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Dự đoán và đánh giá hiệu suất mặt dựng tích hợp quang điện 
bằng các mô hình trí tuệ nhân tạo 
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 Sự gia tăng tiêu thụ năng lượng toàn cầu do quá trình phát triển công nghiệp và đô thị hóa đang góp phần 
làm trầm trọng thêm tình trạng biến đổi khí hậu. Trong bối cảnh đó, năng lượng tái tạo, đặc biệt là năng 
lượng mặt trời, đóng vai trò then chốt trong việc hướng tới mục tiêu xây dựng xanh và bền vững. Nghiên 
cứu này đề xuất giải pháp ứng dụng các thuật toán trí tuệ nhân tạo gồm tăng cường độ dốc (GB), tăng cường 
độ dốc cực hạn (XGBoost), tăng cường độ dốc nhẹ (LightGBM) và tăng cường phân loại (CatBoost) để xây 
dựng mô hình dự đoán mức tiêu thụ năng lượng và sản lượng điện của hệ thống quang điện tích hợp trong 
tòa nhà (Building-Integrated Photovoltaics – BIPV) với lớp vỏ bao bằng kính. Dữ liệu đầu vào được thu thập 
thông qua mô phỏng trên phần mềm DesignBuilder. Kết quả cho thấy mô hình CatBoost đạt hiệu suất dự 
đoán cao nhất với hệ số xác định R² đạt 0,972 cho tiêu thụ năng lượng và 0,974 cho sản lượng điện. Ngoài 
ra, việc tích hợp BIPV vào mặt đứng có thể giúp giảm đến 34,3 % mức tiêu thụ năng lượng của tòa nhà, qua 
đó khẳng định tiềm năng ứng dụng của BIPV trong thiết kế công trình hiệu quả năng lượng. 
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 The continuous growth of global energy consumption due to industrialization and urban development has 
significantly contributed to climate change. In response, renewable energy, particularly solar energy, has 
emerged as a key solution toward green and sustainable building design. This study proposes the application 
of artificial intelligence algorithms, including Gradient boosting (GB), Extreme gradient boosting (XGBoost), 
Light gradient boosting machine (LightGBM), and Categorical boosting (CatBoost), to develop predictive 
models for building energy consumption and photovoltaic electricity generation in office buildings equipped 
with glass-based building-integrated photovoltaics (BIPV) facades. Input data were generated through 
simulation using DesignBuilder software. Among the models, CatBoost yielded the best performance, with 
R² values of 0.972 for energy consumption and 0.974 for electricity generation. Furthermore, the integration 
of BIPV systems into building facades has the potential to reduce energy consumption by up to 34.3%, 
highlighting its practical benefits for energy-efficient building design. 
 

 
1. Giới thiệu 
 
 Năng lượng đóng vai trò cốt lõi trong sự tiến bộ và phát triển của 
toàn nhân loại cũng như sự tồn lại của con người người. Trước bối 
cảnh tình hình sử dụng năng lượng cũng như lượng phát thải CO2 toàn 
cầu liên tục tăng khiến nhiệt độ trung bình toàn cầu tăng 1,5 oC trong 
những năm gần đây [1]. Điều này đã đặt ra nhiều thách thức lớn trong 
việc cân bằng giữa phát triển kinh tế và bảo vệ môi trường, đồng thời 
cần đẩy mạnh quá trình chuyển dịch từ sử dụng các nguồn năng lượng 
hóa thạch sang các nguồn năng lượng sạch. Ở Việt Nam, năng lượng 
mặt trời là một trong những nguồn năng lượng sạch - năng lượng tái 
tạo mang nhiều tiềm năng phát triển trong tương lai. Trong đó việc sử 
dụng các phương pháp tích hợp nguồn năng lượng mặt trời vào trong 
các tòa nhà được xem là giải pháp hiệu quả giúp giảm phát thải CO2, 

hướng tới xây dựng bền vững [2]. 
 Trước đây, các hệ thống pin năng lượng mặt trời được tích hợp 
rộng rãi nhưng diện tích mái có giới hạn, trong khi đó các tòa nhà trung 
tầng hoặc cao tầng có diện tích bề mặt lớp vỏ bao che lớn hơn rất nhiều 
so với diện tích mái. Đặc biệt hơn, các tòa nhà hiện đại thường sử dụng 
lớp vỏ bao tòa nhà bằng kính không chỉ nâng cao tính thẩm mỹ kiến 
trúc mà còn tận dụng hiệu quả nguồn ánh sáng tự nhiên [3]. Từ đó có 
một xu hướng mới đầy tiềm năng trong lĩnh vực xây dựng bền vững là 
tích hợp các hệ thống pin năng lượng mặt trời vào các lớp vỏ bằng kính 
kính của tòa nhà được gọi là BIPV (Building Integrated Photovoltaic). 
BIPV không chỉ giữ nguyên tính thẩm mỹ cho tòa nhà mà còn trở thành 
một nguồn năng lượng tái tạo dồi dào nhờ tận dụng bức xạ mặt trời để 
chuyển hóa thành điện năng cung cấp cho tòa nhà. 
 Perez, et al. [4] đánh giá hiệu quả sau 5 năm vận hành hệ thống 
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kWh/m2 và mức phát thải CO2 thấp chỉ 10,2gCO2/kWh vào năm 2012. 
Ghazali, et al. [5] đánh giá hiệu quả hệ thống BIPV tích hợp mặt đứng 
tòa nhà sau 3 năm vận hành với sản lượng cao nhất 600 kWh/kW/năm 
và 94 kWh/m2 ở vùng khí hậu nhiệt đới tại Kuala Lumpur, Malaysia 
vào năm 2017. Gholami, et al. [6] phân tích hiệu quả sau 4 năm vận 
hành hệ thống BIPV với sản lượng trung bình 40 kWh/m2 với tuổi thọ 
sử dụng 30 năm ở vùng ôn đới lạnh vào năm 2020. Nguyen, et al. [7] 
đã xây dựng mô hình đánh giá hiệu quả của hệ thống Solar Cell tích 
hợp vào lớp vỏ kính của tòa nhà ở Đà Nẵng, Việt Nam với kết quả 
lượng điện sản sinh tối đa lên tới 493 922 kWh/năm. Từ lợi ích đó đã 
cho thấy việc tích hợp hệ thống BIPV vào các tòa nhà sẽ trở thành một 
hướng đi quan trọng và đầy tiềm năm trong thiết kế công trình bền 
vững ở tương lai trên thế giới nói chung và Việt Nam nói riêng. 
 Tuy nhiên để ước tính và đánh giá hiệu quả năng lượng cũng 
như sản lượng điện từ phương án tích hợp BIPV thường đòi hỏi mô 
phỏng phức tạp thông qua các phần mềm chuyên dụng như EnergyPlus, 
DesignBuilder… và những mô phỏng này cần rất nhiều tài nguyên, đặc 
biệt khi cần khảo sát nhiều phương án thiết kế với nhiều thông số tổ 
hợp để có được kết quả với độ chính xác cao [8]. Trước những khó 
khăn đó, học máy đã được ứng dụng rộng rãi trong lĩnh vực kỹ thuật 
để xây dựng các mô hình dự đoán, thay để hoặc bổ trợ cho các mô hình 
truyền thống. Trong mô phỏng năng lượng, học máy có thể tự học từ 
dữ liệu mô phỏng trước đó để dự đoán các kết quả nhanh chóng, đẩy 
nhanh quá trình ra quyết định. Các mô hình học máy cho phép rút ngắn 
thời gian đánh giá hàng trăm phương án thiết kế khác nhau, giảm đáng 
kể tài nguyên mà vẫn duy trì độ chính xác cao. Từ đó, sử dụng học máy 
để đánh giá hiệu quả năng lượng là một giải pháp tiềm năng giúp các 
kỹ sư có thể đánh giá sơ bộ các giải pháp thiết kế trong giai đoạn đầu 
của dự án. 
 Trên thế giới đã có nhiều nghiên cứu về việc tích hợp hệ thống 
BIPV vào tòa nhà. Kabilan, et al. [9] đã xây dựng mô hình dự đoán năng 
lượng tiêu thụ của tòa nhà và kết quả tốt nhất là thuật toán mạng nơ 
rôn nhân tạo (ANN-Artificial neural network) vào năm 2021. Imalka, et 
al. [10] mô phỏng năng lượng tòa nhà tích hợp hệ thống BIPV bằng 
Grasshopper và dự đoán năng lượng bằng ANN với độ chính xác cao và 
giảm 20% thời gian tính toán vào năm 2024. Học [11] và cộng sự dự 
đoán mức tiêu thụ năng lượng của các căn hộ chung cư tại Việt Nam 
thông qua các thuật toán trí tuệ nhân tạo với hiệu quả tốt nhất là mô 
hình đơn cây phân loại và hồi quy (CART- Classification and regression 
tree) vào năm 2020. Long [12]đã xây dựng mô hình dự đoán dự mức 
năng lượng tiêu thụ dưa trên trên các thuật toán học máy và thuật toán 
tăng cường độ dốc (GB - Gradient boosting) đạt hiệu quả tốt nhất với 
R2=0,994. 
 Mặc dù các kết quả nghiên cứu đều mang đến kết quả hiệu quả 
cao, tuy nhiên các nghiên cứu này có một điểm chung là tận dụng được 
các thuật toán học máy hiện đại trong những năm gần đây. Ngoài ra, 
mục tiêu dự đoán đơn lẻ tập trung vào mức tiêu thụ năng lượng, các 
kịch bản xây dựng còn hạn chế về các tham số mô phỏng. Bên cạnh đó, 
tại Việt Nam – nơi có khí hậu nhiệt đới đặc thù, nhận lượng bức xạ mặt 

