We sincerely thank the Reviewers for their valuable comments and constructive suggestions. We have carefully revised the manuscript accordingly. All changes are highlighted in the revised version. Detailed responses are provided below.
Reviewer 1:
1. Clarify the forecasting objective (forecast horizon): State the prediction horizon (e.g., 10-min ahead, 30-min ahead, 1-hour ahead) and whether the model is one-step or multi-step forecasting. The manuscript reports a look-back length (e.g., L = 27), but the output horizon is not clearly defined.
Response:
The main purpose of this work is to build an alternative forecasting approach for wind power and compare the forecasting results with the traditional ARIMAX model. Therefore, the prediction horizon (e.g., 10-min ahead, 30-min ahead, 1-hour ahead) and whether the model is one-step or multi-step forecasting are not considered. These issues are normally applied for providing the forecasted values (the future values). The look-back length (e.g., L = 27) in the manuscript shows the optimal structure of the LSTM when using Bayesian optimization, not for providing the forecasted values (the future values).
2. Clearly report how the dataset is split into train/validation/test using a chronological split (not random) to avoid leakage in time series. If validation data are used for Bayesian hyperparameter tuning, confirm that the final reported performance is evaluated on an independent test set.
Response: We appreciate the reviewer’s concern regarding potential data leakage. In the present study, the dataset consists of 4,320 chronological SCADA observations collected over a single month.  Due to the relatively limited size of the dataset and the objective of evaluating the methodological framework under short-term forecasting conditions, the data were not explicitly divided into separate training, validation, and test subsets. Bayesian optimization was conducted during model training to determine hyperparameters by minimizing forecasting error over the available data, and regularization mechanisms (e.g., dropout) were employed to mitigate overfitting. We acknowledge that a strict chronological three-way split could further enhance methodological rigor and reduce potential evaluation bias. This point has now been clarified in the revised manuscript, and it will be considered in future extensions of this work involving larger multi-season datasets.
The following is added into the revised manuscript: “Moreover, future work will adopt a strict chronological training–validation–test splitting strategy using extended multi-season datasets to further improve robustness evaluation.” 
3. Unify and verify the error metrics (MAE/MAPE/WAPE). The manuscript uses MAE and WAPE in some sections, while the results table reports MAPE and WAPE. Please use consistent metrics throughout.
Response:
Two different evaluation metrics including MAE and WAPE are used in this manuscript. The MAPE index is a typo, and this is revised in the manuscript.
4. Add minimal reproducibility details for Bayesian optimization and LSTM training
Response:
We thank the Reviewer for emphasizing the importance of reproducibility. Additional implementation details regarding Bayesian optimization and LSTM training have been incorporated into the revised manuscript. 
The LSTM model using BO is coded and trained in Matlab software. The settings of LSTM are: 
· Number of hidden: [10, 300]
· Learning rate: [1e-4, 5e-3] (log scale)
· Number of epochs: [10, 500]
· Dropout rate: [0, 0.5]
· Look-back window length: [5, 30]
The settings of BO function in Matlab (bayesopt) are:
· MaxObjectiveEvaluations: 20
· IsObjectiveDeterministic: true
· UseParallel: false
5. Include a minimal baseline for short-term forecasting (equation (11,12))
Response:
We thank the reviewer for this valuable suggestion. The primary objective of this study is to develop an alternative wind power forecasting framework and compare its predictive capability with the conventional ARIMAX model under an identical supervised learning formulation. Therefore, the study is structured as a model-comparison framework rather than a predefined short-term forecasting benchmark (e.g., fixed 10-min or multi-step ahead prediction).
In this context, the ARIMAX model serves as the statistical baseline for performance evaluation. Both models are trained using the same input–output configuration, and their predictive accuracy is directly compared. A clarification regarding the forecasting setup has been added to the revised manuscript.
“It should be noted that the purpose of this study is comparative model evaluation under a unified supervised learning structure. The ARIMAX model is employed as the conventional statistical baseline, and no separate naïve short-horizon benchmark is considered”.
