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TÓM TẮT  

Trong bài toán dự báo công suất phát của điện mặt trời, các thuật toán máy học dựa trên việc huấn luyện các tập dữ liệu quá khứ đã trở nên rất phổ biến. 
Một trong những yếu tố ảnh hưởng đáng kể đến hiệu suất của các mô hình dự báo là tỷ lệ phân chia tập dữ liệu huấn luyện và kiểm tra. Tỷ lệ không phù hợp có 
thể dẫn đến hiện tượng underfitting hoặc overfitting, làm suy giảm khả năng tổng quát hóa của mô hình. Trong nghiên cứu này, nhóm tác giả xây dựng mô hình 
Random Forest để dự báo công suất phát điện mặt trời và đánh giá hiệu suất mô hình với các tỷ lệ huấn luyện/kiểm tra khác nhau, từ 50/50 đến 90/10. Hai tập 
dữ liệu kiểm tra được thiết kế: một tập gồm các ngày có bức xạ biến động mạnh nhất, và một tập kết hợp cả các ngày có bức xạ ổn định nhất. Kết quả cho thấy, 
hiệu suất mô hình cải thiện rõ rệt khi tăng tỷ lệ dữ liệu huấn luyện. Tại tỷ lệ 90/10, mô hình đạt sai số MAPE thấp nhất (19,92%) trên tập kiểm tra tổng hợp. 
Ngoài ra, nghiên cứu cũng chỉ ra rằng MAPE là chỉ số nhạy cảm với dữ liệu công suất nhỏ, nên cần được đánh giá song song với RMSE và NMAPE để có đánh giá 
toàn diện. Nghiên cứu cung cấp cơ sở thực nghiệm quan trọng cho việc lựa chọn tỷ lệ huấn luyện phù hợp trong các bài toán dự báo công suất điện mặt trời. 

Từ khóa: Dự báo bức xạ mặt trời, Random forst, huấn luyện/kiểm tra. 

ABSTRACT  

In the context of solar power forecasting, machine learning algorithms based on training historical datasets have become increasingly popular. One 
significant factor affecting forecasting model performance is the training and testing data ratio. An inappropriate ratio may lead to underfitting or overfitting, 
reducing the model’s generalization ability. In this study, the authors developed a Random Forest model to forecast solar power output and evaluated its 
performance across various training/testing splits, ranging from 50/50 to 90/10. Two testing datasets were designed: one with days with the highest radiation 
variability and another combining days with stable and unstable radiation. The results show that model performance significantly improves as the proportion of 
training data increases. At a 90/10 split, the model achieved the lowest MAPE (19.92%) on the combined test set. Additionally, the study reveals that MAPE is 
highly sensitive to small power values, therefore, be interpreted alongside RMSE and NMAPE for a comprehensive performance evaluation. This research provides 
practical insights and empirical evidence for selecting appropriate training/testing ratios in solar power forecasting tasks. 

Keywords: Solar power forecasting, Random forest, train/test.  
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1. GIỚI THIỆU 

Trong bối cảnh chuyển đổi năng lượng và nhu cầu sử 
dụng năng lượng tái tạo ngày càng tăng, việc dự báo 
chính xác công suất phát điện mặt trời đóng vai trò quan 
trọng trong quy hoạch lưới điện và tối ưu hóa vận hành 
hệ thống. Tuy nhiên, công suất phát điện mặt trời chịu 
ảnh hưởng mạnh từ các yếu tố môi trường như bức xạ 
mặt trời, nhiệt độ, mùa vụ,... [1], khiến bài toán dự báo trở 
nên phức tạp.  

Việc phát triển các mô hình dự báo hiệu quả không chỉ 
mang ý nghĩa về mặt kỹ thuật mà còn có giá trị lớn về kinh 
tế và môi trường. Một hệ thống có khả năng dự báo chính 
xác sẽ giúp tối ưu hóa quá trình sản xuất và tiêu thụ điện, 
giảm phụ thuộc vào các nguồn điện truyền thống và thúc 
đẩy quá trình chuyển đổi năng lượng bền vững [2]. 

Hiệu suất của mô hình dự báo phụ thuộc vào nhiều 
yếu tố như chất lượng dữ liệu đầu vào, thuật toán học 
máy và đặc biệt là tỷ lệ tập huấn luyện/tập kiểm tra. Nếu 
tỷ lệ huấn luyện quá nhỏ, mô hình có thể không học đủ 
thông tin (underfitting), ngược lại nếu tập huấn luyện 
quá lớn, mô hình có thể ghi nhớ dữ liệu thay vì học được 
quy luật tổng quát (overfitting). Việc xác định tỷ lệ hợp 
lý là yếu tố quan trọng giúp mô hình có khả năng tổng 
quát hóa tốt nhất mà vẫn đạt được độ chính xác cao  
[3, 4]. Bảng 1 tổng hợp một số nghiên cứu tiêu biểu 
trong lĩnh vực dự báo công suất phát điện mặt trời có đề 
cập đến việc sử dụng và đánh giá các tỷ lệ huấn 
luyện/kiểm tra khác nhau. 