trời lớn đặc biệt ở miền Nam Việt Nam, với xu hướng sử dụng kính cho 
mặt đứng tòa nhà ngày càng tăng - cũng còn rất ít nghiên cứu triển khai 
mô hình học máy đối với các dữ liệu có các tham số đặc trưng cho hệ 
lớp vỏ bao che tòa nhà bằng kính tích hợp BIPV. Do đó, nghiên cứu 
được thực hiện với mục tiêu xây dựng mô hình học máy hiện đại, hiệu 
quả để dự đoán đồng thời năng lượng tiêu thụ và sản lượng từ hệ thống 
BIPV thông qua bộ dữ liệu được thu thập thông qua mô phỏng bằng 
phần mềm DesignBuilder. Các thuật toán được sử dụng để so sánh bao 
gồm tăng cường độ dốc (GB) và các biến thể là tăng cường độ dốc cực 
hạn (XGBoost - eXtreme gradient boosting), tăng cường độ đốc nhẹ 
(LightGBM - Light gradient-boosting machine) và tăng cường phân loại 
(CatBoost - Categorical boosting). Kết quả so sánh nhằm tìm ra thuật 
toán có độ chính xác và độ tổng quát hóa cao, tạo tiền đề cho các nghiên 
cứu tối ưu hóa đa mục tiêu hay hỗ trợ thiết kế công trình xanh tại Việt 
Nam trong tương lai. 
 
2. Mô hình cácthuật toán học máy và phương pháp đánh giá 
2.1. Thuật toán tăng cường độ dốc (GB) 
 
 Tăng cường độ dốc là một thuật toán học máy thuộc nhóm học 
tổ hợp, sử dụng hiệu quả với bài toán phân loại và bài toán hồi quy do 
Jerome H.Friedman phát triển vào năm 1999, công bố năm 2001 [13]. 
GB dựa trên hai kỹ thuật Boosting và Gradient descent. Boosting là kỹ 
thuật dùng để chỉ phương pháp học tuần tự bằng cách kết hợp các mô 
hình yếu cùng loại để tạo ra mô hình mới tốt hơn thông qua sự thay 
đổi của pseudo-residual – hay còn gọi là “phần dư”. “Phần dư” của các 
dữ liệu dự đoán đúng sẽ được giữ nguyên và “phần dư” của các dữ liệu 
dự đoán sai sẽ được trả về kết quả tốt hơn ở các mô hình sau. Gradient 
descent là kỹ thuật tính toán đề điều chỉnh xu hướng dự đoán “phần 
dư” giảm xuống thông qua đạo hàm của hàm mất mát. Quá trình được 
lặp đi lặp lại khi mỗi mô hình nhỏ được thêm vào để tinh chỉnh giá trị 
dự đoán đến khi đạt kết quả mong muốn. Đối với các thuật toán sử 
dụng mô hình cơ bản là cây quyết định (decision tree), GB đã được 
Friedman [14] cải tiến bằng cách thêm hệ số học (learning rate) để kiểm 
soát tốc độ của mô hình. Khi đó phương trình tổng quát của thuật toán 
được viết thành: 

𝐹𝐹𝑚𝑚(𝑥𝑥) = 𝐹𝐹𝑚𝑚−1(𝑥𝑥) + 𝜈𝜈. 𝛾𝛾𝑙𝑙𝑙𝑙1(𝑥𝑥 ∈ 𝑅𝑅𝑙𝑙𝑙𝑙)  (1) 
𝛾𝛾𝑙𝑙𝑙𝑙 = 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚

𝛾𝛾
∑ 𝐿𝐿(𝑦𝑦𝑖𝑖, 𝐹𝐹𝑚𝑚−1(𝑥𝑥𝑖𝑖) + 𝛾𝛾)𝑥𝑥𝑖𝑖∈𝑅𝑅𝑙𝑙𝑙𝑙   (2) 

 trong đó Fm(x) là mô hình tổng hợp từ mô hình trước Fm-1(x); 
hệ số tối ưu lm được tính toán thông qua tối ưu hàm mất mát L;  là 
hệ số học. 
 
