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Tóm tắt - Ngày nay, năng lượng gió đóng vai trò quan trọng trong 

lĩnh vực năng lượng, đặt ra những yêu cầu trong quản lý và vận hành 

nguồn năng lượng này. Một trong những yêu cầu quan trọng đó là 

dự báo công suất phát điện gió. Việc dự báo chính xác đem lại những 

lợi ích to lớn trong việc khai thác, vận hành hệ thống điện và thị 

trường điện. Bài báo này đề xuất mô hình dự báo công suất phát điện 

gió ngắn hạn dựa trên thuật toán học sâu sử dụng ngôn ngữ lập trình 

Python dựa trên thư viện TensorFlow. Hơn nữa, bài báo nghiên cứu 

so sánh, đánh giá các mô hình huấn luyện máy học nhằm nâng cao 

độ chính xác của kết quả dự báo. Mô hình đã được thử nghiệm với 

dữ liệu thực tế thu thập từ nhà máy điện gió Tuy Phong – Bình 

Thuận. Kết quả thu thập cho thấy, tính ưu việt của phương pháp 

trong dự báo với sai số thấp và tiết kiệm thời gian tính toán. 

 Abstract - Nowadays, wind energy plays a vital role in the energy 

sector, setting requirements in managing and operating this energy 

source. One important requirement is the forecasting of wind power 

generation. Accurate forecasting brings large benefits in the 

exploitation, operation of the power system and the electricity 

market. This paper proposes a short-term wind power forecasting 

model based on the deep learning algorithm using Python 

programming language based on the TensorFlow library. Moreover, 

in this paper, the learning training models to improve the accuracy of 

forecasting results have been compared and evaluated. The model has 

been tested with actual data collected from Tuy Phong - Binh Thuan 

wind power plant. The obtained results showed, the correctness of the 

proposed method with small errors and less computational time. 

Từ khóa - Điện gió; dự báo công suất điện gió; học sâu; 

TensorFlow; trí tuệ nhân tạo 

 Key words - Wind power; wind power forecasting; deep 

learning; TensorFlow; artificial intelligence 

 

1. Đặt vấn đề 

Hiện nay, song song với công cuộc công nghiệp hóa - hiện 

đại hóa thì nhu cầu về năng lượng cũng là một vấn đề quan 

trọng cần lưu tâm trong sự phát triển của đất nước. Trong khi 

các nguồn năng lượng thông thường như than đá, dầu mỏ, khí 

đốt... ngày càng cạn kiệt, gây ô nhiễm môi trường và là nguyên 

nhân chính gây ra hiệu ứng nhà kính, thì việc tận dụng các 

nguồn năng lượng sạch, tái tạo để thay thế một cách hiệu quả, 

giảm thiểu các tác động xấu đến môi trường, đảm bảo cung 

cấp năng lượng phục vụ cho việc phát triển kinh tế, góp phần 

giữ vững tình hình an ninh, chính trị quốc gia là một bước đi 

cần thiết. Một trong những nguồn năng lượng tái tạo có tiềm 

năng rất lớn hiện nay là nguồn năng lượng gió. 

Năng lượng điện gió là nguồn năng lượng sạch và có 

tiềm năng rất lớn. Ngày nay, công nghệ điện gió phát triển 

mạnh và với tốc độ phát triển như hiện nay thì không bao 

lâu nữa năng lượng điện gió sẽ chiếm tỷ trọng lớn trong thị 

trường năng lượng của thế giới. 

Theo báo cáo năng lượng gió toàn cầu năm 2019 của 

Hiệp hội Điện gió Toàn cầu (GWEC - Global Wind Energy 

Council) [1]: 

+ Công suất điện gió được lắp đặt trên toàn cầu trong 

năm 2019 đạt 60,4 GW, tăng 19% so với năm 2018 và đạt 

mức tăng trưởng đứng thứ 2 trong lịch sử phát triển năng 

lượng điện gió. 
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+ Tổng công suất năng lượng điện gió trên toàn cầu hiện 

nay đạt hơn 651 GW, tăng 10% so với năm 2018. 

