

2.2. Mô hình LSTM  

LSTM được thiết kế bởi Sepp Hochreiter và các cộng 
sự [16] và là một loại mạng nơ-ron hồi quy sâu để giải 
quyết vấn đề gradient biến mất và gradient bùng nổ 
trong các mô hình nơ-ron hồi quy truyền thống. LSTM sử 
dụng các cổng (gates) để kiểm soát luồng thông tin và 
duy trì trạng thái trong một khoảng thời gian dài. 

 
Hình 2. Cấu trúc của mô hình LSTM [20]  

Một đơn vị LSTM bao gồm ba cổng chính: cổng vào 
(input gate), cổng quên (forget gate) và cổng ra (output 
gate). Các cổng này được xác định bởi các công thức sau 
[21]: 

1) Cổng quên (forget gate) ft: 

   t f t 1 t ff σ W h ,x b   (1)
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2) Cổng vào (input gate) it: 

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

3) Thành phần cập nhật trạng thái Ct:  

   t ct C 1 ttanh W hC ,x b
   

t t t 1 t tC f C i C    
(3)

4) Cổng ra (output gate) ht:   

   t o t 1 t oo  σ W h ,x b   

 t t th o tanh C  
(4)

Trong đó: σ là hàm sigmoid, tanh là hàm hyperbolic 
tangent, Wf, Wi, Wc, Wo và bf, bi, bc, bo là các tham số của 
mô hình, xt là đầu vào tại thời điểm t, ht−1 là trạng thái ẩn 
từ thời điểm trước đó, Ct là trạng thái của tế bào nơ-ron 

tại thời điểm t, tC  là giá trị cập nhật trạng thái của tế bào 

nơ-ron,   là phép cộng hadamard,   là phép nhân 
hadamard. 

2.3. Mô hình GRU  

GRU [17] là một biến thể của LSTM, đơn giản hơn và 
có ít tham số hơn so với LSTM. GRU cũng sử dụng các 
cổng để kiểm soát luồng thông tin, nhưng mô hình này 
kết hợp cổng quên và cổng vào thành một cổng gọi là 
cổng cập nhật (update gate). 

 
Hình 3. Cấu trúc mô hình GRU [22] 

Một đơn vị GRU bao gồm hai cổng chính: cổng cập 
nhật (update gate) và cổng cài đặt lại (reset gate). Các 
cổng này được xác định bởi các công thức sau [22]: 

1) Cổng khôi phục (reset gate) rt:  

  txr hr t 1t rr Wxσ W h b   (5)

2) Cổng cập nhật (update gate) zt:  

  t xt t zh t 1 zz Wxσ W h b   (6)

3) Nội dung nhớ hiện tại jh :  

  xh t 1j tth tanh W x W r h  
     (7)

4) Bộ nhớ tại thời điểm hiện tại ht:  

   jt t t 1 th 1  z h z h     (8)

Trong đó: σ là hàm sigmoid, tanh là hàm hyperbolic 
tangent, Wxr là trọng số giữa đầu vào của nơron hiện tại 
và cổng reset, Whr là trọng số giữa trạng thái ẩn và cổng 
reset, Whz là trọng số giữa cổng cập nhật và trạng thái ẩn, 
Wxt là trọng số giữa cổng cập nhật và đầu vào của nơ-ron 
hiện tại, Wxh là trọng số giữa đầu vào của nơron hiện tại 
và trạng thái ẩn, W là là trọng số tạm thời sau khi nhân 
từng phần tử, br, bz là độ lệch của cổng khôi phục và cổng 
cập nhật, xt vector đặc trưng đầu vào tại bước thời gian t, 
ht−1 là trạng thái từ thời điểm trước đó, ht là trạng thái tại 
thời điểm t,  là phép nhân hadamard. 

2.4. Sơ đồ thuật toán so sánh ba mô hình LightGBM, 
LSTM, GRU trong dự báo bức xạ mặt trời 

Nghiên cứu này áp dụng một phương pháp tiếp cận 
có hệ thống để so sánh hiệu suất của ba mô hình học máy 
tiên tiến là LightGBM, LSTM và GRU trong việc dự báo bức 
xạ mặt trời. Quy trình nghiên cứu được thiết kế để đảm 
bảo tính nhất quán và công bằng trong việc đánh giá các 
mô hình, bao gồm các bước chính được thể hiện trong sơ 
đồ hình 4. 