2.2. Thuật toán tăng cường độ dốc cực hạn (XGBoost) 
 
 Thuật toán tăng cường độ dốc cực hạn (XGBoost) là một giải 
thuật mới dựa trên kỹ thuật Gradient Boosting nhằm tăng cường hiệu 
suất và tốc độ, được phát triển bởi Chen and Guestrin [15] tại trường 
Đại học Washington. Tương tự như thuật toán GB, XGBoost sử dụng 
cây quyết định là mô hình cơ bản, mô hình sau khắc phục lỗi cho mô 
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kWh/m2 và mức phát thải CO2 thấp chỉ 10,2gCO2/kWh vào năm 2012. 
Ghazali, et al. [5] đánh giá hiệu quả hệ thống BIPV tích hợp mặt đứng 
tòa nhà sau 3 năm vận hành với sản lượng cao nhất 600 kWh/kW/năm 
và 94 kWh/m2 ở vùng khí hậu nhiệt đới tại Kuala Lumpur, Malaysia 
vào năm 2017. Gholami, et al. [6] phân tích hiệu quả sau 4 năm vận 
hành hệ thống BIPV với sản lượng trung bình 40 kWh/m2 với tuổi thọ 
sử dụng 30 năm ở vùng ôn đới lạnh vào năm 2020. Nguyen, et al. [7] 
đã xây dựng mô hình đánh giá hiệu quả của hệ thống Solar Cell tích 
hợp vào lớp vỏ kính của tòa nhà ở Đà Nẵng, Việt Nam với kết quả 
lượng điện sản sinh tối đa lên tới 493 922 kWh/năm. Từ lợi ích đó đã 
cho thấy việc tích hợp hệ thống BIPV vào các tòa nhà sẽ trở thành một 
hướng đi quan trọng và đầy tiềm năm trong thiết kế công trình bền 
vững ở tương lai trên thế giới nói chung và Việt Nam nói riêng. 
 Tuy nhiên để ước tính và đánh giá hiệu quả năng lượng cũng 
như sản lượng điện từ phương án tích hợp BIPV thường đòi hỏi mô 
phỏng phức tạp thông qua các phần mềm chuyên dụng như EnergyPlus, 
DesignBuilder… và những mô phỏng này cần rất nhiều tài nguyên, đặc 
biệt khi cần khảo sát nhiều phương án thiết kế với nhiều thông số tổ 
hợp để có được kết quả với độ chính xác cao [8]. Trước những khó 
khăn đó, học máy đã được ứng dụng rộng rãi trong lĩnh vực kỹ thuật 
để xây dựng các mô hình dự đoán, thay để hoặc bổ trợ cho các mô hình 
truyền thống. Trong mô phỏng năng lượng, học máy có thể tự học từ 
dữ liệu mô phỏng trước đó để dự đoán các kết quả nhanh chóng, đẩy 
nhanh quá trình ra quyết định. Các mô hình học máy cho phép rút ngắn 
thời gian đánh giá hàng trăm phương án thiết kế khác nhau, giảm đáng 
kể tài nguyên mà vẫn duy trì độ chính xác cao. Từ đó, sử dụng học máy 
để đánh giá hiệu quả năng lượng là một giải pháp tiềm năng giúp các 
kỹ sư có thể đánh giá sơ bộ các giải pháp thiết kế trong giai đoạn đầu 
của dự án. 
 Trên thế giới đã có nhiều nghiên cứu về việc tích hợp hệ thống 
BIPV vào tòa nhà. Kabilan, et al. [9] đã xây dựng mô hình dự đoán năng 
lượng tiêu thụ của tòa nhà và kết quả tốt nhất là thuật toán mạng nơ 
rôn nhân tạo (ANN-Artificial neural network) vào năm 2021. Imalka, et 
al. [10] mô phỏng năng lượng tòa nhà tích hợp hệ thống BIPV bằng 
Grasshopper và dự đoán năng lượng bằng ANN với độ chính xác cao và 
giảm 20% thời gian tính toán vào năm 2024. Học [11] và cộng sự dự 
đoán mức tiêu thụ năng lượng của các căn hộ chung cư tại Việt Nam 
thông qua các thuật toán trí tuệ nhân tạo với hiệu quả tốt nhất là mô 
hình đơn cây phân loại và hồi quy (CART- Classification and regression 
tree) vào năm 2020. Long [12]đã xây dựng mô hình dự đoán dự mức 
năng lượng tiêu thụ dưa trên trên các thuật toán học máy và thuật toán 
tăng cường độ dốc (GB - Gradient boosting) đạt hiệu quả tốt nhất với 
R2=0,994. 
 Mặc dù các kết quả nghiên cứu đều mang đến kết quả hiệu quả 
cao, tuy nhiên các nghiên cứu này có một điểm chung là tận dụng được 
các thuật toán học máy hiện đại trong những năm gần đây. Ngoài ra, 
mục tiêu dự đoán đơn lẻ tập trung vào mức tiêu thụ năng lượng, các 
kịch bản xây dựng còn hạn chế về các tham số mô phỏng. Bên cạnh đó, 
tại Việt Nam – nơi có khí hậu nhiệt đới đặc thù, nhận lượng bức xạ mặt 

trời lớn đặc biệt ở miền Nam Việt Nam, với xu hướng sử dụng kính cho 
mặt đứng tòa nhà ngày càng tăng - cũng còn rất ít nghiên cứu triển khai 
mô hình học máy đối với các dữ liệu có các tham số đặc trưng cho hệ 
lớp vỏ bao che tòa nhà bằng kính tích hợp BIPV. Do đó, nghiên cứu 
được thực hiện với mục tiêu xây dựng mô hình học máy hiện đại, hiệu 
quả để dự đoán đồng thời năng lượng tiêu thụ và sản lượng từ hệ thống 
BIPV thông qua bộ dữ liệu được thu thập thông qua mô phỏng bằng 
phần mềm DesignBuilder. Các thuật toán được sử dụng để so sánh bao 
gồm tăng cường độ dốc (GB) và các biến thể là tăng cường độ dốc cực 
hạn (XGBoost - eXtreme gradient boosting), tăng cường độ đốc nhẹ 
(LightGBM - Light gradient-boosting machine) và tăng cường phân loại 
(CatBoost - Categorical boosting). Kết quả so sánh nhằm tìm ra thuật 
toán có độ chính xác và độ tổng quát hóa cao, tạo tiền đề cho các nghiên 
cứu tối ưu hóa đa mục tiêu hay hỗ trợ thiết kế công trình xanh tại Việt 
Nam trong tương lai. 
 
2. Mô hình cácthuật toán học máy và phương pháp đánh giá 
2.1. Thuật toán tăng cường độ dốc (GB) 
 
 Tăng cường độ dốc là một thuật toán học máy thuộc nhóm học 
tổ hợp, sử dụng hiệu quả với bài toán phân loại và bài toán hồi quy do 
Jerome H.Friedman phát triển vào năm 1999, công bố năm 2001 [13]. 
GB dựa trên hai kỹ thuật Boosting và Gradient descent. Boosting là kỹ 
thuật dùng để chỉ phương pháp học tuần tự bằng cách kết hợp các mô 
hình yếu cùng loại để tạo ra mô hình mới tốt hơn thông qua sự thay 
đổi của pseudo-residual – hay còn gọi là “phần dư”. “Phần dư” của các 
dữ liệu dự đoán đúng sẽ được giữ nguyên và “phần dư” của các dữ liệu 
dự đoán sai sẽ được trả về kết quả tốt hơn ở các mô hình sau. Gradient 
descent là kỹ thuật tính toán đề điều chỉnh xu hướng dự đoán “phần 
dư” giảm xuống thông qua đạo hàm của hàm mất mát. Quá trình được 
lặp đi lặp lại khi mỗi mô hình nhỏ được thêm vào để tinh chỉnh giá trị 
dự đoán đến khi đạt kết quả mong muốn. Đối với các thuật toán sử 
dụng mô hình cơ bản là cây quyết định (decision tree), GB đã được 
Friedman [14] cải tiến bằng cách thêm hệ số học (learning rate) để kiểm 
soát tốc độ của mô hình. Khi đó phương trình tổng quát của thuật toán 
được viết thành: 