+ Năm 2020 dự kiến sẽ là một năm kỷ lục đối với  

năng lượng gió, GWEC dự báo công suất được lắp đặt mới 

sẽ đạt 76 GW. 

Việt Nam là một đất nước có nhiều tiềm năng để phát 

triển điện gió. Hiện nay, có khá nhiều dự án điện gió đã và 

đang được triển khai. Ước tính công suất lắp đặt điện gió 

đến năm 2030 ở Việt Nam đạt 19 GW chiếm tỉ lệ 13,8% và 

đạt 60 GW chiếm tỉ lệ 21,8% đến năm 2045 [2]. Đến cuối 

năm 2019, công suất lắp đặt nguồn điện gió tại Việt Nam 

đạt 487,4 MW [3]. Với các chủ trương, chính sách của 

Đảng và Nhà nước như Nghị quyết 55 ngày 11/2/2020 của 

Bộ Chính trị, Nghị quyết 36 ngày 22/10/2018 của Ban 

Chấp hành Trung ương Đảng Cộng sản Việt Nam về phát 

triển năng lượng tái tạo, điện gió ngoài khơi, năng lượng 

sóng, thủy triều và hải lưu, đặc biệt, khi Hiệp định Thương 

mại tự do Việt Nam - EU (EVFTA) có hiệu lực, thì các 

nguồn vốn lớn và công nghệ điện gió ngoài khơi từ EU dễ 

dàng tham gia phát triển điện gió ngoài khơi tại Việt Nam. 

Các chuyên gia và nhà đầu tư hy vọng cơ hội cho Việt Nam 

có thể đột phá đi đầu ASEAN và trở thành một trung tâm 

điện gió ngoài khơi lớn của thế giới. 

Do những yêu cầu về quản lý, vận hành hệ thống điện 

cũng như nhằm khai thác, sử dụng hiệu quả nguồn tài 
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nguyên quý báu này, một trong những công việc quan trọng 

là dự báo công suất phát nguồn điện gió. Phụ thuộc vào tính 

chất riêng của mỗi nhà máy điện gió, có thể nghiên cứu,  

áp dụng những phương pháp dự báo công suất phát điện 

gió phù hợp. 

Có thể phân loại dự báo công suất điện gió theo nhiều 

cách khác nhau. Xét theo miền thời gian, dự báo được chia 

theo 04 loại: Dự báo cực ngắn hạn – từ vài phút đến 01 giờ 

(Ultra-short-term); Dự báo ngắn hạn – từ 01 giờ đến vài giờ 

(Short-term); Dự báo trung hạn – từ vài giờ đến 01 tuần 

(Medium-term); Dự báo dài hạn – từ 01 tuần đến 01 năm 

trở lên (Long-term) [4]. 

Đã có rất nhiều nghiên cứu về dự báo công suất phát điện 

gió với các phương pháp khác nhau được đề xuất. Trên thế 

giới, phương pháp sử dụng kỹ thuật học máy (machine 

learning) và các mô hình lai (hybrid methods) để dự báo 

công suất điện gió được sử dụng phổ biến. Các mô hình học 

máy gần đây được sử dụng nhiều nhất là mạng nơron như 

mạng nơron lan truyền ngược (BPNN) kết hợp máy vector 

hỗ trợ (SVM) [5], mạng nơron tích hợp và mạng wavelet [6], 

mạng nơron nhân tạo ANN và mạng Bayes động (DBN) [7], 

mạng nơron nghịch đảo đa nhân chính quy (MKRPINN) [8], 

mạng nơron Bagging ANN và thuật toán K-means [9]. Một 

số nghiên cứu khác được triển khai theo hướng ứng dụng các 

thuật toán tối ưu như phương pháp tối ưu hóa bầy đàn (PSO) 

huấn luyện mạng nơron mờ loại 2 (T2FNN) [10], thuật toán 

MOMFO [11], thuật toán chuồn chuồn và SVM [12], thuật 

toán tăng cường độ dốc cao SVR và random forest [13], 

thuật toán hiệu chỉnh lan truyền tuần tự (STCA), mạng trạng 

thái echo và biến đổi wavelet [14], phương pháp kết hợp đa 

mô hình MMC [15], mạng nơron đơn vị định kỳ (GRUNNs) 

