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DANH SĆCH CĆN B֤ THAM GIA THּC HI֒N ņԓ TêI 

TT H  ֙và tên,  

h c֙ hàm h֙ c v֗  

Ch cֵ danh thֽ c 

hi n֓ ĽԚ tài  

T  ֡ch cֵ công tác 

1 
ThS. Ng¹ VŁn MӴnh Chֳ nhi֓m 

Trung t©m Th¹ng tin v¨ Dֻ 

li֓u kh² tҼ֯ng thֳy vŁn 

2 PGS.TS. Nguy֑n Xu©n 

Hoài 
ThҼ kĨ khoa h֙c 

C¹ng ty c֡ phӺn c¹ng ngh֓ 

VDSpaces  

3 
TS. Ban H¨ BԄng Thành viên chính 

TrҼ֩ng ņӴi h֙c B§ch khoa 

H¨ N֥i 

4 TS. Nguy֑n ņŁng 

Quang 
Thành viên chính 

Trung t©m Dֽ b§o kh² tҼ֯ng 

thֳy vŁn qu֝c gia 

5 
KS. VȈ Tr֙ng Th¨nh Thành viên chính 

Trung t©m ִng dֱng c¹ng 

ngh֓ kh² tҼ֯ng thֳy vŁn 

6 PGS.TS. Nguy֑n B§ 

Thֳy 
Thành viên chính 

Trung t©m Dֽ b§o kh² tҼ֯ng 

thֳy vŁn qu֝c gia 

7 
TS. V» VŁn H¸a Thành viên chính 

ņ¨i Kh² tҼ֯ng thֳy vŁn khu 

vֽc ņ֟ng bԄng BԂc B֥ 

8 
ThS.B½i ņ³nh LԀp Thành viên chính 

Trung t©m Dֽ b§o kh² tҼ֯ng 
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Trung t©m Th¹ng tin v¨ Dֻ 
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KS. VȈ Duy TiԒn Thành viên chính 

Trung tâm Thông tin v¨ Dֻ 

li֓u kh² tҼ֯ng thֳy vŁn 
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STT C§c t֡ chֵc ph֝i h֯p 

1 Trung t©m Dֽ b§o kh² tҼ֯ng thֳy vŁn qu֝c gia 

2 ņ¨i Kh² tҼ֯ng Thֳy vŁn khu vֽc ņ֟ng bԄng BԂc B֥ 

3 ņ¨i Kh² tҼ֯ng Thֳy vŁn khu vֽc ņ¹ng BԂc 

4 ņ¨i Kh² tҼ֯ng Thֳy vŁn khu vֽc BԂc Trung B֥ 

5 TӴp ch² Kh² tҼ֯ng Thֳy vŁn 
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THĎNG TIN KԑT QUӵ NGHIąN CִU 

1. Thông tin chung 

- T°n ĽԚ t¨i: Nghi°n cֵu cҺ s֫ khoa h֙c v¨ giӶi ph§p ֵng dֱng tr² tu֓ nh©n tӴo ĽԜ 

nhԀn dӴng, h֣ tr֯ dֽ b§o v¨ cӶnh b§o m֥t s֝ hi֓n tҼ֯ng kh² tҼ֯ng thֳy vŁn nguy 

hiԜm trong b֝i cӶnh biԒn Ľ֡i kh² hԀu tӴi Vi֓t Nam; 

- M« s֝: BņKH.34/16-20. 

- Chֳ nhi֓m ĽԚ t¨i: Ng¹ VŁn MӴnh. 

- T֡ chֵc chֳ tr³: Trung t©m Th¹ng tin v¨ Dֻ li֓u kh² tҼ֯ng thֳy vŁn. 

- Th֩i gian thֽc hi֓n: 30 th§ng (Tַ th§ng 07/2018 ĽԒn th§ng 12/2020). 

2. Mֱc ti°u 

- X§c Ľ֗nh v¨ ĽҼa ra ĽҼ֯c cҺ s֫ khoa h֙c v¨ giӶi ph§p ֵng dֱng cֳa AI ĽԜ nhԀn 

dӴng v¨ dֽ b§o m֥t s֝ hi֓n tҼ֯ng kh² tҼ֯ng thֳy vŁn nguy hiԜm trong b֝i cӶnh 

biԒn Ľ֡i kh² hԀu tӴi Vi֓t Nam. 

- ņԚ xuӸt v¨ ֵng dֱng ĽҼ֯c m֥t s֝ m¹ h³nh AI ĽԜ nhԀn dӴng v¨ dֽ b§o m֥t s֝ 

hi֓n tҼ֯ng kh² tҼ֯ng thֳy vŁn nguy hiԜm g֟m b«o, mҼa l֧n di֓n r֥ng, kh¹ng 

kh² lӴnh, lȈ, nҼ֧c biԜn d©ng do b«o. 

- X©y dֽng ĽҼ֯c h֓ th֝ng nhԀn dӴng, h֣ tr֯ dֽ b§o v¨ cӶnh b§o m֥t s֝ hi֓n 

tҼ֯ng kh² tҼ֯ng thֳy vŁn nguy hiԜm dֽa tr°n m¹ h³nh AI ph½ h֯p v¨ bҼ֧c ĽӺu 

triԜn khai thֹ nghi֓m trong dֽ b§o nghi֓p vֱ. 

3. KԒt quӶ nghi°n cֵu 

H֓ th֝ng nhԀn dӴng, h֣ tr֯ dֽ b§o v¨ cӶnh b§o m֥t s֝ hi֓n tҼ֯ng kh² tҼ֯ng thֳy 

vŁn nguy hiԜm dֽa tr°n m¹ h³nh AI ph½ h֯p. 

4. SӶn phӼm Ľ« ĽӴt ĽҼ֯c 

- CҺ s֫ dֻ li֓u l֧n Big Data lҼu trֻ to¨n b֥ dֻ li֓u vԚ b«o, mҼa l֧n di֓n r֥ng, 

kh¹ng kh² lӴnh, lȈ, nҼ֧c biԜn d©ng do b«o. 

- B§o c§o cҺ s֫ khoa h֙c v¨ thֽc ti֑n cֳa vi֓c ֵng dֱng AI ĽԜ nhԀn dӴng v¨ dֽ 

b§o m֥t s֝ hi֓n tҼ֯ng kh² tҼ֯ng thֳy vŁn nguy hiԜm trong b֝i cӶnh biԒn Ľ֡i kh² 

hԀu tӴi Vi֓t Nam. 

- M¹ h³nh, thuԀt to§n, cҺ chԒ h֙c m§y cֳa m֥t s֝ m¹ h³nh AI ĽԜ nhԀn dӴng v¨ dֽ 

b§o m֥t s֝ hi֓n tҼ֯ng kh² tҼ֯ng thֳy vŁn nguy hiԜm g֟m b«o, mҼa l֧n di֓n 

r֥ng, kh¹ng kh² lӴnh, lȈ (tr°n h֓ th֝ng s¹ng H֟ng), nҼ֧c biԜn d©ng do b«o (ven 

biԜn BԂc B֥ v¨ BԂc Trung B֥). 
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- B§o c§o Ľ§nh gi§ chӸt lҼ֯ng nhԀn dӴng v¨ dֽ b§o m֥t s֝ hi֓n tҼ֯ng kh² tҼ֯ng 

thֳy vŁn nguy hiԜm dֽa tr°n m¹ h³nh AI. 

- H֓ th֝ng nhԀn dӴng, h֣ tr֯ dֽ b§o v¨ cӶnh b§o m֥t s֝ hi֓n tҼ֯ng kh² tҼ֯ng thֳy 

vŁn nguy hiԜm dֽa tr°n mô hình AI  ph½ h֯p. 

- B§o c§o quy tr³nh, chuyԜn giao v¨ Ľ¨o tӴo sӶn phӼm. Thֹ nghi֓m Ľ§nh gi§ khӶ 

nŁng ֵng dֱng cֳa c¹ng ngh֓ trong thֽc ti֑n. 

- B§o c§o t֡ng thuԀt, b§o c§o t·m tԂt, c§c b§o c§o chuy°n ĽԚ v¨ 8 b¨i b§o khoa h֙c. 

5. PhҼҺng thֵc chuyԜn giao, Ľ֗a ch֕ ֵng dֱng, t§c Ľ֥ng v¨ l֯i ²ch mang lӴi cֳa 

kԒt quӶ nghi°n cֵu 

- P hҼҺng thֵc chuyԜn giao: SӶn phӼm cֳa ĽԚ t¨i sԐ ĽҼ֯c chuyԜn giao cho c§c ĽҺn 

v֗ sֹ dֱng bԄng h³nh thֵc chuyԜn giao c· tԀp huӸn cho c§c c§n b֥ ֫ Trung t©m 

Dֽ b§o KTTV qu֝c gia v¨ c§c ņ¨i KTTV khu vֽc BԂc Trung B֥, ņ¹ng BԂc, 

ņ֟ng bԄng BԂc B֥, Trung t©m Th¹ng tin v¨ Dֻ li֓u KTTV. M֥t s֝ sӶn phӼm c· 

thԜ ĽҼ֯c chuyԜn giao ngay trong qu§ tr³nh thֽc hi֓n ĽԚ t¨i. 

- ņ֗a ch֕ ֵng dֱng: Trung t©m Th¹ng tin v¨ Dֻ li֓u KTTV, Trung t©m Dֽ b§o 

KTTV qu֝c gia, c§c ņ¨i KTTV khu vֽc ņ¹ng BԂc, ņ֟ng bԄng BԂc B֥ v¨ BԂc 

Trung B֥. 

- T§c Ľ֥ng v¨ l֯i ²ch mang lӴi: KԒt quӶ cֳa ĽԚ t¨i sԐ g·p phӺn n©ng cao nŁng lֽc 

dֽ b§o, cӶnh b§o th֩i tiԒt nguy hiԜm nhҼ b«o, mҼa l֧n di֓n r֥ng, kh¹ng khí 

lӴnh, lȈ, nҼ֧c biԜn d©ng do b«o, g·p phӺn Ľ§p ֵng ĽҼ֯c y°u cӺu cֳa LuԀt Ph¸ng, 

Ch֝ng thi°n tai v¨ LuԀt KTTV. 
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INFORMATION ON RESEARCH RESULTS  

 

1. General information 

- Project title: Research scientific bases and solutions to apply artificial intelli-

gence to identify, support forecasts and warnings about some dangerous hydro-

meteorological phenomena in the context of climate change in Vietnam. 

- Code number: BņKH.34/16-20. 

- Coordinator: Ngo Van Manh. 

- Implementing institution: Information Center and Hydro-Meteorological Data. 

- Duration: 30 months (From July 2018 to December 2020) 

2. Objectives 

- Identify and provide scientific foundations and solutions to apply artificial intel-

ligence t1000o identify and forecast some dangerous hydro-meteorological phe-

nomena in the context of climate change in Vietnam. 

- Proposing and applying a few artificial intelligence models to identify and fore-

cast a number of dangerous hydro-meteorological phenomena including storms, 

heavy rains, cold air, floods and rising sea levels. 

- Building a system of identification, support for forecasting and warning of some 

dangerous hydro-meteorological phenomena based on an appropriate artificial in-

telligence model and initially deploying experiments in professional forecasting. 

3. Research results 

Identification system, support for forecasting and warning of some dangerous 

hydro-meteorological phenomena based on appropriate artificial intelligence 

model. 

4. Products 

- Big Data Database Big Data stores all data about storms, large rainfall, cold air, 

floods, and storm surge. 

- Report on scientific and practical basis of the application of artificial intelligence 

to identify and forecast some dangerous hydro-meteorological phenomena in the 

context of climate change in Vietnam. 

- Models, algorithms, machine learning mechanisms of some artificial intelligence 

models to identify and forecast a number of dangerous hydro-meteorological 
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phenomena including storms, large heavy rains, cold air, floods (on the Red Riv-

er system), storm surge (coastal of North and North Central). 

- Report assessing the quality of identification and forecast of some dangerous hy-

dro-meteorological phenomena based on artificial intelligence model. 

- The system of identification, support for forecasting and warning of some dan-

gerous hydro-meteorological phenomena based on an appropriate artificial intel-

ligence model. 

- Report process, transfer and product training. Testing and evaluating applicabil-

ity of technology in practice. 

- General reports, summary reports, topical reports and 8 scientific papers. 

5. Transfer alternatives of research results, application address, impact and 

benefits of research results 

- Transfer alternatives: The products of the project will be transferred to the units 

for use in the form of transfer with training for officials at the National Center for 

Economic Forecasting and the Northern Central Vietnam Television Channels., 

Northeast, Northern Delta, Center for Information and Data on KTTV. Some 

products may be delivered immediately during the course of the project. 

- Application address: Information and data center on KTTV, National Center for 

Hydrometeorology, Hydrological and Hydrometeorological Station in the North-

east region, the Northern Delta and the North Central Coast. 

- Benefits: The results of the project will contribute to improving the capacity for 

forecasting and warning of dangerous weather such as storms, heavy rains, cold 

air, floods and storm surges, contributing to meeting the requirements of the Law 

on Prevention and Combat. and Resist. natural disasters and meteorology and 

hydrometeorology and hydrological law. 
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DANH MְC CĆC Kħ HI֒U, CĆC CHֺ VIԑT TԁT 

STT Chֻ viԒt tԂt ħ nghǫa 

1.  AI  Tr² tu֓ nh©n tӴo - Artificial Intelligence 

2.  ANN MӴng thӺn kinh nh©n tӴo - Artificial Neural Network 

3.  ATNņ Ćp thӸp nhi֓t Ľ֧i 

4.  CA ThuԀt to§n gom cֱm - Clustering Algorithms 

5.  CSDL CҺ s֫ dֻ li֓u 

6.  CNN MӴng nҺ-ron t²ch chԀp - Convolutional Neural Networks 

7.  DL H֙c s©u  - Deep Learning 

8.  DM PhҼҺng ph§p bӶn Ľ֟ ph֡ biԒn - Diffusion Maps 

9.  ņTņM ņi֓n to§n Ľ§m m©y 

10.  GMņB Gi· m½a ņ¹ng BԂc 

11.  HDFS H֓ th֝ng tԀp tin ph©n t§n - Hadoop Distributed File System 

12.  HPC T²nh to§n hi֓u nŁng cao - High Performance Computing 

13.  JMA CҺ quan kh² tҼ֯ng NhԀt BӶn 

14.  KKL  Không khí lӴnh 

15.  k-NN ThuԀt to§n K l§ng giԚng gӺn nhӸt - k-Nearest Neighbor 

16.  KTTV Kh² tҼ֯ng thֳy vŁn 

17.  LDA 
PhҼҺng ph§p ph©n t²ch kh§c bi֓t tuyԒn t²nh - Linear discriminant analy-

sis 

18.  LIME 
Ph®p di֑n giӶi cֱc b֥ cho m¹ h³nh bӸt khӶ tri - Local Interpretable 

Model-Agnostic Explanations 

19.  LR PhҼҺng ph§p h֟i quy tuyԒn t²nh - Linear Regression 

20.  LSTM MӴng b֥ nh֧ d¨i - ngԂn - Long Short Term Memory Networks 

21.  MNM M« ngu֟n m֫ 

22.  MCDM 
M¹ h³nh ra quyԒt Ľ֗nh Ľa ti°u chuӼn -  Multiple Criteria Decision Mak-

ing 

23.  MAE Sai s֝ tuy֓t Ľ֝i trung b³nh - Mean Absolute Error 

24.  MDA  Ph©n t²ch ph©n bi֓t Ľa nh·m - Multiple Discriminant Analysis 

25.  ME Sai s֝ trung b³nh - Mean Error 

26.  ML H֙c m§y - Machine Learning 
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STT Chֻ viԒt tԂt ħ nghǫa 

27.  MLR  H֟i quy tuyԒn t²nh Ľa biԒn - Multiple Linear Regression 

28.  MLP ThuԀt to§n dֽa tr°n Perceptron nhiԚu l֧p - Multi -layer Perceptron 

29.  MPI Giao di֓n truyԚn th¹ng Ľi֓p - Message Passing Interface 

30.  RMSE Sai s֝ qu©n phҼҺng - Root Mean Square Error 

31.  
PCA PhҼҺng ph§p ph©n t²ch th¨nh phӺn ch²nh - Principal Component Analy-

sis 

32.  SL M¹ h³nh h֙c c· gi§m s§t - Supervised learning 

33.  SVD ThuԀt to§n ph©n r« gi§ tr֗ ri°ng - Singular Value Decomposition 

34.  UL M¹ h³nh h֙c kh¹ng c· gi§m s§t - Unsupervised Learning 

 

  



x 

MְC LְC 
 

DANH SÁCH CÁN B֤ THAM GIA THּC HI֒N ņԓ TêI III  

THĎNG TIN KԑT QUӵ NGHIąN CִU IV  

DANH MְC CĆC Kħ HI֒U, CĆC CHֺ VIԑT TԁT VIII  

DANH MְC CĆC BӵNG BIԛU XV  

DANH MְC CĆC HČNH Vԏ, ņ֞ TH֖ XVIII  

M֪ ņӹU 1 

1. B֝i cӶnh v¨ t²nh cӸp thiԒt cֳa ĽԚ t¨i 1 

2. Mֱc ti°u nghi°n cֵu 4 

3. N֥i dung nghi°n cֵu 5 

4. Th֩i gian v¨ kinh ph² thֽc hi֓n 6 

5. ħ nghǫa khoa h֙c v¨ thֽc ti֑n cֳa kԒt quӶ nghi°n cֵu 6 

6. KԒt cӸu b§o c§o 6 

1. CHһҹNG 1: T֠NG QUAN Vԓ VӷN ņԓ NGHIąN CִU 8 

 T֡ng quan vԚ tr² tu֓ nh©n tӴo (AI) v¨ dֻ li֓u l֧n (Big data) 8 1.1.

1.1.1. ņ֗nh nghǫa v¨ c§c lǫnh vֽc li°n quan ĽԒn AI 8 

1.1.2. ņ֗nh nghǫa, ĽԊc trҼng v¨ c§c vӸn ĽԚ li°n quan ĽԒn Big data 8 

 ņ§nh gi§ t֡ng quan t³nh h³nh nghi°n cֵu ֫ ngo¨i nҼ֧c 9 1.2.

1.2.1. ִng dֱng AI trong dֽ b§o th֩i tiԒt tӴi M9 ׃ 

1.2.2. ִng dֱng mӴng ANN ĽԜ dֽ b§o nҼ֧c biԜn d©ng do b«o tӴi NhԀt BӶn 12 

1.2.3. ִng dֱng AI ĽԜ gi§m s§t mҼa cֳa Weathernews NhԀt BӶn 12 

1.2.4. ִng dֱng mӴng ANN ĽԜ dֽ b§o lȈ lֱt tr°n s¹ng Nile, Sudan 14 

1.2.5. ִng dֱng m¹ h³nh h֙c m§y (ML) ĽԜ dֽ b§o b«o ֫ Trung Qu֝c 15 

1.2.6. ִng dֱng m¹ h³nh h֙c s©u (DL) ĽԜ dֽ b§o lҼ֯ng mҼa ֫ ņ¨i Loan 21 

1.2.7. ִng dֱng m¹ h³nh ML ĽԜ dֽ b§o chӸt lҼ֯ng kh¹ng kh² ֫ California 23 

1.2.8. Cung cӸp giӶi ph§p c¹ng ngh֓ phӺn mԚm AI trong dֽ b§o th֩i tiԒt 27 

1.2.9. SӶn phӼm c¹ng ngh֓ AI trong dֽ b§o th֩i tiԒt tӴi ӷn ņ֥ 28 

1.2.10. Vai tr¸ v¨ ֵng dֱng cֳa Big data trong lǫnh vֽc KTTV 29 

 ņ§nh gi§ t֡ng quan t³nh h³nh nghi°n cֵu ֫ trong nҼ֧c 31 1.3.

1.3.1. Hi֓n trӴng, xu thԒ ph§t triԜn AI v¨ Big data tӴi Vi֓t Nam 31 

1.3.2. ִng dֱng ANN trong dֽ b§o Ľ֗nh lҼ֯ng mҼa 31 

1.3.3. ִng dֱng AI ĽԜ kh¹i phֱc c§c dֻ li֓u thֳy vŁn 31 

1.3.4. ִng dֱng AI dֽ b§o lȈ 32 

1.3.5. Ćp dֱng AI trong dֽ b§o lҼu lҼ֯ng ĽԒn h֟ lҼu vֽc s¹ng Ba 34 

1.3.6. Ph§t triԜn m¹ h³nh AI ĽԜ Ľo ¹ nhi֑m kh¹ng kh² 38 

 KԒt chҼҺng 1 42 1.4.

2. CHһҹNG 2: PHӳM VI, ņ֜I Tһ֮NG, S֜ LI֒U Vê PHһҹNG PHĆP 

NGHIąN CִU 43 

 ņ֝i tҼ֯ng, phӴm vi v¨ sҺ Ľ֟ nghi°n cֵu 43 2.1.



xi 

 S֝ li֓u phֱc vֱ nghi°n cֵu 44 2.2.

2.2.1. S֝ li֓u kh² tҼ֯ng bԚ mԊt 45 

2.2.2. S֝ li֓u thֳy vŁn v¨ hӶi vŁn 45 

2.2.3. S֝ li֓u t§i ph©n t²ch 46 

2.2.4. S֝ li֓u b«o 48 

2.2.5. S֝ li֓u lȈ 48 

2.2.6. S֝ li֓u vԚ mҼa l֧n di֓n r֥ng 50 

2.2.7. S֝ li֓u vԚ kh¹ng kh² lӴnh 51 

 K׃ thuԀt Big data 52 2.3.

2.3.1. C§c giӶi ph§p t³m kiԒm, ph©n t²ch, th֝ng k° trong Big data 52 

2.3.2. K׃ thuԀt xֹ lĨ t²nh to§n tr°n CSDL Ľ֟ th֗ 53 

2.3.3. K׃ thuԀt l¨m sӴch v¨ tiԚn xֹ lĨ dֻ li֓u 54 

2.3.4. K׃ thuԀt h֙c m§y trong ph©n t²ch Big data 55 

 K׃ thuԀt h֙c m§y, AI ĽԜ nhԀn dӴng, h֣ tr֯ dֽ b§o KTTV 56 2.4.

2.4.1. C§c phҼҺng ph§p lҼu trֻ v¨ tiԚn xֹ lĨ dֻ li֓u vԚ hi֓n tҼ֯ng KTTV 56 

2.4.2. C§c phҼҺng ph§p tr²ch r¼t c§c ĽԊc trҼng dֻ li֓u vԚ hi֓n tҼ֯ng KTTV 67 

2.4.3. C§c phҼҺng ph§p x©y dֽng c§c m¹ h³nh ML h֣ tr֯ dֽ b§o KTTV 76 

2.4.4. C§c phҼҺng ph§p x©y dֽng m¹ h³nh AI h֣ tr֯ dֽ b§o KTTV 82 

2.4.5. C§c phҼҺng ph§p x§c Ľ֗nh Ľ֥ tin cԀy cֳa h֓ th֝ng AI dֽ Ľo§n KTTV 93 

2.4.6. C§c m¹ h³nh ra quyԒt Ľ֗nh th֝ng k° trong m¹ ph֛ng qu§ tr³nh dֽ b§o KTTV 98 

 KԒt chҼҺng 2 103 2.5.

3. CHһҹNG 3: PHĆT TRIԛN CĎNG Cְ, PHһҹNG PHĆP H֘C MĆY, AI 

Vê XĄY DּNG BIG DATA KTTV  104 

 Ph§t triԜn c§c c¹ng cֱ, phҼҺng ph§p h֙c m§y, AI ĽԜ h֣ tr֯ dֽ b§o KTTV 104 3.1.

3.1.1. C¹ng cֱ ĽԜ ph§t hi֓n, xֹ lĨ c§c dֻ li֓u KTTV mӸt m§t 104 

3.1.2. C¹ng cֱ ĽԜ ph§t hi֓n, xֹ lĨ c§c dֻ li֓u KTTV ngoӴi lai 107 

3.1.3. C¹ng cֱ ĽԜ chuӼn h·a dֻ li֓u KTTV 112 

3.1.4. ThuԀt to§n x©y dֽng m¹ h³nh dֽ b§o nҼ֧c biԜn d©ng do bão 114 

3.1.5. ThuԀt to§n m¹ h³nh dֽ b§o mҼa l֧n di֓n r֥ng v¨ kh¹ng kh² lӴnh 116 

3.1.6. ThuԀt to§n x©y dֽng m¹ h³nh th֝ng k° b«o 123 

3.1.7. ThuԀt to§n x©y dֽng m¹ h³nh dֽ b§o lȈ 123 

 X©y dֽng Bigdata phֱc vֱ dֽ b§o KTTV theo c¹ng ngh֓ AI 127 3.2.

3.2.2. ThiԒt lԀp Big data KTTV 129 

3.2.3. LҼu trֻ s֝ li֓u KTTV trong Bigdata 134 

3.2.4. KhӶ nŁng, phҼҺng thֵc truy truy xuӸt dֻ li֓u tַ Big data 138 

3.2.5. KhӶ nŁng cԀp nhԀt cֳa Big Data 139 

 KԒt chҼҺng 3 140 3.3.

4. CHһҹNG 4: XĄY DּNG Vê TRIԛN KHAI H֒ TH֜NG AI H֢ TR֮ 

Dּ BĆO CĆC HI֒N Tһ֮NG KTTV NGUY HIԛM 141 

 X©y dֽng m¹ h³nh AI ĽԜ nhԀn dӴng, h֣ tr֯ dֽ b§o KTTV 141 4.1.

4.1.1. KiԒn tr¼c m¹ h³nh AI ĽԜ nhԀn dӴng, dֽ b§o KTTV 141 

4.1.2. Nguy°n lĨ hoӴt Ľ֥ng cֳa m¹ h³nh AI KTTV 142 



xii  

4.1.3. X©y dֽng cҺ chԒ xֹ lĨ dֻ li֓u ĽӺu v¨o ban ĽӺu 143 

4.1.4. X©y dֽng cҺ chԒ huӸn luy֓n dֽ b§o c§c hi֓n tҼ֯ng KTTV 143 

 ThiԒt lԀp v¨ triԜn khai Deep Learning tr°n h֓ th֝ng t²nh to§n hi֓u nŁng cao 144 4.2.

4.2.1. ThiԒt lԀp nԚn tӶng h֣ tr֯ triԜn khai h֙c s©u DL tr°n Cray XC-40 144 

4.2.2. ThiԒt lԀp Cray PE DL Plugin 145 

4.2.3. ThiԒt lԀp v¨ triԜn khai §p dֱng song song h·a tr°n Cray XC-40 145 

4.2.4. Thֽc nghi֓m v֧i thuԀt to§n sֹ dֱng mӴng LSTM tr°n Cray -XC40 150 

4.2.5. KԒt quӶ v¨ ph©n t²ch Ľ§nh gi§ 150 

 TriԜn khai h֓ th֝ng Big data 152 4.3.

4.3.1. M¹ h³nh giӶi ph§p v¨ triԜn khai hӴ tӺng vԀt lĨ 152 

4.3.2. C¨i ĽԊt c§c phӺn mԚm, Hadoop v¨ NoSQL 153 

4.3.3. KԒt quӶ triԜn khai 153 

 TriԜn khai h֓ th֝ng AI ĽԜ h֣ tr֯ dֽ b§o b«o khu vֽc BԂc B֥ 154 4.4.