Bảng 1. Một số nghiên cứu trong lĩnh vực dự báo công suất phát điện mặt 
trời có đề cập đến việc sử dụng và đánh giá các tỷ lệ huấn luyện/kiểm tr 

Các nghiên cứu 
Mô hình sử 

dụng 

Tỷ lệ tập 
huấn luyện/ 
tập kiểm tra  

Kết quả chính 

Enhancing solar power 
forecasting with 

machine learning using 
principal component 
analysis and diverse 

statistical indicators [5]  

PCA + ML (LR, 
SVR, DTR, KNN, 

RF, XGBoost) 
70/30 

XGBoost có 
RMSE thấp nhất 

(12,7), chứng 
minh hiệu quả 

PCA và học máy. 

Multivariate solar 
power time series 
forecasting using 

multilevel data fusion 
and deep neural 

networks [6]  

MF-NBEA 
(multilevel 
fusion + N-

BEATS + 
residual 
learner) 

67/33 

MF-NBEA vượt 
trội hơn các mô 

hình học sâu 
hiện tại, cung 
cấp dự báo dễ 

diễn giải và 
chính xác hơn. 

Forecasting and 
Prediction of Solar 
Energy Generation 

using Machine Learning 
Techniques [7]  

MLR, KNN, SVR, 
ANN 

80/20 

ANN đạt độ 
chính xác cao 

nhất với RMSE 
thấp và R² cao 
trong dự báo 

sản lượng điện 
mặt trời. 

Dự báo ngắn hạn sản 
lượng điện năng điện 
mặt trời mái nhà sử 
dụng mạng neuron 

nhân tạo [8]  

MLFF, NARX, 
LSTM, NARX-

LSTM 

60/20/20 
(60% huấn 
luyện, 20% 

xác thực, 
20% kiểm 

tra) 

MLFF có kết quả 
tốt nhất trong 
dự báo ngắn 

hạn 5 phút và 1 
giờ. 

Enhanced Solar Power 
Prediction Models with 

Integrating 
Meteorological Data 
Toward Sustainable 

Energy Forecasting [9]  

Mô hình kết 
hợp giữa 

XGBoost - Extra 
Trees -Gradient 

Boosting 

70/30 

Mô hình lai đạt 
RMSE = 0,1087 
và R² = 0,9962 - 
kết quả tốt nhất 

trong các mô 
hình so sánh. 

Transfer learning 
strategies for solar 
power forecasting 

under data scarcity [10]  

Stacked LSTM 
+ Transfer 
Learning 

80/20 

Transfer 
Learning giúp 
cải thiện RMSE 

~12,6% và Skill 
Index ~16,3% 
so với mô hình 

LSTM huấn 
luyện từ đầu. 

Trong nghiên cứu này, nhóm tác giả tiến hành phân 
tích chi tiết ảnh hưởng của tỷ lệ giữa tập huấn luyện/tập 
kiểm tra trên mô hình Random Forest trong dự báo công 
suất phát điện mặt trời. Random Forest (RF) là một thuật 
toán học máy dựa trên cấu trúc cây quyết định (decision 
tree) được đề xuất bởi Leo Breiman vào năm 2001 [11]. Đây 
là một phương pháp học tập tổng hợp (ensemble learning) 
mạnh mẽ, kết hợp nhiều cây quyết định nhỏ để tạo thành 
một mô hình dự đoán chính xác hơn. Random Forest có 
khả năng xử lý dữ liệu có nhiều biến đầu vào, đồng thời 
tránh được vấn đề overfitting (quá khớp), do đó rất phù 
hợp cho các bài toán dự báo phức tạp như dự báo công 
suất phát điện mặt trời. Alexandra Khalyasmaa và các cộng 
sự [12] đã sử dụng mô hình Random Forest để dự báo công 
suất phát điện mặt trời trong ngày tiếp theo. Kết quả dự 
báo cho một trạm điện mặt trời tại phía nam Liên Bang Nga 
thì độ chính xác của mô hình đạt được là 93%, các tác giả 
đánh giá mô hình dự báo đủ tốt cho các ứng dụng thực tế. 
Ming Meng và các cộng sự [13] cũng sử dụng mô hình RF 
để dự báo công suất phát điện mặt trời trong các ngày mùa 
đông tại Bắc Trung Quốc. Họ chia các ngày mùa đông 



P-ISSN 1859-3585     E-ISSN 2615-9619     https://jst-haui.vn                                                                                     SCIENCE - TECHNOLOGY 

Vol. 61 - No. 5A (May 2025)                                                                                                                                      HaUI Journal of Science and Technology 5