[16], các phương pháp học sâu (deep learning) [17],… Các 

phương pháp học sâu sử dụng thư viện TensorFlow như: 

Phương pháp kết hợp TensorFlow và phân tích các thành 

phần chính PCA [18]; Phương pháp kết hợp mạng nơron liên 

kết (CNN) và mạng nơron chức năng cơ sở hướng tâm 

(RBFNN) [19]. Ở Việt Nam, tác giả Lê Hà Phan và các cộng 

sự đã nghiên cứu sử dụng thuật toán ANFIS kết hợp phương 

pháp phân nhóm (Clustering) để dự báo công suất gió trước 

một ngày [20]. Phương pháp sử dụng mạng nơron nhân tạo 

kết hợp với phương pháp thống kê tự hồi quy 

(AutoRegressive) cho dự báo công suất gió ngắn hạn được 

giới thiệu ở [21]. Phương pháp sử dụng mạng nơron nhân 

tạo kết hợp với thuật toán di truyền, thuật toán tối ưu hóa bầy 

đàn được nghiên cứu và giới thiệu ở [22]. Hệ thống dự báo 

công suất điện mặt trời, điện gió do công ty Vinacic và 

Sprixin phát triển [23],… 

Mỗi phương pháp dự báo công suất phát điện gió đều 

có những ưu, nhược điểm riêng, phù hợp với từng đặc điểm 

của mỗi nhà máy. 

Với những yêu cầu trong công tác vận hành hệ thống 

điện và thị trường điện cạnh tranh trong tương lai, bài báo đề 

xuất một phương pháp dự báo điện gió thích hợp với bài toán 

dự báo trước 30 phút, 01 giờ, 24 giờ,… ứng dụng cho việc 

lập kế hoạch điều độ, đưa ra các quyết định vận hành hợp lý 

và đảm bảo an ninh hoạt động thị trường điện. Phương pháp 

đề xuất là sử dụng Keras – 1 API (Application Programming 

Interface) cấp cao của TensorFlow [24] để huấn luyện mạng 

nơron nhân tạo trong dự báo điện gió. Chương trình được 

viết bằng ngôn ngữ lập trình Python [25] chạy trên môi 

trường Google Colaboratory [26] cho phép xử lý dữ liệu với 

tốc độ cao, lập trình đơn giản, thuận tiện, chương trình ngắn 

gọn, dễ hiểu và đặc biệt là cho kết quả tính toán nhanh chóng, 

đáp ứng nhu cầu vận hành thị trường điện luôn luôn biến đổi. 

2. Mô hình dự báo công suất phát điện gió sử dụng 

TensorFlow 

2.1. Mô hình mạng nơron nhiều lớp truyền thẳng 

Có rất nhiều kiểu mạng nơron nhân tạo, trong phương 

pháp dự báo được đề xuất sử dụng mạng nơron nhân tạo 

nhiều lớp truyền thẳng. Trong đó, bài báo nghiên cứu  

02 mô hình mạng nơ-ron khác nhau để đánh giá: 

- Mạng nơ-ron sử dụng 2 dữ liệu đầu vào: Vận tốc gió, 

hướng gió như ở Hình 1a. 

 

Hình 1a. Cấu trúc mạng nơron 2 đầu vào 

- Mạng nơ-ron sử dụng 3 dữ liệu đầu vào: Vận tốc gió, 

hướng gió, nhiệt độ như ở Hình 1b. 