4.4.1. Dֻ li֓u cho h֓ th֝ng AI h֣ tr֯ dֽ b§o b«o 154 

4.4.2. PhҼҺng ph§p dֽ b§o b«o 156 

4.4.3. Dֽ b§o b«o bԄng m¹ h³nh AI v֧i tԀp dֻ li֓u huӸn luy֓n 157 

4.4.4. Tr³nh di֑n kԒt quӶ dֽ b§o b«o 160 

4.4.5. KԒt luԀn 161 

 TriԜn khai h֓ th֝ng AI ĽԜ h֣ tr֯ dֽ b§o nҼ֧c biԜn d©ng do b«o khu vֽc ven 4.5.

biԜn BԂc B֥ v¨ BԂc Trung B֥ 161 

4.5.1. Dֻ li֓u phֱc vֱ h֓ th֝ng AI dֽ b§o nҼ֧c biԜn d©ng 161 

4.5.2. Xֹ lĨ dֻ li֓u nҼ֧c biԜn d©ng 163 

4.5.3. ChuӼn h·a dֻ li֓u nҼ֧c biԜn d©ng 166 

4.5.4. Dֽ b§o nҼ֧c biԜn d©ng bԄng m¹ h³nh AI v֧i tԀp dֻ li֓u huӸn luy֓n 168 

4.5.5. Tr³nh di֑n kԒt quӶ dֽ b§o nҼ֧c biԜn d©ng 171 

4.5.6. KԒt luԀn 172 

 TriԜn khai h֓ th֝ng AI ĽԜ h֣ tr֯ dֽ b§o mҼa l֧n di֓n r֥ng khu vֽc BԂc B֥ 172 4.6.

4.6.1. Dֻ li֓u cho h֓ th֝ng AI h֣ tr֯ dֽ b§o mҼa 172 

4.6.2. Xֹ lĨ dֻ li֓u mҼa 173 

4.6.3. ChuӼn h·a dֻ li֓u mҼa 174 

4.6.4. Trֽc quan h·a dֻ li֓u mҼa 175 

4.6.5. Dֽ b§o mҼa l֧n bԄng m¹ h³nh AI v֧i tԀp dֻ li֓u huӸn luy֓n 177 

4.6.6. Tr³nh di֑n kԒt quӶ dֽ b§o mҼa l֧n 179 

4.6.7. KԒt luԀn 180 

 TriԜn khai h֓ th֝ng AI h֣ tr֯ dֽ b§o kh¹ng kh² lӴnh khu vֽc BԂc B֥ 180 4.7.

4.7.1. Dֻ li֓u cho h֓ th֝ng AI h֣ tr֯ dֽ b§o kh¹ng kh² lӴnh (KKL) 180 

4.7.2. Xֹ lĨ c§c dֻ li֓u kh¹ng kh² lӴnh (KKL) 181 

4.7.3. ChuӼn h·a dֻ li֓u kh¹ng kh² lӴnh 182 

4.7.4. Trֽc quan h·a dֻ li֓u kh¹ng kh² lӴnh (KKL) 183 

4.7.5. Dֽ b§o kh¹ng kh¹ng kh² lӴnh bԄng m¹ h³nh AI v֧i tԀp dֻ li֓u huӸn luy֓n 184 

4.7.6. Tr³nh di֑n kԒt quӶ dֽ b§o kh¹ng kh² lӴnh 186 

4.7.7. KԒt luԀn 187 

 TriԜn khai h֓ th֝ng AI ĽԜ h֣ tr֯ dֽ b§o lȈ tr°n h֓ th֝ng s¹ng H֟ng 187 4.8.



xiii  

4.8.1. Dֻ li֓u cho h֓ th֝ng AI h֣ tr֯ dֽ b§o lȈ 187 

4.8.2. Xֹ lĨ, chuӼn h·a, trֽc quan h·a v¨ ph©n hӴng, lҼa ch֙n ĽԊc trҼng dֻ li֓u lȈ 187 

4.8.3. Dֽ b§o lȈ bԄng m¹ h³nh AI v֧i tԀp dֻ li֓u huӸn luy֓n 198 

4.8.4. T֝i Ҽu cӸu h³nh, tham s֝ v¨ x§c Ľ֗nh Ľ֥ tin cԀy cֳa h֓ th֝ng AI dֽ b§o lȈ 203 

4.8.5. GiӶi th²ch dֽ Ľo§n v¨ ra quyԒt Ľ֗nh th֝ng k° cֳa h֓ th֝ng AI dֽ b§o lȈ 209 

4.8.6. Tr³nh di֑n kԒt quӶ dֽ b§o lȈ 212 

4.8.7. KԒt luԀn 213 

 ThiԒt lԀp v¨ triԜn khai framework t²ch h֯p c§c module AI dֽ b§o KTTV 213 4.9.

4.9.1. M¹ h³nh, kiԒn tr¼c v¨ nguy°n lĨ hoӴt Ľ֥ng cֳa framework AI KTTV 213 

4.9.2. ThiԒt lԀp v¨ triԜn khai module ph©n h֓ dֻ li֓u ngu֟n 218 

4.9.3. TriԜn khai module quӶn tr֗ h֓ th֝ng Framework 219 

4.9.4. TriԜn khai c§c module t²ch h֯p c§c m¹ h³nh AI nhԀn dӴng v¨ huӸn luy֓n dֽ b§o 

KTTV 220 

 KԒt chҼҺng 4 222 4.10.

5. CHһҹNG 5: CHUYԛN GIAO, ņêO TӳO, THָ NGHI֒M Vê ņĆNH 

GIÁ  223 

 X©y dֽng quy tr³nh vԀn h¨nh v¨ Ľ¨o tӴo vԀn h¨nh h֓ th֝ng 223 5.1.

5.1.1. X©y dֽng quy tr³nh vԀn h¨nh h֓ th֝ng AI h֣ tr֯ dֽ b§o KTTV 223 

5.1.2. ChuyԜn giao v¨ Ľ¨o tӴo vԀn h¨nh h֓ th֝ng 223 

 Thֹ nghi֓m m¹ h³nh AI h֣ tr֯ dֽ b§o b«o khu vֽc BԂc B֥ 225 5.2.

5.2.1. Th¹ng tin chung vԚ thֹ nghi֓m m¹ h³nh AI dֽ b§o b«o 225 

5.2.2. KԒt quӶ thֹ nghi֓m tӴi Trung t©m Dֽ b§o KTTV qu֝c gia 227 

5.2.3. KԒt quӶ thֹ nghi֓m tӴi ņ¨i KTTV khu vֽc ņ֟ng bԄng BԂc B֥ 237 

 Thֹ nghi֓m m¹ h³nh AI h֣ tr֯ dֽ b§o nҼ֧c biԜn d©ng do b«o khu vֽc ven biԜn 5.3.

BԂc B֥, BԂc Trung B֥ 246 

5.3.1. Th¹ng tin chung vԚ thֹ nghi֓m m¹ h³nh AI dֽ b§o nҼ֧c biԜn dâng do bão 246 

5.3.2. KԒt quӶ thֹ nghi֓m Trung t©m Dֽ b§o KTTV qu֝c gia 248 

5.3.3. KԒt quӶ thֹ nghi֓m ņ¨i KTTV khu vֽc ņ֟ng bԄng BԂc B֥ 254 

5.3.4. KԒt quӶ thֹ nghi֓m KTTV khu vֽc ņ¹ng BԂc 259 

5.3.5. KԒt quӶ thֹ nghi֓m ņ¨i KTTV khu vֽc BԂc Trung B֥ 265 

 Thֹ nghi֓m m¹ h³nh AI h֣ tr֯ dֽ b§o lȈ tr°n h֓ th֝ng s¹ng H֟ng 270 5.4.

5.4.1. Th¹ng tin chung vԚ thֹ nghi֓m m¹ h³nh AI dֽ b§o lȈ 270 

5.4.2. KԒt quӶ thֹ nghi֓m Trung t©m Dֽ b§o KTTV qu֝c gia 272 

5.4.3. KԒt quӶ thֹ nghi֓m ņ¨i KTTV khu vֽc ņ֟ng bԄng BԂc B֥ 275 

 KԒt quӶ tֽ thֹ nghi֓m m¹ h³nh AI h֣ tr֯ dֽ b§o cֳa ĽҺn v֗ chֳ tr³ 279 5.5.

5.5.1. KԒt quӶ thֹ nghi֓m dֽ b§o mҼa l֧n di֓n r֥ng 279 

5.5.2. KԒt quӶ thֹ nghi֓m dֽ b§o b«o 280 

 NhԀn x®t, Ľ§nh gi§ c§c m¹ h³nh AI h֣ tr֯ dֽ b§o KTTV tӴi c§c ĽҺn v֗ tham gia 5.6.

thֹ nghi֓m 284 

5.6.1. VԚ c¹ng cֱ, m¹ h³nh thֹ nghi֓m 284 

5.6.2. VԚ m¹ h³nh AI h֣ tr֯ dֽ b§o b«o khu vֽc BԂc B֥ 286 

5.6.3. VԚ m¹ h³nh AI h֣ tr֯ dֽ b§o nҼ֧c biԜn d©ng do b«o khu vֽc ven biԜn BԂc B֥ v¨ BԂc 
Trung B֥ 287 



xiv 

5.6.4. VԚ m¹ h³nh AI h֣ tr֯ dֽ b§o lȈ tr°n h֓ th֝ng s¹ng H֟ng 289 

5.6.5. VԚ m¹ h³nh AI h֣ tr֯ dֽ b§o mҼa l֧n di֓n r֥ng 290 

 KԒt chҼҺng 5 291 5.7.

KԑT LUӿN Vê KIԑN NGH ֖ 293 

TêI LI֒U THAM KHӵO 300 

PHְ LְC 307 

 



xv 

DANH MְC CÁC BӵNG BIԛU 
 

BӶng 1.1: B n֝ k֗ ch bӶn Ľ« ch֙ n và kԒt quӶ hi u֓ quӶ c aֳ mô hình 14 

BӶng 1.2: Giai ĽoӴn dֽ  Ľoán cho Dongola trong tháng 8 và tháng 9 nŁm 1998 15 

BӶng 1.3: Máy h֙ c trong dֽ  báo ngu֟n g֝ c bão (xoáy thuԀn nhi֓ t Ľi֧) 16 

BӶng 1.4: Máy h֙ c trong dֽ  báo theo dõi bão 18 

BӶng 1.5: Máy h֙ c trong dֽ  b§o cҼn֩g Ľ ֥bão 19 

BӶng 1.6: Máy h֙ c trong th֩ i tiԒt bão và các dֽ b§o t§c Ľn֥g thӶm kh֝ c 20 

BӶng 1.7: Tìm kiԒm ngӾu nhiên tham s֝ t i֝ Ҽu tr°n mi֣ tԀp dֻ  li u֓ chӸt ô nhi֑ m 25 

BӶng 1.8: Th֝ng kê sai s֝ mô hình dֽ  báo v֧ i tԀp dֻ  li u֓ huӸn luy֓ n và xác nhԀn 26 

BӶng 1.9: Các thông s֝ t i֝ Ҽu c aֳ c§c m¹ h³nh trong 3 trҼn֩g h֯ p tính toán 35 

BӶng 1.10: T֡ ng h֯ p kԒt quӶ Ľ§nh gi§ khӶ nŁng d ֽbáo dòng chӶy c aֳ hai mô hình 36 

BӶng 1.11: T֡ ng h֯ p kԒt quӶ Ľ§nh gi§ khӶ nŁng d ֽbáo theo mùa cֳa hai mô hình 36 

BӶng 1.12: Tham s֝ tԀp dֻ  li u֓ và phân tích th֝ng kê 39 

BӶng 1.13: Các thông s֝ c aֳ ֳ  mô ph֛ ng (SA) 40 

BӶng 1.14: Các thông s֝ vԚ t i֝ Ҽu h·a bӺy hӴt (PSO) ĽҼc֯ sֹ  d nֱg 40 

BӶng 1.15: Thông tin tóm tԂt vԚ khӶ nŁng d ֽĽo§n caֳ dֻ  li u֓ ĽҼc֯ chia tׁ  l  ֓ 41 

BӶng 1.16: Các giá tr֗ ĽӺu vào mô hình 41 

BӶng 1.17: Các giá tr֗ ĽӺu ra mô hình 41 

BӶng 2.1: Minh h֙a thu thԀp s֝  li u֓ nhi֓ t Ľ ֥trung bình ngày cֳa trӴm SҺn La 45 

BӶng 2.2: Minh h֙a thu thԀp s֝  li u֓ mֽ c nҼc֧ ngày cֳa trӴm Mù Cang ChӶi 46 

BӶng 2.3: Minh h֙a thu thԀp các thông s֝ c aֳ c§c trҼn֩g ph©n t²ch ĽԆng áp 47 

BӶng 2.4: Th֝ng kê dung lҼn֯g thu thԀp dֻ  li u֓ Ӷnh v֓  tinh NhԀt BӶn 47 

BӶng 2.5: Minh h֙a thông tin chi tiԒt cֳ a 1 cҺn b«o, ATNņ 48 

BӶng 2.6: Phân b֝ các trԀn lȈ (bi°n Ľ ֥tr°n 1m) nŁm 2008 49 

BӶng 2.7: Mֽ c nҼc֧ cao nhӸt nŁm 2008 tr°n c§c s¹ng ch²nh tӴi BԂc B  ֥ 49 

BӶng 2.8: Minh h֙ a s֝  li u֓ thu thԀp h֟  th yֳ Ľin֓, thֳ y l i֯ trên h֓  th n֝g sông H֟ng 49 

BӶng 2.9: C§c Ľt֯ mҼa ln֧ di֓ n r֥ ng theo tháng cֳa các khu vֽ c tַ  nŁm 2008-2017 50 

BӶng 2.10: T֡ ng h֯ p th֝ ng kê s֝  Ľ֯t KKL trong 10 nŁm (2008-2017) 51 

BӶng 2.11: Ma trԀn nhӺm lӾn 55 

BӶng 2.12: Mã hóa one - hot 65 

BӶng 2.13: Mã hóa nh֗ phân 65 

BӶng 2.14: So sánh giֻa các thuԀt toán phân cֱm dֻ  li u֓ 70 



xvi 

BӶng 3.1: Li֓ t kê m֥ t s֝  trӴm quan trԂc 8 obs/ngày 107 

BӶng 3.2: Thông s֝ tԀp dֻ  li u֓ quan trԂc cֳ a trӴm 48918 108 

BӶng 3.3: Th֩i ĽiԜm và giá tr֗ quan trԂc xem xét ngoӴi lai cֳ a trӴm 48918 110 

BӶng 3.4: KԒt quӶ d  ֽ báo trung bình 12 gi֩ t i֧ c aֳ c§c phҼҺng ph§p ARIMA, 

GARMA và PARMA 124 

BӶng 3.5: Phân tích cӸu trúc dֻ  li u֓ tái phân tích 131 

BӶng 3.6: Minh h֙a biԜu s֝  li u֓ nhi֓ t Ľ ֥t i֝ cao trӴm Phֳ  Li n֑ nŁm 2014 134 

BӶng 3.7: Minh h֙a biԜu s֝  li u֓ mֽ c nҼc֧ trӴm Mù Cang ChӶi nŁm 2011 136 

BӶng 3.8: MӶng lҼu tr  ֻgiá tr֗  JRA55 cֳ a các thành phӺn s֝  li u֓ 138 

BӶng 4.1: Sai s֝ d  ֽbáo cֳ a LSTM 151 

BӶng 4.2: Th֩ i gian thֽ c thi mô hình LSTM 151 

BӶng 4.3: Thông s֝ máy chֳ  và kԒt n i֝ mӴng h֓  th n֝g Big data 152 

BӶng 4.4: Th֝ng kê s֝  lҼ֯ng c§c cҺn b«o Ľ ֡b  ֥vào Vi֓ t Nam nŁm 2018 155 

BӶng 4.5: Thông tin chi tiԒt cֳ a 1 cҺn b«o 155 

BӶng 4.6: Danh sách m֥t s֝  cҺn b«o Ľo tӴi trӴm Hòn DӸu, H¸n NgҼ 162 

BӶng 4.7: Mô tӶ c§c ĽԊc trҼng d ֻli u֓ nҼc֧ biԜn dâng do bão 162 

BӶng 4.8: S֝ lҼ֯ng bӶn ghi dֻ  li u֓ nҼc֧ biԜn dâng do bão 163 

BӶng 4.9: Các tham s֝ khi c¨i ĽԊt GP 168 

BӶng 4.10: Th֝ng kê s֝  lҼ֯ng các trԀn mҼa ln֧ trong 10 nŁm (2008-2017) 175 

BӶng 4.11: T֡ ng s֝  Ľ֯t mҼa ln֧ theo ngҼn֭g mҼa trong 10 nŁm (2008-2017) 176 

BӶng 4.12: Các hình thԒ synop g©y mҼa ln֧ di֓ n r֥ ng trong 10 nŁm (2008-2017) 176 

BӶng 4.13: KԒt quӶ huӸn luy֓ n dֽ  b§o mҼa ln֧ di֓ n r֥ ng bԄng GB 178 

BӶng 4.14: Danh sách 43 trӴm quan trԂc sֹ  d nֱg dֽ  báo KKL 180 

BӶng 4.15: Th֝ng kê s֝  lҼ֯ng c§c Ľt֯ KKL trong 10 nŁm (2008-2017) 183 

BӶng 4.16: Phân b֝ c§c Ľt֯ KKL tŁng cҼn֩g giai ĽoӴn 2008-2017 184 

BӶng 4.17: C§c trҼn֩g dֻ  li u֓ nhi t֓ Ľ ֥T 184 

BӶng 4.18: Ti°u ch² x§c Ľn֗h KKL 184 

BӶng 4.19: KԒt quӶ huӸn luy֓ n dֽ  báo KKL bԄng GB 185 

BӶng 4.20: KԒt quӶ d  ֽbáo mֽ c nҼc֧ tӴi trӴm Hà N֥ i th i֩ hӴn ĽԒn 24h sau khi t֝i Ҽu 

hóa tham s֝ LSTM 204 

BӶng 4.21: Các tham s֝ ĽҼ֯c l aֽ ch֙ n Ľ֝i v i֧ các mô hình dֽ báo khác nhau 205 

BӶng 4.22: ņ ֥tin cԀy d  ֽbáo H tӴi trӴm V  ֱQuang và trӴm Hà N֥ i c aֳ mô hình lai 1

 207 



xvii  

BӶng 4.23: X§c Ľn֗h Ľ ֥tin cԀy dֽ  báo H tӴi trӴm HҼng Y°n caֳ mô hình lai 1 208 

BӶng 4.24: ņ ֥tin cԀy d  ֽbáo H tӴi trӴm V  ֱQuang cֳa mô hình 2 208 

BӶng 4.25: RMSE và C giֻa giá tr֗ d  ֽbáo và quan trԂc tӴi trӴm HҼng Y°n 212 

BӶng 4.26: Các chֵc nŁng caֳ Framework tích h֯p các module AI dֽ báo KTTV 215 

BӶng 4.27: Quy trình nghi֓p vֱ  c aֳ Framework tích h֯p các module AI dֽ báo KTTV

 215 

BӶng 5.1: Danh sách các cҺn b«o th ֹnghi֓ m h֓  th n֝g AI dֽ  báo bão tӴi Trung tâm 

D  ֽbáo KTTV qu֝ c gia 227 

BӶng 5.2: Danh s§ch c§c cҺn b«o th ֹnghi֓ m h֓  th n֝g AI d  ֽbáo bão tӴi ņ¨i KTTV 

khu vֽ c ņ֟ng bԄng BԂc B  ֥ 237 

BӶng 5.3: Mô tӶ c§c ĽԊc trҼng d ֻli u֓ nҼc֧ biԜn dâng do bão 247 

BӶng 5.4: Danh s§ch c§c cҺn b«o phcֱ vֱ  th  ֹ nghi֓ m dֽ  b§o nҼc֧ biԜn dâng tӴi 

Trung tâm Dֽ  báo KTTV qu֝ c gia 248 

BӶng 5.5: Danh s§ch c§c cҺn b«o phcֱ vֱ  th  ֹnghi֓ m dֽ  b§o nҼc֧ biԜn dâng tӴi ņ¨i 

KTTV khu v cֽ ņ֟ng bԄng BԂc B  ֥ 254 

BӶng 5.6: Danh s§ch c§c cҺn b«o phcֱ vֱ  th  ֹnghi֓ m dֽ  b§o nҼc֧ biԜn dâng tӴi ņ¨i 

KTTV khu v cֽ ņ¹ng BԂc 259 

BӶng 5.7: Danh s§ch c§c cҺn b«o phcֱ vֱ  th  ֹnghi֓ m dֽ  b§o nҼc֧ biԜn dâng tӴi ņ¨i 

KTTV khu v cֽ BԂc Trung B֥  265 

BӶng 5.8: So sánh kԒt quӶ d  ֽbáo mֽ c nҼc֧ và thֽ c Ľo Ľt֯ lȈ 1 tӴi trӴm Yên Bái 272 

BӶng 5.9: So sánh kԒt quӶ d  ֽbáo mֽ c nҼc֧ và thֽ c Ľo Ľt֯ lȈ 2 tӴi trӴm Yên Bái 272 

BӶng 5.10: So sánh kԒt quӶ d  ֽbáo mֽ c nҼc֧ và thֽ c Ľo Ľt֯ lȈ 3 tӴi trӴm Yên Bái 273 

BӶng 5.11: So sánh kԒt quӶ d  ֽbáo mֽ c nҼc֧ và thֽ c Ľo Ľt֯ lȈ 4 tӴi trӴm Yên Bái 274 

BӶng 5.12: So sánh kԒt quӶ d  ֽbáo mֽ c nҼc֧ và thֽ c Ľo Ľt֯ lȈ 5 tӴi trӴm Yên Bái 275 

BӶng 5.13: So sánh kԒt quӶ d  ֽbáo mֽ c nҼc֧ và thֽ c Ľo Ľt֯ lȈ 1 tӴi trӴm V  ֱQuang

 275 

BӶng 5.14: So sánh kԒt quӶ d  ֽbáo mֽ c nҼc֧ và thֽ c Ľo Ľt֯ lȈ 2 tӴi trӴm V  ֱQuang

 276 

BӶng 5.15: So sánh kԒt quӶ d  ֽbáo mֽ c nҼc֧ và thֽ c Ľo Ľt֯ lȈ 3 tӴi trӴm V  ֱQuang

 277 

BӶng 5.16: So sánh kԒt quӶ d  ֽbáo mֽ c nҼc֧ và thֽ c Ľo Ľt֯ lȈ 4 tӴi trӴm V  ֱQuang

 278 

BӶng 5.17: So sánh kԒt quӶ d  ֽbáo mֽ c nҼc֧ và thֽ c Ľo Ľt֯ lȈ 5 tӴi trӴm V  ֱQuang

 278 



xviii  

 

DANH MְC CÁC HČNH Vԏ, ņ֞ TH֖ 
 

Hình 1.1: Các loӴi d  ֻli u֓ trong Big data 9 

Hình 1.2: ӵnh Ľ§m m©y mҼa quan trԂc radar v¨ Ľ§m m©y mҼa Ӷo tӴo bԄng DL 13 

Hình 1.3: ӵnh ra Ľa Ӷo ĽҼc֯ tӴo ra tַ  m t֥ hình Ӷnh v֓  tinh (mô ph֛ ng) 13 

Hình 1.4: MӴng ANN ph֡  biԒn 14 

Hình 1.5: SҺ Ľ ֟mô hình ML dֽ  báo bão 16 

Hình 1.6: CӸu trúc cֳ a ESN và DeepESN 22 

Hình 1.7: KiԒn trúc BPN 22 

Hình 1.8: KiԜm tra kԒt quӶ d  ֽbáo và quan trԂc 23 

Hình 1.9: So sánh kԒt quӶ d  ֽbáo sֹ  d nֱg mô hình ESN (a) và DeepESN (b) 23 

Hình 1.10: Bài toán phân tách tuyԒn tính 24 

Hình 1.11: BiԜu Ľ֟ giá tr֗  carbon monoxide dֽ Ľo§n v¨ quan trԂc 25 

Hình 1.12: Dֽ  b§o c§c ph®p Ľo carbon monoxide 26 

Hình 1.13: Mô hình công ngh֓ AI trong dֽ  báo th֩ i tiԒt 28 

Hình 1.14: SӶn phӼm công ngh֓ AI trong dֽ  báo th֩ i tiԒt cֳ a Nevon Solutions 28 

H³nh 1.15: C§c bҼc֧ xây dֽ ng phҼҺng §n d ֽb§o lȈ s ֹd nֱg AI 33 

Hình 1.16: KԒt quӶ d  ֽbáo kiԜm tra mֽ c nҼc֧ trên sông Kone tӴi trӴm Tân An bԄng 

mô hình h֟ i quy nhiԚu biԒn 34 

Hình 1.17: KԒt quӶ d  ֽb§o lҼu lҼn֯g vào h֟  c aֳ hai mô hình SVR và RF theo 3 

trҼ֩ng h֯ p t²nh to§n trong giai ĽoӴn kiԜm tra tַ  01/2014 - 12/2017 37 

Hình 1.18: KhӶ nŁng d ֽĽo§n nn֟g Ľ ֥NO2  ֫dӴng h֟ i quy 41 

H³nh 1.19: Ph©n t²ch Ľ ֥nhӴy Ľ֝i v i֧ n n֟g Ľ ֥NO2 42 

Hình 1.20: Ph©n t²ch Ľ ֥nhӴy Ľ֝i v i֧ n n֟g Ľ ֥CO 42 

H³nh 2.1: SҺ Ľ ֟nghiên cֵ u thֽ c hi֓ n ĽԚ tài 44 

H³nh 2.2: Dao Ľn֥g cֳ a mֽ c nҼc֧, thֳ y triԚu v¨ nҼc֧ dâng sau bão tӴi trӴm Hòn DӸu 

trҼ֧c và sau khi bão Frankie-1996 Ľ ֡b  ֥v¨o b֩ 48 

Hình 2.3: BiԜu Ľ֟ s֝  Ľ֯t mҼa ln֧ tַ  nŁm 2008 -2017 và TBNN 51 

Hình 2.4: S֝ Ľ֯t KKL trong các tháng theo trung bình nhiԚu nŁm v¨ tӺn suӸt xuӸt hi n֓ 

Ľ֯t không khí lӴnh trong các tháng 52 

H³nh 2.5: C§c bҼc֧ tiԚn xֹ  lý d  ֻli u֓ 54 

H³nh 2.6: PhҼҺng ph§p Hold Out 56 



xix 

H³nh 2.7: PhҼҺng ph§p Cross Validation 56 

Hình 2.8: Mô hình t֡ng quát cֳa Mapreduce 57 

Hình 2.9: Các thành phӺn cֳ a Hadoop Cluster 58 

Hình 2.10: Mô hình xֹ lý d  ֻli u֓ mӸt mát, không chԂc chԂn 61 

Hình 2.11: Tׁ  l  ֓ĽiԜm dֻ  li u֓ theo ngҼn֭g Z-Score v֧ i phân ph֝ i chuӼn 62 

Hình 2.12: Hình dӴng và giá tr֗ c aֳ tԀp dֻ  li u֓ thԜ hi n֓ trên biԜu Ľ֟ Box ï plot 63 