 
Hình 4. Sơ đồ thuật toán so sánh ba mô hình LightGBM, LSTM, GRU trong 

dự báo bức xạ mặt trời 

2.4.1. Các bước thực hiện thuật toán 

*) Tập dữ liệu dùng để huấn luyện: tập dữ liệu huấn 
luyện là tập dữ liệu được thu thập từ 01/01/2022 đến 
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31/12/2022 tại một nhà máy điện mặt trời có công suất 
49,5MW tại Miền trung Việt Nam. Các thông số trong tập 
dữ liệu lịch sử bao gồm: Bức xạ mặt trời, nhiệt độ môi 
trường, nhiệt độ tấm pin và các tháng trong năm. Quá 
trình tiền xử lý bao gồm việc làm sạch dữ liệu, xử lý giá 
trị thiếu và chuẩn hóa các đặc trưng. Dữ liệu sau đó được 
chia thành tập huấn luyện (80%) và tập kiểm tra (20%) 
để đảm bảo đánh giá công bằng. Để đảm bảo tính khách 
quan và đánh giá khả năng tổng quát hóa của các mô 
hình, nhóm tác giả đã sử dụng hai tập dữ liệu độc lập 
không thuộc các tập dữ liệu huấn luyện và kiểm tra để 
kiểm tra hiệu suất dự báo. Tập dữ liệu ngắn hạn là dữ 
liệu thời tiết của ngày 15/02/2021, mục đích nhằm đánh 
giá khả năng dự báo ngắn hạn của mô hình đồng thời 
kiểm tra hiệu suất mô hình trong điều kiện dự báo hàng 
ngày, phản ánh ứng dụng thực tế trong vận hành hệ 
thống năng lượng mặt trời. Tập dữ liệu trung hạn là dữ 
liệu thời tiết từ ngày 01/3 đến ngày 03/3/2021, mục đích 
là đánh giá khả năng dự báo trung hạn và tính ổn định 
của mô hình, kiểm tra hiệu suất mô hình trong khoảng 
thời gian dài hơn, phản ánh khả năng dự báo cho kế 
hoạch vận hành và bảo trì. Mỗi tập dữ liệu dự báo bao 
gồm dự báo cho toàn bộ 24 giờ trong một ngày (ngày 
15/02/2021) và 72 giờ (từ 01 đến 03/3/2021), với các lần 
dự báo được thực hiện đều đặn cứ sau mỗi 5 phút. Điều 
này có nghĩa là trong suốt một ngày, mô hình sẽ dự báo 
bức xạ mặt trời liên tục tại các khoảng thời gian 5 phút 
một lần, giúp phản ánh chi tiết và chính xác sự biến 
động của bức xạ mặt trời trong ngày, từ đó hỗ trợ tối ưu 
hóa quá trình vận hành và điều chỉnh hệ thống năng 
lượng mặt trời. 

*) Xây dựng và huấn luyện mô hình: ba mô hình 
LightGBM, LSTM và GRU được xây dựng và huấn luyện 
song song trên cùng một bộ dữ liệu. Quá trình này bao 
gồm việc tinh chỉnh các siêu tham số để tối ưu hóa hiệu 
suất của từng mô hình. 

*) Đánh giá mô hình: Các mô hình được huấn luyện 
trên tập dữ liệu huấn luyện và đánh giá ban đầu dựa trên 
tập dữ liệu kiểm tra. Sau đó, hiệu suất dự báo của chúng 
được đánh giá sâu hơn trên dữ liệu thời tiết của ngày 
15/02/2021 và từ 01 - 03/3/2021. Quá trình đánh giá tập 
trung vào các yếu tố là độ chính xác của dự báo, thời gian 
thực hiện việc huấn luyện và dự báo, khả năng áp dụng 
cho các khoảng thời gian dự báo khác nhau. Kết quả từ 
các bước trên được phân tích kỹ lưỡng để xác định ưu và 
nhược điểm của từng mô hình. Các chỉ số đánh giá cụ thể 
và lý do lựa chọn chúng sẽ được trình bày chi tiết trong 
phần tiếp theo. 

2.4.2. Các chỉ số đánh giá 

Các chỉ số đánh giá độ chính xác của các mô hình dự 
báo thường được các nhóm nghiên cứu sử dụng trong dự 
báo bức xạ mặt trời được thể hiện trong bảng 1. 