 

Hình 1b. Cấu trúc mạng nơron 3 đầu vào 

2.1.1. Các dữ liệu đầu vào 

Nhìn chung, công suất phát P (W) của mỗi tuabin gió 

được mô tả như công thức dưới đây [28, 29]: 

P = (1/2)ρ×A×Cp×Ng×Nb×V3 

Trong đó ρ: mật độ không khí (kg/m3), A: diện tích quét 

của rotor (m2), Cp: hệ số hiệu suất, V: tốc độ gió (m/s),  

Ng: hiệu suất của máy phát điện, Nb: hiệu suất của hộp số. 

ρ =
353

𝑇 + 273
𝑒

−ℎ
29.3(𝑇+273) 

với, T: nhiệt độ môi trường (0C), h: độ cao của turbine gió 

so với mực nước biển. 

Tuy nhiên, có một số yếu tố mang tính bất định ảnh 

hưởng đến công suất phát của tuabin gió nên trong bài báo 

này, tác giả sử dụng 03 yếu tố rõ ràng sau: 

- Tốc độ gió: Ảnh hưởng trực tiếp đến công suất đầu ra 

tuabin. 
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- Hướng gió: Hướng gió khác nhau ảnh hưởng trực tiếp 

đến lực nâng cánh làm quay tuabin. 

- Nhiệt độ: Ảnh hưởng đến mật độ không khí làm thay 

đổi công suất đầu ra tuabin. 

2.1.2. Biến đầu ra của mạng 

Biến đầu ra của mạng là công suất của tuabin. 

2.1.3. Lớp nơron đầu vào 

Có nhiệm vụ tiếp nhận các tín hiệu đầu vào và truyền 

cho các nơron trong lớp ẩn xử lý. Về cơ bản các các nơron 

trong lớp đầu vào không thực hiện các tính toán nào. Do 

vậy ta chọn số lượng nơron trong lớp đầu vào bằng với số 

lượng các biến đầu vào. 

2.1.4. Lớp ẩn 

Để xác định được số đơn vị tối ưu trong lớp ẩn cần phải 

thông qua huấn luyện mạng với một bộ số các đơn vị trong 

lớp ẩn và dự báo lỗi tổng quát hóa của từng lựa chọn. 

2.1.5. Lớp đầu ra 

Số lượng nơron trong lớp đầu ra được chọn bằng số đầu 

ra của mạng. 

2.1.6. Hàm kích hoạt 

Sử dụng hàm ReLU và hàm Linear làm hàm kích hoạt cho 

các nơron trong lớp ẩn và lớp đầu ra tương ứng. Hàm ReLU 

là một trong các hàm kích hoạt phi tuyến tương tự hàm 

sigmoid hoặc tanh phù hợp với mô tả đường cong công suất 

phát của tuabin gió. Tuy nhiên, hàm ReLU có ưu điểm là có 

tốc độ hội tụ và kết quả tính toán nhanh hơn hẳn hai hàm kia, 

phù hợp với mục đích tính toán nhanh của mô hình đề xuất. 

Theo các nghiên cứu về dự báo công suất phát nguồn điện gió, 

hàm linear là hàm phù hợp nhất cho lớp đầu ra của mô hình. 

2.2. Các bước thực hiện 

 

Hình 2. Lưu đồ thuật toán 

Dữ liệu được sử dụng cho mô hình dự báo này được thu 

thập theo chu kỳ 30 phút từ nhà máy điện gió Tuy Phong – 

Bình Thuận, bao gồm các thông số: Tốc độ gió, hướng gió, 

nhiệt độ, công suất tuabin,… Lưu đồ thuật toán chương 

trình được thể hiện như Hình 2. 