Hình 2.13: Phân cֱm dֻ  li u֓ ĽԜ làm sӴch 64 

Hình 2.14: Trֽ c quan hóa bԄng biԜu Ľ֟ ĽҼ֩ng (a) và biԜu Ľ֟ thanh (b) 65 

Hình 2.15: Trình di֑n Trie 67 

Hình 2.16: Trình di֑ n Succinct Trie 67 

Hình 2.17: Trình di֑n Dynamic Tree 67 

Hình 2.18: Phép chiԒu trong phҼҺng ph§p LDA 68 

Hình 2.19: C§c bҼc֧ cֳ a phҼҺng ph§p s ֹd nֱg các án xӴ biԜu Ľ֟ ph֡  biԒn 69 

Hình 2.20: ThuԀt toán phân cֱm dֻ  li u֓ k-means 71 

H³nh 2.22: SҺ Ľ ֟quá trình huӸn luy֓ n 74 

H³nh 2.23: SҺ Ľ ֟quá trình kiԜm tra 74 

H³nh 2.24: LҼc֯ Ľ֟ c aֳ h֟ i quy tuyԒn t²nh hai bҼc֧ - two-step LR 76 

Hình 2.25: Mô hình thuԀt toán Cây quyԒt Ľn֗h 78 

Hình 2.26: GiӶ mã cֳ a thuԀt toán Cây quyԒt Ľn֗h C4.5 78 

Hình 2.27: ThuԀt toán K láng giԚng gӺn nhӸt k-NN 78 

Hình 2.28: Các hàm tính khoӶng cách 78 

Hình 2.29: Mô hình hoӴt Ľn֥g cֳ a Perceptron 83 

Hình 2.31: CӸu trúc m֥ t NҺ-ron 84 

Hình 2.32: KiԒn trúc cֳ a mӴng NҺ-ron 85 

Hình 2.33: MӴng NҺ-ron hҼn֧g tiԒn FNN 85 

Hình 2.34: KiԒn trúc mӴng NҺ-ron xác suӸt PNN 86 

Hình 2.35: BiԜu di֑ n mô hình ANFIS 87 

Hình 2.36: Phép triԜn khai cֳ a m֥ t mӴng NҺ-ron h֟ i quy RNN 88 

H³nh 2.37: M¹ Ľun lԊp m֥ t tӺng ĽҺn caֳ mӴng RNN chuӼn 89 

H³nh 2.38: M¹ Ľun lԊp 4 tӺng cֳ a mӴng LSTM 89 

Hình 2.39: CӸu trúc mӴng tֽ  t  ֡chֵ c Kohonen 89 

Hình 2.40: CӸu trúc AE 89 



xx 

Hình 2.41: Minh h֙a vԚ cӸu trúc mӴng Undercomplete AE 90 

Hình 2.42: GiӶm chiԚu dֻ  li u֓ sֹ  d nֱg AE 90 

Hình 2.43: Phân cֱm dֻ  li u֓ sֹ  d nֱg AE 90 

Hình 2.44: M֥ t kiԒn trúc CNN 91 

H³nh 2.45:  SҺ Ľ ֟GiӶi thuԀt di truyԚn 92 

Hình 2.46: BiԜu Ľ֟ phӼm chӸt cֳ a mô hình dֽ Ľo§n 96 

H³nh 2.47: TҼҺng quan tuyԒn tính giֻ a mô hình dֽ Ľo§n v¨ quan s§t thcֽ tԒ 96 

Hình 2.48: KhӶo s§t khuynh hҼn֧g sai bi֓ t c aֳ mô hình và thֽc tԒ quan sát 96 

Hình 2.49: KiԜm tra tính h֯ p lý cֳ a n֥ i dung mô hình dֽ báo 97 

Hình 2.50: ThuԀt toán LIME cho dֻ  li u֓ dӴng bӶng 98 

H³nh 2.52: M¹ h³nh Ľn֟g thuԀn 101 

Hình 2.53: Mô hình Cây quyԒt Ľn֗h 102 

H³nh 2.54: ņ ֟th  ֗hàm Entropi 103 

Hình 2.55: Mô hình Cây quyԒt Ľn֗h ID3 103 

Hình 3.1: Dֻ  li u֓ thֽ c tԒ vԚ lҼ֯ng mҼa 106 

Hình 3.2: D  ֻli u֓ lҼn֯g mҼa b ֗mӸt mát 106 

Hình 3.3: D  ֻli u֓ lҼn֯g mҼa sau khi ph§t hin֓, xֹ  lý mӸt mát 107 

Hình 3.4: Minh h a֙ tԀp dֻ  li u֓ không chֵa dֻ  li u֓ ngoӴi lai 108 

Hình 3.5: Minh h a֙ tԀp dֻ  li u֓ chֵ a c§c ĽiԜm dֻ  li u֓ ngoӴi lai 108 

Hình 3.6: BiԜu Ľ֟ histogram cֳa tԀp dֻ  li u֓ nhi֓ t Ľ ֥trӴm 48918 109 

Hình 3.7: Sֹ  d nֱg Z-Score phát hi֓n dֻ  li u֓ ngoӴi lai c aֳ trӴm 48918 109 
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M֪ ņӹU 

 

1. B֝i cӶnh v¨ t²nh cӸp thiԒt cֳa ĽԚ t¨i 

Trên thԒ gi i֧ và Vi t֓ Nam, trí tu֓  nhân tӴo (Artificial Intelligence - AI) ĽҼc֯ 

xem là m֥ t trong nhֻ ng công ngh֓ c t֝ lõi c aֳ cu֥ c cách mӴng công nghi֓p 4.0. 

NhiԚu qu֝ c gia bԂt ĽӺu ghi nhԀn xu thԒ phát triԜn tӸt yԒu v¨ t§c Ľn֥g chuyԜn Ľ֡i to 

l n֧ cֳ a AI trong m֙ i mԊt Ľi֩ s֝ ng xã h֥ i, t  ַphát triԜn kinh tԒ xã h֥ i, thay Ľi֡ cán 

cân quyԚn l cֽ kinh tԒ, ĽԒn quân sֽ , chính tr֗ ĽԜ Ľem lӴi sֽ  n֡ Ľ֗nh và th n֗h vҼn֯g 

cho các qu֝ c gia. 

Trong nhֻ ng nŁm gӺn Ľ©y c§c k׃ thuԀt trong trí tu֓  nhân tӴo (AI) và h֙ c máy 

(ML - machine learning) Ľ« ĽҼc֯ áp dֱ ng r֥ ng r«i trong lǫnh vcֽ kh² tҼn֯g thֳ y vŁn 

(KTTV) và biԒn Ľ֡i khí hԀu. So v֧ i c§c phҼҺng ph§p ph©n t²ch truyԚn th֝ ng dֽ a 

trên các h֓ phҼҺng tr³nh vi-tích phân, AI và ML có các l i֯ thԒ l n֧ sau: (i) các mô 

hình dֽ a trên AI/ML  ĽҼ֯c xây dֽ ng dֽ a trên dֻ  li u֓ (data driven), do Ľ· c· khӶ 

nŁng phӶn §nh ch²nh x§c hҺn c§c quan h ֓ nhân quӶ c aֳ c§c ĽԊc tính 

(attribute/feature) KTTV li°n quan ĽԒn khí hԀu và các hình thái th֩i tiԒt; (ii) AI/ML  

cho phép xֹ lĨ lҼn֯g dֻ  li u֓ l֧ n (big data), d  ֻli u֓ phֵ c tӴp, dֻ  li u֓ có nhi֑ u, phi cӸu 

trúc, v֝  thҼ֩ng có trong các bài toán cֳa KTTV. ņiԚu này giúp cho phép xây dֽng các 

mô hình h֣ tr  ֯d  ֽĽo§n, d ֽbáo các hi֓n tҼn֯g KTTV bӸt thҼn֩g, nguy hiԜm. 

Th cֽ tԒ, trong th֩ i gian gian gӺn Ľ©y, AI và ML Ľ« ĽҼc֯ áp dֱ ng vào vi֓ c dֽ  

Ľo§n, d ֽbáo các hi֓n tҼn֯g KTTV bӸt thҼn֩g, c  ֱthԜ, vԚ d  ֽb§o mҼa ln֧ trên di֓ n 

r n֥g, Cramer et al. (2017) Ľ« Ľ§nh gi§ bӶy phҼҺng ph§p ph ֡biԒn trong ML ĽԜ d  ֽ

b§o lҼn֯g mҼa caֳ 42 thành ph֝ d aֽ vào dֻ  li u֓ trong quá khֵ. Các thֽ c nghi m֓ 

cho thӸy c§c phҼҺng ph§p ML cho kԒt quӶ vҼ֯t tr i֥ so v֧ i phҼҺng ph§p truyԚn 

th n֝g. Nhֻ ng k׃ thuԀt ML hi n֓ ĽӴi nֵg dֱ ng trong xֹ  lý hình Ӷnh dֽ a trên h֙c sâu 

(Deep Learning) (Shi X. et al., 2015) Ľ« ĽҼc֯ áp dֱ ng và cho kԒt quӶ vҼ֯t tr i֥ so v֧ i 

giӶi thuԀt d  ֽbáo t֝ t nhӸt ĽҼc֯ ֵ ng dֱ ng trong thֽ c tԒ trong dֽ  b§o lҼn֯g mҼa. GiӶi 

thuԀt n¨y cȈng ĽԚ xuӸt m t֥ cӸu trúc hi֓ u quӶ cho mӴng thӺn kinh nhân tӴo (ANN) ĽԜ 

tԀn dֱ ng m֝ i liên h֓  không gian-th i֩ gian trong vi֓ c dֽ  b§o. C§c phҼҺng ph§p ML 

ĽҼ֯c nֵg dֱ ng chֳ  yԒu l¨ phҼҺng ph§p hc֙ truyԚn th֝ ng nhҼ mӴng NҺ-ron, máy 

v®c tҺ h ֣tr  ֯Support Vector Machines, và h֙c s©u (DL). Trong Ľ· mӴng NҺ-ron 

nhân tӴo là mô hình AI/ML  ĽҼ֯c áp dֱ ng nhiԚu nhӸt. Các k׃ thuԀt c aֳ ML/AI  ĽҼ֯c 

áp dֱ ng nhiԚu nhӸt trong dֽ  báo hi֓ n tҼn֯g mҼa ln֧ di֓ n r֥ ng dֽ a trên dֽ  báo 

lҼ֯ng mҼa. Trong Ľ·, m¹ h³nh ch ֳyԒu ĽҼc֯ sֹ  d nֱg là các mӴng NҺ-ron nhân tӴo 

(Ľa lp֧, hҼn֧g tiԒn, truy h֟ i) kԒt h p֯ v֧ i m t֥ s֝  mô hình th֝ng k° (nhҼ ARIMA) 

cho các tԀp dֻ  li u֓ cֳ a c§c v½ng Ľa֗ lý khác nhau, khoӶng chia dֻ  li u֓ khác nhau (dֻ 
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li u֓ theo ngày, tuӺn, th§ng, nŁm), vi֧ các hàm l֣ i khác nhau. Vi֓c sֹ  d nֱg mӴng 

NҺ-ron nhân tӴo cho kԒt quӶ d  ֽĽo§n tҼҺng Ľ֝i ch²nh x§c, nhҼng chҼa ĽҼa ra ĽҼc֯ 

sai s֝  (và xác suӸt cho sai s֝ ) hay Ľ ֥tin cԀy c aֳ dֽ  b§o. HҺn naֻ mӴng NҺ-ron nhân 

tӴo có tính chӸt h p֥ Ľen (black-box) do Ľ· khӶ nŁng giӶi thích cho mô hình d  ֽbáo 

không cao. Chính vì vԀy, m t֥ hҼn֧g nghiên cֵu khác cֳa bài toán dֽ Ľo§n lҼn֯g 

mҼa v¨ hin֓ tҼn֯g mҼa ln֧ di֓ n r֥ ng là áp dֱ ng c§c phҼҺng ph§p hc֙ không giám 

sát (unsupervised) cho dֻ li u֓ không nhãn nhԄm giúp phân cֱm (clustering) và giӶm 

chiԚu dֻ  li u֓ (dimensionality reduction) ĽԜ giúp hiԜu ĽҼc֯ c§c ĽԊc trҼng quan trn֙g 

c aֳ dֻ  li u֓ có Ӷnh hҼn֫g chính t֧ i vi c֓ dֽ  báo chính x§c lҼn֯g mҼa. 

ņ֝ i v i֧ hi n֓ tҼn֯g th֩ i tiԒt bӸt thҼn֩g r®t ĽԀm, rét hӴi, hi֓ n chҼa c· nhiԚu 

nghiên cֵu li°n quan ĽԒn vi c֓ dùng ML/AI  cho vi֓ c dֽ  báo (dù là hӴn ngԂn). Các 

nghiên cֵ u nֵg dֱ ng AI/ML m i֧ ch  ֕d nַg  ֫vi c֓ dֽ  báo nhi֓t Ľ ֥và khoӶng thay 

Ľ֡i nhi t֓ Ľ ֥nhҼng Ľ ֥ch²nh x§c chҼa cao. 

Trên thԒ gi i֧ Ľã có nhֻ ng nghiên cֵu áp dֱ ng AI/ML vào công tác dֽ Ľo§n, d ֽ

báo các hi֓n tҼn֯g th֩ i tiԒt nguy hiԜm nhҼ b«o, nҼc֧ biԜn dâng do bão, lȈ (storm 

surge, storm tide). Các cách tiԒp cԀn ban ĽӺu thҼn֩g dֽ a trên kԒt h p֯ c§c phҼҺng 

pháp h֙ c máy thông dֱng (mӴng NҺ-ron, cây quyԒt Ľn֗h m֩ , h֙ c dֽ a vào cá thԜ 

intance-based learning) kԒt h p֯ v i֧ các mô hình h֓ th n֝g Ľn֥g Ľ֥ng lֽ c hay mô 

hình th֝ ng kê cho chu֣i th i֩ gian (nhҼ lc֙ Kalman). ņԊc bi֓ t gӺn Ľ©y, mӴng NҺ-ron 

ĽҼ֯c d½ng nhҼ c¹ng c ֱh c֙ máy ph֡  biԒn ĽԜ x  ֹlý d  ֻli u֓ và dֽ  báo, dֽ  Ľo§n c§c 

hi n֓ tҼn֯g bӸt thҼn֩g b«o, lȈ, nҼc֧ biԜn dâng cho bão. 

NhҼ vԀy, sֽ  phát triԜn cֳ a công ngh֓ tính toán và các giӶi thuԀt AI , h֙ c máy 

hi n֓ ĽӴi Ľang tӴo ra nhֻ ng cҺ hi֥ l n֧ ĽԜ phát triԜn các giӶi pháp m֧i ĽԜ giӶi quyԒt 

các vӸn ĽԚ trong lǫnh vcֽ KTTV, ĽԊc bi֓ t trong bài toán h֣ tr  ֯d  ֽĽo§n, d ֽbáo các 

hi n֓ tҼn֯g khí tҼ֯ng bӸt thҼn֩g dֽ a trên dֻ  li u֓ KTTV. Các mô hình AI/ML ĽҼ֯c 

áp dֱ ng rӸt Ľa dӴng tַ  các mô hình h֙c m§y cҺ bӶn ĽԒn các mô hình hi֓n ĽӴi nhҼ 

h c֙ h֙ c s©u (Deep Learning). Trong Ľ·, mô hình mӴng NҺ-ron ĽҼ֯c dùng ph֡ biԒn 

nhӸt (kԜ cӶ trong các mô hình h֙c sâu). Các mô hình h֙c m§y ĽҼc֯ ĽҼa ra ĽԜ giӶi 

quyԒt nhiԚu bài toán và xֹ lý d  ֻli u֓ nhҼ cӶi thi n֓ chӸt lҼn֯g dֻ  li u֓, lֽ a ch֙ n ĽԊc 

trҼng, giӶm chiԚu, phân cֱm, é.  Tuy nhiên, vӾn còn có m֥t s֝  vӸn ĽԚ còn t֟ n tӴi 

v i֧ các mô hình AI/ML  khi áp dֱ ng cho xֹ  lý d  ֻ li u֓ KTTV ĽԜ d  ֽbáo các hi֓n 

tҼ֯ng th֩ i tiԒt bӸt thҼn֩g bao g֟m: (i) ChӸt lҼn֯g, Ľ ֥chính xác cֳa tiԚn xֹ  lý d  ֻ

li u֓ vӾn cӺn ĽҼc֯ cӶi thi n֓; (ii) Vi c֓ cӸu hình cho các máy h֙c (nhҼ mӴng NҺ-ron) 

còn mang t²nh Ľn֗h tính và heuristics, cӺn có nhֻ ng phҼҺng ph§p h ֣tr  ֯x§c Ľn֗h cӸu 

hình các h֓ th n֝g AI/ML  m t֥ cách tֽ  Ľ֥ng ĽԜ h  ֣tr  ֯ngҼ֩i thiԒt kԒ mô hình; (iii) 

Th i֩ gian huӸn luy֓ n cֳ a các mô hình h֙c máy còn l n֧; (iv) ChӸt lҼn֯g, Ľ ֥chính 
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xác cֳ a dֽ  Ľo§n, dֽ  báo vӾn cӺn ĽҼc֯ cӶi thi n֓; (v) KhӶ nŁng giӶi thích cֳ a mô hình 

AI/ML chҼa cao do phӺn l n֧ dֽ a trên mô hình h֥p Ľen (black-box); (vi) HӺu nhҼ 

chҼa c· c§c Ľ§nh gi§ Ľ ֥tin cԀy cho các dֽ Ľo§n, d ֽb§o ĽҼc֯ ĽҼa ra bi֫ các mô 

hình AI/ML ; (vii)  Vi c֓ kԒt h p֯ gi aֻ các mô hình AI/ML  v i֧ các mô hình truyԚn 

th n֝g cӺn ĽҼc֯ tiԒp tֱ c nghiên cֵu và cӶi thi n֓. 

V³ vԀy, m֥t trong c§c nhi֓m vֱ cֳa ĽԚ t¨i n¨y sԐ hҼ֧ng t֧i giӶi quyԒt c§c vӸn 

ĽԚ c¸n t֟n tӴi n°u tr°n khi §p dֱng mô hình AI/ML ĽԜ h֣ tr֯ dֽ b§o c§c hi֓n tҼ֯ng 

KTTV nguy hiԜm nhҼ b«o, mҼa l֧n di֓n r֥ng, kh¹ng kh² lӴnh, lȈ, nҼ֧c biԜn d©ng do 

b«o dֽa tr°n vi֓c ph©n t²ch, xֹ lĨ dֻ li֓u KTTV. 

TӴi Vi t֓ Nam, kԜ t  ַnŁm 2000, khi m¹ h³nh d ֽbáo th֩ i tiԒt s֝  ĽӺu tiên HRM 

bԂt ĽӺu ĽҼc֯ ĽҼa v¨o chӴy d  ֽbáo tӴi Vi t֓ Nam, cho ĽԒn nay có nhiԚu mô hình khác 

nhau Ľang ĽҼc֯ chӴy nghiên cֵ u hay dֽ  báo thֹ  nghi֓ m tӴi Vi t֓ Nam nhҼ HRM, 

Eta, RAMS, HRM, MM5, WRF, é. Tuy nhi°n, tӴi c§c ĽҺn v ֗sֹ  d nֱg mô hình d  ֽ

báo, sӶn phӼm dֽ  báo cu֝ i cùng vӾn là sӶn phӼm dֽ  báo trֽ c tiԒp tַ  m¹ h³nh, chҼa 

có bӸt kȢ hi u֓ ch֕nh nào. 

Cho ĽԒn nay, tԀp s֝  li u֓ bԚ mԊt (Ľa֗ hình, thӶm phֳ  th cֽ vԀt, sֹ  d nֱg ĽӸt) sֹ  

d nֱg trong tӸt cӶ các mô hình hi֓n có tӴi Vi t֓ Nam ĽԚu ĽҼc֯ lӸy t  ַtԀp s֝  li u֓ toàn 

cӺu cֳ a M׃. TԀp s֝  li u֓ tҼҺng nֵg, chi tiԒt hҺn tr°n l«nh th ֡Vi t֓ Nam do Vi֓ t Nam 

th cֽ hi֓ n, có cԀp nhԀt theo tַ ng tháng hay tַng nŁm chҼa ĽҼc֯ tích h֯ p vào trong 

bӸt cֵ  mô hình nào. TԀp s֝  li u֓ cֳ a M׃ chֳ  yԒu dֽ a trên các quan trԂc v֓  tinh trong 

thԀp k  ׁ90 v¨ ²t ĽҼc֯ cԀp nhԀt. V i֧ t c֝ Ľ֥ phát triԜn kinh tԒ xã h֥ i c aֳ Vi t֓ Nam, tԀp 

s֝  li u֓ n¨y Ľ« kh¹ng c¸n m¹ tӶ Ľ¼ng mt֥ s֝  khu vֽ c trên lãnh th֡ Vi t֓ Nam khi có 

nhֻ ng biԒn Ľ֥ng l֧ n trong khu d©n cҼ tӴi c§c Ľ¹ th ֗hay vӸn ĽԚ sֹ  d nֱg ĽӸt. Do Ľ·, 

sai s֝  h  ֓th n֝g t֟ n tӴi trong sӶn phӼm dֽ  báo cֳ a mô hình là không thԜ tránh kh֛ i. 

B i֫ vԀy, m t֥ d  ֽbáo th֝ng k° nhҼ MOS tr ֫nên rӸt cӺn thiԒt nhԄm tŁng cҼn֩g chӸt 

lҼ֯ng dֽ  báo, loӴi b  ֛các sai s֝ h  ֓th n֝g tַ  m¹ h³nh cȈng nhҼ ĽiԚu ki n֓ ban ĽӺu. 

Bên cӴnh Ľ·, Ľ¸i hi֛ ngày càng cao cֳa xã h֥ i trong chӸt lҼn֯g dֽ  báo hӴn ngԂn 

cȈng th¼c ĽӼy xây dֽ ng dֽ  báo sau mô hình.  

ņ« c· nhiԚu phҼҺng ph§p ĽҼc֯ triԜn khai thֽ c hi֓ n ĽԚ tŁng cҼn֩g chӸt lҼn֯g 

d  ֽb§o sau m¹ h³nh nhҼ: V» VŁn H¸a v¨ cn֥g sֽ  (2007) Ľ« th ֹnghi֓ m l c֙ Kalman 

vào hi u֓ ch֕nh dֽ  báo tַ  m¹ h³nh; B½i Minh TŁng v¨ cn֥g sֽ  (2009) Ľ« th ֹnghi֓ m 

d  ֽb§o Ľn֗h lҼn֯g mҼa cho hӴn dֽ a báo 24 gi֩ d aֽ trên m֥ t s֝  phҼҺng ph§p MOS 

truyԚn th֝ ng nhҼ hi֟ quy tuyԒn t²nh Ľa biԒn (MLR), phân tích riêng bi֓t (MDA), 

mӴng thӺn kinh nhân tӴo (ANN) và h֟ i quy logistic (LR) tַ  sӶn phӼm cֳ a mô hình 

HRM v¨ GSM. Tuy nhi°n, c§c phҼҺng ph§p ĽҼc֯ sֹ  d nֱg trong nghiên cֵu này vӾn 

b c֥ l  ֥nhֻ ng hӴn chԒ c aֳ phҼҺng ph§p MOS truyԚn th֝ ng; ņ֣  L  ֓Th yֳ và c֥ ng sֽ  
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(2009) Ľ« nghi°n cuֵ nֵg dֱ ng c§c phҼҺng ph§p UMOS v¨ KF ĽԜ th  ֹnghi֓ m dֽ  

báo cho m֥t s֝  yԒu t֝  kh² tҼn֯g bԚ mԊt nhҼ nhit֓ Ľ,֥ gi·, Ľ ֥Ӽm cho ĽԒn hӴn dֽ  báo 

72 gi֩  cho tַ ng 6 gi֩  m t֥. ChӸt lҼn֯g dֽ  báo các yԒu t֝  n¨y Ľ« ĽҼc֯ tŁng l°n Ľ§ng 

kԜ sau khi thֽ c hi֓ n hi֓ u ch֕nh th֝ ng kê sau mô hình UMOS và KF trên các sӶn 

phӼm m¹ h³nh. Tuy nhi°n, lҼn֯g mҼa lӴi chҼa ĽҼc֯ ĽԚ cԀp ĽԒn trong nghiên cֵu 

theo hҼn֧g th֝ ng kê sau mô hình có cԀp nhԀt này. MԊc d½ Ľ« c· rӸt nhiԚu nghiên 

c uֵ trong nҼc֧ áp dֱng c§c phҼҺng ph§p thn֝g kê c֡  ĽiԜn và hi֓ n ĽӴi ĽԜ nâng cao 

chӸt lҼn֯g dֽ  báo các yԒu t֝  kh² tҼn֯g. Tuy nhi°n, cho ĽԒn nay chҼa c· nghi°n cuֵ 

nào vԚ nֵg dֱ ng AI cho bài toán dֽ b§o kh² tҼn֯g ֫  Vi t֓ Nam. 

VԚ d  ֽbáo nҼ֧c d©ng do b«o, c· 3 hҼn֧g chֳ  yԒu ĽҼc֯ thֽ c hi֓ n, Ľ· l¨ t ֽxây 

d nֽg mô hình riêng; nghiên cֵu phát triԜn mô hình mã ngu֟n m֫  và sֹ  d nֱg mô 

h³nh thҼҺng mӴi t  ַnҼ֧c ngoài. T֡ ng quan vԚ nghiên cֵu nҼc֧ dâng bão tӴi Vi t֓ 

Nam cho thӸy, hҼ֧ng nghiên cֵu chính tԀp chung vào mô hình s֝ tr ,֗ nghiên cֵu sֹ  

d nֱg AI  trong dֽ  b§o nҼc֧ biԜn d©ng do b«o chҼa ĽҼc֯ thֽ c hi֓ n. 

Hi n֓ nay, các tiԒp cԀn theo hҼ֧ng dֻ  li u֓ dֽ a trên th֝ng kê, h֙ c máy, trí tu֓ 

nhân tӴo Ľang ng¨y c¨ng tr ֫nên ph֡  biԒn và chֵ ng mình tính hi֓u quӶ trên thԒ gi i֧. 

Tuy nhiên vԚ mԊt phҼҺng ph§p luԀn vӾn còn m֥ t s֝  vӸn ĽԚ cӺn phӶi ĽҼc֯ tiԒp tֱ c 

nghiên cֵ u, cӶi thi n֓ (nhҼ chӸt lҼn֯g dֽ  Ľo§n, d ֽbáo, tính giӶi thích, é). Th cֽ ti n֑, 

tӴi Vi t֓ nam cȈng chҼa c· nhiԚu nghiên cֵu theo hҼn֧g AI/ML , khoa h֙ c dֻ  li u֓ 

cho các bài toán dֽ Ľo§n, d ֽbáo các hi֓n tҼn֯g th i֩ tiԒt bӸt thҼn֩g dֽ a trên dֻ  li u֓ 

KTTV. Tr°n cҺ s ֫Ľ·, nhóm thֽ c hi֓ n ĽԚ ra mֱ c tiêu cֳ a ĽԚ tài g֟ m các pha nghiên 

c uֵ cҺ s ֫khoa h֙ c và các giӶi pháp k׃ thuԀt trong x  ֹ lý d  ֻ li u֓ ĽԜ tiԒn hành dֽ  

Ľo§n, d ֽbáo các hi֓n tҼn֯g KTTV nguy hiԜm.  

Các phân tích trên cho thӸy vi c֓ nghiên cֵu phát triԜn các mô hình th֝ng kê, 

h c֙ máy, trí tu֓ nhân tӴo cֱ  thԜ cho vi֓ c xֹ  lý d  ֻli u֓ kh² tҼn֯g, thֳ y vŁn v¨ hӶi vŁn 

trong các hi֓n tҼn֯g kh² tҼn֯g bӸt thҼn֩g nguy hiԜm hay xӶy ra có tӴi Vi t֓ nam nhҼ 

b«o, mҼa ln֧ di֓ n r֥ ng, không khí lӴnh, lȈ, nҼc֧ biԜn dâng do bão là nhi֓m vֱ  c nͭ 

thiΔt và cͫ p bách. SӶn phӼm cֳ a ĽԚ tài sԐ ĽҼ֯c xây dֽ ng thành các công cֱ phӺn 

mԚm ĽԜ h  ֣tr  ֯cho các chuyên gia trong công tác d ֽĽo§n, d ֽbáo các hi֓n tҼn֯g khí 

hԀu bӸt thҼn֩g n·i tr°n, v¨ ĽҼc֯ tiԒn hành triԜn khai thֹ  nghi֓ m ĽԜ Ľ§nh gi§ hiu֓ 

quӶ trong thֽ c tԒ. 