 

thành ba loại là ngày nhiều mây (cloudy days), ngày quang 
đãng (clear days), ngày mưa hoặc có tuyết rơi (rainy/snowy 
days) và xây dựng ba mô hình RF để dự báo cho ba loại 
ngày này. Kết quả thử nghiệm so sánh giữa ba mô hình dự 
báo khác nhau, bao gồm hồi quy vector hỗ trợ (Support 
Vector Regression-SVR), Lưới Đàn Hồi (Elastic Net- EN), và 
Cây Quyết Định Tăng Cường (Gradient Boosting Deccision 
Tree- GBDT) cho thấy do khả năng giảm nguy cơ quá khớp 
(overfitting) của các cây quyết định thông qua việc cân 
bằng, mô hình RF đề xuất đạt được các lỗi MAPE là 2,83% 
và 3,89% cho các ngày trời quang đãng và mây mù. Đối với 
các ngày có điều kiện thời tiết bất thường, sai số dự báo 
tương đối lớn. Trong các trường hợp như vậy, việc mở rộng 
mẫu huấn luyện, thực hiện phân loại và can thiệp thủ công 
có thể cải thiện độ chính xác của dự báo. Kết luận của họ là 
mô hình đề xuất vượt trội hơn so với ba phương pháp khác 
đối với hầu hết các chỉ số đánh giá sai số trong mỗi loại. 

Ảnh hưởng của tỷ lệ tập huấn luyện/tập kiểm tra đến 
độ chính xác của mô hình RF, sẽ được kiểm chứng bằng 
cách thử nghiệm tăng dần 5% tỉ lệ tập huấn luyện từ 
50/50 cho đến 90/10. Kết quả sẽ giúp xác định tỷ lệ tối ưu 
nhằm nâng cao độ chính xác của dự báo công suất điện 
mặt trời. Bằng cách thực hiện các thử nghiệm trên nhiều 
tập dữ liệu khác nhau, nghiên cứu này sẽ cung cấp cái 
nhìn sâu hơn về cách chọn tỷ lệ huấn luyện hợp lý nhằm 
đạt hiệu suất tối ưu trong bài toán dự báo công suất điện 
mặt trời.  

Điểm mới của nghiên cứu này là việc thiết kế hai tập 
kiểm tra đặc thù một tập gồm các ngày có mức dao động 
bức xạ lớn nhất và một tập dữ liệu mở rộng gồm các ngày 
có mức bức xạ thay đổi lớn nhất và nhỏ nhất. Cách tiếp 
cận này giúp kiểm tra khả năng tổng quát hóa của mô 
hình trong cả điều kiện bất lợi và thuận lợi điều chưa được 
thực hiện trong các nghiên cứu trước. 

Nghiên cứu được chia thành 4 phần: phần 1 là giới 
thiệu chung về sự ảnh hưởng của quá trình huấn luyện 
mô hình tới dự báo, phần 2 trình bày về xây dựng mô hình 
dự báo và các tiêu chí đánh giá, phần 3 trình bày các kết 
quả và thảo luận, phần 4 là kết luận chung. 

2. XÂY DỰNG MÔ HÌNH DỰ BÁO  

Trong nghiên cứu này, nhóm tác giả chỉ sử dụng một 
thuật toán Random Forest làm nền tảng cho việc xây 
dựng mô hình dự báo, nhằm đảm bảo tính ổn định trong 
quá trình phân tích ảnh hưởng của tỷ lệ huấn luyện/kiểm 
tra. Sự nhất quán về mô hình cho phép đánh giá rõ ràng 
hơn hiệu ứng của thay đổi dữ liệu huấn luyện mà không 
bị chi phối bởi các yếu tố thuật toán khác. 

2.1. Mô hình Random Forest 

Mô hình RF hoạt động dựa trên việc kết hợp nhiều cây 
quyết định (Decision Trees) để tạo ra dự báo cuối cùng. 
Cấu trúc của mô hình RF được thể hiện trong hình 1. 

 
Hình 1. Cấu trúc của một mô hình Random Forest 

Quá trình này được thực hiện theo các bước sau [14]: 

1. Tạo tập dữ liệu con: Dữ liệu gốc được chia thành 
nhiều tập con bằng phương pháp bootstrap sampling. 

2. Xây dựng các cây quyết định: Mỗi tập con được sử 
dụng để huấn luyện một cây quyết định riêng biệt. 

3. Tạo dự báo từ từng cây: Mỗi cây quyết định đưa ra 
dự báo riêng lẻ. 

4. Tổng hợp kết quả: Dự báo cuối cùng được tính bằng 
trung bình cộng (đối với hồi quy) hoặc bỏ phiếu đa số (đối 
với phân loại). 