Thuật toán thực hiện như sau: 

- Bước 1: Tiền xử lý dữ liệu - dữ liệu thu thập được từ 

các nhà máy điện gió thường chứa các dữ liệu sai lệch 

(outliers), dữ liệu bị mất (missing data) do một số nguyên 

nhân như lỗi hệ thống, bảo trì sửa chữa, sự cố,… Có nhiều 

phương pháp để xử lý các dữ liệu lỗi, bài báo này sử dụng 

phần mềm Orange [27] để loại bỏ các dữ liệu ngoại lai, 

bằng các thuật toán như Isolation Forest, SVM (Support 

Vector Machine), Local Outlier Factor,... 

Cơ sở dữ liệu sau khi xử lý gồm 3866 bộ số liệu, phân 

bố như đồ thị Hình 3. 

 

Hình 3. Dữ liệu công suất phát và vận tốc gió của tuabin FL612 

sau khi xử lý dữ liệu ngoại lai. 

- Bước 2: Nhập dữ liệu sau khi xử lý và chia dữ liệu 

thành tập dữ liệu huấn luyện và kiểm tra. 

- Bước 3: Xây dựng cấu trúc mạng nơron sử dụng 

TensorFlow. 

- Bước 4: Lựa chọn các thông số của mạng (số đầu vào, 

số lớp ẩn, số nơron trong các lớp, hàm kích hoạt), hàm tối 

ưu hóa, hàm mất mát. 

- Bước 5: Huấn luyện mô hình. 

- Bước 6: Sử dụng tập dữ liệu kiểm tra để dự báo công 

suất phát của tuabin. 

- Bước 7: Tính toán các giá trị sai số. 

- Bước 8: So sánh, kết luận. 

Để đánh giá hiệu quả của các mô hình dự báo, trong bài 

báo sử dụng loại tiêu chuẩn đo độ chính xác là sai số phần 

trăm giá trị tuyệt đối trung bình (MAPE – Mean Absolute 

Percentage Error) [22]: 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =  
1

𝑁
∑

|𝑃𝑖
𝑡𝑟𝑢𝑒 − 𝑃𝑖

𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡
|

𝑃𝑖
𝑡𝑟𝑢𝑒 100%

𝑁

𝑖=1

 

Trong đó, Pi
true là giá trị công suất thực tế thứ i,  

Pi
predict

 là giá trị công suất dự đoán thứ i và N là tổng số 

mẫu dữ liệu thu thập được. 
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3. Kết quả và đánh giá 

3.1. Dự báo công suất phát điện gió 

Mục đích sử dụng các mô hình khác nhau để huấn luyện 

mạng nơron, so sánh giá trị MAPE của các mô hình và từ 

đó chọn ra mô hình tốt nhất để áp dụng dự báo công suất 

phát nguồn điện gió. 

Xét 2 điều kiện là số lớp ẩn (1, 2, 3 lớp ẩn) và hàm tối 

ưu hoá (Adam, Adagrad), qua đó lựa chọn được mô hình 

tối ưu theo số lớp ẩn và hàm tối ưu hoá. Kết quả tính toán 

dự báo được thể hiện như Bảng 1. Trong đó, mô hình dự 

báo sử dụng thuật toán Adagrad với 03 lớp ẩn cho giá trị 

sai số trung bình thấp nhất là 4,87%. 