2. Mֱc ti°u nghi°n cֵu 

- X§c Ľ֗nh v¨ ĽҼa ra ĽҼ֯c cҺ s֫ khoa h֙c v¨ giӶi ph§p ֵng dֱng cֳa tr² tu֓ nh©n 

tӴo ĽԜ nhԀn dӴng v¨ dֽ b§o m֥t s֝ hi֓n tҼ֯ng KTTV nguy hiԜm trong b֝i cӶnh biԒn 

Ľ֡i kh² hԀu tӴi Vi֓t Nam 



5 

- ņԚ xuӸt v¨ ֵng dֱng ĽҼ֯c m֥t s֝ m¹ h³nh tr² tu֓ nh©n tӴo ĽԜ nhԀn dӴng v¨ dֽ 

b§o m֥t s֝ hi֓n tҼ֯ng KTTV nguy hiԜm g֟m b«o, mҼa l֧n di֓n r֥ng, kh¹ng kh² 

lӴnh, lȈ, nҼ֧c biԜn d©ng do b«o. 

- X©y dֽng ĽҼ֯c h֓ th֝ng nhԀn dӴng, h֣ tr֯ dֽ b§o v¨ cӶnh b§o m֥t s֝ hi֓n 

tҼ֯ng KTTV nguy hiԜm dֽa tr°n m¹ h³nh tr² tu֓ nh©n tӴo ph½ h֯p v¨ bҼ֧c ĽӺu triԜn 

khai thֹ nghi֓m trong dֽ b§o nghi֓p vֱ. 

3. N֥i dung nghi°n cֵu 

- N֥i dung 1:  Nghi°n cֵu t֡ng quan v¨ Ľ§nh gi§ hi֓n trӴng. 

- N֥i dung 2: ņiԚu tra, khӶo s§t, thu thԀp, s֝ h·a, bi°n tԀp, t²nh to§n, th֝ng k°, 

ph©n t²ch, Ľ§nh gi§, t֡ng h֯p dֻ li֓u KTTV v¨ t¨i li֓u li°n quan vԚ b«o, mҼa l֧n 

di֓n r֥ng, kh¹ng kh² lӴnh, lȈ (h֓ th֝ng s¹ng H֟ng), nҼ֧c biԜn d©ng do b«o (ven biԜn 

BԂc B֥, BԂc Trung B֥). 

- N֥i dung 3: Nghi°n cֵu giӶi ph§p quӶn lĨ, lҼu trֻ v¨ ph©n t²ch dֻ li֓u theo m¹ 

h³nh cҺ s֫ dֻ li֓u l֧n Big Data. 

- N֥i dung 4: Nghi°n cֵu x§c Ľ֗nh cҺ s֫ khoa h֙c v¨ thֽc ti֑n cֳa vi֓c sֹ dֱng 

tr² tu֓ nh©n tӴo trong vi֓c nhԀn dӴng, h֣ tr֯ dֽ b§o, cӶnh b§o m֥t s֝ hi֓n tҼ֯ng kh² 

tҼ֯ng, hӶi vŁn nguy hiԜm tӴi Vi֓t Nam. 

- N֥i dung 5: Nghi°n cֵu, ph§t triԜn thֹ nghi֓m v¨ Ľ§nh gi§ c§c phҼҺng ph§p 

h֙c m§y, nhԀn dӴng, h֣ tr֯ dֽ b§o, cӶnh b§o m֥t s֝ hi֓n tҼ֯ng KTTV nguy hiԜm 

(b«o, mҼa l֧n di֓n r֥ng, kh¹ng kh² lӴnh, lȈ, nҼ֧c biԜn d©ng do b«o). 

- N֥i dung 6: ִng dֱng tr² tu֓ nh©n tӴo trong vi֓c nhԀn dӴng h³nh thԒ v¨ h֣ tr֯ 

dֽ b§o, cӶnh b§o b«o, mҼa l֧n di֓n r֥ng, kh¹ng kh² lӴnh (miԚn BԂc). 

- N֥i dung 7:  ִng dֱng tr² tu֓ nh©n tӴo trong vi֓c nhԀn dӴng h³nh thԒ v¨ h֣ tr֯ 

dֽ b§o, cӶnh b§o lȈ (tr°n h֓ th֝ng s¹ng H֟ng). 

- N֥i dung 8: ִng dֱng tr² tu֓ nh©n tӴo trong vi֓c nhԀn dӴng v¨ h֣ tr֯ cӶnh b§o, 

dֽ b§o nҼ֧c biԜn d©ng do b«o (ven biԜn BԂc B֥ v¨ BԂc Trung B֥). 

- N֥i dung 9: X©y dֽng m֥t framework c· t²nh m֫ ĽԜ t²ch h֯p v¨ kԒt n֝i ĽҼ֯c 

v֧i c§c m¹-Ľun nhԀn dӴng, h֣ tr֯ dֽ b§o, cӶnh b§o c§c hi֓n tҼ֯ng b«o, mҼa l֧n di֓n 

r֥ng, kh¹ng kh² lӴnh, lȈ, nҼ֧c biԜn d©ng do b«o thu֥c khu vֽc nghi°n cֵu. 

- N֥i dung 10: Nghi°n cֵu x©y dֽng quy tr³nh, chuyԜn giao v¨ Ľ¨o tӴo sӶn 

phӼm. Thֹ nghi֓m, Ľ§nh gi§ khӶ nŁng ֵng dֱng cֳa c¹ng ngh֓ trong thֽc ti֑n. 

- N֥i dung 11: ViԒt b§o c§o t֡ng kԒt v¨ b§o c§o t·m tԂt ĽԚ t¨i. 
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4. Th֩i gian v¨ kinh ph² thֽc hi֓n 

- Th֩i gian thֽc hi֓n: 30 th§ng (Tַ th§ng 07/2018 ĽԒn th§ng 12/2020); 

- Kinh ph² thֽc hi֓n: 7.800 tri֓u Ľ֟ng (BӶy tׁ t§m trŁm tri֓u Ľ֟ng). 

5. ħ nghǫa khoa h֙c v¨ thֽc ti֑n cֳa kԒt quӶ nghi°n cֵu 

a) ħ nghǫa khoa hΣc: 

- Cung cӸp cҺ s֫ khoa h֙c v¨ thֽc ti֑n cֳa vi֓c ֵng dֱng tr² tu֓ nh©n tӴo ĽԜ 

nhԀn dӴng v¨ dֽ b§o m֥t s֝ hi֓n tҼ֯ng KTTV nguy hiԜm g֟m b«o, mҼa l֧n di֓n 

r֥ng, kh¹ng kh² lӴnh, lȈ (tr°n h֓ th֝ng s¹ng H֟ng), nҼ֧c biԜn d©ng do b«o (ven biԜn 

BԂc B֥ v¨ BԂc Trung B֥); 

- Cung cӸp cҺ s֫ khoa h֙c vֻng chԂc ĽԜ tiԒp tֱc m֫ r֥ng c§c hҼ֧ng nghi°n cֵu 

m֧i trong vi֓c ֵng dֱng tr² tu֓ nh©n tӴo trong dֽ b§o, cӶnh b§o KTTV; 

- Cung cӸp cҺ s֫ khoa h֙c vֻng chԂc ĽԜ ĽԚ xuӸt ĽҼ֯c c§c giӶi ph§p gi§m s§t v¨ 

ֵng ph· v֧i b«o, kh¹ng kh² lӴnh, mҼa l֧n di֓n r֥ng, lȈ v¨ nҼ֧c biԜn d©ng do b«o 

trong m֥t s֝ lǫnh vֽc kinh tԒ - x« h֥i trong b֝i cӶnh biԒn Ľ֡i kh² hԀu. 

b) ħ nghǫa thχc tiΚn: 

- N©ng cao tr³nh Ľ֥ khoa h֙c c¹ng ngh֓ cho Ľ֥i ngȈ c§n b֥ tham gia ĽԚ t¨i; 

- Ph§t triԜn c¹ng ngh֓ dֽ b§o hi֓n ĽӴi cho ng¨nh KTTV, nhӸt l¨ trong dֽ b§o, 

cӶnh b§o b«o, mҼa l֧n di֓n r֥ng, kh¹ng kh² lӴnh, lȈ v¨ nҼ֧c biԜn d©ng do b«o g·p 

phӺn Ľ§p ֵng ĽҼ֯c y°u cӺu cֳa LuԀt Ph¸ng, Ch֝ng thi°n tai v¨ LuԀt KTTV; 

- Ph§t triԜn c¹ng cֱ h֣ tr֯ hi֓n ĽӴi ĽԜ sֹ dֱng trong Ľ¨o tӴo v¨ nghi°n cֵu trong 

trҼ֩ng ĽӴi h֙c v¨ sau ĽӴi h֙c; 

- TŁng cҼ֩ng nŁng lֽc ph¸ng, ch֝ng thi°n tai nhӸt l¨ Ľ֝i v֧i c§c hi֓n tҼ֯ng 

KTTV nguy hiԜm nhҼ b«o, mҼa l֧n di֓n r֥ng, kh¹ng kh² lӴnh, lȈ v¨ nҼ֧c biԜn d©ng 

do bão; 

- ņӼy mӴnh ֵng dֱng tr² tu֓ nh©n tӴo trong c¹ng t§c dֽ b§o, cӶnh b§o nghi֓p vֱ 

KTTV; 

- H֣ tr֯ sֽ ph§t triԜn cֳa nhiԚu ngành/ lǫnh vֽc v¨ c§c th¨nh phӺn kinh tԒ x« h֥i 

tr°n khu vֽc ph²a BԂc do giӶm thiԜu rֳi ro g©y ra b֫i b«o, mҼa l֧n di֓n r֥ng, kh¹ng 

kh² lӴnh, lȈ, nҼ֧c biԜn d©ng do b«o trong b֝i cӶnh biԒn Ľ֡i kh² hԀu. 

6. KԒt cӸu b§o c§o 

Ngo¨i phӺn M֫ ĽӺu, KԒt luԀn, t¨i li֓u tham khӶo, kԒt cӸu B§o c§o t֡ng kԒt cֳa 

ĽԚ t¨i bao g֟m 5 chҼҺng, cֱ thԜ: ChҼҺng 1: T֡ng quan vԚ vӸn ĽԚ nghi°n cֵu; 
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ChҼҺng 2: PhӴm vi, Ľ֝i tҼ֯ng, phҼҺng ph§p v¨ s֝ li֓u nghi°n cֵu; ChҼҺng 3: Phát 

triԜn c¹ng cֱ, phҼҺng ph§p h֙c m§y, AI v¨ x©y dֽng Big data KTTV; ChҼҺng 4: 

X©y dֽng v¨ triԜn khai h֓ th֝ng AI h֣ tr֯ dֽ b§o c§c hi֓n tҼ֯ng KTTV nguy hiԜm; 

ChҼҺng 5: ChuyԜn giao, Ľ¨o tӴo, thֹ nghi֓m v¨ Ľ§nh gi§. 

C§c kԒt quӶ ĽԚ t¨i nhԀn ĽҼ֯c c· sֽ g·p sֵc t²ch cֽc cֳa tԀp thԜ c§n b֥ tham gia 

ĽԚ t¨i trong su֝t qu§ tr³nh hҺn 2 nŁm thֽc hi֓n. Tham gia thֽc hi֓n ĽԚ t¨i, ngo¨i c§c 

th¨nh vi°n ch²nh c¸n c· Ľ֥i ngȈ c§c nh¨ khoa h֙c thu֥c Trung t©m Th¹ng tin dֻ li֓u 

KTTV, Trung t©m Dֽ b§o KTTV qu֝c gia, Trung tâm ִng dֱng c¹ng ngh֓ KTTV, 

ņӴi h֙c B§ch khoa H¨ N֥i, C¹ng ty c֡ phӺn c¹ng ngh֓ VDSpaces v¨ c§c ņ¨i KTTV 

khu vֽc: ņ֟ng bԄng BԂc B֥, ņ¹ng BԂc, BԂc Trung B֥ là các ĽҺn v֗ tiԒp nhԀn, thֹ 

nghi֓m sӶn phӼm cֳa ĽԚ t¨i. ņ·ng g·p hԒt sֵc quan tr֙ng v¨o sֽ th¨nh c¹ng cֳa ĽԚ 

t¨i l¨ sֽ h֣ tr֯, gi¼p Ľ֭ tԀn t³nh, tӴo m֙i ĽiԚu ki֓n thuԀn l֯i trong qu§ tr³nh thֽc hi֓n 

ĽԚ t¨i cֳa B֥ T¨i nguy°n v¨ M¹i trҼ֩ng, VŁn ph¸ng ChҼҺng tr³nh Khoa h֙c c¹ng 

ngh֓ phֱc vֱ mֱc ti°u qu֝c gia ֵng ph· v֧i BņKH, T֡ng cֱc KTTV, Trung tâm 

Thông tin v¨ Dֻ li֓u KTTV v¨ c§c ĽҺn v֗ trֽc thu֥c T֡ng cֱc KTTV. 

TԀp thԜ t§c giӶ xin ch©n th¨nh c§m Һn B֥ T¨i nguy°n v¨ M¹i trҼ֩ng, Ban chֳ 

nhi֓m v¨ VŁn ph¸ng ChҼҺng tr³nh Khoa h֙c c¹ng ngh֓ phֱc vֱ mֱc ti°u Qu֝c gia 

ֵng ph· v֧i BņKH, T֡ng cֱc KTTV và các nhà khoa h֙c Ľ« ch֕ ĽӴo v¨ gi¼p Ľ֭ 

trong qu§ tr³nh thֽc hi֓n ĽԚ t¨i. 
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1. CHһҹNG 1: T֠NG QUAN Vԓ VӷN ņԓ NGHIąN CִU 

 T֡ng quan vԚ tr² tu֓ nh©n tӴo (AI ) và dֻ li֓u l֧n (Big data) 1.1.

1.1.1. ņΠnh nghǫa và các lǫnh vχc li°n quan ĽΔn AI 

 ņΠnh nghǫa AI 1.1.1.1.

Trong khoa h֙ c máy tính, trí tu  ֓nhân tӴo hay AI  (Artificial  Intelligence), Ľ¹i 

khi ĽҼc֯ g֙ i là trí thông minh nhân tӴo, là tr² th¹ng minh ĽҼc֯ thԜ hi n֓ bԄng máy 

móc, tr§i ngҼc֯ v֧ i trí thông minh tֽ  nhiên c aֳ con ngҼi֩. Th¹ng thҼn֩g, thuԀt ngֻ  

"trí tu  ֓nhân tӴo" thҼn֩g ĽҼc֯ sֹ  d nֱg ĽԜ mô tӶ các máy móc (hoԊc máy tính) có 

khӶ nŁng bԂt chҼc֧ các chֵc nŁng "nhԀn thֵ c" m¨ con ngҼi֩ thҼn֩g phӶi liên kԒt 

v i֧ tâm trí, nhҼ "hc֙ tԀp" và "giӶi quyԒt vӸn ĽԚ"[1]. 

 C§c lǫnh vχc li°n quan ĽΔn AI 1.1.1.2.

a) C§c b¨i to§n ĽiΘn h³nh §p dλng c§c ph̯̭ng ph§p AI 

Bao g֟m: (i) NhԀn dӴng mӾu: NhԀn dӴng chֻ c§i quang h֙c; nhԀn dӴng chֻ 

viԒt tay; nhԀn dӴng tiԒng n·i; nhԀn dӴng khuôn mԊt; (ii) Xֹ lĨ ng¹n ngֻ tֽ nhi°n, 

d֗ch tֽ Ľ֥ng (d֗ch m§y) v¨ Chatterbot; (iii) ņiԚu khiԜn phi tuyԒn và Robotics; (iv) 

Computer vision, Thֽc tӴi Ӷo và Xֹ lĨ Ӷnh; (v) LĨ thuyԒt tr¸ chҺi và LԀp kԒ hoӴch 

(Strategic planning); (vi) Tr¸ chҺi tr² tu֓ nh©n tӴo v¨ computer game bot[1]. 

b) C§c lǫnh vχc kh§c §p dλng c§c ph̯̭ng ph§p AI 

Bao g֟m: Tֽ Ľ֥ng h·a; Bio-inspired computing; ņiԚu khiԜn h֙c; H֓ th֝ng 

thông minh lai; Agent thông minh; ņiԚu khiԜn th¹ng minh; Suy di֑n tֽ Ľ֥ng; Khai 

ph§ dֻ li֓u; rô-b֝t nhԀn thֵc (Cognitive robotics); rô-b֝t ph§t triԜn (developmental 

robotics); rô-b֝t tiԒn h·a (evolutionary robotics); Chatbot[1]. 

1.1.2. ņΠnh nghǫa, ĽΊc tr̯ng v¨ c§c vͫn ĽΖ li°n quan ĽΔn Big data 

 ņΠnh nghǫa Big data  1.1.2.1.

Big data là m֥t thuԀt ngֻ  cho vi֓ c xֹ  lý m t֥ tԀp h֯ p dֻ  li u֓ rӸt l n֧ và phֵ c tӴp 

mà các ֵng dֱ ng xֹ  lý d  ֻli u֓ truyԚn th֝ ng không xֹ  lĨ ĽҼc֯. Big data bao g֟ m các 

thách thֵc nhҼ phân tích, thu thԀp, giám sát dֻ li u֓, tìm kiԒm, chia sԎ, lҼu tr,ֻ truyԚn 

nhԀn, trֽ c quan, truy vӸn v¨ t²nh ri°ng tҼ. [2]. 

 C§c ĽΊc tr̯ng cνa Big data 1.1.2.2.

Kh i֝ lҼ n֯g d  ֻli u֓ (Volume): ņ©y l¨ ĽԊc ĽiԜm ti°u biԜu nhӸt cֳa dֻ li֓u l֧n, 

kh֝i lҼ֯ng dֻ li֓u rӸt l֧n. C¹ng ngh֓ ñĽ§m m©yò sֹ dֱng ĽԜ lҼu trֻ Big data[2]. 

https://vi.wikipedia.org/wiki/Khoa_h%E1%BB%8Dc_m%C3%A1y_t%C3%ADnh
https://vi.wikipedia.org/wiki/Artificial_intelligence
https://vi.wikipedia.org/wiki/Tr%C3%AD_th%C3%B4ng_minh
https://vi.wikipedia.org/wiki/M%C3%A1y_m%C3%B3c
https://vi.wikipedia.org/wiki/M%C3%A1y_m%C3%B3c
https://vi.wikipedia.org/wiki/T%C3%A2m_tr%C3%AD
https://vi.wikipedia.org/wiki/Nh%E1%BA%ADn_d%E1%BA%A1ng_m%E1%BA%ABu
https://vi.wikipedia.org/w/index.php?title=Nh%E1%BA%ADn_d%E1%BA%A1ng_ch%E1%BB%AF_c%C3%A1i_quang_h%E1%BB%8Dc&action=edit&redlink=1
https://vi.wikipedia.org/w/index.php?title=Nh%E1%BA%ADn_d%E1%BA%A1ng_ch%E1%BB%AF_vi%E1%BA%BFt_tay&action=edit&redlink=1
https://vi.wikipedia.org/w/index.php?title=Nh%E1%BA%ADn_d%E1%BA%A1ng_ch%E1%BB%AF_vi%E1%BA%BFt_tay&action=edit&redlink=1
https://vi.wikipedia.org/wiki/Nh%E1%BA%ADn_d%E1%BA%A1ng_ti%E1%BA%BFng_n%C3%B3i
https://vi.wikipedia.org/w/index.php?title=Nh%E1%BA%ADn_dang_khu%C3%B4n_m%E1%BA%B7t&action=edit&redlink=1
https://vi.wikipedia.org/wiki/X%E1%BB%AD_l%C3%BD_ng%C3%B4n_ng%E1%BB%AF_t%E1%BB%B1_nhi%C3%AAn
https://vi.wikipedia.org/wiki/D%E1%BB%8Bch_t%E1%BB%B1_%C4%91%E1%BB%99ng
https://vi.wikipedia.org/w/index.php?title=Chatterbot&action=edit&redlink=1
https://vi.wikipedia.org/w/index.php?title=%C4%90i%E1%BB%81u_khi%E1%BB%83n_phi_tuy%E1%BA%BFn&action=edit&redlink=1
https://vi.wikipedia.org/w/index.php?title=Robotics&action=edit&redlink=1
https://vi.wikipedia.org/w/index.php?title=Computer_vision&action=edit&redlink=1
https://vi.wikipedia.org/wiki/Th%E1%BB%B1c_t%E1%BA%BF_%E1%BA%A3o
https://vi.wikipedia.org/wiki/X%E1%BB%AD_l%C3%BD_%E1%BA%A3nh
https://vi.wikipedia.org/wiki/L%C3%BD_thuy%E1%BA%BFt_tr%C3%B2_ch%C6%A1i
https://vi.wikipedia.org/w/index.php?title=L%E1%BA%ADp_k%E1%BA%BF_ho%E1%BA%A1ch&action=edit&redlink=1
https://vi.wikipedia.org/w/index.php?title=Tr%C3%B2_ch%C6%A1i_TTNT&action=edit&redlink=1
https://vi.wikipedia.org/w/index.php?title=Computer_game_bot&action=edit&redlink=1
https://vi.wikipedia.org/w/index.php?title=Computer_game_bot&action=edit&redlink=1
https://vi.wikipedia.org/wiki/T%E1%BB%B1_%C4%91%E1%BB%99ng_h%C3%B3a
https://vi.wikipedia.org/w/index.php?title=Bio-inspired_computing&action=edit&redlink=1
https://vi.wikipedia.org/wiki/%C4%90i%E1%BB%81u_khi%E1%BB%83n_h%E1%BB%8Dc
https://vi.wikipedia.org/wiki/H%E1%BB%87_th%E1%BB%91ng_th%C3%B4ng_minh_lai
https://vi.wikipedia.org/wiki/H%E1%BB%87_th%E1%BB%91ng_th%C3%B4ng_minh_lai
https://vi.wikipedia.org/wiki/T%C3%A1c_t%E1%BB%AD_ph%E1%BA%A7n_m%E1%BB%81m
https://vi.wikipedia.org/wiki/%C4%90i%E1%BB%81u_khi%E1%BB%83n_th%C3%B4ng_minh
https://vi.wikipedia.org/w/index.php?title=Suy_di%E1%BB%85n_t%E1%BB%B1_%C4%91%E1%BB%99ng&action=edit&redlink=1
https://vi.wikipedia.org/wiki/Khai_ph%C3%A1_d%E1%BB%AF_li%E1%BB%87u
https://vi.wikipedia.org/wiki/Khai_ph%C3%A1_d%E1%BB%AF_li%E1%BB%87u
https://vi.wikipedia.org/w/index.php?title=Cognitive_robotics&action=edit&redlink=1
https://vi.wikipedia.org/w/index.php?title=Developmental_robotics&action=edit&redlink=1
https://vi.wikipedia.org/w/index.php?title=Developmental_robotics&action=edit&redlink=1
https://vi.wikipedia.org/w/index.php?title=Evolutionary_robotics&action=edit&redlink=1
https://vi.wikipedia.org/w/index.php?title=Chatbot&action=edit&redlink=1
https://vi.wikipedia.org/w/index.php?title=Chatbot&action=edit&redlink=1
https://vi.wikipedia.org/wiki/Ph%C3%A2n_t%C3%ADch_k%E1%BB%B9_thu%E1%BA%ADt
https://vi.wikipedia.org/wiki/Truy_h%E1%BB%93i_th%C3%B4ng_tin
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T c֝ Ľ  ֥(Velocity): T֝c Ľ֥ c· thԜ hiԜu theo 2 kh²a cӴnh: (a) Kh֝i lҼ֯ng dֻ li֓u 

gia tŁng rӸt nhanh; (b) Xֹ lĨ dֻ li֓u nhanh ֫ mֵc th֩i gian thֽc (real-time), c· nghǫa 

dֻ li֓u ĽҼ֯c xֹ lĨ ngay tֵc th֩i ngay sau khi chúng phát sinh (mili giây)[2].  

ņa dӴng (Variety): Big data cho ph®p li°n kԒt, phân t²ch nhiԚu dӴng dֻ li֓u có 

cӸu tr¼c v¨ phi cӸu tr¼c (t¨i li֓u, blog, h³nh Ӷnh, é)[2].  

ņ  ֥tin cԀy/chính xác (Veracity): M֥t trong nhֻng t²nh chӸt phֵc tӴp nhӸt cֳa 

dֻ li֓u l֧n l¨ Ľ֥ tin cԀy/ch²nh x§c cֳa dֻ li֓u. B¨i to§n ph©n t²ch v¨ loӴi b֛ dֻ li֓u 

thiԒu ch²nh x§c v¨ nhi֑u Ľang l¨ t²nh chӸt quan tr֙ng cֳa Big data[2]. 

Giá tr  ֗(Value): Gi§ tr֗ l¨ ĽԊc ĽiԜm quan tr֙ng nhӸt cֳa dֻ li֓u l֧n [2]. 

 KiΘu dυ liΜu cνa Big data  1.1.2.3.

Các loӴi d  ֻli u֓ trong big data g֟m: (i) D  ֻli u֓ có cӸu trúc (Data Structured); 

(ii) D  ֻli u֓ bán cӸu trúc (Data Semi Structured); (iii) D  ֻli u֓ không cӸu trúc (Data 

Unstructured)[20]. 

 

Hình 1.1: C§c loӴi dֻ li֓u trong Big data 

 Sχ kh§c biΜt giυa Big data v¨ dυ liΜu truyΖn thΧng 1.1.2.4.

D  ֻ li u֓ l n֧ khác v֧ i d  ֻ li u֓ truyԚn th֝ ng (ví dֱ , kho dֻ  li u֓ - Data 

Warehouse) ֫ m t֥ s֝  ĽiԜm cҺ bӶn: D  ֻli u֓ Ľa dӴng hҺn; lҼu tr ֻd  ֻli u֓ l n֧ hҺn; truy 

vӸn dֻ  li u֓ nhanh hҺn; Ľ ֥ch²nh x§c cao hҺn [20]. 

 ņ§nh gi§ t֡ng quan tình hình nghi°n cֵu ֫ ngo¨i nҼ֧c 1.2.

1.2.1. ξng dλng AI trong dχ b§o thγi tiΔt tͧi Mύ 

- SӶn phӼm mô hình dֽ  báo Deep Thunder cֳ a IBM s  ֹd nֱg công ngh֓   AI 

và Big data: TԀp Ľo¨n c¹ng ngh ֓ máy tính IBM  Ľ« mua C¹ng ty Thi֩ tiԒt The 

Werther Company và kԒt h p֯ s֝  li u֓ có sԈn cֳ a IBM vào h֓  th n֝g AI cֳ a The 

Werther Company. V֧ i sֽ  kԒt h p֯ n¨y, IBM Ľ« cho ra Ľi֩ sӶn phӼm Deep Thunder, 

m t֥ mô hình dֽ  báo th֩ i tiԒt tiên tiԒn sԐ sֹ  d nֱg công ngh֓ máy h֙ c ĽԜ d  ֽbáo chính 

x§c t§c Ľn֥g cֳ a th֩ i tiԒt Ľi֝ v i֧ các doanh nghi֓p. M¹ h³nh n¨y cȈng sԐ sֹ  d nֱg dֻ  

li u֓ th֩ i tiԒt l c֗h sֹ  ĽԜ cӶi thi n֓ dֽ  báo th֩ i tiԒt. Weather Company phân tích khoӶng 

Dν li˂u 
(data)

B§n cʠu tr¼c
(Semi Structured)

C· cʠu tr¼c 
(Structured)

Kh¹ng cʠu tr¼c
(Unstructured)

Bʞng dν li˂u, sao lʇu,
lʇu trν cho khΞi lʇαng 

lΩn dν li˂u

VŁn bʞn, âm thanh, 
video, h³nh ʞnh, é.