2.2. Sơ đồ thuật toán đánh giá ảnh hưởng của tỷ lệ tập 
huấn luyện tới mô hình dự báo 

 
Hình 2. Sơ đồ thuật toán so sánh đánh giá ảnh hưởng của tập huấn luyện 

tới mô hình dự báo công suất phát điện mặt trời RF 
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Nghiên cứu này áp dụng một phương pháp tiếp cận 
có hệ thống để so sánh và đánh giá hiệu suất dự báo công 
suất phát điện mặt trời của mô hình RF dựa vào tỷ lệ tập 
huấn luyện/kiểm tra. 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 hình 2. 

2.2.1. Các bước thực hiện thuật toán 

*) Tập dữ liệu dùng để huấn luyện: tập dữ liệu lịch 
sử bao gồm 98.208 điểm dữ liệu, được thu thập liên tục 
với chu kỳ lấy mẫu 5 phút trong suốt năm 2024 tại một 
nhà máy điện mặt trời 50MW ở khu vực Tây Nguyên. Các 
thông số trong tập dữ liệu lịch sử bao gồm: Bức xạ mặt 
trời, nhiệt độ môi trường, công suất phát và các tháng 
trong năm. Hình 3 minh họa mức độ biến động theo 
tháng của bức xạ và công suất thông qua chỉ số độ lệch 
chuẩn. 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 các tỷ lệ tập huấn luyện/tập kiểm tra: 
50/50, 55/45, 60/40, 65/35, 70/30, 75/25, 80/20, 85/15, 
90/10. Ngoài ra, một phần dữ liệu được tách ra để làm các 
tập dự báo độc lập (validation set), phục vụ mục tiêu đánh 
giá khả năng tổng quát hóa của mô hình trong các điều 
kiện thời tiết đặc trưng. 

 
Hình 3. Độ lệch chuẩn theo tháng của bức xạ (W/m²) và công suất phát 

(kW) 

Hình 3 thể hiện độ lệch chuẩn theo tháng của bức xạ 
mặt trời (trục trái - W/m²) và công suất phát điện (trục 
phải - kW) trong năm 2024. Có thể thấy rõ rằng trong các 
tháng 7 đến 10, độ biến động của cả hai đại lượng đều 
tăng cao, phản ánh ảnh hưởng của điều kiện thời tiết mùa 
mưa tại khu vực Tây Nguyên. Ngược lại, các tháng đầu và 
cuối năm có xu hướng ổn định hơn. Sự phân tích này 
đóng vai trò quan trọng trong việc lựa chọn các ngày đại 
diện cho tập dữ liệu dự báo, nhằm đánh giá hiệu quả mô 
hình trong các điều kiện thời tiết đặc trưng khác nhau. 

*) Tập dữ liệu dự báo:  

Để đảm bảo tính khách quan và đánh giá khả năng 
tổng quát hóa của các mô hình, nhóm tác giả đã sử dụng 
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 
dự báo gồm hai tập dữ liệu thời tiết như sau:  

Tập thứ nhất bao gồm các ngày có mức biến động bức 
xạ mặt trời lớn nhất trong từng tháng của năm 2024, cụ 
thể là các ngày: 30/01, 26/02, 26/03, 06/04, 10/05, 14/06, 
25/07, 25/08, 02/09, 14/10, 11/11 và 22/12. Những ngày 
này được tách ra từ tập dữ liệu lịch sử. Phương pháp xác 
định dựa trên việc tính độ lệch chuẩn bức xạ theo từng 
ngày trong tháng, sau đó chọn ra ngày có độ lệch chuẩn 
cao nhất đại diện cho điều kiện thời tiết biến động mạnh, 
ảnh hưởng rõ rệt đến công suất phát điện. Hình 4 minh 
họa độ lệch chuẩn bức xạ của các ngày được chọn, kèm 
theo thanh sai số thể hiện mức chênh lệch so với độ lệch 
chuẩn trung bình của tháng. Có thể thấy trong các tháng 
như 7, 9 và 10, mức dao động cao hơn rõ rệt so với trung 
bình, khẳng định rằng những ngày này có thể tạo ra thách 
thức lớn cho mô hình dự báo. 

 
Hình 4. Độ lệch chuẩn bức xạ của các ngày có biến động bức xạ lớn nhất 

Tập dữ liệu dự báo thứ hai là tập dữ liệu mở rộng của 
tập dữ liệu thứ nhất, được kết hợp từ các ngày có bức xạ 
biến động mạnh nhất (các ngày của tập dữ báo 1) và yếu 
nhất trong năm 2024 bao gồm các ngày: 06/01, 27/02, 
29/03, 19/04, 29/05, 23/06, 18/07, 30/08, 18/09, 28/10, 
08/11, 13/12 (những ngày này đã được tách khỏi tập dữ 
liệu lịch sử). Việc đưa vào cả những ngày có điều kiện bức 
xạ ổn định giúp tạo ra một tập dữ liệu kiểm tra đa dạng 
hơn, phản ánh đầy đủ cả hai kịch bản thời tiết đối lập. Qua 
đó, mô hình không chỉ được đánh giá trong điều kiện bất 
lợi mà còn trong cả điều kiện thuận lợi khi bức xạ ổn định 
và ít biến động.  