𝐹𝐹𝑚𝑚(𝑥𝑥) = 𝐹𝐹𝑚𝑚−1(𝑥𝑥) + 𝜈𝜈. 𝛾𝛾𝑙𝑙𝑙𝑙1(𝑥𝑥 ∈ 𝑅𝑅𝑙𝑙𝑙𝑙)  (1) 
𝛾𝛾𝑙𝑙𝑙𝑙 = 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚

𝛾𝛾
∑ 𝐿𝐿(𝑦𝑦𝑖𝑖, 𝐹𝐹𝑚𝑚−1(𝑥𝑥𝑖𝑖) + 𝛾𝛾)𝑥𝑥𝑖𝑖∈𝑅𝑅𝑙𝑙𝑙𝑙   (2) 

 trong đó Fm(x) là mô hình tổng hợp từ mô hình trước Fm-1(x); 
hệ số tối ưu lm được tính toán thông qua tối ưu hàm mất mát L;  là 
hệ số học. 
 
2.2. Thuật toán tăng cường độ dốc cực hạn (XGBoost) 
 
 Thuật toán tăng cường độ dốc cực hạn (XGBoost) là một giải 
thuật mới dựa trên kỹ thuật Gradient Boosting nhằm tăng cường hiệu 
suất và tốc độ, được phát triển bởi Chen and Guestrin [15] tại trường 
Đại học Washington. Tương tự như thuật toán GB, XGBoost sử dụng 
cây quyết định là mô hình cơ bản, mô hình sau khắc phục lỗi cho mô 

 

hình trước đó với mục tiêu tối ưu hóa hàm mất mát. XGBoost cải tiến 
hiệu suất bằng cách áp dụng các kỹ thuật như điều chuẩn 
(regularization) để giảm quá khớp (overfitting), học song song 
(parallelization) để tăng tốc độ và tối ưu hóa bộ nhớ nhằm xử lý hiệu 
quả dữ liệu lớn. Các bước thực hiện giải thuật XGBoost tương tự như 
GB, tuy nhiên hàm mất mát được áp dụng kỹ thuật điều chuẩn, thêm 
“hàm phạt” vào hàm mục tiêu giúp mô hình giảm hiện tượng quá khớp. 
Khi đó hàm mất mát trở thành: 

𝐿𝐿𝑋𝑋𝑋𝑋𝑋𝑋𝑋𝑋𝑋𝑋𝑋𝑋𝑋𝑋 = ∑ 𝐿𝐿𝑁𝑁
𝑖𝑖=1 [𝑦𝑦𝑖𝑖, 𝐹𝐹(𝑥𝑥𝑖𝑖)] + ∑ Ω(ℎ𝑚𝑚)𝑀𝑀

𝑚𝑚=1   (3) 
 với hàm phạt là:  

Ω(ℎ) = 𝛾𝛾𝛾𝛾 + 1
2 𝜆𝜆‖𝑤𝑤‖

2  (4) 
 trong đó T là số lượng lá của mỗi cây quyết định; w là giá trị dự 
đoán của các đặc trưng;  là hệ số phạt theo số lượng lá;  là hệ số điều 
chỉnh độ lớn của trọng số tránh trọng số quá lớn khiến mô hình dự 
đoán hội tụ nhanh. Nếu số lượng lá càng nhiều, mô hình càng phức tạp, 
hệ số  càng cao và hàm bị “phạt” nhiều hơn; từ đó thuật toán sẽ ưu 
tiên các cây đơn giản hơn, giảm nguy cơ quá khớp. 
 
2.3. Thuật toán tăng cường độ dốc nhẹ (LightGBM) 
 
 Máy tăng cường độ dốc nhẹ - LightGBM là một thuật toán học 
máy thuộc họ Cây quyết định tăng cường độ dốc được phát triển bởi 
Microsoft và công bố lần đầu tiên vào năm 2017 [16]. LightGBM được 
thiết kế để xử lý các tập dữ liệu lớn và các không gian đặc trưng có số 
chiều cao, mang lại hiệu suất vượt trội về tốc độ tính toán và độ chính 
xác. Hai kỹ thuật chính được áp dụng trong LightGBM là kỹ thuật lấy 
mẫu một phía (GOSS) và gom nhóm đặc trưng (EFB). 
 GROSS giữ lại các mẫu có sai số dự đoán lớn, đóng vai trò quan 
trọng trong quá trình huấn luyện và chỉ lấy một phần nhỏ các mẫu có 
sai số dự đoán nhỏ. Sau đó, hệ số chuẩn hóa sẽ được áp dụng cho nhóm 
mẫu có sai số dự đoán nhỏ nhằm cân bằng lại phân phối dữ liệu. Kỹ 
thuật này giúp giảm đáng kể số lượng mẫu cần xử lý mà vẫn đảm bảo 
độ chính xác của mô hình. 
 EFB giải quyết vấn đề dữ liệu có nhiều đặc trưng thưa thớt. Các 
đặc trung không hoạt động đồng thời được gom nhóm lại thành một 
đặc trưng duy nhất – gọi là bundle, nhờ đó làm giảm chiều không gian 
dữ liệu từ #feature xuống #bundle (với #bundle << #feature). Điều 
này giúp giảm độ phức tạp tính toán từ O (#data x #feature) xuống O 
(#data x #bundle), đồng thời vẫn duy trì hiệu quả phân loại. LightGBM 
sử dụng thuật toán tham lam (greedy algorithm) để tìm ra cách gom 
nhóm tối ưu dựa trên phân phối tần suất. 
 
2.4. Thuật toán tăng cường phân loại (CatBoost) 
 
 Máy tăng cường phân loại - CatBoost cũng là một thuật toán cải 
tiến từ GB được phát triển bởi Yandex và được đề xuất bởi nhóm 
nghiên cứu của Prokhorenkova, et al. [17] vào năm 2018. CatBoost 
được xây dựng nhằm xử lý hiệu quả các đặc trưng phân loại và giảm 
hiện tượng lệch dự đoán (prediction shift) trong quá trình huấn luyện. 