T˂p XML, Nhʨt kĨ 
cuΧc gΚi phʞn hΠi 
miˀn ph², web, ...
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100 terabyte dֻ li u֓ h¨ng ng¨y ĽԒn tַ  các ngu֟n khác nhau bao g֟m ngu֟ n cֳ a bên 

th  ֵba, dֻ  li u֓ v֗  trí và thông qua mӴng lҼi֧ hҺn 195.000 trӴm th֩ i tiԒt cá nhân cֳa 

Weather Underground[110]. Tích h֯ p sֹ  d nֱg dֻ  li u֓ cֳ a Earth Networks, công ty 

có trֱ  s֫  tӴi Maryland, vԀn hành 12.000 trӴm th֩ i tiԒt tӴi hҺn 90 quc֝ gia, cùng v֧i 

1.800 cӶm biԒn ֫  50 qu֝ c gia cho mӴng lҼi֧ Ľn֗h v֗  sét; Total Lightning Network có 

thԜ phát hi֓ n s®t trong Ľ§m m©y ĽԜ tӴo ra các cӶnh b§o b«o li°n quan ĽԒn th֩ i tiԒt 

khԂc nghi֓ t nhҼ lc֝ xo§y v¨ mҼa Ľ§. Công ty Th֩ i tiԒt c aֳ IBM có quyԚn truy cԀp 

vào h֓  th n֝g cӶm biԒn quan trԂc và mô hình, m֥t lҼn֯g l֧ n dֻ  li u֓ th֩ i tiԒt ĽҼa v¨o 

nԚn tӶng AI cֳ a IBM Watson ĽԜ cӶi thi n֓ dֽ  Ľo§n. T²nh ĽԒn nŁm 2016, h¨ng ng¨y, 

các mô hình AI cֳa IBM Ľ« s ֹd nֱg hҺn 100 terabyte d ֻli u֓. TempoQuest có trֱ s֫  

tӴi Colorado tԀp trung vào vi c֓ thu thԀp dֻ  li u֓ th֩ i tiԒt ĽҼc֯ thu thԀp b֫ i các v֓  

tinh, m§y bay kh¹ng ngҼi֩ l§i v¨ radar. Sau Ľ·, n· s ֹd nֱg phӺn mԚm chӴy trên các 

ĽҺn v ֗x  ֹlĨ Ľ ֟h a֙ NVIDIA (GPU) cֽ c mӴnh có thԜ tӴo ra dֽ  báo th֩ i tiԒt c· Ľ ֥

phân giӶi cao trong vài phút, kԒt quӶ là m֥ t d  ֽb§o ch²nh x§c v¨ nhanh ch·ng ĽҼc֯ 

sֹ  d nֱg cho các doanh nghi֓p vԀn tӶi và các hãng hàng không. Deep Thunder có khӶ 

nŁng cung cӸp bӶn tin dֽ  báo th֩ i tiԒt v i֧ th i֩ hӴn dֽ  báo tַ  24 ĽԒn 48 gi֩  v i֧ Ľ ֥

phân giӶi c cֽ cao (500 m ĽԒn 1 km). Dֻ  li u֓ th֩ i tiԒt có thԜ ĽҼ֯c kԒt h p֯ v֧ i phân 

tích và hình Ӷnh hóa phù h֯p v֧ i nhu cӺu kinh doanh cá nhân. 

- CҺ quan Kh² quyԜn v¨ ņӴi dҼҺng Quc֝ gia Hoa KȢ (NOAA)  gӺn Ľ©y Ľ« s ֹ

d nֱg máy h֙c nhiԚu hҺn ĽԜ cӶi thi n֓ dֽ  báo cֳ a h֙ . M t֥ nhóm các nhà nghiên cֵu 

t  ַNOAA phát hi֓ n ra rԄng ñvic֓ áp dֱ ng các k׃ thuԀt AI cùng v֧ i hiԜu biԒt vԀt lý 

vԚ m¹i trҼn֩g có thԜ cӶi thi n֓ Ľ§ng kԜ k׃ nŁng d ֽĽo§n Ľi֝ v i֧ nhiԚu loӴi th i֩ tiԒt có 

t§c Ľn֥g mӴnhò. Th i֩ tiԒt c· t§c Ľn֥g mӴnh bao g֟m các sֽ  ki n֓ nhҼ gi¹ng b«o 

nghiêm tr֙ ng, l c֝ xoáy và bão. Bài báo cֳa h֙  kԒt luԀn rԄng nhֻ ng cӶi tiԒn này có 

các ֵ ng dֱ ng thҼҺng mӴi r» r¨ng n°u r», ñC§c phҼҺng ph§p AI m ֫r n֥g d֑  dàng dֽ  

Ľo§n trcֽ tiԒp c§c t§c Ľn֥g cֳ a th֩ i tiԒt c· t§c Ľn֥g mӴnh, chԆng hӴn nhҼ nŁng 

lҼ֯ng ĽҼc֯ tӴo ra b֫ i các ngu֟n biԒn Ľ֡i nhҼ nŁng lҼn֯g mԊt tr i֩ hoԊc gió, tiêu thֱ  

nŁng lҼn֯g trong m֥ t khu vֽ c hoԊc công suӸt ĽԒn s©n bayò [111]. 

Monsanto - Climate Corporation: NŁm 2013, Monsanto Ľ« mua lӴi Climate 

Corporation v֧ i giá ch֕ dҼ֧i 1 tׁ  USD. Trong s֝  các d֗ch vֱ  mà Climate 

Corporation cung cӸp, m֥ t d c֗h vֱ  nԒu tr֙ ng tâm chính cֳa nó là thông tin dֽ báo 

th i֩ tiԒt si°u Ľa֗ phҼҺng cho n¹ng d©n. Nó sֹ  d nֱg nhiԚu ngu֟ n khác nhau và máy 

h c֙ ĽԜ t i֝ Ҽu h·a c§c d ֽĽo§n thi֩ tiԒt dành riêng cho nông nghi֓p [111]. ņԜ giúp 

tŁng cҼn֩g khӶ nŁng d ֽbáo và phân tích, Monsanto Ľ« mua lӴi HydroBio , m t֥ công 

ty phӺn mԚm nông nghi֓p có trֱ  s֫  tӴi Denver, CO. HydroBio sֹ d nֱg kԒt h p֯ hình 

Ӷnh v֓  tinh, dֻ  li u֓ ĽӸt và dֻ  li u֓ th֩ i tiԒt Ľa֗ phҼҺng ĽԜ cung cӸp thông tin chi tiԒt 

vԚ tҼ֧i tiêu cho nông dân. N· gi¼p ngҼi֩ nông dân biԒt r» hҺn khi n¨o h ֙nên hay 

https://translate.googleusercontent.com/translate_c?depth=1&hl=vi&prev=search&pto=aue&rurl=translate.google.com&sl=en&sp=nmt4&u=http://journals.ametsoc.org/doi/10.1175/BAMS-D-16-0123.1&usg=ALkJrhizl9vcKZi5IhQx-xDXZjgHt7nDDg
https://translate.googleusercontent.com/translate_c?depth=1&hl=vi&prev=search&pto=aue&rurl=translate.google.com&sl=en&sp=nmt4&u=http://journals.ametsoc.org/doi/10.1175/BAMS-D-16-0123.1&usg=ALkJrhizl9vcKZi5IhQx-xDXZjgHt7nDDg
https://www.climate.com/newsroom/the-climate-corporation-acquires-hydrobio-accelerates-delivery-of-data-driven-water-management-insights-for-more-farmers-across-globe/27
https://www.climate.com/newsroom/the-climate-corporation-acquires-hydrobio-accelerates-delivery-of-data-driven-water-management-insights-for-more-farmers-across-globe/27
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kh¹ng n°n tҼi֧. ņiԚu n¨y ngŁn c§c trang trӴi lãng phí ngu֟n nҼc֧ hӴn chԒ và có thԜ 

cӶi thi n֓ nŁng suӸt. Nh nֻg công cֱ này cu֝ i cùng sԐ ĽҼ֯c tích h֯ p vào Climate 

FieldView c aֳ Climate Corporation [111]. 

- H i֥ Kh² tҼn֯g h֙ c M׃ (AMS): AI giúp cӶi thi n֓ chӸt lҼn֯g d  ֽbáo th֩ i tiԒt: 

AI có thԜ gi¼p ĽҼa d ֽb§o ch²nh x§c hҺn th¨nh hin֓ thֽ c. Dֽ  báo th֩ i tiԒt là m֥ t 

trҼn֩g h֯ p sֹ  d nֱg lĨ tҼn֫g cֳ a AI, b i֫ vì có m֥ t kho tàng dֻ li u֓ th֩ i tiԒt l c֗h sֹ  và 

hi n֓ tӴi, có thԜ cung cӸp dֻ  li u֓ vào thuԀt to§n theo nghǫa Ľen, y°u cӺu cӶ chӸt lҼn֯g 

và s֝  lҼ֯ng khi giao ph֝i các lӺn xuӸt hi֓ n trong quá khֵ v i֧ các dֽ  Ľo§n trong tҼҺng 

lai. Trong khi không ai có thԜ d  ֽĽo§n ĽӺy Ľֳ tҼҺng lai, c§c k׃ thuԀt AI áp dֱ ng vi֓ c 

h c֙ tŁng cҼn֩g cho các dֽ Ľo§n trҼc֧ Ľ©y v¨ c§c kԒt quӶ th cֽ tԒ. BԄng cách so sánh 

các dֽ  Ľo§n v i֧ kԒt quӶ quan trԂc, mô hình có thԜ tìm hiԜu và cӶi thi n֓ khӶ nŁng m¹ 

ph֛ ng, dֽ  báo nhiԚu hҺn trong tҼҺng lai và v֧ i Ľ ֥ch²nh x§c cao hҺn. ņԜ h  ֣tr  ֯d  ֽ

báo th֩ i tiԒt, dֻ  li u֓ ĽҼc֯ ĽҼa v¨o mt֥ thuԀt toán sֹ  d nֱg các k׃ thuԀt h֙ c tԀp s©u ĽԜ 

tìm hiԜu v¨ ĽҼa ra các dֽ Ľo§n d aֽ trên dֻ  li u֓ trong quá khֵ. Các mô hình th֩i tiԒt 

ĽҼ֯c tӴo thành tַ  m t֥ s֝  ĽiԜm dֻ  li u֓ phֵ c tӴp, khiԒn dֽ  báo th֩ i tiԒt tr  ֫thành m֥ t 

bài tԀp chuyên sâu vԚ d  ֻli u֓ v¨ t²nh to§n cao. ņiԚu này cho thӸy vi c֓ sֹ  d nֱg sֵ c 

mӴnh t²nh to§n Ľ§ng kԜ, cȈng nhҼ rӸt nhiԚu dung lҼn֯g lҼu tr ֻĽԜ gi  ֻlӴi d  ֻli u֓. Tuy 

nhiên, sֵ c mӴnh cֳ a AI và h֓  th n֝g h֙ c tԀp sâu có thԜ ĽҼ֯c sֹ  d nֱg ĽԜ nhԀp và phân 

tích các b֥ d  ֻli u֓ Ľa yԒu t֝  n¨y nhanh hҺn v¨ ch²nh x§c hҺn bao gi ֩hԒt. H i֥ Khí 

tҼ֯ng h֙ c M׃ (AMS) Ľ« ch֕  ra rԄng vi֓ c sֹ  d nֱg k׃ thuԀt AI hi n֓ ĽӴi Ľang cӶi thi n֓ 

khӶ nŁng s¨ng lc֙ qua lҼn֯g dֻ  li u֓ th֩ i tiԒt ĽԜ trích xuӸt nhֻ ng hiԜu biԒt chính xác 

v¨ hҼn֧g dӾn k֗ p th֩ i và nhֻ ng ngҼi֩ ra quyԒt Ľn֗h. L֯ i ích chính là AI có thԜ cung 

cӸp các mô hình linh hoӴt và mӴnh mԐ hҺn c· khӶ nŁng x§c Ľn֗h các m֝i quan h֓  

phֵ c tӴp giֻ a m֥ t s֝  lҼ֯ng l֧ n c§c t²nh nŁng thi֩ tiԒt ĽҼc֯ mô hình hoá và quan sát 

ĽҼ֯c[14]. 

- Tractica: Mε rίng nguΩn dυ liΜu trong dχ báo thγi tiΔt: Lý do khiԒn AI cӺn 

nֵg dֱ ng nhiԚu trong d  ֽbáo th֩ i tiԒt là dֻ  li u֓ KTTV. HҺn 1.000 v ֓tinh tԀp trung 

vào th i֩ tiԒt hi n֓ Ľang bay trên qu׃ ĽӴo, theo dõi và gֹi d  ֻli u֓ vԚ các mӾu mây, gió, 

nhi֓ t Ľ ֥và h֓  th n֝g th֩ i tiԒt. H¨ng trŁm ng¨n trӴm mԊt ĽӸt Ľang li°n tcֱ thu thԀp dֻ  

li u֓ th֩ i gian thֽ c. Công ngh֓ Internet of Things (IoT), các ngu֟n dֻ  li u֓ m֧ i Ľang 

tr cֽ tuyԒn m֣ i ngày (Ľ¯n giao thông có internet, tӸm pin mԊt tr i֩, nhi֓ t kԒ v¨ ĽiԚu 

h¸a kh¹ng kh² th¹ng minh, é) có thԜ cӸp dֻ  li u֓ chi tiԒt hҺn v¨o thuԀt toán dֽ  báo 

th i֩ tiԒt. Tractica dֽ  báo công ngh֓ AI ĽҼc֯ sֹ  d nֱg trong dֽ  báo th֩ i tiԒt sԐ ĽӴt 

553,4 tri֓ u USD m֣ i nŁm cho chi ti°u cho phӺn cֵ ng, phӺn mԚm và d֗ch vֱ  v¨o nŁm 

2025, tŁng t ַ31,7 tri֓ u USD v¨o nŁm 2018. Th¼c ĽӼy th  ֗trҼ֩ng là các công ty l֧n 

Ľ« ĽӺu tҼ v¨o c§c h ֓ th n֝g dֽ  Ľo§n thi֩ tiԒt công c֥ ng và dֻ  li u֓ th֩ i tiԒt tҼ 

nhân[14].  
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1.2.2. ξng dλng mͧng ANN ĽΘ dχ b§o n̯αc biΘn d©ng do b«o tͧi Nhͻt Bͩn 

TӴi NhԀt BӶn, GS. Sooyoul Kim các công sֽ Ľ« s ֹd nֱg mӴng ANN ĽԜ d  ֽbáo 

nҼ֧c biԜn dâng do bão. Dֻ li u֓ thֹ  nghi֓ m là dֻ  li u֓ quan trԂc tӴi các trӴm Hamada, 

Matsue, Yonago, Ama và Saigo thu֥c b֩  biԜn Tottori (NhԀt BӶn) áp dֱ ng cho các 

cҺn b«o Maemi 2003, Songda 2004, Megi 2004. Mô hình mӴng ANN Ľ« ĽҼa ra ĽҼc֯ 

kԒt quӶ d  ֽb§o nҼc֧ biԜn dâng. HӴn chԒ c aֳ phҼҺng ph§p ANN caֳ Kim, Sooyoul là 

ĽԚ xuӸt theo kinh nghi֓m 14 tԀp con tַ  10 thu֥ c t²nh ĽԜ ch֙ n ra tԀp con thu֥c tính 

t t֝ nhӸt ĽԜ d  ֽb§o nҼc֧ biԜn dâng. Tuy vԀy v i֧ 10 thu֥ c tính chúng ta có 2
10

 tԀp con. 

ChҼa c· phҼҺng ph§p t ֽĽ֥ng ch֙ n tԀp con các thu֥c tính t֝ i Ҽu ĽԜ d  ֽb§o nҼc֧ 

biԜn dâng. Theo Kim, Sooyoul, et al. "A real-time forecast model using artificial 

neural network for after-runner storm surges on the Tottori Coast, Japan"[109]. 

1.2.3. ξng dλng AI ĽΘ gi§m s§t m̯a cνa Weathernews Nhͻt Bͩn 

Weathernews c֥ng tác v֧ i NVIDIA trong d  ֽán ֵ ng dֱ ng AI ĽԜ phát triԜn khӶ 

nŁng gi§m s§t thi֩ gian thֽ c Ľ֥ chính xác cao và dֽ báo phân ph֝i lҼ֯ng mҼa to¨n 

cӺu. Dֽ  án sֹ  d nֱg công ngh֓ Deep Learning ĽԜ giӶm thiԜu thi֓ t hӴi tӴi các khu vֽ c 

c· thi°n tai mҼa ln֧ thҼn֩g xuyên xӶy ra nhҼ ņ¹ng Nam Ć[15].  ֪ nhֻ ng vùng 

thҼ֩ng xuyên xӶy ra thi°n tai mҼa lȈ, khӶ nŁng nԂm bԂt ĽiԚu ki n֓ th֩ i tiԒt và dֽ  báo 

chi tiԒt là rӸt quan tr֙ng. Trong khi Ľ·, công ngh֓ d  ֽbáo KTTV tiên tiԒn v¨ cҺ s ֫hӴ 

tӺng, nhân lֽ c ĽԜ vԀn hành vӾn Ľang  ֫giai ĽoӴn phát triԜn và gԊp kh· khŁn vԚ tài 

chính và tiԒn Ľ֥. HҺn naֻ, công ngh֓ d  ֽbáo dֽ a trên các mô hình vԀt lý hi n֓ tӴi 

Ľang tiԒn gӺn t֧ i các gi֧ i hӴn cֳ a nó. Do Ľ·, Weathernews Ľang thcֽ hi֓ n m֥ t 

phҼҺng ph§p tiԒp cԀn m i֧ là dֽ a trên AI, sֹ  d nֱg công ngh֓ Deep Learning tiên tiԒn 

t  ַNVIDIA ĽԜ phân tích và dֽ Ľo§n phân ph֝i lҼn֯g mҼa. BԄng cách này, sԐ giúp 

giӶm thiԜu thi֓ t hӴi do mҼa ln֧ bԄng cách cung cӸp thông tin dֽ  báo kԒt h p֯ v֧ i s  ֝

li u֓ quan trԂc cֳ a các trӴm th֩ i tiԒt Ľa֗ phҼҺng. Hình 1.2 cho thӸy, Ӷnh bên trái là 

nh nֻg Ľ§m m©y mҼa ĽҼc֯ quan sát b֫i radar th֩ i tiԒt hi n֓ tӴi, và hình Ӷnh bên phӶi 

là m֥ t hình Ӷnh radar Ľ§m m©y mҼa Ӷo ĽҼc֯ tӴo ra tַ  m t֥ Ӷnh v֓  tinh sֹ  d nֱg công 

ngh֓  Deep Learning. ņiԚu này cho phép khӶ nŁng d ֽb§o ch²nh x§c hҺn. 
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Hình 1.2: ӵnh Ľ§m m©y mҼa quan trԂc radar v¨ Ľ§m m©y mҼa Ӷo tӴo bԄng DL 

Weathernews sֹ  d nֱg c§c si°u m§y t²nh AI h¨ng ĽӺu thԒ gi i֧ c aֳ NVIDIA ĽԜ 

vԀn hành công ngh֓ Deep Learning. Trong dֽ án này, các Ӷnh v֓  tinh c· Ľ ֥chính 

xác cao tԀp trung xung quanh NhԀt BӶn cùng v֧ i các Ӷnh phӶn chiԒu raĽa, Ӷnh radar 

sԐ ĽҼ֯c sֹ  d nֱg làm dֻ  li u֓ huӸn luy֓ n ĽԜ tӴo ra các hình Ӷnh gi֝ ng mô ph֛ng radar 

d aֽ trên Ӷnh v֓  tinh ĽԜ hiԜn th֗  và dֽ  b§o ĽiԚu ki n֓ lҼn֯g mҼa. Nói cách khác, ngay 

cӶ Ľ֝i v i֧ nh nֻg khu vֽ c m¨ cҺ s ֫hӴ tӺng quan s§t nhҼ radar th֩ i tiԒt kh¹ng ĽӺy Ľֳ, 

hoԊc tr°n ĽӴi dҼҺng, vic֓ thiԒt lԀp hӴ tӺng quan sát  ֫ Ľ· sԐ không cӺn thiԒt. 

Weathernews dֽ Ľ֗nh bԂt ĽӺu bԄng cách sֹ d nֱg khu vֽ c ņ¹ng Nam Ć l¨m khu vcֽ 

m cֱ ti°u ĽԜ ph©n t²ch, sau Ľ· m ֫r n֥g sang các khu vֽc khác[15]. M t֥ hình Ӷnh 

radar Ӷo ĽҼc֯ tӴo ra tַ  m t֥ hình Ӷnh v֓  tinh (mô ph֛ng). C§c ĽҼn֩g màu vàng biԜu 

th  ֗phӴm vi nҺi c· thԜ b  ֡sung các Ӷnh radar th֩i tiԒt hi n֓ tӴi. D  ֽán này sԐ giúp có 

thԜ hiԜu ĽҼc֯ ĽiԚu ki n֓ lҼn֯g mҼa  ֫các khu vֽ c trong khu vֽc ņ¹ng Nam Ć nҺi 

trҼ֧c Ľ©y kh¹ng thԜ th cֽ hi֓ n ĽҼc֯.  

 

Hình 1.3: ӵnh ra Ľa Ӷo ĽҼ֯c tӴo ra tַ m֥t h³nh Ӷnh v֓ tinh (m¹ ph֛ng) 
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1.2.4. ξng dλng mͧng ANN ĽΘ dχ b§o lȈ lλt trên sông Nile, Sudan 

Nghiên cֵ u này sֹ  d nֱg mô hình 

ANN ĽԜ d  ֽ b§o lȈ ltֱ d c֙ 

theo sông Nile. LoӴi mӴng nҺ-ron 

nhân tӴo ph֡  biԒn nhӸt bao g֟ m ba 

nhóm hoԊc l p֧ ĽҺn v:֗ (1) m֥ t l p֧ 

các ĽҺn v ֗ñ ĽӺu vào ò ĽҼc֯ kԒt n i֝ 

v i֧ (2) m t֥ l p֧ các ĽҺn v ֗ñ Ӽn ò, 

ĽҼ֯c kԒt n i֝ v i֧ (3) m t֥ l p֧ ĽҺn v ֗

"ĽӺu ra" [112]. 
 

Hình 1.4: MӴng ANN ph֡ biԒn 

ņԜ quan sát hi֓u suӸt mô hình hóa cֳa ANN, các trӴm khác nhau trên sông Nile 

Ľ« ĽҼc֯ sֹ  d nֱg trong nghiên cֵu này. TӸt cӶ các d  ֻli u֓ ĽҼc֯ B  ֥Th yֳ l i֯ Sudan 

thu thԀp dҼi֧ dӴng Ľc֙ hàng ngày. Do tính liên tֱ c và sԈn có cֳ a dֻ  li u֓, 1970-1985 

ĽҼ֯c ch֙ n l¨m giai ĽoӴn huӸn luy֓ n (hi֓ u chuӼn), trong khi 1986 - 1987 ĽҼc֯ ch֙ n 

l¨m giai ĽoӴn xác minh. B n֝ k֗ ch bӶn Ľ« ĽҼc֯ kiԜm tra (BӶng 1.1). Các trӴm khác 

nhau ĽҼc֯ sֹ  d nֱg ĽԜ cung cӸp dֻ  li u֓ ĽӺu vào, trong khi TrӴm Dongola ĽҼc֯ sֹ  

d nֱg l¨m ĽӺu ra. M t֥ mô hình kԒt n i֝ tiêu chuӼn ba l֧ p Ľ« ĽҼc֯ áp dֱ ng cho b֝n 

tình hu֝ ng. ņԜ Ľ§nh gi§ hiu֓ suӸt cֳ a các mô hình trong các lu֟ng dֽ  báo, sai s֝  

b³nh phҼҺng trung b³nh gc֝ (RMSE) Ľ« ĽҼc֯ sֹ  d nֱg[112]. 

BӶng 1.1: B n֝ k֗ ch bӶn Ľ« ch֙ n và kԒt quӶ hi u֓ quӶ c aֳ mô hình 

Tình 

hu֝ng 

C§c trӴm 

ĽҼ֯c sֹ 

dֱng l¨m 

ĽӺu v¨o 

Sֵc mӴnh 

cֳa trӴm 

CӸu tr¼c tӸm v¨ 

chֵc nŁng quy 

mô 

Hi֓u quӶ m¹ h³nh 

Th֩i gian  

hi֓u chuӼn 

Th֩i gian  

xác minh 

ņӺu 

tiên 

Tamaniat 0,34672 2,58,1 R 2  =  94,32% R 2  =  91,59% 

Atbara 0,65328 
TuyԒn t²nh (ī1, 1), 

Logistic, Logistic 
RMSE  =  0,338 RMS  =  0,374 

Thֵ hai 

Eddeim 0,23007 3,58,1 R 2  =  94,51% R 2  =  91,62% 

Tamaniat 0,31869 
TuyԒn t²nh (ī1,1), 

Logistic, Logistic 
RMS  =  0,333 RMS  =  0,374 

ņ֝ i v i֧ thӶm h֙ a lȈ ltֱ nŁm 1998 tӴi Dongola, hi֓ u suӸt cֳ a mô hình ANN 

ĽҼ֯c so sánh v֧i kԒt quӶ th cֽ tԒ t  ַSông Nile. M¹ h³nh ANN Ľ« ĽҼc֯ chӴy ĽԜ d  ֽ

Ľo§n mcֵ lȈ tӴi TrӴm Dongola. M cֽ nҼc֧ mԊt bԄng giá tr֗ d  ֽbáo tӴi trӴm c֥ ng v֧ i 

m cֵ 0 cֳ a trӴm này. Do Ľ·, mcֽ nҼc֧ mԊt tӴi Dongola bԄng v֧ i giai ĽoӴn dֽ  Ľo§n 

sֹ  d nֱg ANNs  +  212,03 (m) - BӶng 1.2. 

 

https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/nile-river
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1110016814000660#t0005
https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/root-mean-square-error
https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/root-mean-square-error
https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/nile-river
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1110016814000660#t0015
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BӶng 1.2: Giai ĽoӴn dֽ  Ľoán cho Dongola trong tháng 8 và tháng 9 nŁm 1998 

Ngày 
Tamaniat Atbara  

Dongola  

quan sát 
Dֽ Ľo§n l֣i Mֵc nҼ֧c 

M§y Ľo (m) M§y Ľo (m) M§y Ľo (m) (m) (m) (m) 

08/01/1998 14.30 14.02 12,7 1.315211 ī0,45211 225,18 

08/02/1998 14.42 14,22 12,98 1.333011 ī0.35011 225,36 

08/03/1998 14,58 14.365 13,32 1.346949 ī0.14949 225,5 

08/04/1998 14,6 14,51 13,36 1.358692 ī0.22692 225,62 

08/05/1998 14,69 14,6 13,56 1.367016 ī0.11016 225,7 

Nghiên cֵ u này d  ֽĽo§n mcֵ Ľ֥ lȈ ltֱ d c֙ theo Sông Nile bԄng cách sֹ d nֱg 

ANN. PhҼҺng ph§p n¨y c· li֯ vì ch֕  cӺn m֥ t biԒn, trong khi các mô hình khác yêu 

cӺu nhiԚu biԒn ĽԜ ĽҼa ra d ֽĽo§n ch²nh x§c. ANN có l֯ i thԒ vԚ sֽ  ĽҺn giӶn khi so 

sánh v֧ i các mô hình phֵ c tӴp hҺn khác. Do Ľ·, trong c§c t³nh hun֝g thiԒu hoԊc khó 

thu thԀp thông tin, phҼҺng pháp ANN cung cӸp phҼҺng án khӶ thi nhӸt ĽԜ d  ֽbáo lȈ. 