Bảng 1. Kết quả sai số với các mô hình huấn luyện khác nhau 

Lần chạy 

Hàm tối ưu Adagrad Hàm tối ưu Adam 

1 lớp 

ẩn 

2 lớp 

ẩn 

3 lớp 

ẩn 

1 lớp 

ẩn 

2 lớp 

ẩn 

3 lớp 

ẩn 

1 7,43 5,46 4,88 5,20 5,76 4,93 

2 6,32 4,97 4,88 5,45 5,12 4,99 

3 7,68 5,29 4,89 5,77 5,61 5,77 

4 8,91 5,08 4,89 5,85 4,99 5,72 

5 5,52 4,99 4,90 5,07 5,35 5,31 

6 8,91 5,55 4,88 5,55 5,06 5,34 

7 5,62 5,12 4,89 5,16 5,27 5,45 

8 7,84 5,91 4,91 5,69 5,54 5,16 

9 8,20 5,00 4,87 5,44 5,33 5,51 

10 6,42 4,99 4,86 5,42 5,33 4,87 

11 7,98 5,40 4,70 5,42 5,65 5,21 

12 5,09 5,17 4,91 5,21 4,99 5,53 

13 5,02 5,32 4,91 5,63 5,64 5,37 

14 6,28 5,14 4,96 5,57 4,92 5,44 

15 4,96 4,95 4,87 5,29 4,78 5,94 

16 7,71 5,38 4,91 5,39 5,10 5,13 

17 5,46 5,05 4,63 5,53 4,86 5,56 

18 7,17 5,79 4,85 5,46 5,19 5,40 

19 8,13 5,15 4,87 5,49 5,49 5,14 

20 8,93 4,98 4,96 5,23 5,70 5,33 

Trung bình 6,98 5,23 4,87 5,44 5,28 5,35 

Trên cơ sở lựa chọn được thuật toán Adagrad và số lớp 

ẩn tối ưu như trên, tác giả tiếp tục nghiên cứu ảnh hưởng của 

số lượng biến đầu vào và tỉ lệ dữ liệu tập train/test để đánh 

giá sai số. Số lượng biến đầu vào được thay đổi như sau: 

- 02 biến đầu vào: Vận tốc và hướng gió; 

- 03 biến đầu vào: Vận tốc gió, hướng gió, nhiệt độ. 

Tỷ lệ của tập train/test được thử nghiệm với các tỷ lệ 

phần trăm: 70/30; 60/40; 50/50 

Kết quả thử nghiệm ảnh hưởng của số lượng biến đầu 

vào và tỉ lệ dữ liệu tập train/test đến sai số dự báo được thể 

hiện như Bảng 2. Trong đó, mô hình dự báo với 02 thông 

số đầu vào cho sai số tốt nhất ở tỉ lệ tập train/test tương ứng 

là 70/30. Mô hình dự báo với 03 thông số đầu vào cho sai 

số tốt nhất ở tỉ lệ tập train/test tương ứng là 70/30 và 50/50. 

Từ các kết quả sai số với các mô hình huấn luyện trên 

ta chọn được mô hình huấn luyện tối ưu: 

- Số đầu vào: 2 đầu vào (kết quả cho thấy nhiệt độ 

không ảnh hưởng nhiều đến sai số dự báo). 

- Tỷ lệ của tập train – test: 70/30. 

- Số lớp ẩn trong mạng nơron: 3 lớp ẩn, mỗi lớp ẩn chứa 

512 nơron. 

- Hàm tối ưu hóa: Adagrad. 

- Hàm kích hoạt cho lớp đầu vào và các lớp ẩn là hàm “relu”. 

- Hàm kích hoạt cho lớp đầu ra là hàm “linear”. 

Sai số MAPE trung bình với mô hình là 4,87%. 