Để mã hoá các đặc trưng phân loại, Catboost sử dụng kỹ thuật thống kê 
mục tiêu (target encoding) dựa trên giá trị của đặc trưng, kết hợp với 
giá trị ưu tiên (prior) và trọng số để tính toán giá trị đặc trưng mới. 
Trong quá trình tính toán đặc trưng cho mẫu i, CatBoost sử dụng các 
mẫu trước đó (tức < i) để thực hiện một hoán vị ngẫu nhiên và tính 
toán trên các mẫu hoán vị này. Ý tưởng này đảm bảo tất cả các dữ liệu 
đều tham gia quá trình huấn luyện mà không sợ bị quá khớp. Quá trình 
được lặp lại nhiều lần với hoán vị và trung bình kết quả. Công thức 
tính giá trị đặc trưng phân loại được thể hiện như sau: 

𝑥̂𝑥𝑘𝑘𝑖𝑖 =
∑ 𝑗𝑗=1

𝑛𝑛 1{𝑥𝑥𝑗𝑗𝑖𝑖=𝑥𝑥𝑘𝑘𝑖𝑖 }
𝑦𝑦𝑖𝑖+𝑎𝑎𝑃𝑃

∑ 𝑗𝑗=1
𝑛𝑛 1{𝑥𝑥𝑗𝑗𝑖𝑖=𝑥𝑥𝑘𝑘𝑖𝑖 }

+𝑎𝑎   (5) 

 trong đó yi là giá trị mục tiêu của mẫu i; P là giá trị ưu tiên 
(thường là giá trị trung bình của toàn mục tiêu trên toàn tập dữ liệu); 
a là trọng số làm mượt của P. 
 
2.5. Đánh giá hiệu suất mô hình 
 
 Hiệu suất của mô hình dự đoán được đánh giá thông qua các chỉ 
số: hệ số xác định - R2, sai số phần trăm tuyệt đối trung bình – MAPE 
(Mean absolute percentage error), sai số tuyệt đối trung bình – MSE 
(Mean squared error) và căn bậc hai của sai số bình phương – RMSE 
(Root mean squared error). 
 Cụ thể, hệ số xác định R2 phản ánh mức độ phù hợp của mô hình 
dữ đoán với dữ liệu thực nghiệm, có giá trị nằm trong khoảng 0 đến 1. 
Giá trị của R2 càng gần tới 1 thì mô hình càng tốt. 

𝑅𝑅2 = 1 − ∑ (𝑦𝑦−𝑦𝑦)𝑛𝑛
𝑖𝑖=1

∑ (𝑦𝑦−𝑦𝑦')𝑛𝑛
𝑖𝑖=1

  (6) 
 Sai số phần trăm tuyệt đối - MAPE đánh giá độ chính xác tương 
đối của mô hình dự đoán bằng cách đo lường phần trăm trung bình 
giữa giá trị dự đoán và giá trị thực tế. 

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 = 1
𝑛𝑛
∑ |𝑦𝑦−𝑦𝑦|

𝑦𝑦
𝑛𝑛
𝑖𝑖=1   (7) 

 Sai số tuyệt đối trung bình - MSE đo lường độ sai lệch trung bình 
tuyệt đối giữa giá trị dự đoán và giá trị thực tế 

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 = 1
𝑛𝑛
∑ (𝑦𝑦 − 𝑦𝑦)2𝑛𝑛
𝑖𝑖=1  (8) 

 Căn bậc hai của sai số bình phương - RMSE thể hiện độ nhạy với 
các sai số lớn, thể hiện mức độ mức độ sai lệch tổng thể của mô hình 
dưới dạng trung bình bình phương có căn bậc hai. 

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 = √1
𝑛𝑛
∑ (𝑦𝑦 − 𝑦𝑦)2𝑛𝑛
𝑖𝑖=1  (9) 

 Để đảm bảo hiệu suất và mức độ tổng quát hoá cho các mô hình 
học máy, nghiên cứu áp dụng kỹ thuật xác thực chéo (k - fold cross 
validation). Kỹ thuật này chia dữ liệu thành k nhóm ngẫu nhiên, lần 
lượt (k-1) nhóm dữ liệu tham gia quá trình huấn luyện và nhóm dữ liệu 
còn lại dùng để đánh giá hiệu suất kết quả mô hình. Kết quả hiệu suất 
mô hình học máy tổng hợp thường là giá trình trung bình của k lần 
đánh giá. Hình 1 mô tả sơ đồ phân chia dữ liệu thành k nhóm. Nghiên 
cứu sử dụng k=10. 
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Dữ liệu kiểm tra Dữ liệu huấn luyện

 
Hình 1. Kỹ thuật xác thực chéo. 

 
3. Quy trình đề xuất và dữ liệu 
3.1. Quy trình nghiên cứu 
 
 Hình 2 thể hiện quy trình nghiên cứu bao gồm ba bước. Thu thập 
dữ liệu thông qua quá trình mô phỏng năng lượng bằng phần mềm 
DesignBuilder. Bộ dữ liệu thu thập được phân chia thành 10 bộ dữ liệu 
con sử dụng cho các mô hình dự đoán. Hiệu suất các mô hình được 
đánh giá dựa trên các chỉ số R2, MAPE, MSE, RMSE. Hiệu quả hệ thống 
BIPV được đánh giá dựa trên mô hình dự đoán tốt nhất. 
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Hình 2. Quy trình nghiên cứu. 

 
 

3.2. Thu thập dữ liệu 
 
 Dữ liệu được thu thập thông qua quá trình mô phỏng năng lượng 
bằng phần mềm DesignBuilder. Mỗi trường hợp mô phỏng tượng trưng 
cho một kịch bản dữ liệu. Các tham số sử dụng để mô phỏng được thể 
hiện qua Bảng 1. Các tham số tượng trưng cho các yếu tố ảnh hưởng 
đến các giải pháp tiết kiệm năng lượng tòa nhà. Với mỗi kịch bản mô 
phỏng, giá trị các tham số được xác định ngẫu nhiên và tổ hợp lại, kết 
hợp với kết quả mô phỏng để biểu thị cho một bộ dữ liệu. 
 Trường hợp nghiên cứu là một tòa nhà văn phòng gồm 1 tầng 
trệt và 7 tầng nổi với tổng diện tích sàn là 7593 m2 với đầy đủ các chức 
năng của một tòa nhà thực tế. Lớp vỏ bao tòa nhà được làm bằng kính 
với diện tích kích từng mặt là 102,7 m2, 96,6 m2 và 102,7 m2, nơi thực 
hiện nghiên cứu tích hợp hệ thống BIPV. Tầng trệt sử dụng kính thông 
thường, các tấm BIPV được tích hợp từ tầng 1 lên tới tầng 7 của tòa 
nhà. Tỷ lệ diện tích giữa tấm BIPV và kính thông thường được chỉnh 
sửa dựa trên tham số Sn=(S1; S2; S3) năm trong đoạn giá trị 0 và 1. Với 
Sn là tỷ lệ diện tích tấm BIPV thì (1- Sn) là tỷ lệ diện tích tấm kính. 

Dữ liệu thời tiết được thiết lập tại trạm Tân Sơn Nhất TP.HCM theo 
dữ liệu của climate.onebuilding.org. Hình 3(a) thể hiện mô hình mô kết 
xuất của mô hình mô phỏng năng lượng bằng phần mềm DesignBuilder 
với hướng mặt trời di chuyển thay đổi theo từng tháng trong năm và 
hướng xoay của tòa nhà. Hình 3(b) thể hiện mô hình thông tin kỹ thuật 
của tòa nhà. Các tấm kính và tấm BIPV được mô tả trong hình lần lượt 
có màu xanh nước biển đậm và màu xanh da trời. Số lượng tấm BIPV và 
số lượng tấm kính được mô phỏng đúng theo các trường hợp thông số 
S1, S2, S3 đã được xác định trong các kịch bản mô phỏng. 