Hai tập dự báo độc lập giúp đánh giá hiệu quả mô 
hình trong điều kiện dữ liệu bất lợi và ổn định, đồng thời 
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kiểm tra khả năng tổng quát hóa và hiện tượng 
overfitting hoặc underfitting. 

*) Xây dựng và huấn luyện mô hình: Với mỗi tập 
huấn luyện:  

 Áp dụng Bootstrap Sampling để tạo các tập con 
ngẫu nhiên. 

 Xây dựng n cây quyết định với các tập con khác nhau. 
 Huấn luyện mô hình trên tập huấn luyện. 

*) 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. Quá trình đánh giá tập trung vào yếu 
tố là độ chính xác của dự báo được thể hiện qua các chỉ 
số đánh giá RMSE, NRMSE, MAPE, NMAPE. 

2.2.2. 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 bằng các chỉ số sau đây: 

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 
[15]: 




n

i
i

2
i

1

1
RMSE = (y y )

n
ˆ  (1)

Trong đó: iŷ  là công suất dự báo (kW), yi là công suất 

thực tế (kW), 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. 

b) Sai số NRMSE  

NRMSE [16] là sai số trung bình bình phương đã được 
chuẩn hóa. Công thức tính NRMSE như sau: 

NRMSE =
�

�

�
∑ (y�� − y�)��

���

��ô�� ��ấ� �ắ� đặ�
 (2)

Trong đó: iŷ là công suất dự báo (kW), yi là công suất 

thực tế (kW), n là số lượng điểm dữ liệu, ycông suất lắp đặt là 
tổng công suất lắp đặt của nhà máy (MW). 

c) Sai số MAPE 

MAPE [12] là sai số tuyệt đối trung bình phần trăm. Sai 
số MAPE cho biết tỷ lệ phần trăm trung bình của sai số 
tuyệt đối so với giá trị thực tế. công thức tính MAPE  
như sau:  

MAPE =
100

n
�

�P�
�� − P�

���

P�
��

�

���

 (3)

Trong đó: P�
�� giá trị công suất phát của dự báo thứ i 

(MW), là P�
�� giá trị công suất trong thực tế của tín hiệu thứ 

i (MW), n là số tín hiệu dự báo được đánh giá trong khung 
thời gian của loại dự báo. 

d) Sai số NMAPE 

NMAPE [17] là sai số tuyệt đối phần trăm trung bình 
đã được chuẩn hóa. Công thức tính sai số NMAPE như sau:  

NMAPE =
100

n
�

�P�
�� − P�

���

P��

�

���

 (4)

Trong đó: P�
�� giá trị công suất phát của dự báo thứ i 

(MW), là P�
�� giá trị công suất trong thực tế của tín hiệu thứ 

i (MW), P�� là công suất lắp đặt định mức của nhà máy 
(MW). 

3. KẾT QUẢ VÀ THẢO LUẬN 

3.1. Kết quả 

Nhóm nghiên cứu tiến hành quá trình đánh giá mô 
hình qua các kết quả dự báo của các mô hình RF theo các 
tập dữ liệu dự báo. 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 cho các ngày có 
lượng bức xạ thay đổi lớn nhất được trình bày chi tiết 
trong bảng 2. 

Bảng 2. Kết quả dự báo công suất phát của mô hình RF cho các ngày có 
lượng bức xạ thay đổi lớn nhất 

Mô hình với các tập huấn 
luyện theo tỷ lệ tập huấn 

luyện/ kiểm tra 

Sai số 
RMSE 
(kW) 

Sai số 
NRMSE 

(%) 

Sai số 
MAPE 

(%) 

Sai số 
NMAPE 

(%) 

50% dữ liệu huấn luyện - 
50% kiểm tra 

1754,53 3,51 20,1 1,58 

55% dữ liệu huấn luyện - 
45% kiểm tra 

1658,17 3,37 19,2 1,49 

60% dữ liệu huấn luyện - 
40% kiểm tra 

1554,45 3,11 17,64 1,37 

65% dữ liệu huấn luyện - 
35% kiểm tra 

1449,28 2,98 18,26 1,31 

70% dữ liệu huấn luyện - 
30% kiểm tra 

1390,2 2,78 14,76 1,22 

75% dữ liệu huấn luyện - 
25% kiểm tra 

1284,74 2,57 13,77 1,13 

80% dữ liệu huấn luyện - 
20% kiểm tra 

1193,1 2,39 18,9 1,07 
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85% dữ liệu huấn luyện - 
15% kiểm tra 