Bảng 1. Các chỉ số đánh giá thường được sử dụng trong dự báo bức xạ  
mặt trời 

Các nghiên cứu 
Mô hình dự 

báo 

Các chỉ số 
đánh giá được 

sử dụng 

Multistep-ahead solar radiation 
forecasting scheme based on the light 
gradient boosting machine: A case study 
of Jeju Island [9]  

Mô hình 
LightGBM 

MBE, MAE, 
RMSE, NRMSE 

Solar Radiation Forecasting Using 
Ensemble-Based Hybrid LGBM-GB-MLP 
Model: A Novel Stacked Generalization 
Method [10] 

Mô hình 
LightGBM-

GB-MLP 

RMSE, MAE, R2 

Long-term solar radiation forecasting 
based on LSTM and attention mechanism: 
a case study in Algeria [11] 

Mô hình 
LSTM, 

BiLSTM, MLP 

RMSE, MAE, 
MAPE, MASE 

Forecasting Hourly Solar Irradiance Using 
Long Short-Term Memory (LSTM) Network 
[12] 

Mô hình 
LSTM 

MSE, RMSE, 
MAE 

Long-term Solar Radiation Forecasting 
using a Deep Learning Approach-GRUs [13] 

Mô hình 
GRUs 

RMSE 

Predicting day-ahead solar irradiance 
through gated recurrent unit using 
weather forecasting data [14] 

Mô hình GRU RMSE 

Dựa trên các nghiên cứu từ bảng 1, nhóm nghiên cứu 
quyết định sử dụng các chỉ số RMSE và MAE để đánh giá 
độ chính xác của các mô hình dự báo. 

a) Sai số RMSE  

RMSE là sai số trung bình bình phương gốc giữa giá trị 
dự báo và giá trị thực tế. Công thức tính RMSE như sau 
[10]: 

 
 

n
2

i i
i 1

1
RMSE y y

n
ˆ



   (9)

Trong đó: iŷ  là bức xạ dự báo (W/m2), yi là bức xạ thực 

tế (W/m2), n là số lượng điểm dữ liệu. 

RMSE đo lường độ lớn trung bình của lỗi dự báo và 
nhạy cảm với các lỗi lớn do việc bình phương sai số. Đơn 
vị của RMSE giống với đơn vị của biến được dự báo, giúp 
dễ dàng diễn giải. RMSE thấp hơn chỉ ra dự báo chính 
xác hơn. 
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b) Sai số MAE  

MAE là sai số tuyệt đối trung bình giữa giá trị dự báo 
và giá trị thực tế. Công thức tính MAE như sau [10]: 

 n

i i
i 1

1
MAE y

n
ŷ



   (10)

Trong đó: iŷ  giá trị bức xạ dự báo (W/m2), yi là giá trị 

bức xạ thực tế (W/m2), n là số lượng điểm dữ liệu. 

MAE đo lường độ chính xác của dự báo bằng cách tính 
toán sai số tuyệt đối trung bình giữa giá trị dự báo và giá 
trị thực tế. MAE xử lý tốt với các điểm dữ liệu có giá trị 0 
và gần 0, điều này đặc biệt hữu ích trong dự báo bức xạ 
mặt trời khi có những thời điểm bức xạ rất thấp hoặc 
bằng 0.   

3. KẾT QUẢ VÀ THẢO LUẬN 

3.1. Kết quả 

Nhóm nghiên cứu tiến hành quá trình đánh giá mô 
hình qua hai giai đoạn chính. Đầu tiên là giai đoạn huấn 
luyện và đánh giá ban đầu, các mô hình được huấn luyện 
trên tập dữ liệu huấn luyện, hiệu suất của quá trình huấn 
luyện được đánh giá thông qua các chỉ số trên tập kiểm 
tra. Tiếp theo là giai đoạn đánh giá hiệu suất dự báo, 
nhóm nghiên cứu tiến hành dự báo bức xạ mặt trời cho 
ngày 15/02/2021 và từ ngày 01 đến 03/3/2021. Việc thực 
hiện hai kịch bản dự báo này nhằm đánh giá sự tác động 
của miền dự báo tới hiệu suất làm việc của các mô hình. 
Kết quả dự báo của cả hai kịch bản được trình bày chi tiết 
trong bảng 2. 