Bảng 2. Kết quả sai số với các mô hình huấn luyện khác nhau 

Lần chạy 

Thông số đầu vào 

Vận tốc gió,  

hướng gió 

Vận tốc gió, 

 hướng gió, nhiệt độ 

Tỷ lệ tập dữ liệu training/test 

70/30 60/40 50/50 70/30 60/40 50/50 

1 4,88 8,15 4,79 4,83 8,16 6,21 

2 4,88 7,11 6,54 5,48 8,23 8,82 

3 4,89 5,25 6,96 5,48 5,79 6,82 

4 4,89 6,70 4,95 8,58 7,89 7,79 

5 4,90 6,09 7,85 5,41 5,61 5,75 

6 4,88 7,64 7,95 4,96 6,12 5,92 

7 4,89 7,64 6,48 6,32 6,98 5,69 

8 4,91 6,26 4,90 4,80 4,95 7,45 

9 4,87 7,78 7,72 5,49 7,51 6,18 

10 4,86 8,34 5,27 7,31 6,03 5,64 

11 4,70 5,72 7,27 8,70 8,16 5,19 

12 4,91 7,75 5,63 5,62 6,52 8,25 

13 4,91 5,99 5,52 4,70 8,29 6,94 

14 4,96 5,65 7,30 7,54 6,28 4,82 

15 4,87 6,15 5,90 7,80 8,16 5,80 

16 4,91 6,29 5,72 8,31 7,33 7,45 

17 4,63 7,01 7,12 4,66 5,39 5,79 

18 4,85 8,46 7,18 5,03 5,96 5,34 

19 4,87 7,22 7,55 7,17 5,18 5,94 

20 4,96 7,15 5,04 8,76 7,60 5,48 

Trung bình 4,87 6,92 6,38 6,35 6,81 6,36 

Sự thay đổi giá trị sai số học máy qua các vòng lặp được 

thể hiện ở Hình 4. 

 

Hình 4. Sự thay đổi giá trị sai số học máy qua các vòng lặp 
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Dựa vào kết quả sai số xét với tập kiểm tra với các mô 

hình dự báo trước đây cho thấy, kết quả dự báo khả quan, 

sai số nằm ở mức thấp. Tuy nhiên, phương pháp dự báo đề 

xuất có ưu điểm là có tốc độ huấn luyện rất nhanh, cho kết 

quả dự báo chỉ sau vài phút chạy chương trình. Kết quả so 

sánh giá trị sai số MAPE với một số mô hình dự báo điện 

gió khác [22, 28] được thể hiện như Hình 5. 

 

Hình 5. Đồ thị sai số MAPE trung bình của một số thuật toán 

Hình 6 và Hình 7 thể hiện mối tương quan giữa dữ liệu 

thực tế và số liệu dự báo do mô hình đề xuất, trong đó thể 

hiện số liệu dự báo bám khá sát so với số liệu thực tế. 

 

Hình 6. Đồ thị tương quan công suất dự báo và  

thực tế trong 12h tới 

 

Hình 7. Đồ thị tương quan công suất dự báo và  

thực tế trong 24h tới 

4. Kết luận 

Với những yêu cầu thực tiễn trong ngành công nghiệp 

điện, việc dự báo nhanh chóng công suất phát nguồn điện 

gió với sai số thấp đem lại những lợi ích to lớn trong công 

tác vận hành hệ thống điện. Bài báo đề xuất phương pháp 

và xây dựng mô hình dự báo điện gió ngắn hạn sử dụng 

ngôn ngữ lập trình Python, kết hợp thư viện TensorFlow để 

huấn luyện mạng nơron nhân tạo. Sai số dự báo được cải 

thiện thông qua việc thử nghiệm và lựa chọn hàm kích hoạt, 

hàm tối ưu hóa, số lớp ẩn, số nơron trong mỗi lớp, tỷ lệ tập 

huấn luyện/kiểm tra phù hợp với dữ liệu. Tiêu chuẩn đánh 

giá sai số phần trăm trung bình (MAPE) được dùng để so 

sánh sai số của các mô hình huấn luyện, lựa chọn được mô 

hình tối ưu. So sánh với các nghiên cứu trước đây về dự 

báo điện gió cho thấy kết quả dự báo khả quan, sai số tương 

đối thấp, việc lập trình bằng ngôn ngữ Python chạy trên 

môi trường GoogleColab giúp tiết kiệm thời gian, đơn giản 

hóa việc lập trình. Phần mềm do bài báo đề xuất có thể 

được ứng dụng vào thực tiễn cho công tác dự báo công suất 

phát các nhà máy điện gió. 

Lời cảm ơn: Nghiên cứu này được tài trợ bởi Quỹ Phát 

triển Khoa học và Công nghệ - Đại học Đà Nẵng trong đề 

tài có mã số B2019-DN01-27. 
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