 
4. Kết quả nghiên cứu 
4.1. Kết quả mô phỏng 
 
 Kết quả sau quá trình mô phỏng là bộ dữ liệu gồm 600 kịch bản 
tương ứng với từng trường hợp. Dữ liệu trích xuất từ quá trình mô 
phỏng bao gồm E (kWh/m2), S(m2) và PVe (kWh) lần lượt là tổng năng 
lượng tiêu thụ của tòa nhà, tổng diện tích sàn của tòa nhà và sản lượng 
điện của hệ thống BIPV. Năng lượng tiêu thụ ròng của tòa nhà tính toán 
khi sản lượng điện từ hệ thống BIPV sẽ được cung cấp cho quá trình 
vận hành tòa nhà theo công thức sau: 

𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁 = 𝐸𝐸×𝑆𝑆−𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑆𝑆    (10) 

 với NetE là năng lượng tiêu thụ ròng của tòa nhà với nguồn từ 
lưới điện (kWh/m2/năm). 
 Kết quả của quá trình mô phỏng năng lượng là bộ dữ liệu bao 
gồm các tham số mô phỏng và kết quả mô phỏng sau khi xử lý dữ liệu 
bao gồm năng lượng tiêu thụ ròng (NetE) và sản lượng điện từ hệ thống 
BIPV (PVe). Bảng 2 thể hiện một phần của bộ dữ liệu này. Dữ liệu mô 
tả 600 kịch bản được xây dựng, giá trị tham số của mỗi kịch bản được 
xác định ngẫu nhiên và nằm trong khoảng cho phép. NetE và PVe là các 
giá trị mục tiêu cho quá trình huấn luyện mô hình dự đoán. 



JOMC 77

Tạp chí Vật liệu & Xây dựng Tập 15 Số 05 năm 2025

 

1 2 3 k-1 k

1 2 3 k-1 k

1 2 3 k-1 k

1 2 3 k-1 k

1 2 3 k-1 k

Vòng lặp 1

Vòng lặp 2

Vòng lặp 3

Vòng lặp k-1

Vòng lặp k

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

. . . . . .

. . . . . .

. . . . . .

. . . . . .

. . . . . .

.

.

.

.

.

.

  .
        .
              .

Dữ liệu kiểm tra Dữ liệu huấn luyện

 
Hình 1. Kỹ thuật xác thực chéo. 

 
3. Quy trình đề xuất và dữ liệu 
3.1. Quy trình nghiên cứu 
 
 Hình 2 thể hiện quy trình nghiên cứu bao gồm ba bước. Thu thập 
dữ liệu thông qua quá trình mô phỏng năng lượng bằng phần mềm 
DesignBuilder. Bộ dữ liệu thu thập được phân chia thành 10 bộ dữ liệu 
con sử dụng cho các mô hình dự đoán. Hiệu suất các mô hình được 
đánh giá dựa trên các chỉ số R2, MAPE, MSE, RMSE. Hiệu quả hệ thống 
BIPV được đánh giá dựa trên mô hình dự đoán tốt nhất. 
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Hình 2. Quy trình nghiên cứu. 

 
 

3.2. Thu thập dữ liệu 
 
 Dữ liệu được thu thập thông qua quá trình mô phỏng năng lượng 
bằng phần mềm DesignBuilder. Mỗi trường hợp mô phỏng tượng trưng 
cho một kịch bản dữ liệu. Các tham số sử dụng để mô phỏng được thể 
hiện qua Bảng 1. Các tham số tượng trưng cho các yếu tố ảnh hưởng 
đến các giải pháp tiết kiệm năng lượng tòa nhà. Với mỗi kịch bản mô 
phỏng, giá trị các tham số được xác định ngẫu nhiên và tổ hợp lại, kết 
hợp với kết quả mô phỏng để biểu thị cho một bộ dữ liệu. 
 Trường hợp nghiên cứu là một tòa nhà văn phòng gồm 1 tầng 
trệt và 7 tầng nổi với tổng diện tích sàn là 7593 m2 với đầy đủ các chức 
năng của một tòa nhà thực tế. Lớp vỏ bao tòa nhà được làm bằng kính 
với diện tích kích từng mặt là 102,7 m2, 96,6 m2 và 102,7 m2, nơi thực 
hiện nghiên cứu tích hợp hệ thống BIPV. Tầng trệt sử dụng kính thông 
thường, các tấm BIPV được tích hợp từ tầng 1 lên tới tầng 7 của tòa 
nhà. Tỷ lệ diện tích giữa tấm BIPV và kính thông thường được chỉnh 
sửa dựa trên tham số Sn=(S1; S2; S3) năm trong đoạn giá trị 0 và 1. Với 
Sn là tỷ lệ diện tích tấm BIPV thì (1- Sn) là tỷ lệ diện tích tấm kính. 

Dữ liệu thời tiết được thiết lập tại trạm Tân Sơn Nhất TP.HCM theo 
dữ liệu của climate.onebuilding.org. Hình 3(a) thể hiện mô hình mô kết 
xuất của mô hình mô phỏng năng lượng bằng phần mềm DesignBuilder 
với hướng mặt trời di chuyển thay đổi theo từng tháng trong năm và 
hướng xoay của tòa nhà. Hình 3(b) thể hiện mô hình thông tin kỹ thuật 
của tòa nhà. Các tấm kính và tấm BIPV được mô tả trong hình lần lượt 
có màu xanh nước biển đậm và màu xanh da trời. Số lượng tấm BIPV và 
số lượng tấm kính được mô phỏng đúng theo các trường hợp thông số 
S1, S2, S3 đã được xác định trong các kịch bản mô phỏng. 

 
4. Kết quả nghiên cứu 
4.1. Kết quả mô phỏng 
 
 Kết quả sau quá trình mô phỏng là bộ dữ liệu gồm 600 kịch bản 
tương ứng với từng trường hợp. Dữ liệu trích xuất từ quá trình mô 
phỏng bao gồm E (kWh/m2), S(m2) và PVe (kWh) lần lượt là tổng năng 
lượng tiêu thụ của tòa nhà, tổng diện tích sàn của tòa nhà và sản lượng 
điện của hệ thống BIPV. Năng lượng tiêu thụ ròng của tòa nhà tính toán 
khi sản lượng điện từ hệ thống BIPV sẽ được cung cấp cho quá trình 
vận hành tòa nhà theo công thức sau: 

𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁 = 𝐸𝐸×𝑆𝑆−𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃
𝑆𝑆    (10) 

 với NetE là năng lượng tiêu thụ ròng của tòa nhà với nguồn từ 
lưới điện (kWh/m2/năm). 
 Kết quả của quá trình mô phỏng năng lượng là bộ dữ liệu bao 
gồm các tham số mô phỏng và kết quả mô phỏng sau khi xử lý dữ liệu 
bao gồm năng lượng tiêu thụ ròng (NetE) và sản lượng điện từ hệ thống 
BIPV (PVe). Bảng 2 thể hiện một phần của bộ dữ liệu này. Dữ liệu mô 
tả 600 kịch bản được xây dựng, giá trị tham số của mỗi kịch bản được 
xác định ngẫu nhiên và nằm trong khoảng cho phép. NetE và PVe là các 
giá trị mục tiêu cho quá trình huấn luyện mô hình dự đoán. 