Reviewer 2:
1. Nghiên cứu chỉ sử dụng dữ liệu trong 01 tháng (tháng 6/2025). Trong ngành điện gió, dữ liệu này không đại diện cho các đặc tính mùa (mùa gió chướng, mùa lặng gió), dẫn đến mô hình có thể bị quá khớp (overfitting) và không có giá trị dự báo cho các thời điểm khác trong năm. Do đó, nên bổ sung dữ liệu ít nhất từ 6 tháng đến 1 năm để bao quát các mùa gió khác nhau, giúp mô hình có tính tổng quát cao hơn.
Trả lời:
Chúng tôi trân trọng cảm ơn nhận xét rất xác đáng của Quý phản biện. Chúng tôi đồng ý rằng trong lĩnh vực điện gió, dữ liệu dài hạn (6 tháng đến 1 năm) có thể phản ánh đầy đủ đặc tính mùa và giúp đánh giá khả năng tổng quát hóa của mô hình một cách toàn diện hơn.
Tuy nhiên, mục tiêu chính của nghiên cứu này không nhằm xây dựng một mô hình dự báo theo mùa hoặc phân tích biến động theo chu kỳ năm, mà tập trung vào việc đề xuất và so sánh một khung phương pháp dự báo thay thế (BO-LSTM) với mô hình truyền thống ARIMAX dưới cùng một tập dữ liệu và điều kiện huấn luyện.
Tháng 6 năm 2025 được lựa chọn do đây là giai đoạn có dữ liệu SCADA đầy đủ, liên tục và đã được kiểm tra chất lượng, đảm bảo tính nhất quán cho quá trình huấn luyện và so sánh mô hình. Vì cả hai mô hình đều được huấn luyện và đánh giá trên cùng một tập dữ liệu, nên tính công bằng trong so sánh vẫn được đảm bảo. Hơn thế nữa, vì lý do bảo mật giữa người nghiên cứu và nhà máy điện gió, nên dữ liệu được sử dụng trong bản thảo chỉ được nhà máy cung cấp trong 1 tháng, cụ thể là tháng 06 năm 2025.
2. Nghiên cứu chỉ thực hiện trên duy nhất một tua-bin (Turbine no. 1). Điều này làm giảm đáng kể tính thuyết phục về khả năng áp dụng rộng rãi của mô hình cho cả trang trại gió hoặc các khu vực địa lý khác nhau.
Trả lời:
Cảm ơn nhận xét của Người phản biện. Nhà máy này gồm có 6 tua bin và vì lý do vận hành, chỉ có tua bin 1 có số liệu đầy đủ, các số liệu của các tua bin còn lại bị thiếu, do đó việc tính toán và phân tích sẽ phức tạp hơn. Vấn đề này sẽ được khảo sát và giải quyết trong các nghiên cứu khác trong tương lai.
3. Việc chỉ sử dụng ARIMAX (một mô hình tuyến tính truyền thống) làm đối chứng duy nhất cho một mạng học sâu như LSTM là chưa đủ thuyết phục. Để khẳng định giá trị, bản thảo cần so sánh với các mô hình AI khác như Random Forest, XGBoost hoặc các biến thể khác của RNN
Trả lời:
Cảm ơn những gợi ý quý giá này của Người phản biện. Thông thường trong các nghiên cứu người ta thường so sánh với các mô hình sẵn có trên những phần mềm sẵn có để làm đối chứng. Do đó, mô hình thống kê ARIMAX trong phần mềm SPSS được sử dụng như là mô hình mẫu để so sánh với mô hình đề xuất. Các mô hình AI mà Người phản biện đã gợi ý ở trên cũng có thể làm mô hình so sánh. Tuy nhiên, mục tiêu chính của nghiên cứu này không nhằm thực hiện một so sánh toàn diện giữa nhiều thuật toán AI khác nhau, mà tập trung vào việc đánh giá mức độ cải thiện khi chuyển từ mô hình tuyến tính truyền thống (ARIMAX) sang một mô hình học sâu phi tuyến có khả năng khai thác phụ thuộc thời gian dài hạn (LSTM), đồng thời phân tích vai trò của tối ưu Bayesian trong việc cải thiện hiệu năng mô hình.
Việc mở rộng so sánh sang nhiều mô hình AI phức tạp khác có thể làm phân tán trọng tâm của nghiên cứu và đòi hỏi thêm các cơ chế điều chỉnh siêu tham số chuyên biệt để đảm bảo tính công bằng, do mỗi mô hình có đặc tính cấu trúc và độ nhạy khác nhau đối với dữ liệu.