MӴng nҺron (ANN) cung cӸp m֥ t phҼҺng tin֓ giӶm chi phí phân tích thông tin Ľ֗a 

hình và th yֳ vŁn bԄng cách giӶm lҼn֯g th֩ i gian dành cho vi֓ c phân tích dֻ  li u֓. 

1.2.5. ξng dλng m¹ h³nh hΣc m§y (ML) ĽΘ dχ b§o b«o ε Trung QuΧc 

Nghiên cֵ u này do Rui Chen và các c֥ng sֽ  th cֽ hi֓ n theo tài tr֯  b i֫ ChҼҺng 

trình Nghiên cֵu và Phát triԜn Tr֙ ng ĽiԜm Qu֝ c gia cֳ a Trung Qu֝c và Qu׃ Khoa 

h c֙ T  ֽnhiên Qu֝ c gia Trung Qu֝c. KԒt quӶ nghiên cֵ u nֵg dֱ ng m¹ h³nh ML ĽԜ 

d  ֽbáo bão cֱ thԜ nhҼ sau: 

a) TΫng quan vΖ m¹ h³nh ML dχ b§o b«o 

Trong nghiên cֵu, mô hình ML trong dֽ  báo bão ĽҼ֯c chia th¨nh nŁm kh²a 

cӴnh. VԚ d  ֽbáo ngu֟n g֝ c bão, m cֱ tiêu cu֝ i cùng là tӴo ra dֽ  báo xác suӸt vԚ m t֥ 

khu vֽ c c֝  Ľ֗nh trong th֩ i gian thֽ c và dֽ  b§o Ľn֗h lҼn֯g vԚ th i֩ gian v¨ Ľa֗ ĽiԜm 

hình thành bão. Tuy nhiên, ֫  giai ĽoӴn này, ML ch֕  có khӶ nŁng d ֽĽo§n liu֓ tiԚn 

thân có thԜ phát triԜn thành bão hay không và tӺn suӸt theo mùa cֳa ngu֟ n g֝ c bão 

trong m֣ i khu vֽ c, tҼҺng nֵg v֧ i nhi m֓ vֱ  phân loӴi và tác vֱ  h i֟ quy trong 

ML. Do Ľ·, c§c nghiên cֵ u chֳ  yԒu sֹ  d nֱg m֥ t s֝  thuԀt to§n ĽiԜn hình, bao g֟m 

DT, h֟ i quy logistic (LR), SVM và các thuԀt toán t֡ ng h֯ p, nhҼ AdaBoost v¨ rnַg 

ngӾu nhi°n (RF), ĽԜ d  ֽĽo§n ngun֟ g֝ c bão. Các thuԀt toán t֡ ng h֯ p này vԚ mԊt lý 

thuyԒt t t֝ hҺn mt֥ thuԀt to§n ĽҺn lԎ; tuy nhiên, chúng vӾn cӺn ĽҼc֯ Ľ§nh gi§ theo 

t nַg trҼn֩g h֯ p cֱ  thԜ. Ngoài ra, các thuԀt toán h֙ c sâu (DL) nhҼ perceptron nhiԚu 

l p֧ (MLP) và CNN v i֧ các chֵ c nŁng phcֵ tӴp và xֹ  lý d  ֻli u֓ hình Ӷnh, cȈng Ľ·ng 

m t֥ vai trò quan tr֙ng trong vi֓ c cӶi thi n֓ k׃ thuԀt dֽ  báo ngu֟n g֝ c bão [114]. 

https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/nile-river
https://sciprofiles.com/profile/1007644
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Hình 1.5: SҺ Ľ֟ m¹ h³nh ML dֽ b§o b«o 

Hình 1.5 là sҺ Ľ֟ t  ֡chֵ c mô hình h֙c máy d  ֽbáo bão. Các thuԀt toán sֹ  d nֱg trong 

mô hình ML g֟ m: h i֟ quy logistic (LR), cây quyԒt Ľn֗h (DT), rַ ng ngӾu nhiên (RF), 

m§y vectҺ h ֣tr  ֯(SVM), h֟ i quy vectҺ h ֣tr  ֯(SVR), perceptron nhiԚu l p֧ (MLP), 

mӴng nҺron t²ch hp֯ (CNN), mӴng Ľi֝ ngh֗ ch chung (GAN), mӴng nҺron t§i ph§t 

(RNN), mӴng chֵ c nŁng cҺ s ֫ xuyên tâm kԒt h p֯ (HRBF), bӶn Ľ֟ t  ֽ t  ֡ chֵ c 

(SOM), phân tích thành phӺn ch²nh (PCA), t²ch lȈy d¨i hӴn mӴng b֥  nh֧  

(ConvLSTM) [114]. 

b) M¹ h³nh ML dχ b§o nguΩn gΧc bão 

Các k׃ thuԀt d  ֽbáo truyԚn th֝ ng chֳ  yԒu bao g֟m các mô hình s֝ và th֝ ng 

kê. Do Ľ·, hc֙ máy Ľ« ĽҼc֯ sֹ  d nֱg ĽԜ d  ֽbáo ngu֟n g֝ c và tӸt cӶ các thuԀt toán 

ML ĽҼ֯c thԜ hi n֓ trong BӶng 1.3. 

BӶng 1.3: Máy h֙ c trong dֽ  báo ngu֟n g֝ c bão (xoáy thuԀn nhi֓ t Ľi֧) 

Nhi֓m vֱ ThuԀt to§n Ý chính 

 

Dֽ b§o ngԂn 

hӴn 

LR 
Ch֙n c§c yԒu t֝ dֽ b§o t֝i Ҽu v¨ m¹ h³nh h·a cho các dֽ b§o 

ngu֟n g֝c 

DT 

Dֽ Ľo§n b«o trong tҼҺng lai dֽa tr°n c§c nhi֑u Ľ֥ng nhi֓t 

Ľ֧i 

Ph§t hi֓n nguy°n nh©n cֳa b«o bԄng c§ch sֹ dֱng c§c c¹ng 

cֱ dֽ Ľo§n tַ dֻ li֓u v֓ tinh 

RF Dֽ Ľo§n sֽ ph§t triԜn cֳa ATNņ 

AdaBoost X§c Ľ֗nh li֓u ATNņ sԐ ph§t triԜn th¨nh b«o 

SVM Dֽ Ľo§n sֽ h³nh th¨nh b«o tַ dֻ li֓u Ӷnh v֓ tinh 

https://www.mdpi.com/2073-4433/11/7/676/htm#table_body_display_atmosphere-11-00676-t001
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Nhi֓m vֱ ThuԀt to§n Ý chính 

CNN 
Ph§t hi֓n b«o v¨ tiԚn th©n cֳa ch¼ng dֽa tr°n m¹ ph֛ng c§c 

m¹ h³nh s֝ 

 

Dֽ b§o dài 

hӴn 

SVR 

TӴo dֽ b§o vԚ hoӴt Ľ֥ng b«o cho m½a sԂp t֧i 

GiӶm l֣i dֽ Ľo§n theo m½a cֳa b«o 

CӶi thi֓n Ľ֥ ch²nh x§c cֳa c§c dֽ Ľo§n b«o theo mùa 

MLP Cung cӸp dֽ Ľo§n theo m½a vԚ hoӴt Ľ֥ng cֳa b«o 

SOM, FNN X§c Ľ֗nh GPI cho m֥t tԀp h֯p c§c m¹ h³nh kh² hԀu to¨n cӺu 

D  ֽbáo hӴn ngԂn: Các tác giӶ c aֳ Ľ« x§c Ľn֗h ngu֟ n g֝ c hình thành bão bԄng 

cách sֹ  d nֱg các b֥ phân loӴi phi tuyԒn (cây quyԒt Ľn֗h (DT), K-láng giԚng gӺn nhӸt 

(KNN), MLP, phân tích dֻ li u֓ Ľ֗nh tính (QDA), SVM), hoԊc b֥  phân loӴi tԀp h֯ p 

phi tuyԒn (AdaBoost và RF)). KԒt quӶ cho thӸy AdaBoost là thuԀt toán hi֓ u quӶ nhӸt 

v i֧ Ľ ֥chính xác dֽ  báo là 97,2% cho ngu֟n g֝ c bão so v֧i các mô hình th֝ng kê 

tuyԒn t²nh th¹ng thҼn֩g sֹ  d nֱg các yԒu t֝  d  ֽb§o m¹i trҼn֩g kԒt h p֯ v֧ i MCS / 

TCs trong th֩ i gian dֽ  Ľo§n l¨ 6 gi.֩ ņ֥  tin cԀy cȈng ĽҼc֯ ĽӶm bӶo khi th֩ i gian 

k®o d¨i ĽԒn 12, 24 hoԊc thԀm chí 48 gi֩ . DT, RF v¨ SVM cȈng ĽҼc֯ so sánh vԚ k׃ 

nŁng d ֽĽo§n caֳ chúng. Qua Ľ·, SVM l¨ thuԀt toán h֙ c máy hi֓ u quӶ nhӸt, hoӴt 

Ľ֥ng t֝ t hҺn vԚ k׃ nŁng d ֽĽo§n so vi֧ các thuԀt toán khác, v֧i t  ׁl  ֓truy cԀp nԄm 

trong khoӶng tַ  94% ĽԒn 96%, cao hҺn Ľ§ng kԜ so v i֧ hi u֓ suӸt LDA (77%). H c֙ 

sâu có thԜ ĽҼ֯c sֹ  d nֱg ĽԜ giӶi quyԒt vӸn ĽԚ này [114].  

D  ֽbáo hӴn dài: D  ֽbáo sֽ  hình thành bão dài hӴn nhԄm dֽ  Ľo§n s ֝lҼ֯ng  ֫

các khu vֽ c d֑  b  ֗t n֡ thҼҺng cho m½a b«o sԂp t֧ i. ņԜ c· ĽҼc֯ các dֽ  Ľo§n theo m½a 

t t֝ hҺn vԚ tӺn suӸt bão, các thuԀt toán h֙c m§y cȈng ph½ hp֯. Richman và c֥ng sֽ  

Ľ« s ֹd nֱg h֟ i quy vectҺ h ֣tr  ֯(SVR) ĽԜ d  ֽĽo§n s ֝lҼ֯ng bão theo mùa. Trong thֹ  

nghi֓ m cֳ a h֙ , SVR có các yԒu t֝  d  ֽbáo gi֝ ng nhҼ hi֟ quy tuyԒn tính (MLR), 

nhҼng vi֧ kԒt quӶ cӶi thi n֓ 40,1% so v֧i MLR. ņԜ cӶi thi n֓ hҺn naֻ kԒt quӶ, các tác 

giӶ cȈng kԒt h p֯ dao Ľn֥g b§n ni°n hai nŁm mt֥ lӺn (QBO) vào SVR, dӾn ĽԒn cӶi 

thi n֓ Ľ§ng kԜ 121% kԒt quӶ d  ֽĽo§n caֳ SVR, trong khi sai s֝ tuy t֓ Ľi֝ trung bình 

(MAE) (0,97) và trung bình g֝c sai s֝  b³nh phҼҺng (RMSE) (1,19) ĽҼc֯ cӶi thi n֓ 

lӺn lҼt֯ là 31,2% và 29,2%[114]. 

c) Mô hình ML theo d»i dχ b§o 

Mô hình th֝ ng kê - Ľ֥ng, là m֥ t trong nhֻ ng k׃ thuԀt d  ֽbáo hi֓n ĽӴi cho các 

ĽҼ֩ng Ľi caֳ bão. Trong nhֻng nŁm gӺn Ľ©y, ĽԜ tӴo ra kԒt quӶ nhanh chóng và hi֓u 

quӶ hҺn cho c§c d ֽb§o ĽҼ֩ng Ľi caֳ bão, nhiԚu nhà nghiên cֵu Ľ« c ֝gԂng áp dֱng 
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h c֙ m§y ĽԜ xây dֽ ng các mô hình dֽ Ľo§n mi֧ (BӶng 1.4), và h֙  chֳ  yԒu tԀp trung 

vào vi֓ c cӶi tiԒn các k׃ thuԀt dֽ  Ľo§n v¨ laֽ ch֙ n các yԒu t֝  d  ֽbáo. 

BӶng 1.4: Máy h֙ c trong dֽ  báo theo dõi bão 

Nhi֓m vֱ ThuԀt to§n Ý chính 

 

Dֽ 

Ľo§n ĽҼ֩ng 

Ľi cֳa b«o 

HRBF 
Ph§t triԜn h֓ th֝ng khai th§c theo d»i v¨ nhԀn dӴng b«o tֽ Ľ֥ng 

v¨ t²ch h֯p 

MLP Dֽ Ľo§n theo d»i l֝c xo§y dֽa tr°n MLP v֧i thuԀt to§n BP 

RNN 

ņԚ xuӸt RNN thҼa th֧t v֧i cӸu tr¼c li°n kԒt linh hoӴt ĽԜ dֽ 

Ľo§n qu׃ ĽӴo 

ņԚ xuӸt RNN ĽҼ֯c kԒt n֝i ĽӺy Ľֳ ĽԜ dֽ Ľo§n qu׃ ĽӴo cֳa c§c 

XTNņ 

MNN 
Phát triԜn m֥t m¹ h³nh dֽ Ľo§n lҼu giֻ th¹ng tin kh¹ng gian tַ 

các rãnh xoáy 

GAN 
Dֽ Ľo§n theo d»i b«o bԄng GAN v֧i h³nh Ӷnh v֓ tinh v¨ dֻ 

li֓u kh² tҼ֯ng 

ConvLSTM 
ņԚ xuӸt mô hình không gian-th֩i gian dֽa tr°n ConvLSTM ĽԜ 

theo d»i v¨ dֽ Ľo§n qu׃ ĽӴo b«o 

CNN 
ThiԒt kԒ m¹ h³nh kԒt h֯p dֻ li֓u Ľa ngu֟n ĽԜ dֽ Ľo§n c§c 

ĽҼ֩ng dӾn cֳa XTNņ 

Khai 

thác dֽ b§o 
DT 

Kh§m ph§ c§c yԒu t֝ dֽ Ľo§n v¨ c§c quy tԂc chi ph֝i sֽ Ľ֡ b֥ 

v¨ Ľ֗nh kȢ cֳa XTNņ 

 

T³m kiԒm 

s ֽgi֝ng 

nhau 

DBN 
T³m c§c XTNņ tҼҺng tֽ trong l֗ch sֹ v¨ tham khӶo dֻ li֓u 

n¨y ĽԜ cӶi thi֓n dֽ b§o XTNņ 

Ph©n cֱm 

Ćp dֱng K-mean, c-mean m֩ v¨ SOM ĽԜ phân nhóm các rãnh 

bão 

Nghi°n cֵu t²nh chӸt b«o và c§c yԒu t֝ quy m¹ l֧n 

D  ֽbáo ĽҼ֩ng Ľi caֳ bão: Các tác giӶ sֹ  d nֱg MLP ĽԜ d  ֽĽo§n kinh Ľ ֥v¨ vǫ 

Ľ֥ trong 24 gi֩  tiԒp theo cֳ a l֝ c xoáy bԄng cách nhԀp các s֝  li u֓ quan trԂc trong 12 

gi  ֩qua. KԒt quӶ cho thӸy RMSE giֻ a giá tr֗ d  ֽĽo§n v¨ vǫ Ľ ֥th cֽ (kinh Ľ)֥ là 1,01 

(1,16) Ľ ֥và h֓  s֝  tҼҺng quan caֳ giá tr֗ d  ֽĽo§n l¨ 0,98 (0,99). So v֧ i mô hình 

Quasi Lagrangian (QLM), MLP ĽӴt ĽҼc֯ hi֓ u quӶ ch²nh x§c hҺn. Tuy nhi°n, Ľ ֥

chính xác cֳa dֽ  Ľo§n giӶm sau 24 gi֩, chֵ ng t֛  rԄng MLP vӾn còn nhֻ ng hӴn chԒ 

Ľ§ng kԜ trong dֽ  báo. ChuyԜn Ľ֥ng cֳ a bão xӶy ra trên cӶ quy mô không gian và 

th i֩ gian, và vi֓ c b֛  qua m֥ t trong hai quy mô này có thԜ làm giӶm Ľ֥ chính xác cֳa 

hi u֓ nֵg dֽ  Ľo§n. Do Ľ·, c§c nh¨ nghi°n cuֵ Ľ« c ֝gԂng sֹ  d nֱg các sӶn phӼm cֳ a 

mô hình s֝ l¨m ĽӺu v¨o ĽԜ xây dֽ ng các mô hình không gian-th i֩ gian dֽ a trên 

ConvLSTM, chԆng hӴn nhҼ Deep-Hurricane-Tracker cho c§c ĽҼn֩g Ľi caֳ bão. Các 

th  ֹnghi֓ m cho thӸy mô hình hoӴt Ľn֥g t֝ t hҺn Ľ§ng kԜ so v֧ i ĽҼn֩g cҺ s ֫hi n֓ có.  

https://www.mdpi.com/2073-4433/11/7/676/htm#table_body_display_atmosphere-11-00676-t002
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d) Mô hình ML dχ b§o c̯γng Ľί bão 

Các nhà nghiên cֵu và dֽ  b§o Ľang bԂt ĽӺu ĽҼa ra d ֽbáo cҼ֩ng Ľ ֥tr cֽ tiԒp 

hoԊc gián tiԒp thông qua h֙c máy. Các mֱ c tiêu cho tӸt cӶ c§c trҼn֩g h֯ p ĽҼc֯ tԀp 

trung vào ba loӴi chính: dֽ  Ľo§n cҼn֩g Ľ ֥c· thay Ľi֡ nhanh chóng hay không, dֽ 

Ľo§n cҼn֩g Ľ ֥trong tҼҺng lai. Trong phӺn mô tӶ c§c trҼn֩g h֯ p thành công tiԒp 

theo (BӶng 1.5), kh¹ng kh· ĽԜ nhԀn thӸy rԄng các thuԀt toán h֙ c máy thֽ c hi֓ n t֝ t 

các bài toán dֽ Ľo§n cҼn֩g Ľ.֥ 

BӶng 1.5: Máy h֙ c trong dֽ  b§o cҼn֩g Ľ ֥bão 

Nhi֓m vֱ ThuԀt to§n Ý chính 

 

һ֧c 

tính cҼ֩ng 

Ľ֥ bão 

DT һ֧c t²nh cҼ֩ng Ľ֥ sֹ dֱng dֻ li֓u h³nh Ӷnh vi s·ng 

SVM 
ņԚ xuӸt khung h֙c m§y trong vi֓c gԂn nh«n c§c mֵc cҼ֩ng 

Ľ֥ b«o 

CNN 

ThiԒt kԒ kiԒn tr¼c mӴng ĽԜ ph©n loӴi b«o dֽa tr°n cҼ֩ng Ľ֥ 

Kh§m ph§ c§c khӶ nŁng Ҽ֧c t²nh cҼ֩ng Ľ֥ b«o tַ c§c h³nh Ӷnh 

v֓ tinh 

һ֧c t²nh cҼ֩ng Ľ֥ b«o nhҼ m֥t nhi֓m vֱ h֟i quy 

Sֹ dֱng 2D-CNN và 3D-CNN ĽԜ ph©n t²ch m֝i quan h֓ giֻa 

h³nh Ӷnh v֓ tinh v¨ cҼ֩ng Ľ֥ b«o 

 

Dֽ 

báo cҼ֩ng 

Ľ֥ b«o 

MLP 

Dֽ Ľo§n trֽc tiԒp c§c gi§ tr֗ cҼ֩ng Ľ֥ b«o 

So s§nh c§c m¹ h³nh dֽa tr°n mӴng kh§c nhau ĽԜ x§c Ľ֗nh 

m¹ h³nh dֽ b§o cҼ֩ng Ľ֥ t֝t nhӸt 

RNN 
ThiԒt kԒ m¹ h³nh dֽ Ľo§n cҼ֩ng Ľ֥ theo hҼ֧ng dֻ li֓u thuӺn 

túy 

CNN-LSTM 
ThiԒt kԒ m¹ h³nh kh¹ng gian-th֩i gian dֽa tr°n mӴng kԒt 

h֯p 2D-CNN, 3D-CNN và LSTM 

ChuyԜn giao 

h֙c tԀp 

Ph§t triԜn m֥t m¹ h³nh dֽ Ľo§n mӴnh mԐ v֧i h֙c chuyԜn giao 

v¨ xԒp ch֟ng 

Dֽ Ľo§n 

thay 

Ľ֡i cҼ֩ng Ľ֥ 

bão 

 

EA, PSO 
Ćp dֱng EA hoԊc PSO ĽԜ dֽ Ľo§n li֓u c§c cҺn b«o sԐ tŁng 

cҼ֩ng hay suy yԒu 

DT 
X§c thֽc c§c yԒu t֝ dֽ b§o li°n quan ĽԒn RI v¨ dֽ Ľo§n sֽ 

thay Ľ֡i cҼ֩ng Ľ֥ 

RNN Sֹ dֱng RNN v֧i h֓ s֝ h֯p t§c ĽԜ dֽ Ľo§n RI 

SVM Ćp dֱng k׃ thuԀt ML ĽԜ ph©n loӴi b«o l¨ RI hoԊc kh¹ng RI 
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Nhi֓m vֱ ThuԀt to§n Ý chính 

SVM, ANN, 

RF 

ņ֗nh lҼ֯ng khӶ nŁng dֽ Ľo§n RI bԄng c§ch sֹ dֱng m֥t nh·m 

c§c phҼҺng ph§p AI 

K-NN Kh§m ph§ c§c cӸu h³nh b«o - Ľ§y th²ch h֯p cho RI 

e) M¹ h³nh ML dχ b§o thγi tiΔt nguy hiΘm v¨ t§c Ľίng thͩm khΧc do bão 

Có nhiԚu ֵ ng dֱ ng thành công cֳa ML trong dֽ  b§o gi·, mҼa v¨ thyֳ triԚu do 

bão. Các nhà khoa h֙c cȈng tin rԄng gió l֧ n, mҼa ln֧ v¨ nҼc֧ dâng trong bão trong 

quá trình chuyԜn Ľ֥ng cֳ a bão có thԜ ĽҼ֯c dֽ  Ľo§n hiu֓ quӶ bԄng máy h֙c và ý 

tҼ֫ng n¨y Ľ« ĽҼc֯ chֵ ng minh là không ch֕ cӶi thi n֓ các mô hình dֽ báo hi֓ n có mà 

c¸n ĽҼa ra c§c ch ֕dӾn Ľ§ng tin cԀy hҺn cho c§c cӶnh báo nguy hiԜm (BӶng 1.6). 

BӶng 1.6: Máy h֙ c trong th֩ i tiԒt bão và các dֽ  b§o t§c Ľn֥g thӶm kh֝ c 

Nhi֓m vֱ ThuԀt to§n Ý chính 

Dֽ b§o 

trҼ֩ng gió 

trong bão 

SVR Ph§t triԜn k׃ thuԀt dֽ b§o t֝c Ľ֥ gi· bԚ mԊt c· Ľ֥ tin cԀy cao 

LSSVM һ֧c t²nh cӸu tr¼c trҼ֩ng gi· bԚ mԊt TC innercore 2D 

MLP 

M¹ ph֛ng trҼ֩ng gi· b°n trong l֧p bi°n TC 

X©y dֽng m¹ h³nh m¹ ph֛ng vԀn t֝c gi· 

T֝i Ҽu h·a gi· b«o tַ dֻ li֓u v֓ tinh 

 

Dֽ 

báo lҼ֯ng 

mҼa cֳa 

bão 

SVM 

ThiԒt kԒ c§c m¹ h³nh dֽa tr°n SVM ĽԜ dֽ b§o lҼ֯ng mҼa gi֩ do 

bão 

ThiԒt kԒ m¹ h³nh dֽ b§o lȈ do b«o hai giai ĽoӴn 

MLP X©y dֽng MLP n¹ng ĽԜ dֽ b§o lҼ֯ng mҼa do b«o 

SOM, MLP 
Ph§t triԜn m¹ h³nh mӴng nҺ-ron kԒt h֯p ĽԜ dֽ b§o lҼ֯ng mҼa 

do bão 

ANN-MRA X©y dֽng m¹ h³nh dֽ b§o t֡ng lҼ֯ng mҼa v¨ mֽc nҼ֧c 

FNN-LLE ThiԒt kԒ sҺ Ľ֟ dֽ b§o lҼ֯ng mҼa do b«o 

 

Dֽ 

báo triԚu 

cҼ֩ng 

MLP 
Dֽ Ľo§n mֵc tŁng Ľ֥t biԒn v¨ Ľ֥ l֓ch tŁng ngԂn hӴn 

SVR 

BPN-

ANFIS 

ņ֗nh lҼ֯ng khӶ nŁng dֽ Ľo§n RI bԄng c§ch sֹ dֱng m֥t nh·m 

c§c phҼҺng ph§p AI 

MLP 
Ph§t triԜn m¹ h³nh triԚu cҼ֩ng phֱ thu֥c v¨o th֩i gian 

ĽԜ dֽ Ľo§n nhanh ch·ng 
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Nhi֓m vֱ ThuԀt to§n Ý chính 

Dֽ Ľo§n gi§ tr֗ Ľ֕nh cֳa triԚu cҼ֩ng bԄng c§ch sֹ dֱng c§c 

th¹ng s֝ b«o nhi֓t Ľ֧i 

ANN-SFM 
Describe m֥t m¹ h³nh dֽ b§o triԚu cҼ֩ng v¨ m֥t quy tr³nh lֽa 

ch֙n kh§ch quan 

Sֹ  d nֱg h֙ c m§y Ľ« ĽӴt ĽҼc֯ tiԒn b֥  trong các khía cӴnh khác nhau trong dֽ  

báo bão, bao g֟ m d  ֽbáo ngu֟ n g֝ c d  ֽbáo ngu֟n hình thành bão, theo dõi bão, d  ֽ

báo cҼ֩ng Ľ,֥ th֩ i tiԒt nguy hiԜm và dֽ  b§o t§c Ľn֥g do bão gây ra; tuy nhiên, nhiԚu 

vӸn ĽԚ nan giӶi và phֵ c tӴp vӾn còn t֟ n tӴi trong dֽ  báo sֹ  d nֱg h c֙ máy. C§ch tҼ 

duy m֧ i v¨ phҼҺng ph§p mi֧ ĽԜ Ľ֝i phó v֧ i các vӸn ĽԚ chính vַ a l¨ cҺ hi֥ v aַ là 

thách thֵc Ľ֝i v i֧ các nhà dֽ báo và nghiên cֵu vԚ các mô hình dֽ báo bão. 