Bảng 2. Kết quả dự báo bức xạ mặt trời của ba mô hình LightGBM, LSTM, 
GRU với các tập dữ liệu kiểm tra và dự báo 

Các chỉ số 
Mô hình 

LightGBM 
Mô hình 

LSTM 
Mô hình 

GRU 

Tập kiểm 
tra 

Thời gian thực hiện (s) 0,534 456,571 397,197 

RMSE (W/m2) 54,817 59,164 59,331 

MAE (W/m2) 27,599 34,788 34,749 

Tập dữ liệu 
thời tiết 

ngày 
15/02/2021 

Thời gian thực hiện (s) 0,121 1,454 1,762 

RMSE (W/m2) 60,099 58,837 57,452 

MAE (W/m2) 36,219 44,446 42,753 

Tập dữ liệu 
thời tiết 

các ngày từ 
01-03/ 
3/2021 

Thời gian thực hiện (s) 0,210 2,479 1,566 

RMSE (W/m2) 36,274 38,239 38,136 

MAE (W/m2) 21,048 27,478 26,973 

Kết quả ở bảng 2 cho thấy: xét trên tập kiểm tra thì 
LightGBM có RMSE thấp nhất (54,817W/m2), nên độ chính 

xác tổng thể là tốt nhất, LSTM và GRU có RMSE tương 
đương nhau nhưng cao hơn LightGBM một chút. 
LightGBM có MAE thấp nhất (27,599W/m2), trong khi 
LSTM và GRU có MAE tương đương nhau (34,788 W/m2 và 
34,747 W/m2) và cao hơn LightGBM. Về thời gian thực 
hiện, LightGBM là mô hình nhanh nhất (0,534s), trong khi 
LSTM và GRU chậm hơn nhiều (456,571s và 397,197s). Về 
kết quả dự báo ngày 15/02/2021 thì cả ba mô hình 
LightGBM, LSTM và GRU có RMSE gần như tương đương 
nhau (60,099; 58,837; 57,452W/m2), mô hình LightGBM có 
MAE thấp nhất (36,219W/m2) trong khi hai mô hình LSTM 
và GRU có sai số MAE cao hơn một chút (44,446W/m2 và 
42,753W/m2), LightGBM vẫn là mô hình cho kết quả 
nhanh nhất (0,121s). Với kết quả dự báo trong khoảng 
thời gian 01 - 03/3/2021 thì mô hình LightGBM, LSTM và 
GRU cũng có RMSE xấp xỉ tương đương nhau (36,274; 
38,239; 38,136W/m2) và LightGBM vẫn là mô hình có MAE 
thấp nhất (21,048 W/m2), và tiếp tục là mô hình nhanh 
nhất (0,21s). 

 
Hình 5. Biểu đồ giá trị dự báo của ba mô hình LightGBM, LSTM, GRU so với 

giá trị bức xạ thực tế ngày 15/02/2021 

 
Hình 6. Biểu đồ giá trị dự báo của ba mô hình LightGBM, LSTM, GRU so với 

giá trị bức xạ thực tế ngày 01 - 03/3/2021 

Để minh họa rõ hơn sự so sánh giữa bức xạ dự báo và 
bức xạ thực tế cho các ngày dự báo, nhóm nghiên cứu xây 
dựng hai biểu đồ được thể hiện trong hình 5 và 6. Trong 
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mỗi hình, trục hoành biểu thị thời gian trong ngày được 
chia thành các khoảng thời gian dự báo cách nhau 5 phút, 
trong khi trục tung biểu thị các giá trị bức xạ mặt trời.  

Kết quả trong đồ thị hình 5 và 6 cho thấy, trong cả hai 
kịch bản dự báo ngắn hạn và trung hạn thì cả ba mô hình 
dự báo đều bám sát đường bức xạ thực tế, điều này thể 
hiện cả ba mô hình đều nắm bắt tốt xu hướng tăng và 
giảm của bức xạ trong ngày. Ngoài ra, có các sự sụt giảm 
đột ngột trong bức xạ thực tế của cả hai biểu đồ và các 
mô hình vẫn nắm bắt được tốt xu hướng giảm đột ngột 
này, điều này cho thấy khả năng phản ứng của các mô 
hình với những thay đổi nhanh chóng trong điều kiện bức 
xạ. Tuy nhiên, mức độ thay đổi của các mô hình dự báo 
không sát với thực tế, điều này cho thấy một hạn chế của 
các mô hình trong việc dự báo chính xác mức độ của 
những biến động đột ngột và cực đoan.  

3.2. Thảo luận 
Với các kết quả thu được, mô hình LightGBM thể hiện 

là mô hình có tốc độ tính toán nhanh nhất, cân bằng nhất 
về độ chính xác và hiệu suất tính toán. LightGBM phù hợp 
cho các dự báo ngắn hạn, trung hạn và các ứng dụng yêu 
cầu thời gian xử lý nhanh. Hai mô hình LSTM và GRU tuy 
có độ chính xác tương đương LightGBM nhưng thời gian 
tính toán lâu hơn rất nhiều so với LightGBM. 