1129,94 2,25 12,91 1,00 

90% dữ liệu huấn luyện - 
10% kiểm tra 

1055,84 2,11 12,35 0,93 

Bảng 2 thể hiện sự thay đổi của các chỉ số sai số (RMSE, 
NRMSE, MAPE, NMAPE) theo các tỷ lệ chia tập huấn luyện 
và kiểm tra khác nhau. Có thể thấy rằng, khi tỷ lệ dữ liệu 
huấn luyện tăng lên từ 50% đến 90%, tất cả các chỉ số sai 
số đều có xu hướng giảm, phản ánh rõ sự cải thiện hiệu 
suất của mô hình dự báo công suất phát điện mặt trời. Cụ 
thể, chỉ số RMSE giảm đều từ 1754,53kW xuống còn 
1055,84kW, đồng thời NRMSE cũng giảm từ 3,509 xuống 
2,11, cho thấy mô hình học tốt hơn khi được cung cấp 
nhiều dữ liệu hơn. Các chỉ số MAPE và NMAPE cũng giảm 
mạnh, từ 20,99% xuống 12,35% và từ 1,58% xuống 0,93% 
tương ứng. Tuy nhiên, tại tỷ lệ 80/20, MAPE có tăng nhẹ 
lên 18,9%, có thể do ảnh hưởng của dữ liệu kiểm tra nhỏ 
hoặc một số ngoại lệ trong tập dữ liệu. Tổng thể, mô hình 
hoạt động tốt hơn rõ rệt khi tỷ lệ dữ liệu huấn luyện cao 
hơn, đặc biệt từ tỷ lệ 75/25 trở lên. Do đó, các tỷ lệ như 
85/15 hoặc 90/10 có thể sẽ là lựa chọn tối ưu nếu mục tiêu 
là đạt độ chính xác cao nhất. Trong khi đó, nếu cần đảm 
bảo độ đa dạng của tập kiểm tra để đánh giá toàn diện 
hơn, tỷ lệ 75/25 có thể là lựa chọn cân bằng giữa hiệu suất 
và khả năng kiểm chứng. Tuy nhiên, việc lựa chọn một tỉ 
lệ lớn cho tập huấn luyện có thể dẫn đến khả năng 
overfitting tuỳ thuộc tập dữ liệu quá khứ và bản chất của 
đối tượng dự báo. 

Để đánh giá khả năng dự báo của mô hình trong các 
điều kiện thời tiết khác nhau, nhóm nghiên cứu đã lựa 
chọn các ngày có độ biến động bức xạ mặt trời cao nhất 
và thấp nhất trong từng tháng. Các ngày này đại diện cho 
các tình huống bất ổn và ổn định về bức xạ, qua đó cho 
phép kiểm tra hiệu suất mô hình trong cả điều kiện phức 
tạp lẫn lý tưởng. 

Bảng 3. Kết quả dự báo công suất phát của mô hình RF với tập dữ liệu dự 
báo các ngày có lượng bức xạ thay đổi lớn nhất và nhỏ nhất 

Mô hình với các tập 
huấn luyện theo tỷ lệ 

tập huấn luyện/kiểm tra 

Sai số 
RMSE 
(kW) 

Sai số 
NRMSE 

(%) 

Sai số 
MAPE 

(%) 

Sai số 
NMAPE 

(%) 