1.2.6. ξng dλng m¹ h³nh hΣc s©u (DL) ĽΘ dχ b§o l̯ιng m̯a ε ņ¨i Loan 

Meng-Hua Yen và các c֥ng sֽ  sֹ  d nֱg thuԀt toán ESN (Echo State Network) 

và DeepESN (Deep Echo State Network) ĽԜ d  ֽĽo§n lҼn֯g mҼa  ֫miԚn nam ņ¨i 

Loan. KԒt quӶ cho thӸy h  ֓s֝  tҼҺng quan bԄng cách sֹ d nֱg DeepESN t֝t hҺn ESN 

và các thuԀt toán mӴng nҺ-ron thҼҺng mӴi (MӴng lan truyԚn ngҼc֯ (BPN) và h֟ i 

quy vectҺ h ֣tr  ֯(SVR), MATLAB, The MathWorks co.), v¨ Ľ ֥chính xác cֳa lҼn֯g 

mҼa d ֽ Ľo§n bԄng cách sֹ d nֱg DeepESN ĽҼ֯c cӶi thi n֓ Ľ§ng kԜ. Tóm lӴi, 

DeepESN là m֥t phҼҺng ph§p Ľ§ng tin cԀy và t֝ t ĽԜ d  ֽĽo§n lҼn֯g mҼa[115].  

a) VΖ dυ liΜu quan trͽc v¨ chuͯn h·a dυ liΜu 

Trong nghiên cֵu này, dֻ  li u֓ ĽҼc֯ lӸy t  ַC cֱ Th֩ i tiԒt Trung ҼҺng ņ¨i Loan 

( https://www.cwb.gov.tw/V7/index.htm ) và Trung tâm Mֽc nҼc֧ biԜn, ņӴi h c֙ 

Hawaii (https:// uhslc). soest.hawaii.edu/). T n֡g c֥ ng có 7 thông s֝ , bao g֟ m áp suӸt 

không khí, nhi֓t Ľ,֥ Ľ ֥Ӽm, t֝ c Ľ֥ gi·, hҼn֧g gi·, lҼn֯g mҼa v¨ mcֽ nҼc֧ biԜn. Do 

các giá tr֗ c aֳ các thông s֝ kh² tҼn֯g sֹ  d nֱg trong nghiên cֵu này tԀp trung, nên 

phҼҺng ph§p chuӼn h·a ĽҼc֯ sֹ  d nֱg là chuӼn hóa mapminmax.   

b) Quy tr³nh thiΔt lͻp v¨ dχ Ľo§n m¹ h³nh 

ESN chֳ  yԒu cung cӸp kiԒn trúc và các nguyên tԂc h֙ c tԀp có giám sát cho các 

RNN 23. CӸu trúc cֳ a ESN có thԜ ĽҼ֯c phân tách thành ba phӺn: l p֧ ĽӺu vào, l֧ p Ӽn 

(h  ֟chֵ a) và l p֧ ĽӺu ra (Hình 1.6a). KiԒn trúc mӴng ĽҼc֯ thԜ hi n֓ trong Hình 1.8b, 

trong Ľ· u (n) l¨ d ֻli u֓ ĽӺu vào cֳ a mӴng v֧ i n là th֩ i gian r֩ i rӴc, W in là các l֧ p 

tr n֙g s֝  chҼa ĽҼc֯ Ľ¨o tӴo, f là các hàm phi tuyԒn tính, x (n) l¨ vectҺ trӴng thái cֳ a 

h  ֟chֵ a tӴi th i֩ ĽiԜm bҼc֧ n, W ra là tr֙ ng s֝  thu ĽҼc֯ sau khi huӸn luy֓ n, W là ma 

trԀn tr֙ ng s֝  bên trong bԜ chֵ a v¨ y (n) l¨ ĽӺu ra cֳ a mӴng. Hàm kích hoӴt (f) ĽҼc֯ 

javascript:;
https://www.cwb.gov.tw/V7/index.htm
https://uhslc.soest.hawaii.edu/
https://www.nature.com/articles/s41598-019-49242-6#ref-CR23
https://www.nature.com/articles/s41598-019-49242-6#Fig3
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sֹ  d nֱg trong mô hình ESN là h֣n loӴn. S֝  nҺ-ron cֳ a các l֧ p Ӽn dҼi֧ dӴng ֠  chֵ a 

c aֳ mô hình ESN trong nghiên cֵu n¨y l¨ 100. HҺn naֻ, DeepESN dֽa trên kiԒn 

tr¼c ESN v¨ ĽҼc֯ cӶi tiԒn. KiԒn trúc DeepESN ĽҼ֯c thԜ hi n֓ trong Hình 1.6c. ņԜ 

thuԀn ti n֓ cho vi֓ c giӶi thích, chֵ c nŁng chuyԜn Ľ֡i trӴng thái cֳ a l֧ p ĽӺu tiên cֳ a 

DeepESN ĽҼ֯c Ľ֗nh nghǫa nhҼ sau: 

 

Hình 1.6: CӸu tr¼c cֳa ESN v¨ DeepESN 

ņԜ xác minh thêm tính khӶ thi cֳ a mô hình ESN / DeepESN, nhóm tác giӶ sֹ  

d nֱg m¹ h³nh BPN v¨ m¹ h³nh SVR ĽԜ th cֽ hi֓ n dֽ  b§o lҼn֯g mҼa (Hình 1.7). 

 

Hình 1.7: KiԒn tr¼c BPN 

Ngoài ra, nԒu coi dֽ  b§o lҼn֯g mҼa Ľn֗h lҼn֯g (QPF) là dֽ báo vԚ lҼ֯ng mҼa 

l n֧ hҺn mt֥ ngҼn֭g nhӸt Ľn֗h, thì bài toán QPF có thԜ ĽҼ֯c chia thành m֥t loӴt các 

bӶng dֽ  phòng 2 × 2, m i֣ bӶng cho m֥t giá tr֗  ngҼ֭ng khác nhau (Hình 1.8). 
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Hình 1.8: KiԜm tra kԒt quӶ dֽ b§o v¨ quan trԂc 

So s§nh lҼn֯g mҼa quan trԂc (ĽҼn֩g cong màu xanh lá cây) tӴi th¹ng tin ņ¨i 

quan sát Zengwen ֫ thành ph֝ ņ¨i Nam v֧ i lҼn֯g mҼa d ֽb§o (ĽҼn֩g cong màu 

xanh lam) bԄng cách sֹ d nֱg mô hình ESN (a) và mô hình DeepESN (b). 

 

Hình 1.9: So s§nh kԒt quӶ dֽ b§o sֹ dֱng m¹ h³nh ESN (a) và DeepESN (b) 

Trong nghiên cֵu này, nhóm tác giӶ chֵ ng minh rԄng dֽ  Ľo§n lҼn֯g mҼa c· 

thԜ ĽӴt ĽҼc֯ nh֩  các mӴng nҺron (m¹ h³nh ESN/ DeepESN). Qua kiԜm tra và xác 

minh thֽ c tԒ Ľ« chnֵg minh rԄng có thԜ th cֽ hi֓ n dֽ  b§o lҼn֯g mҼa bԄng mô hình 

ESN / DeepESN. Hi u֓ suӸt c aֳ mô hình DeepESN t֝t hҺn so v i֧ mô hình ESN và 

các thuԀt toán mӴng nҺ-ron thҼҺng mӴi (MӴng lan truyԚn ngҼc֯ và h֟ i quy vectҺ h ֣

tr ,֯ MATLAB, The MathWorks co.). Do Ľ·, DeepESN l¨ mt֥ mô hình t֝t hҺn ĽԜ d  ֽ

Ľo§n lҼn֯g mҼa so vi֧ các mô hình khác. Cu֝ i cùng, nhóm tác giӶ kiԜm tra t§c Ľn֥g 

c aֳ tַ ng tham s֝ ĽӺu vào bԄng cách tԂt m t֥ tham s֝  ĽӺu vào khác dֽa trên mô hình 

DeepESN. Nó ch֕ ra rԄng lҼn֯g mҼa, §p suӸt v¨ Ľ ֥Ӽm là nhֻ ng thông s֝ quan tr֙ ng 

nhӸt và Ӷnh hҼn֫g l֧ n ĽԒn hi֓ u suӸt dֽ  b§o lҼn֯g mҼa trong m¹ h³nh DeepESN. 

1.2.7. ξng dλng mô hình ML ĽΘ dχ b§o chͫt l̯ιng kh¹ng kh² ε California 

Nghiên cֵ u n¨y ĽҼc֯ h֣  tr  ֯ b i֫ qu׃ qu֝ c gia FCT thông qua các dֽ án 

GADgET (2018), BINDER (2017) và AICE (2019) và LASIGE (2020). Trong 

nghiên cֵ u này, nhóm tác giӶ sֹ  d nֱg m֥ t phҼҺng ph§p hc֙ máy h֣  tr  ֯h i֟ quy 

vectҺ (SVR) ĽԜ d  ֽbáo mֵ c Ľ֥ ô nhi֑ m bֱ i hӴt và dֽ  Ľo§n ch ֕s֝  chӸt lҼn֯g không 
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khí (AQI). Các kԒt quӶ ĽҼ֯c trình bày chֵng minh rԄng SVR v֧ i hӴt nhân RBF cho 

phép  dֽ  Ľo§n ch²nh x§c nn֟g Ľ ֥chӸt ô nhi֑ m hàng gi֩, nhҼ carbon monoxide, 

sulfur dioxide, nitrogen dioxide, ozone tӺng mԊt ĽӸt và vԀt chӸt dӴng hӴt 2,5, cȈng 

nhҼ AQI h¨ng gi ֩cho bang California. Theo tiêu chuӼn AQI do CҺ quan BӶo v֓  

M¹i trҼn֩g Hoa KȢ x§c Ľn֗h kԒt quӶ d  ֽbáo Ľ« ĽҼc֯ thֽ c hi֓ n v֧ i Ľ ֥chính xác trên 

94,1%. 

a) Sσ dλng M§y vecṱ hέ trι (SVM) 

M§y vectҺ h ֣tr  ֯(SVM) áp dֱ ng cho các bài toán phân loӴi. M cֱ tiêu là tìm 

kiԒm siêu phԆng phân tách t֝i Ҽu giaֻ các l֧ p. C§c ĽiԜm nԄm trên ranh gi֧i c aֳ các 

l p֧ ĽҼc֯ g֙ i l¨ vectҺ h ֣ tr  ֯ và không gian ֫  gi aֻ ĽҼc֯ g i֙ là siêu phԆng. 

Hình 1.10 trình bày m֥ t ví dֱ  vԚ bài toán phân loӴi có thԜ phân tách tuyԒn t²nh ĽҼc֯ 

giӶi quyԒt bԄng cách sֹ d nֱg SVM. SVM nhԄm mֱ c Ľ²ch ti֝ Ľa h·a li֯ nhuԀn giֻ a 

c§c vectҺ h ֣tr  ֯và siêu phԆng. 

 

Hình 1.10: B¨i to§n ph©n t§ch tuyԒn t²nh 

b) M¹ tͩ dυ liΜu v¨ tiΖn xσ lĨ dυ liΜu 

B  ֥d  ֻli u֓ ĽҼc֯ sֹ  d nֱg trong nghiên cֵu n¨y ĽҼc֯ trích xuӸt t  ַChӸt lҼn֯g 

không khí cֳa EPA. TӸt cӶ các t֓ p chֵ a dֻ  li u֓ hàng gi֩, ĽҼc֯ phân tách bԄng chӸt 

ô nhi֑ m hoԊc thông s֝ Ľang ĽҼ֯c Ľo CO, SO 2 , NO 2 , ozone, PM 2.5 , nhi֓ t Ľ,֥ Ľ ֥

Ӽm và gió, v֧ i các quan sát tַ bang California. Các sֽ  ki n֓ hàng gi֩  ĽҼ֯c thu thԀp 

t  ַ01/01/2016 ĽԒn 01/5/2018. T֡ ng c֥ ng 102090 bӶn ghi Ľ« ĽҼc֯ sֹ  d nֱg. BҼ֧c tiԚn 

x  ֹ lý d  ֻ li u֓ thҼn֩g Ӷnh hҼn֫g ĽԒn khӶ nŁng tn֡g quát hóa cֳa thuԀt toán h֙ c 

máy. TiԚn xֹ  lý d  ֻli u֓ thҼn֩g bao g֟m vi c֓ nhԀp dֻ  li u֓ b֗  thiԒu, loӴi b  ֛hoԊc sֹ a 

Ľ֡i các quan sát ngoӴi l ,֓ biԒn Ľ֡i d  ֻli u֓ (thҼn֩g là chuӼn hóa).  

c) C¨i ĽΊt thσ nghiΜm 

SVM có ba siêu tham s֝ cӺn ĽҼc֯ ngҼi֩ dùng xác Ľ֗nh: chֵ c nŁng loӴi hӴt 

nhân, hԄng s֝  chính quy C v¨ Ľ ֥l c֓h t֝ i Ľa cho ph®p Ů. Tham s֝  C t  ַ10 - 100; Ů là 
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t  ַ0,001 - 0,1. S֝  lӺn lԊp ĽҼc֯ ch֙ n ĽԜ chӴy tìm kiԒm ngӾu nhiên cӺn trung bình 60 

lӺn lԊp ĽԜ ĽӴt ĽҼc֯ kԒt quӶ t t֝ (BӶng 1.7). 

BӶng 1.7: Tìm kiԒm ngӾu nhiên tham s֝ t i֝ Ҽu tr°n mi֣ tԀp dֻ  li u֓ chӸt ô nhi֑ m 

 

Trong BӶng 1.5, c§c gi§ tr֗ kh§c nhau cֳa C và Ů thu ĽҼ֯c Ľ֝i v֧i c§c chӸt ¹ nhi֑m 

khác nhau. Nh·m t§c giӶ Ľ« sֹ dֱng m֝i tҼҺng quan Pearson, sai s֝ MAE, sai s֝ 

RMSE v¨ nRMSE ĽԜ so s§nh hai m¹ h³nh n¨y v֧i nhau. C§c m¹ h³nh ĽҼ֯c Ľ¨o tӴo 

sֹ dֱng 70% tԀp dֻ li֓u c· sԈn. 

d) KΔt quͩ thχc nghiΜm 

C§c kԒt quӶ th² nghi֓m m¨ SVR-RBF và PCA SVR-RBF ĽӴt ĽҼ֯c trong vi֓c 

dֽ b§o nŁm chӸt ¹ nhi֑m kh§c nhau (CO, NO 2 , SO 2 , ozone, và PM 2.5 , v¨ dֽ b§o 

ch֕ s֝ chӸt lҼ֯ng kh¹ng kh² (AQI). PhӺn mԚm ĽҼ֯c sֹ dֱng ĽԜ thֽc hi֓n giai ĽoӴn 

thֹ nghi֓m n¨y ĽҼ֯c ph§t triԜn bԄng Python (phi°n bӶn 3.6), chֳ yԒu sֹ dֱng g·i 

Pandas và Scikit-learning. KԒt quӶ nhҼ sau: 

Dֽ b§o Carbon Monoxide (CO) 

Các kԒt quӶ thu ĽҼc֯ ĽԜ d  ֽb§o carbon monoxide ĽҼc֯ thԜ hi n֓ trong các ô 

vuông cֳ a hình 1.11.  

 

Hình 1.11: BiԜu Ľ֟ gi§ tr֗ carbon monoxide dֽ Ľo§n v¨ quan trԂc 
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D  ֽb§o c§c ph®p Ľo carbon monoxide  ֫California bԄng cách sֹ d nֱg các mô 

hình dֽ  báo SVR. ņҼ֩ng m¨u Ľen hiԜn th֗  các giá tr֗ quan trԂc, ĽҼn֩g m¨u Ľ ֛và 

màu vàng hiԜn th֗  các dֽ  báo c aֳ mô hình (hình 1.12). 

 

Hình 1.12: Dֽ b§o c§c ph®p Ľo carbon monoxide 

Th n֝g kê vԚ sai s֝  d  ֽb§o carbon monoxide ĽҼc֯ trình bày trong BӶng 1.8. 

BӶng 1.8: Th n֝g kê sai s֝ mô hình dֽ  báo v֧ i tԀp dֻ  li u֓ huӸn luy֓ n và xác nhԀn 

 

Nhìn chung, cӶ hai mô hình dֽ b§o ĽҼc֯ nghiên cֵu ĽԚu ĽӴt ĽҼc֯ hi֓ u suӸt t t֝ 

trong vi֓ c dֽ  Ľo§n c§c gi§ tr ֗carbon monoxide quan s§t ĽҼc֯ ֫  California. 

T̯̭ng tχ nh̯ kΔt quͩ  dχ báo CO, các kΔt quͩ  dχ báo nhìn chung, các mô hình 

dχ b§o Ľ̯ιc nghiên cο ĽΖu Ľͧt Ľ̯ιc hiΜu suͫ t tΧt trong viΜc dχ Ľo§n c§c gi§ trΠ vΖ 

Sulfur Dioxide (SO2), Nitrogen Dioxide (NO2), Ground-Level Ozone, Particulate 

Matter 2.5 (PM2.5) và chͫt l̯ιng kh¹ng kh² Air Quality Index (AQI) quan s§t Ľ̯ιc 

ε California. 



27 

e) KΔt luͻn 

D  ֽbáo chӸt lҼn֯g không khí là m t֥ công vi֓ c phֵ c tӴp do tính chӸt Ľn֥g lֽ c 

h c֙, tính d֑  bay hҺi v¨ s ֽbiԒn Ľ֡i l n֧ theo không gian và th֩i gian cֳ a các chӸt ô 

nhi֑ m và các hӴt. C¹ng tr³nh n¨y Ľ« tr³nh b¨y mt֥ nghiên cֵ u vԚ h i֟ quy vectҺ h ֣

tr  ֯(SVR) ĽԜ d  ֽbáo mֵ c Ľ֥ ô nhi֑ m và hӴt v¨ ĽԜ x§c Ľn֗h chính xác AQI. PhҼҺng 

ph§p ĽҼc֯ nghiên cֵu Ľ« tӴo ra m֥ t mô hình phù h֯p vԚ ô nhi֑ m khí quyԜn hàng 

gi ,֩ cho phép nhóm tác giӶ c· ĽҼc֯ Ľ֥ chính xác t֝t trong vi֓ c mô hình hóa n֟ng Ľ ֥

chӸt ô nhi֑ m nhҼ O3, CO và SO2, cȈng nhҼ AQI h¨ng gi ֩ cho bang California. 

Trong tҼҺng lai, nh·m nghi°n cuֵ dֽ  Ľ֗nh cӶi thi n֓ v¨ ĽiԚu tra vi֓ c sֹ  d nֱg SVR ĽԜ 

d  ֽbáo chӸt lҼn֯g không khí thông qua các chֳ ĽԚ sau:TԀp dֻ li֓u v¨ lֽa ch֙n biԒn 

Ľ֡i dֻ li֓u v֧i m֥t tԀp dֻ li֓u l֧n v֧i nhiԚu th¹ng s֝ v¨ ph®p Ľo hҺn, c· thԜ h֣ tr֯ 

c§c m¹ h³nh dֽ b§o ch²nh x§c hҺn cho c§c chӸt ¹ nhi֑m kh¹ng kh² v¨ c§c hӴt, cֱ thԜ 

là NO2 và PM2.5.T֝i Ҽu h·a tham s֝ SVR, v³ hi֓u suӸt cֳa m¹ h³nh SVR b֗ Ӷnh 

hҼ֫ng rӸt nhiԚu b֫i vi֓c lֽa ch֙n chֵc nŁng hӴt nh©n v¨ tham s֝ phӴt C, sԐ thֹ 

nghi֓m các phҼҺng ph§p kh§c v֧i t³m kiԒm ngӾu nhi°n, ĽԜ t֝i Ҽu h·a si°u tham s֝ 

nhҼ thuԀt to§n di truyԚn hoԊc t֝i Ҽu h·a bӺy hӴt. Cu֝ i cùng, nhóm nghiên cֵu dֽ  

Ľ֗nh so sánh kԒt quӶ thu ĽҼc֯ tַ  SVR v֧ i kԒt quӶ ĽӴt ĽҼc֯ bԄng các thuԀt toán h֙ c 

m§y kh§c nhҼ mӴng NN, mӴng Bayes, cây quyԒt Ľn֗h, rַ ng ngӾu nhiên và lԀp trình 

di truyԚn. 

1.2.8. Cung cͫp giͩi ph§p c¹ng nghΜ phͭn mΖm AI trong dχ b§o thγi tiΔt  

C¹ng ty Allerin l¨ nh¨ cung cӸp giӶi ph§p phӺn mԚm qu֝c tԒ, Ľ« c· nhiԚu 

nghi°n cֵu v¨ cung cӸp c§c giӶi ph§p phӺn mԚm vԚ ֵng dֱng AI, Big data trong dֽ 

b§o th֩i tiԒt [16]. 

- Thay Ľi֡ d  ֽbáo th i֩ tiԒt bԄng AI : D  ֽbáo th֩ i tiԒt là m֥ t khoa h֙ c phֵ c 

tӴp. N· ĽԚ cԀp ĽԒn các tԀp dֻ  li u֓ kh֡ ng l֟  ĽҼ֯c thu thԀp tַ  hàng ngàn v֓ tinh và 

trӴm quan trԂc th i֩ tiԒt m i֣ ngày. Thu thԀp dֻ  li u֓, x§c Ľn֗h các mӾu trong các quan 

s§t ĽҼc֯ thֽ c hi֓ n, v¨ sau Ľ· suy ra kԒt quӶ ĽԜ c· ĽҼc֯ các dֽ  báo th֩ i tiԒt chính xác 

có thԜ khá vӸt vӶ. ņiԚu quan tr֙ng là dֻ  li u֓ th֩ i tiԒt ĽҼc֯ thu thԀp và phân tích 

trong th֩ i gian thֽ c. AI s  ֹd nֱg c§c chҼҺng tr³nh to§n hc֙ do máy tính tӴo ra và các 

phҼҺng ph§p giӶi quyԒt vӸn ĽԚ tính toán trên các tԀp Big data ĽԜ x§c Ľn֗h các mӾu và 

ĽҼa ra mt֥ giӶ thuyԒt có liên quan, khái quát hóa dֻ li u֓. Xem xét các phֵc tӴp khác 

nhau li°n quan ĽԒn dֽ  báo th֩ i tiԒt, các nhà khoa h֙c hi֓ n Ľang s ֹd nֱg AI ĽԜ d  ֽ

báo th֩ i tiԒt ĽԜ c· ĽҼc֯ kԒt quӶ chính xác, nhanh chóng. 

- Mô hình AI , ML  cho dֽ  báo th i֩ tiԒt: AI s  ֹd nֱg các mô hình toán h֙c 

sâu có thԜ h c֙ h֛ i t  ַcác dֻ  li u֓ th i֩ tiԒt trong quá khֵ. M t֥ trong nhֻ ng mô hình 

ph֡  biԒn là dֽ  báo th֩ i tiԒt s֝  (NWP). Mô hình nghiên cֵu v¨ ĽiԚu khiԜn các tԀp Big 
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data ĽҼc֯ chuyԜn tiԒp tַ  các v֓  tinh th֩ i tiԒt, các trӴm chuyԜn tiԒp ĽԜ cung cӸp các 

d  ֽbáo th֩ i tiԒt ngԂn hӴn hoԊc các dֽ  báo khí hԀu. RӸt nhiԚu c¹ng ty Ľ« ĽӺu tҼ v¨o 

vi c֓ ֵ ng dֱ ng AI ĽԜ d  ֽĽo§n thi֩ tiԒt. 

 

Hình 1.13: M¹ h³nh c¹ng ngh֓ AI trong dֽ b§o th֩i tiԒt 

V² dֱ, IBM Ľ« mua c§c th¹ng tin dֻ li֓u th֩i tiԒt tַ weather.com, Weather 

Underground, Weather Company Brand v¨ WSI. Do Ľ·, IBM Ľ« c· ĽҼ֯c quyԚn truy 

cԀp v¨o tԀp dֻ li֓u th֝ng k° th֩i tiԒt tַ khԂp nҺi tr°n thԒ gi֧i. C½ng v֧i nԚn tӶng AI 

cֳa ri°ng m³nh, IBM Ľ« ĽӴt ĽҼ֯c tiԚm nŁng dֽ b§o th֩i tiԒt có Ľ֥ ch²nh x§c ĽҼ֯c cӶi 

thi֓n. KԒt quӶ cֳa vi֓c mua lӴi n¨y l¨ Deep Thunder cֳa IBM. 

1.2.9. Sͩn phͯm c¹ng nghΜ AI trong dχ b§o thγi tiΔt tͧi ͪn ņί 

Sͩn phͯm do C¹ng ty giͩi ph§p c¹ng nghΜ phͭn mΖm Nevon Solutions Pvt. Ltd. 

- 810, Corporate Annexe Sonawala Lane, Goregaon East, Mumbai, India, Planet 

Earth giαi thiΜu. 

Nevon Solutions ĽҼa ra m֥t k׃ thuԀt 

bԄng c§ch kԒt h֯p dֽ b§o v֧i AI. C· 

nhiԚu k׃ thuԀt AI ĽԜ dֽ Ľo§n th֩i tiԒt 

v֧i Ľ֥ ch²nh x§c nhӸt Ľ֗nh. C§c k׃ 

thuԀt AI ĽҼ֯c §p dֱng trong dֽ b§o 

th֩i tiԒt nhҼ mӴng nҺ ron nh©n tӴo, 

mӴng Ensemble NҺ-ron, mӴng back-

propagation, mӴng cҺ s֫ xuy°n t©m, 

mӴng NҺ-ron t֡ng h֯p h֟i quy, thuԀt 

to§n di truyԚn, Perceptron Ľa l֧p, ph©n 

cֱm m֩, thuԀt to§n backpropagation 

v֧i l֣i t֝i thiԜu. 

 

Hình 1.14: SӶn phӼm c¹ng ngh֓ AI trong 

dֽ b§o th֩i tiԒt cֳa Nevon Solutions 
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Nevon Solutions sֹ dֱng nhiԚu th¹ng s֝ ĽӺu v¨o ĽԜ dֽ b§o th֩i tiԒt dֽa tr°n c§c yԒu 

t֝ nhҼ nhi֓t Ľ֥, lҼ֯ng mҼa, Ľ֥ Ӽm, m©y, th֩i tiԒt trong ng¨y, é. [17]. 

1.2.10. Vai tr¸ v¨ οng dλng cνa Big data trong lǫnh vχc KTTV 

 Vai trò v¨ sχ cͭn thiΔt cνa cνa Big data trong lǫnh vχc KTTV 1.2.10.1.