LightGBM có lợi thế rõ rệt trong việc xử lý dữ liệu nhanh 
chóng và hiệu quả. Cụ thể, thời gian thực hiện trên tập 
kiểm tra của LightGBM chỉ mất 0,534s so với 456,571s của 
LSTM và 397,197s của GRU. Trên tập dữ liệu dự báo, thời 
gian thực hiện của LightGBM cũng chỉ là 0,121s và 0,21s, 
vượt trội so với 1,454s và 2,479s của LSTM; 1,762s và 1,566s 
của GRU. Điều này cho thấy LightGBM là lựa chọn tối ưu khi 
yêu cầu về thời gian tính toán là quan trọng. 

Mặc dù LSTM và GRU có thể mô hình hóa tốt các đặc 
điểm phức tạp của dữ liệu thời gian, nhưng chúng đòi hỏi 
thời gian huấn luyện và dự báo lâu hơn. Đối với các ứng 
dụng mà thời gian xử lý không phải là yếu tố quyết định, 
các mô hình này vẫn có thể là lựa chọn tốt nhờ khả năng 
học hỏi và mô hình hóa các quan hệ phức tạp trong dữ liệu. 

 Tuy nhiên, vấn đề của cả ba mô hình LightGBM, LSTM 
và GRU là mức độ chênh lệch trong dự báo bức xạ còn 
cách khá xa so với thực tế, điều này đặt ra một vấn đề rằng 
các mô hình này dựa trên tập dữ liệu lịch sử hạn chế của 
nhà máy nên khó có thể đạt được độ chính xác ngang 
bằng với các dịch vụ dự báo chuyên nghiệp từ các tổ chức 
chuyên về dự báo bức xạ và thời tiết. Vì các tổ chức 
chuyên nghiệp này được trang bị công nghệ tối tân, bao 
gồm các siêu máy tính và mô hình dự báo tiên tiến, nên 
cho phép họ cung cấp dự báo chính xác hơn đáng kể. 

4. KẾT LUẬN 

LightGBM thể hiện hiệu suất tổng thể vượt trội đặc 
biệt trong dự báo trung hạn. Các mô hình học sâu LSTM 
và GRU có ưu thế trong dự báo ngắn hạn, cho thấy khả 
năng nắm bắt tốt các mẫu dữ liệu trong thời gian ngắn 
hạn. LightGBM cũng nổi bật với thời gian thực hiện nhanh 
nhất trong mọi kịch bản, phù hợp cho ứng dụng thời gian 
thực. LSTM và GRU đòi hỏi thời gian xử lý đáng kể, có thể 
gây thách thức trong môi trường có giới hạn tài nguyên 
tính toán. 

Độ chính xác của các mô hình thay đổi tùy theo 
khoảng thời gian dự báo, cho thấy không có một mô hình 
nào là phù hợp tất cả. Mỗi mô hình có ưu điểm riêng trong 
các kịch bản dự báo khác nhau, nhấn mạnh tầm quan 
trọng của việc lựa chọn mô hình phù hợp cho từng ứng 
dụng cụ thể. 

Như vậy đối với các ứng dụng yêu cầu dự báo nhanh 
và dự báo trung hạn thì mô hình LightGBM là một lựa 
chọn tốt với độ chính xác cao và tiêu tốn ít tài nguyên tính 
toán. Cân nhắc sử dụng mô hình LSTM hoặc GRU cho dự 
báo ngắn hạn khi độ chính xác là ưu tiên hàng đầu và có 
đủ tài nguyên tính toán. 

Trong lĩnh vực dự báo bức xạ mặt trời, việc chỉ sử dụng 
các mô hình dự báo dựa trên tập dữ liệu lịch sử hạn chế 
của một nhà máy cụ thể thường không thể đạt được độ 
chính xác ngang bằng với các dịch vụ dự báo chuyên 
nghiệp từ các tổ chức chuyên về khí tượng và bức xạ mặt 
trời. Do đó, để nâng cao độ chính xác trong dự báo bức 
xạ mặt trời, việc tích hợp thông tin dự báo từ các tổ chức 
chuyên ngành này vào quy trình dự báo của nhà máy là 
một bước đi quan trọng và cần thiết. 
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