50% dữ liệu huấn luyện - 
50% kiểm tra 

2536,7 5,07 34,52 2,21 

55% dữ liệu huấn luyện - 
45% kiểm tra 

2467,91 4,94 33,73 2,15 

60% dữ liệu huấn luyện - 
40% kiểm tra 

2369,51 4,74 29,86 2,02 

65% dữ liệu huấn luyện - 
35% kiểm tra 

2269,32 4,54 27,38 1,93 

70% dữ liệu huấn luyện - 
30% kiểm tra 

2185,17 4,37 26,18 1,83 

75% dữ liệu huấn luyện - 
25% kiểm tra 

2064,66 4,13 26,52 1,72 

80% dữ liệu huấn luyện - 
20% kiểm tra 

1947,42 3,89 23 1,61 

85% dữ liệu huấn luyện - 
15% kiểm tra 

1775,61 3,55 23,23 1,49 

90% dữ liệu huấn luyện - 
10% kiểm tra 

1593,14 3,19 19,92 1,37 

Bảng 3 cho thấy hiệu suất mô hình khi áp dụng dự báo 
trên tập dữ liệu gồm các ngày có bức xạ mặt trời biến 
động mạnh nhất và yếu nhất trong năm 2024 với nhiều 
tỷ lệ huấn luyện/kiểm tra khác nhau. Nhìn chung, các chỉ 
số sai số đều có xu hướng giảm ổn định khi tăng tỷ lệ huấn 
luyện. Cụ thể, RMSE giảm từ 2536,7kW (với tỷ lệ 50/50) 
xuống còn 1593,14kW (với tỷ lệ 90/10), và NRMSE giảm từ 
5,07 xuống 3,19 phản ánh khả năng học tốt hơn của mô 
hình khi được cung cấp nhiều dữ liệu huấn luyện hơn. Chỉ 
số MAPE cũng giảm từ 34,52% xuống 19,92%, tuy nhiên 
có một điểm bất thường tại tỷ lệ 80/20, khi MAPE tăng lên 
23,23%. Nguyên nhân có thể do sự xuất hiện của các giá 
trị công suất thực tế thấp trong tập kiểm tra, khiến sai số 
phần trăm bị ảnh hưởng lớn mặc dù sai số tuyệt đối 
không lớn. Ngược lại, chỉ số NMAPE giảm đều từ 2,21% 
xuống còn 1,37%, thể hiện độ chính xác tổng thể ổn định 
và đáng tin cậy hơn so với MAPE, đặc biệt trong điều kiện 
dữ liệu đa dạng. Việc kết hợp các ngày có mức biến động 
bức xạ đối lập trong tập kiểm tra đã tạo ra kịch bản dữ liệu 
có tính đại diện cao, bao gồm cả điều kiện thuận lợi và bất 
lợi. Kết quả này cho thấy mô hình vẫn duy trì được hiệu 
suất tốt và có khả năng khái quát hóa trong các tình 
huống thực tế phức tạp. 

Trong số các chỉ số sai số được sử dụng, nhóm nghiên 
cứu lựa chọn MAPE để trực quan hóa vì đây là chỉ số nhạy 
cảm với chênh lệch tương đối và thường được sử dụng phổ 
biến trong các bài toán dự báo có đơn vị đầu ra biến động 
lớn như công suất điện mặt trời. MAPE cho thấy rõ ràng tác 
động của các tình huống cực đoan, đặc biệt là khi công 
suất thực tế thấp. Do đó, biểu đồ MAPE là công cụ trực 
quan phù hợp để làm nổi bật sự khác biệt giữa hai tập kiểm 
tra, cũng như phản ánh ảnh hưởng của tỷ lệ huấn luyện 
đến khả năng tổng quát hóa của mô hình. Hình 5 thể hiện 
sai số MAPE của mô hình theo từng tỷ lệ huấn luyện/kiểm 
tra, áp dụng trên hai tập kiểm tra nói trên. 
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Hình 5. Biểu đồ sai số MAPE theo tỷ lệ tập huấn luyện của mô hình RF trên 

hai tập kiểm tra 

Kết quả từ hình 5 cho thấy sự khác biệt rõ rệt về sai 
số MAPE giữa hai tập kiểm tra. Mô hình RF có MAPE tại 
tập dữ liệu của các ngày có bức xạ thay đổi lớn nhất và 
bé nhất (các cột màu đỏ) luôn cao hơn so với khi chỉ kiểm 
tra trên tập dữ liệu các ngày có bức xạ thay đổi lớn nhất 
(các cột màu xanh). Điều này phản ánh rằng tập dữ liệu 
có tính hỗn hợp không làm bài toán trở nên dễ hơn, mà 
ngược lại còn làm sai số tăng lên do xuất hiện nhiều giá 
trị công suất thực tế thấp - vốn khiến MAPE nhạy cảm và 
dễ bị đẩy cao. 

Sự chênh lệch giữa hai tập kiểm tra là rõ ràng hơn ở 
các tỷ lệ huấn luyện thấp (50/50, 55/45 và 65/35), cho thấy 
mô hình gặp khó khăn trong việc tổng quát hóa khi lượng 
dữ liệu huấn luyện còn hạn chế. Tuy nhiên, khi tỷ lệ huấn 
luyện tăng lên từ 70/30 trở đi, sai số MAPE ở cả hai tập đều 
giảm đáng kể, cho thấy hiệu suất mô hình được cải thiện 
ổn định. 

Đáng chú ý, tại tỷ lệ 85/15 và 90/10, cả hai tập đều cho 
sai số MAPE thấp nhất, và khoảng cách giữa hai đường 
biểu diễn cũng thu hẹp lại. Điều này cho thấy mô hình đã 
đạt mức độ học đủ tốt để thích ứng với cả những tình 
huống dữ liệu biến động khó lường, đồng thời cũng phản 
ánh rằng tỷ lệ huấn luyện từ 80/20 trở lên là phù hợp và 
đáng được khuyến nghị trong các bài toán dự báo công 
suất điện mặt trời có dữ liệu kiểm tra đa dạng. 