 

Bảng 1. Tham số mô phỏng năng lượng. 
Tham số Kí hiệu Giá trị Đơn vị 

Góc xoay tòa nhà Ori 0 – 360 độ 
Hệ số hiệu quả năng lượng của hệ thống HVAC COP 2,6 – 7,0  
Mật độ công suất chiếu sáng LPD 7 - 13 W/m2 
Hệ số truyền nhiệt mái UvR 0,239 – 1,923 W/(m2.K) 
Hệ số hấp thụ nhiệt của kính SHGC 0,17 – 0,9  
Hiệu suất tấm BIPV Effi 0,10 – 0,25 % 
Tỷ lệ diện tích tấm BIPV S1, S2, S3 0,0 – 1,0 % 

 

 
(a) Mô hình kiết xuất 

 
(b) Mô hình thông tin kỹ thuật 

Hình 3. Mô hình mô phỏng năng lượng. 
 

Bảng 2. Kết quả mô phỏng năng lượng. 
STT Ori LPD COP UvR SHGC Effi S1 S2 S3 NetE PVe 
1 160 8,4 4,3 0,675 0,8 0,11 0 0 0,9 92,59 35344 
2 170 9,2 6,3 1,352 0,26 0,14 0,1 1 0,7 67,09 113533 
3 330 11,8 3,6 1,654 0,36 0,12 0,1 0,22 0,4 101,3 45846 
… … … … … … … … … … … … 

598 60 9 5,9 1,547 0,47 0,13 0,6 0 0,1 77,89 46489 
599 220 10,2 6,2 0,95 0,85 0,21 0,9 0,11 0,6 69,41 174307 
600 210 11 6,9 0,728 0,54 0,15 0,6 0,89 0 71,48 123507 

 
 Để có cách nhìn tổng quát về mối quan hệ giữa các tham số, ma 
trận tương quan được xây dựng dựa trên bộ dữ liệu thu thập được ở 
Bảng 2. Ma trận phản ánh mối tương quan giữa các biến với giá trị giao 
động từ -1 (tương quan âm) đến 1 (tương quan dương) tương ứng với 
màu xanh và màu đỏ theo độ đậm nhạt. Hình 4 thể hiện ma trận tương 
quan giữa các tham số và kết quả mô phỏng. 
 NetE có mối tương quan âm mạnh với COP (-0,75), trung bình 
với Effi (-0,33) và yếu với các tỷ lệ diện tích BIPV (từ -0,16 đến -0,23) 
cho thấy khi các giá trị COP, Effi, S1, S2, S3 càng lớn thì năng lượng tiêu 
thụ ròng NetE càng nhỏ. Hệ số COP càng cao thì hiệu suất làm lạnh 
càng tốt, từ đó tiêu thụ ít năng lượng điện hơn; bên cạnh đó hiệu suất 
tấm BIPV cao tương ứng với diện tích lớn sẽ khiển sản lượng điện cung 
cấp cho quá trình vận hành lớn, giúp giảm năng lượng tiêu thụ ròng 
của tòa nhà. Trong khi đó LPD (0,4) có mối tương quan dương trung 

bình và SHGC (0,13) có tương quan dương nhẹ với NetE cho thấy NetE 
tăng khi các giá trị này tăng. Điều này cho thấy mật độ công suất chiếu 
sáng cao sẽ tiêu tốn năng lượng nhiều, hệ số hấp thụ nhiệt của kính cao 
sẽ tốn năng lượng để làm mát hơn. 
 Sản lượng điện từ hệ thống BIPV được quyết định bởi hiệu suất 
Effi (0,59) và tỷ lệ diện tích S1 (0,4), S2 (0,49), S3 (0,5) của các tấm 
BIPV. Hiệu suất càng cao, diện tích càng lớn sẽ mang lại sản lượng điện 
càng lớn. Các yếu tố còn lại có tương quan rất nhỏ và hầu như không 
ảnh hưởng đến sản lượng điện từ hệ thống BIPV. Mặc dù chỉ số LPD và 
COP là các yếu tố chính ảnh hưởng đến năng lượng tiêu thụ của tòa 
nhà nhưng các chỉ số Effi, S1, S2, S3 cũng góp phần ảnh hưởng một phần 
tới NetE. Trong khi đó sản lượng điện Pve chỉ chịu ảnh hưởng lớn từ 
các chỉ số Effi, S1, S2, S3 và chịu rất ít sự tác động bởi các tham số khác. 
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4.2. Kết quả các mô hình dự đoán 
 
 Mô hình dự đoán được xây dựng bằng ngôn ngữ Python qua môi 
trường VSCode. Các mô hình dự đoán được thiết lập theo cùng một điều 
kiện với các siêu tham số như nhau để có thể so sánh hiệu xuất một cách 
khách quan nhất. Bảng 3 thể hiện các tham số khai báo trong các mô hình 
thuật toán học máy. Các tham số này bao gồm: “n_estimators” hoặc 
“interration” là số lượng cây hay số lần lặp được xây dựng trong mô hình 
boosting; “learning_rate” là hệ số học; “max_depth” là độ sâu tối đa của 
mỗi cây; “random_state” là chỉ số tái lập kết quả. 
 

 
Hình 4. Ma trận tương quan giữa các tham số. 

 
Bảng 3. Giá trị thiết lập cho các mô hình dự đoán. 

Tham số Giá trị 
“n_estimators” , “interration” 500 
“learning_rate” 0,05 
“max_depth” 5 
“random_state” 42 

  
 Hình 5 và Hình 6 thể hiện kết quả so sánh hiệu suất dự đoán 
năng lượng tiêu thụ ròng của tòa nhà và sản lượng điện từ hệ thống 
BIPV ứng với bốn thuật toán GB, XGBoost, LightGBM và CatBoost. Đối 
với mô hình dự đoán năng lượng tiêu thụ ròng NetE, kết quả cho thấy 
CatBoost vượt trội hơn hẳn các thuật toán còn lại với R2=0,972 cao 
nhất và các chỉ số sai số thấp nhất MAPE=2,058, MSE=6,126, 
RMSE=2,434. GB và XGBoost có kết quả tương tương nhau với R2 lần 
lượt là 0,927 và 0,925. LightGBM cũng đạt kết quả tốt với R2=0,947. 
Tương tự mô hình dự đoán NetE, Catboost cũng là mô hình dự đoán 
PVe tốt nhất với R2=0,974, sau đó tới LightGBM và cuối cùng là GB, 
XGBoost có kết quả tương đương nhau.  
 Hiệu suất của các mô hình dự đoán có sự khác biệt xuất phát từ 
các giải thuật được sử dụng. Mô hình dự đoán sử dụng thuật toán GB 

và XGBoost đều sử dụng phương pháp học kết hợp (boosting) và bỏ túi 
(bagging). Ở đó phương pháp bỏ túi sẽ lấy ngẫu nhiên các bộ dữ liệu 
để xây dựng và phân tách dữ liệu dựa trên tất cả các tham số bao gồm 
các tham số có tương quan mạnh lẫn nhẹ. Đối với các biến có sự tương 
quan nhẹ được lựa chọn trong quá trình xây dựng cây quyết định sẽ 
làm cây học sai, không đóng góp quá nhiều vào trong quá trình huấn 
luyện. XGBoost cải tiến hơn so với GB với kỹ thuật điều chuẩn chỉ làm 
giảm quá khớp và tăng tốc độ học nên không đóng góp quá nhiều cho 
bộ dữ liệu này. Trong khi đó cả hai thuật toán LightGBM và CatBoost 
đều được cải tiến với các kỹ thuật xử lý dữ liệu nhằm giảm số nhiều 
bằng EFB đối với LightGBM và Target Encoding đối với CatBoost. Các 
kỹ thuật này tập trung vào các dữ liệu có mối tương quan mạnh với 
mục tiêu dự đoán, lựa chọn các tham số có mức độ đóng góp lớn nên 
mang lại hiệu suất tốt hơn. 
 