3.2. Thảo luận 

Kết quả nghiên cứu cho thấy rằng tỷ lệ tập huấn 
luyện/tập kiểm tra có ảnh hưởng rõ rệt đến hiệu suất dự 
báo của mô hình RF. Khi tỷ lệ huấn luyện quá thấp (ví dụ 
50/50), mô hình không có đủ dữ liệu để học, dẫn đến sai 
số cao, đặc biệt là MAPE - chỉ số phản ánh độ chính xác 
tương đối. Tại tỷ lệ này, MAPE lên tới 34,52% trên tập dữ 
báo gồm cả ngày có bức xạ biến động mạnh nhất và ổn 
định nhất. Trong khi đó, khi tăng dần tỷ lệ huấn luyện, sai 

số giảm dần rõ rệt, thể hiện ở sự cải thiện liên tục của 
RMSE, NRMSE và NMAPE. Đặc biệt, từ tỷ lệ 80/20 trở lên, 
mô hình cho thấy độ chính xác ổn định và khả năng khái 
quát hóa tốt hơn. 

Để đánh giá sâu hơn hiệu suất mô hình trong các điều 
kiện bức xạ khác nhau, nghiên cứu đã thiết kế hai tập 
kiểm tra độc lập: (1) tập các ngày có bức xạ thay đổi mạnh 
nhất trong năm và (2) tập kết hợp các ngày có bức xạ thay 
đổi mạnh nhất và ổn định nhất. Biểu đồ MAPE theo các tỷ 
lệ huấn luyện cho thấy mô hình hoạt động tốt hơn khi 
kiểm tra trên tập (1), với sai số luôn thấp hơn so với tập 
(2). Điều này phản ánh rằng việc đưa thêm các ngày có 
bức xạ ổn định vào tập kiểm tra không làm sai số giảm, 
mà ngược lại còn làm tăng MAPE do ảnh hưởng của các 
giá trị công suất thực tế thấp. MAPE vốn nhạy cảm với các 
giá trị nhỏ, nên dễ bị khuếch đại trong các khung giờ sáng 
sớm hoặc chiều muộn, khi công suất gần bằng 0. 

Mặc dù vậy, các chỉ số khác như RMSE và NMAPE vẫn 
cho thấy hiệu suất dự báo ổn định và đáng tin cậy. Do đó, 
trong đánh giá mô hình dự báo công suất điện mặt trời, 
cần kết hợp nhiều chỉ số khác nhau để có cái nhìn toàn 
diện hơn, thay vì chỉ dựa vào MAPE. 

Những kết quả thu được cho thấy rõ tác động của tỷ 
lệ huấn luyện đến hiệu suất dự báo. Trong các nghiên cứu 
tiếp theo, nhóm tác giả dự kiến sẽ mở rộng thử nghiệm 
với các thuật toán khác như XGBoost, LSTM hoặc 
Transformer nhằm kiểm chứng lại xu hướng và kết quả 
khi thay đổi mô hình dự báo. 

4. KẾT LUẬN 

Nghiên cứu này đã phân tích ảnh hưởng của tỷ lệ tập 
huấn luyện/tập kiểm tra đến độ chính xác của mô hình 
Random Forest trong dự báo công suất điện mặt trời. Kết 
quả chỉ ra rằng tỷ lệ huấn luyện càng cao thì hiệu suất mô 
hình càng được cải thiện rõ rệt, đặc biệt là từ tỷ lệ 75/25 
trở lên. Tỷ lệ 90/10 cho kết quả MAPE thấp nhất ở cả hai 
tập dữ liệu kiểm tra, cho thấy đây có thể là một lựa chọn 
tối ưu nếu mục tiêu là đạt độ chính xác cao (trừ trường 
hợp overfitting). 

Ngoài ra, việc xây dựng hai tập kiểm tra với đặc trưng 
bức xạ đối lập đã giúp kiểm chứng khả năng khái quát 
hóa của mô hình trong các điều kiện thực tế đa dạng. Tập 
kết hợp các ngày có bức xạ dao động mạnh và yếu đặt ra 
thử thách lớn hơn cho mô hình, nhưng đồng thời phản 
ánh khả năng thích ứng của mô hình trong môi trường 
thực tế. Biểu đồ MAPE đã minh họa rõ sự khác biệt này và 
cho thấy rằng chỉ số này, dù phổ biến, vẫn có giới hạn khi 
công suất thực tế thấp. 
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Do đó, việc lựa chọn tỷ lệ huấn luyện hợp lý cần căn cứ 
vào mục tiêu sử dụng mô hình: nếu ưu tiên độ chính xác, 
tỷ lệ từ 80/20 trở lên là có thể được lựa chọn; nếu cần đánh 
giá toàn diện, tỷ lệ 75/25 đến 85/15 có thể phù hợp hơn. 
Trong tương lai, nghiên cứu có thể mở rộng với các mô 
hình tiên tiến như XGBoost hoặc mạng nơ-ron nhân tạo 
để tiếp tục đánh giá hiệu quả mô hình trong các điều kiện 
dữ liệu phức tạp hơn đối với từng bộ dữ liệu. 
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