 
Hình 5. So sánh hiệu suất dự đoán NetE giữa các mô hình thuật toán. 

 

 
Hình 6. So sánh hiệu suất dự đoán PVe giữa các mô hình thuật toán. 

 
 Nhằm đánh giá mô hình dự đoán một cách toàn diện hơn, nghiên 
cứu xây dựng bộ dữ liệu gồm 30 kịch bản độc lập với 600 kịch bản 
dùng để huấn luyện mô hình và so sánh giá trị mô phỏng thực tế và giá 
trị dự đoán của mô hình tốt nhất. Hình 7 và Hình 8 thể hiện kết quả so 
sánh mô hình dự đoán NetE và PVe bằng thuật toán CatBoost 30 kịch 
bản này. Hiệu suất thể hiện qua Bảng 4. Chỉ số R2 của kết quả dự đoán 
NetE và PVe lần lượt là 0,9825, 0,986 đều cao hơn so với hiệu suất mô 
hình CatBoost, các chỉ số sai số đều nhỏ hơn. 
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Hình 7. So sánh giữa giá trị dự đoán và thực tế của NetE 

sử dụng CatBoost. 
 

 
Hình 8. So sánh giữa giá trị dự đoán và thực tế của PVe 

sử dụng CatBoost. 
 
Bảng 4. Kết quả đánh giá dữ liệu kiểm tra. 

Mục Tiêu R2 MAPE MSE RMSE 
NetE 0,9825 2,17 5,1295 2,265 
PVe 0,986 5,28 89924835 9482,87 

 
 Nghiên cứu sử dụng mô hình dự đoán để đánh giá sơ bộ hiệu quả 
của hệ thống BIPV khi tích hợp vào lớp vỏ tòa nhà văn phòng sử dụng 
kính ở điều kiện thời tiết tại trạm Tân Sơn Nhất, TP. Hồ Chí Minh. Các 
tham số góc xoay tòa nhà, mật độ công suất chiếu sáng, hệ số hiệu quả 
năng lượng của hệ thống HVAC, hệ số truyền nhiệt mái, hệ số hấp thụ 
nhiệt của kính và hiệu suất tấm BIPV được xác định như nhau tại ba 
trường hợp so sánh. Các trường hợp so sánh bao gồm khi thay thế toàn 
bộ hệ kính bằng hệ thống BIPV, thay thế một nửa và không sử dụng 
BIPV. Bảng 5 thể hiện kết quả so sánh của ba trường hợp tích hợp hệ 
thống BIPV. Kết quả cho thấy năng lượng tiêu thụ ròng của tòa nhà văn 
phòng có thể giảm từ 82,75 kWh/m2/năm xuống 54,35 kWh/m2/năm, 
giảm 34,3 % khi tích hợp toàn bộ hệ thống BIPV thay thế cho lớp kính 
tòa nhà. Khi tỷ lệ diện tích giữa kính và tấm BIPV bằng nhau thì năng 

lượng tiêu thụ ròng là 68,84 kWh/m2/năm, giảm 16,8 % khi không tích 
hợp hệ thống BIPV. 
 
Bảng 5. Đánh giá hiệu quả tòa nhà tích hợp BIPV. 

Tham Số Đơn vị Không 
BIPV 

50 % 
BIPV 

100 % 
BIPV 

Ori độ 250 250 250 
LPD W/m2 10 10 10 
COP _ 6 6 6 
UvR W/(m2.K) 1 1 1 

SHGC _ 0,57 0,57 0,57 
Effi % 0,21 0,21 0,21 
S1 m2 0 0,5 1,0 
S2 m2 0 0,5 1,0 
S3 m2 0 0,5 1,0 

NetE kWh/m2/năm 82,75 68,84 54,34 
PVe kWh 0 150 478 309 636 

 
5. Kết luận 
 
 Nghiên cứu này đề xuất các mô hình trí tuệ nhân tạo hiện đại bao 
gồm GB, XGBoost, LightGBM và CatBoost trong lĩnh vực dự đoán năng 
lượng tiêu thụ ròng của tòa nhà có tích hợp hệ thống BIPV cho các tòa 
nhà văn phòng hiện đại có lớp vỏ bao bằng kính. Dữ liệu được thu thập 
thông qua mô phỏng năng lượng tòa nhà văn phòng có ba mặt sử dụng 
kính làm lớp vỏ bao ở TP. Hồ Chí Minh bằng phần mềm DesignBuilder. 
Các mô hình dự đoán sử dụng với ngữ lập trình Python trong môi 
trường VSCode. Hiệu suất các mô hình dự đoán được đánh giá thông 
qua các hệ số xác định R2, sai số phần trăm trăm tuyệt đối MAPE, sai số 
tuyệt đối trung bình MAE, căn bậc sai của sai số bình phương RMSE và 
kỹ thuật trao đổi chéo 10 lần nhằm nâng cao hiệu suất và giảm thiểu 
sai sót của mô hình dự đoán. 
 Kết quả nghiên cứu chỉ ra rằng mô hình dự đoán sử dụng thuật 
toán CatBoost là mô hình có hiệu quả tốt nhất so với các mô hình dự 
đoán sử dụng GB, XGBoost, LightGBM ở cả hai mục tiêu dự đoán là 
năng lượng tiêu thụ ròng (NetE) và sản lượng điện từ hệ thống BIPV 
(PVe) với chỉ số R2 lần lượt là 0,972 và 0,974. Nghiên cứu cũng đánh 
giá sơ bộ hiệu quả của hệ thống BIPV khi được tích hợp vào trong lớp 
vỏ bao tòa nhà giúp giảm năng lượng tiêu thụ của tòa nhà lên tới 34,3% 
nhờ sản lượng điện từ hệ thống BIPV. 
 Kết quả nghiên cứu chứng minh được hiệu quả của hệ thống 
BIPV khi được tích hợp vào trong lớp vỏ bao tòa nhà bằng kính và hiệu 
quả của các mô hình trí tuệ nhân tạo trong việc dự đoán mức tiêu thụ 
năng lượng và sản lượng điện từ hệ thống BIPV. Kết quả nghiên cứu có 
thể làm cơ sở cho các nghiên cứu về tối ưu hoá đa mục tiêu cho tòa 
nhà được tích hợp hệ thống BIPV. 
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