D  ֻli u֓ l n֧ Big data là m֥ t thuԀt ngֻ  ĽҼ֯c sֹ  d nֱg ĽԜ x§c Ľn֗h m֥ t lҼn֯g l֧ n 

d  ֻli u֓ trên quy mô l֧n, có thԜ là có cӸu trúc, bán cӸu trúc và phi cӸu trúc, tַ  m t֥ s֝  

t¨i nguy°n nhҼ phҼҺng tin֓ truyԚn thông và dֻ li u֓ công khai, dֻ li u֓ cӶm biԒn, dֻ  

li u֓ kho, v.v. . khác nhau vԚ c§c Ľn֗h dӴng nhҼ tp֓ .txt và .csv, t֓p hình Ӷnh, t֓ p 

html, v.v. D  ֻli u֓ ĽҼc֯ thu thԀp và chuӼn b֗  v i֧ t c֝ Ľ֥ rӸt nhanh v i֧ sֽ  tr  ֯giúp cֳ a 

siêu m§y t²nh v¨ ĽҼc֯ xֹ  lý t c֝ Ľ֥ cao cho các ֵng dֱ ng th֩ i gian thֽ c và phӴm vi 

r n֥g. ņԜ ĽҼa d ֻli u֓ n¨y v¨o h¨nh Ľn֥g và thông tin, cӺn phӶi phân tích dֻ li u֓ và 

do Ľ· c§c bҼc֧ phân tích dֻ li u֓ l n֧ ĽҼc֯ ĽҼa ra. Ba ĽԊc trҼng chính là Kh i֝ lҼn֯g, 

VԀn t֝ c và BiԒn thԜ ĽԜ phân tích các b֥ d  ֻli u֓ l n֧ nhԄm ĽӶm bӶo thông tin chính 

xác [113]. Vi c֓ gia tŁng nhnֻg thay Ľi֡ Ľ§ng ch¼ Ĩ vԚ th i֩ tiԒt tr  ֫thành m֥ t vӸn ĽԚ 

nghiêm tr֙ ng cӺn quan tâm, nhֻng biԒn Ľ֥ng tַ ng ngày cֳa th֩ i tiԒt thu hút sֽ  chú ý 

c aֳ không ch֕ c§c nh¨ kh² tҼn֯g h֙ c mà còn cӶ c§c nh¨ ph©n t²ch, ĽԊc bi֓ t là các dֻ  

li u֓ dֽ  báo KTTV. Nó ĽԊt ra thách thֵc cho các nhà nghiên cֵu là ĽԄng sau sֽ  ki n֓ 

th i֩ tiԒt, thiên tai là sֽ  ki n֓ gì sԐ xӶy ra vào ngày mai và trong th֩i gian t֧ i. Nghiên 

c uֵ nhֻ ng thay Ľi֡ c aֳ th֩ i tiԒt là cӺn thiԒt ĽԜ c· ĽҼc֯ nhiԚu l i֯ ²ch nhҼ cuֵ ngҼ֩i, 

vҼ֯t qua rֳ i ro, tŁng cҼn֩g l֯ i nhuԀn và chӸt lҼn֯g cu֥ c s֝ ng dֽ a vào th֩ i tiԒt, v.v. 

ņԜ d  ֽbáo th֩ i tiԒt, chúng ta cӺn ph©n t²ch lҼn֯g dֻ  li u֓ kh֡ ng l֟ , v¨ do Ľ· l¨ d  ֻ

li u֓ l n֧ ĽҼ֯c sֹ  d nֱg nhҼ mt֥ con át chֳ  bài cung cӸp nhiԚu hҼn֧g dӾn cho các 

thӶm h֙ a thiên nhiên sԂp t֧ i nhҼ b«o, lȈ mҼa ln֧, sӸm sét, l֝ c xoáy, sóng thӺn, ... 

[113]. D  ֽbáo th֩ i tiԒt nhҼ mt֥ chֵ c nŁng caֳ công ngh֓ D  ֻli u֓ l n֧ và ֵ ng dֱ ng 

c aֳ nó, vai trò cֳa phân tích dֻ li u֓ l n֧ trong vi֓ c dֽ  Ľo§n thi֩ tiԒt thay Ľi֡ cҺ bӶn 

li°n quan ĽԒn thiên tai và nhiԚu sֽ  ki n֓ khác. Cu֥ c s֝ ng hàng ngày cֳa chúng ta phֱ 

thu֥ c trֽ c tiԒp hoԊc gián tiԒp vào th i֩ tiԒt vԚ mԊt kinh tԒ v¨ m¹i trҼn֩g, nó Ӷnh 

hҼ֫ng ĽԒn chúng ta v֧i nhiԚu yԒu t֝  kh§c nhau nhҼ s ֽki n֓, th֩ i gian, Ľa֗ ĽiԜm, v.v 

... Trong các yԒu t֝  này, dֽ  báo th֩ i tiԒt hoӴt Ľn֥g v֧ i các thông s֝ nhi֓ t Ľ ֥, Ľ ֥Ӽm 

và t֝ c Ľ֥ gió.  D  ֽbáo th֩ i tiԒt và các hi֓ n tҼn֯g KTTV nguy hiԜm là hoӴt Ľn֥g 

phֵ c tӴp v¨ ĽӺy thách thֵ c, sֽ  tҼҺng t§c giaֻ các yԒu t֝  và thông s֝ l¨ ĽiԚu cӺn thiԒt 

ĽԜ xác thֽ c dֽ  báo. Big data rõ ràng là m֥t công cֱ  thiԒt yԒu ĽԜ triԜn khai dֽ  báo 

th i֩ tiԒt, trong th֩ i ĽӴi d  ֻli u֓, nhiԚu c§ch Ľ« ĽҼc֯ phát triԜn trong lǫnh vcֽ phân tích 

ĽԜ có kԒt quӶ ch²nh x§c v¨ nhanh hҺn, nh ֩vào các thuԀt toán phân tích áp dֱng 

trong Big data trong các mô hình AI dֽ báo KTTV.  

https://translate.googleusercontent.com/translate_c?depth=1&hl=vi&prev=search&pto=aue&rurl=translate.google.com&sl=en&sp=nmt4&u=https://www.analyticssteps.com/blogs/why-does-big-data-analytics-trends-advantages-application-and-challenges-big-data&usg=ALkJrhiwzaKcEj9iozcU9Rm4MqzoGv7IHA
https://translate.googleusercontent.com/translate_c?depth=1&hl=vi&prev=search&pto=aue&rurl=translate.google.com&sl=en&sp=nmt4&u=https://www.analyticssteps.com/blogs/why-does-big-data-analytics-trends-advantages-application-and-challenges-big-data&usg=ALkJrhiwzaKcEj9iozcU9Rm4MqzoGv7IHA
https://translate.googleusercontent.com/translate_c?depth=1&hl=vi&prev=search&pto=aue&rurl=translate.google.com&sl=en&sp=nmt4&u=https://www.analyticssteps.com/categories/big-data&usg=ALkJrhg2XTp8pAnESchtBe6f9AVFKoQ20g
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 ξng dλng cνa Big data trong lǫnh vχc KTTV 1.2.10.2.

Dֽ b§o th֩i tiԒt lu¹n cֽc kȢ th§ch thֵc, v֧i s֝ lҼ֯ng biԒn li°n quan v¨ c§c 

tҼҺng t§c phֵc tӴp giֻa c§c biԒn Ľ·. Sֽ gia tŁng vԚ khӶ nŁng thu thԀp, xֹ lĨ dֻ li֓u 

Ľ« gi¼p tŁng cҼ֩ng khӶ nŁng b§o th֩i tiԒt ĽԜ x§c Ľ֗nh th֩i gian v¨ mֵc Ľ֥ nghi°m 

tr֙ng cֳa thiên tai b«o, lȈ lֱt, b«o tuyԒt v¨ c§c sֽ ki֓n th֩i tiԒt kh§c. 

- Big data cho dֽ  báo th i֩ tiԒt ĽiԜm: M t֥ ví dֱ  vԚ nֵg dֱ ng Big data trong 

d  ֽbáo th֩ i tiԒt là Deep Thunder cֳa IBM. Không gi֝ ng nhҼ nhiԚu h֓  th n֝g dֽ  báo 

th i֩ tiԒt cung cӸp thông tin chung vԚ m t֥ khu vֽ c Ľ֗a lý r֥ ng l֧ n, Deep Thunder 

cung cӸp dֽ  b§o cho c§c Ľa֗ ĽiԜm cֽ c kȢ c  ֱ thԜ, chԆng hӴn nhҼ mt֥ sân bay ĽԜ 

chính quyԚn Ľ֗a phҼҺng c· thԜ c· ĽҼc֯ thông tin quan tr֙ng trong th֩ i gian 

th cֽ. DҼ֧i Ľ©y l¨ mt֥ s֝  ví d  ֱvԚ thông tin mà Deep Thunder có thԜ cung cӸp [18]: 

(һ֧ c tính các khu vֽ c có khӶ nŁng xӶy ra lȈ ltֱ nghiêm tr֙ ng; Sֵ c mӴnh v¨ hҼn֧g 

c aֳ bão nhi֓t Ľi֧; LҼ֯ng tuyԒt hoԊc mҼa nhiԚu khӶ nŁng sԐ rҺi  ֫m t֥ khu vֽ c cֱ  

thԜ; Các v֗ tr² ĽҼn֩g d©y Ľin֓ có khӶ nŁng b ֗Ӷnh hҼn֫g nhӸt; һ֧ c tính các khu vֽc 

có t֝ c Ľ֥ gió có khӶ nŁng cao nhӸt; Nh nֻg v֗  trí mà cӺu v¨ ĽҼn֩g có khӶ nŁng b ֗

thi t֓ hӴi do bão nhӸt; KhӶ nŁng c§c chuyԒn bay b֗ h yֳ tӴi các sân bay cֱ thԜ. Thông 

tin này rӸt cӺn thiԒt cho kԒ hoӴch khӼn cӸp. Sֹ  d nֱg Big data, chính quyԚn Ľ֗a 

phҼҺng c· thԜ d  ֽĽo§n tt֝ hҺn c§c vӸn ĽԚ gây ra b֫ i th i֩ tiԒt trҼc֧ khi chúng xӶy 

ra. Ví d ,ֱ các nhà quy hoӴch có thԜ chuӼn b֗  ĽԜ sҺ t§n c§c khu vcֽ trȈng thӸp có khӶ 

nŁng b ֗ngԀp l tֱ. CȈng c· thԜ lԀp kԒ hoӴch nâng cӸp c§c cҺ s ֫hi n֓ có. (Ví d :ֱ các 

ĽҼ֩ng d©y Ľin֓ d֑  b  ֗vô hi֓ u hóa b֫ i gió l n֧ có thԜ ĽҼ֯c nâng cӸp). 

- Big data cho dֽ  báo th i֩ tiԒt s  ֽki n֓: Thành ph֝ Rio de Janeiro, Brazil, sֹ  

d nֱg Big data cֳa Deep Thunder ĽԜ lên kԒ hoӴch cho ThԒ vԀn h֥ i 2016. Sֹ  d nֱg 

công ngh֓ Big data, thành ph֝ sԐ sֹ  d nֱg các dֽ  b§o ĽҼc֯ cӶi thi n֓ vԚ b«o, lȈ l tֱ và 

các thӶm h֙ a tֽ  nhi°n kh§c ĽԜ ĽӶm bӶo ThԒ vԀn h֥ i sԐ không b֗ gi§n ĽoӴn b֫ i các sֽ  

ki n֓ nhҼ vԀy. 

- Big data cho xֹ  lý d  ֻli u֓ d  ֽbáo: IBM cȈng Ľang cung cӸp sֵ c mӴnh tính 

toán kh֡ ng l֟  cho CҺ quan Kh² tҼn֯g Hàn Qu֝c (KMA) ĽԜ nԂm bԂt hoàn toàn công 

ngh֓  Big data. KMA thu thԀp hҺn 1,5 terabyte d ֻli u֓ kh² tҼn֯g m֣ i ng¨y, Ľ¸i hi֛ 

m t֥ lҼn֯g lҼu tr ֻvà sֵ c mӴnh xֹ  lĨ Ľ§ng kinh ngӴc ĽԜ phân tích. BԄng cách sֹ 

d nֱg Big data, KMA sԐ có thԜ cӶi thi n֓ dֽ  báo vԚ cҼ֩ng Ľ ֥và v֗  trí cֳ a bão nhi֓t 

Ľ֧i và các loӴi th i֩ tiԒt khác. M t֥ terabyte tҼҺng ĽҼҺng vi֧ m t֥ nghìn tׁ  byte. ņ· l¨ 

1.000.000.000.000 byte thông tin, theo ký hi֓ u khoa h֙c là 1.0 x 10 12 v¨ ĽԜ lҼu tr ֻ

sԐ cӺn khoӶng 1.500 Ľǫa CD ĽԜ lҼu tr ֻm t֥ terabyte. Bao g֟ m cӶ v  ֛nhֽ a cֳ a chúng, 

sԐ xԒp ch֟ ng lên nhau nhҼ mt֥ tháp CD cao 40 feet (12 mét). 
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- Big data cho dֽ  báo, x§c Ľn֗h thiên tai: sֹ  d nֱg Big data trong dֽ  báo bão 

Sandy nŁm 2012 (bão thԒ k )ׁ. Trung tâm Bão qu֝c gia Ľ« sֹ  d nֱg công ngh֓ Big 

data ĽԜ d  ֽĽo§n Ľ ֡b  ֥c aֳ cҺn b«o ĽԜ trong vòng 30 dԊm m֥ t cho nŁm ng¨y trҼc֧. 

ņ· l¨ mt֥ sֽ  gia tŁng Ľ§ng kԜ vԚ Ľ֥ chính xác tַ  nhֻ ng sֽ  ki n֓ có thԜ xӶy ra tַ  20 

nŁm trҼc֧. Do Ľ·, Fema v¨ c§c t ֡chֵ c quӶn lý thӶm h֙ a kh§c Ľ« chuӼn b֗  t t֝ hҺn 

nhiԚu ĽԜ Ľ֝i phó v֧ i m  ֧h n֣ Ľ֥n hҺn nhnֻg gì h֙  có thԜ Ľ« xӶy ra vào nhֻng nŁm 

1990 hoԊc trҼc֧ Ľ·. Các tԀp Ľo¨n b§n bӶo hiԜm thu thԀp và xֹ  lý d  ֻli u֓ th֩ i tiԒt ĽԜ 

phòng ngַa rֳ i ro cho khách hàng b i֫ các thi t֓ hӴi th i֩ tiԒt. Ví d  ֱ Climate 

Corporation, thành lԀp nŁm 2006 b§n c§c dc֗h vֱ  d  ֽ báo th֩ i tiԒt và bӶo hiԜm 

chuyên ngành cho nông dân ĽԜ phòng ngַa rֳ i ro t  ַthi t֓ hӴi mùa màng. Công ty sֹ 

d nֱg Big data ĽԜ x§c Ľn֗h các loӴi r iֳ ro li°n quan ĽԒn m֥ t khu vֽ c cֱ  thԜ, dֽ a trên 

lҼ֯ng dֻ  li u֓ kh֡ ng l֟  vԚ Ľ֥ Ӽm, loӴi ĽӸt, nŁng suӸt cây tr֟ ng trong quá khֵ, v.v. 

 ņ§nh gi§ t֡ng quan t³nh h³nh nghi°n cֵu ֫ trong nҼ֧c 1.3.

1.3.1. HiΜn trͧng, xu thΔ ph§t triΘn AI v¨ Big data tͧi ViΜt Nam 

1.3.2. ξng dλng ANN trong dχ b§o ĽΠnh l̯ιng m̯a 

B½i Minh TŁng v¨ cn֥g sֽ  (2009) Ľ« th ֹnghi֓ m dֽ  b§o Ľn֗h lҼn֯g mҼa cho 

hӴn dֽ  báo 24 gi֩  d aֽ trên m֥t s֝  phҼҺng ph§p MOS truyԚn th֝ ng nhҼ hi֟ quy 

tuyԒn t²nh Ľa biԒn (MLR), phân tích riêng bi֓t (MDA), mӴng thӺn kinh nhân tӴo 

(ANN) và h֟ i quy logistic (LR) tַ  sӶn phӼm cֳ a mô hình HRM và GSM. Các 

phҼҺng tr³nh MOS ĽҼc֯ phát triԜn cho cӶ m cֱ Ľ²ch d ֽb§o Ľn֗h lҼn֯g và dֽ  báo xác 

suӸt. Các kԒt q aֳ Ľ§nh gi§ Ľ« cho thӸy k׃ nŁng d ֽb§o mҼa Ľ« ĽҼc֯ cӶi thi n֓ so v֧ i 

d  ֽbáo trֽ c tiԒp tַ  m¹ h³nh trong Ľ· phҼҺng ph§p MLR c· k׃ nŁng tt֝ nhӸt và hi֓ u 

quӶ nhӸt vԚ mԊt tính toán. Ngoài ra, v֧i cùng m֥ t phҼҺng ph§p thn֝g kê thì áp dֱng 

cho mô hình GSM sԐ Ľem lӴi nhiԚu hi֓ u quӶ hҺn so vi֧ mô hình HRM. Tuy nhiên, 

c§c phҼҺng ph§p ĽҼc֯ sֹ  d nֱg trong nghiên cֵu này vӾn b֥ c l  ֥nhֻ ng hӴn chԒ c aֳ 

phҼҺng ph§p MOS truyԚn th֝ ng [43]. 

1.3.3. ξng dλng AI ĽΘ kh¹i phλc c§c dυ liΜu thνy vŁn  

M֧i Ľ©y, TiԒn sǫ Tr֗nh Quang To¨n, TrҼ֫ng ph¸ng nghi°n cֵu KTTV, ņӴi h֙c 

UC Davis (M׃) Ľ« gi֧i thi֓u c¹ng ngh֓ t²nh to§n lҼ֯ng mҼa, KTTV v¨ nҼ֧c ngӺm 

ĽԜ dֽ b§o thi°n tai theo th֩i gian thֽc ֫ Vi֓t Nam sֹ dֱng AI. Vi֓c kԒt h֯p AI ĽԜ 

xֹ lĨ dֻ li֓u Ӷnh v֓ tinh, Ӷnh radar v֧i m¹ h³nh t²nh to§n thֳy vŁn ĽԜ kh¹i phֱc c§c 

dֻ li֓u vԚ d¸ng chӶy, mֽc nҼ֧c... c· thԜ gi¼p Vi֓t Nam tֽ chֳ s֝ li֓u tr°n lҼu vֽc 

s¹ng H֟ng, Th§i B³nh v¨ Mekong, v֝n trҼ֧c Ľ©y phֱ thu֥c ho¨n to¨n v¨o Trung 

Qu֝c. Sau Ľ· sԐ ĽҼa ra Ľ§nh gi§ Ӷnh hҼ֫ng tַ c§c h֟ chֵa tַ ph²a Trung Qu֝c t֧i 

Vi֓t Nam. Công ngh֓ n¨y cȈng cho ph®p quan s§t to¨n b֥ mֽc nҼ֧c h֟ cֳa Trung 
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Qu֝c ph²a thҼ֯ng ngu֟n th¹ng qua giӶi Ľo§n Ӷnh v֓ tinh kh² tҼ֯ng theo ng¨y v¨ dӺn 

tiԒn t֧i theo gi֩. Ngu֟n s֝ li֓u tr°n l¨ cҺ s֫ ĽԜ c§c ĽҺn v֗ chֵc nŁng sԐ dֽ b§o, t²nh 

to§n ĽԜ ĽҼa ra cӶnh b§o m֫ cֹa xӶ h֟ chֵa, ĽӶm bӶo an to¨n h֟ ĽԀp, di d©n ĽԜ tr§nh 

thi֓t hӴi vԚ ngҼ֩i v¨ cֳa t¨i sӶn tr°n c§c lҼu vֽc s¹ng. Vi֓c sֹ dֱng Ӷnh v֓ tinh ĽԜ 

dֽ b§o mҼa, tַ Ľ· lӸy s֝ li֓u thֳy vŁn th³ nhiԚu nҼ֧c Ľ« sֹ dֱng tַ l©u. Vi֓t Nam l¨ 

m֥t trong nhֻng nҼ֧c Ľang sֹ dֱng phҼҺng ph§p n¨y. ņ֥ ch²nh x§c, Ľ֥ tin cԀy vԚ 

m¹ h³nh dֽ b§o KTTV Ľ« ĽҼ֯c x§c lԀp l¨ tҼҺng Ľ֝i ֡n Ľ֗nh. Tuy nhiên, cái khó 

trong b¨i to§n dֽ Ľo§n lȈ hi֓n nay nԄm ֫ vi֓c kh¹ng c· s֝ li֓u thiԒt kԒ, Ľ֗a h³nh v¨ 

vԀn h¨nh cֳa h¨ng trŁm h֟ ĽԀp thֳy Ľi֓n, thֳy l֯i tַ ph²a Trung Qu֝c, Ľ©y l¨ b¨i 

to§n kh· trong vi֓c t²nh to§n lҼu lҼ֯ng d¸ng chӶy tr°n c§c h֓ th֝ng s¹ng [11].  

1.3.4. ξng dλng AI dχ b§o lȈ 

 Ph̯̭ng ph§p nghi°n cοu 1.3.4.1.

PGS. TS L° VŁn Nghinh v¨ c§c c֥ng sֽ Ľ« triԜn khai nghi°n cֵu ֵng dֱng 

mӴng nҺ ron thӺn kinh v¨o sֽ b§o lȈ c§c s¹ng ֫ t֕nh B³nh ņ֗nh v¨ QuӶng Tr֗[12]. 

Qua nghi°n cֵu, ph©n t²ch h֓ th֝ng s¹ng, th֩i gian truyԚn lȈ, s֝ li֓u Ľo ĽӴc cֳa c§c 

trӴm quan trԂc, ngo¨i vi֓c lֽa ch֙n phҼҺng ph§p ph©n t²ch h֟i quy nhiԚu biԒn, nh·m 

nghi°n cֵu Ľ« ֵng dֱng phҼҺng ph§p mӴng AI (ANN) ĽԜ dֽ b§o b§o lȈ cho c§c 

s¹ng ֫ hai t֕nh B³nh ņ֗nh v¨ QuӶng Tr֗. CӶ hai phҼҺng ph§p tr°n ĽԚu dֽa triԜn các 

quan h֓ giֻa mֽc nҼ֧c dֽ b§o v¨ c§c yԒu t֝ Ӷnh hҼ֫ng nhҼ mֽc nҼ֧c tӴi th֩i ĽiԜm 

dֽ b§o, mֽc nҼ֧c trӴm quan trԂc tr°n tӴi th֩i ĽiԜm dֽ b§o, lҼ֯ng mҼa Ľo ĽҼ֯c cho 

ĽԒn th֩i ĽiԜm dֽ b§o cֳa c§c trӴm trong lҼu vֽc, évv. Tuy nhi°n, c§ch giӶi hay 

thuԀt to§n cֳa 2 phҼҺng ph§p tr°n l¨ kh§c nhau, m֥t dֽa tr°n thuԀt to§n t֝i Ҽu h¨m 

tuyԒn t²nh, c¸n m֥t dֽa tr°n thuԀt to§n t֝i Ҽu h¨m phi tuyԒn (Hình 1.15). 
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Hình 1.15: C§c bҼ֧c x©y dֽng phҼҺng §n dֽ b§o lȈ sֹ dֱng AI 

 KΔt quͩ thu Ľ̯ιc 1.3.4.2.

Thֽc hi֓n c§c bҼ֧c t²nh to§n nhҼ Ľ« tr³nh b¨y v¨ sֹ dֱng phӺn mԚm th֝ng kԒ 

SPSS version 11.5 ĽԜ ph©n t²ch h֟i quy nhiԚu biԒn, WinNN, Neuro Solution phi°n bӶn 

4.2 ĽԜ x©y dֽng mӴng thӺn kinh nh©n tӴo t֝i Ҽu d½ng cho dֽ b§o, nh·m nghi°n cֵu Ľ« 

x©y dֽng ĽҼ֯c m֥t s֝ phҼҺng §n dֽ b§o mֽc nҼ֧c trҼ֧c 6 h v֧i mֵc ĽӶm bӶo 

phҼҺng §n l¨ kh§ t֝t (>80%) cho c§c s¹ng nhҼ s¹ng ThӴch H«n tӴi trӴm ThӴch H«n, 

s¹ng BԒn HӶi tӴi trӴm  Gia V¸ng, s¹ng HiԒu tӴi trӴm ņ¹ng H¨ (t֕nh QuӶng Tr֗), s¹ng 

Kon tӴi trӴm T©n An, s¹ng H¨ Th¨nh tӴi trӴm Di°u Tr³ (B³nh ņ֗nh). M֥t s֝ kԒt quӶ dֽ 

b§o kiԜm tra ĽҼ֯c minh hoӴ ֫ hình 1.16. Nh³n chung c§c phҼҺng §n dֽ b§o mֽc nҼ֧c 

lȈ trҼ֧c 6 h cho c§c s¹ng l֧n ֫ miԚn trung bԄng ph©n t²ch h֟i quy nhiԚu biԒn (MVR) 

v¨ bԄng phҼҺng ph§p mӴng thӺn kinh nh©n tӴo (BPNN) ĽԚu c· mֵc ĽӶm bӶo tr°n 

80%. Th¹ng thҼ֩ng th³ m¹ h³nh mӴng nҺ ron thӺn kinh cho kԒt quӶ t֝t hҺn MVR.  

Tuy nhi°n, vi֓c sֹ dֱng m¹ h³nh BPNN ĽԜ dֽ b§o lӴi kh· hҺn vi֓c sֹ dֱng phҼҺng 

tr³nh dֽ b§o ĽҺn giӶn cֳa phҼҺng ph§p MVR, do vԀy nh·m nghi°n cֵu khuyԒn ngh֗ 

n°n d½ng m¹ h³nh MVR.  NԒu ngҼ֩i sֹ dֱng Ľ« quen thu֥c v֧i phӺn mԚm WinNN 32 

hoԊc Neuro Solutions r֟i th³ n°n d½ng BPNN. Trong trҼ֩ng h֯p dֽ b§o thӸy c· gi§ tr֗ 

kh§c thҼ֩ng th³ n°n tham khӶo th°m kԒt quӶ dֽ b§o cֳa cӶ hai m¹ h³nh. 
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Ngoài ra, vi֓c theo d»i dֽ b§o c§c h³nh thԒ th֩i tiԒt cȈng cho ch¼ng ta nhֻng tiên 

Ľo§n vԚ lҼ֯ng mҼa c· thԜ xӶy ra tr°n c§c lҼu vֽc s¹ng nh֩ v¨o c§c kԒt quӶ t֡ng h֯p 

v¨ ph©n t²ch th֝ng k° mҼa lȈ do c§c h³nh thԒ th֩i tiԒt g©y ra, v¨ v³ vԀy sԐ tӴo ĽiԚu ki֓n 

rӸt l֧n cho c¹ng t§c dֽ b§o mֽc nҼ֧c lȈ cֳa c§c s¹ng miԚn Trung và qua Ľ· c· thԜ 

tŁng cҼ֩ng th֩i gian cӶnh b§o lȈ. 

Hình 1.16: KԒt quӶ dֽ b§o kiԜm tra mֽc nҼ֧c tr°n s¹ng Kone tӴi trӴm T©n An bԄng m¹ 

h³nh h֟i quy nhiԚu biԒn 

 KΔt luͻn 1.3.4.3.

KԒt quӶ ĽӴt ĽҼ֯c cֳa nghi°n cֵu cho thӸy khӶ nŁng ֵng dֱng rӸt t֝t cֳa m¹ h³nh 

mӴng tr² tu֓ nh©n tӴo ANN - mӴng NҺ ron thӺn kinh v֧i thuԀt to§n lan truyԚn ngҼ֯c 

BPNN v¨o dֽ b§o thֳy vŁn.  KhӶ nŁng ֵng dֱng n¨y kh¹ng ch֕ dַng lӴi ֫ hҼ֧ng 

nghiên cֵ u BPNN m¨ c¸n ֫ c§c hҼ֧ng kh§c nhҼ mӴng Fuzzy v¨ sֽ kԒt h֯p v֧i c§c 

thuԀt to§n giӶi Ľo§n gen GA ĽԜ t³m mӴng t֝t nhӸt n©ng cao hi֓u quӶ v¨ giӶm th֩i gian 

chӴy m¹ h³nh. CӺn phӶi c· nhֻng nghi°n cֵu tiԒp theo vԚ ANN cho nhֻng khu vֽc 

kh§c, ĽԊc bi֓t l¨ nhֻng khu vֽc m¨ t¨i li֓u Ľo ĽӴc t֝t hҺn ĽԜ t֡ng kԒt Ľ§nh gi§ v¨ ĽҼa 

m¹ h³nh v¨o c¹ng t§c dֽ b§o t§c nghi֓p. 

1.3.5. Ćp dλng AI trong dχ b§o l̯u l̯ιng ĽΔn hΩ l̯u vχc s¹ng Ba 

Cao Ho¨ng HӶi v¨ c§c c֥ng sֽ Ľ« nghi°n cֵu sֹ dֱng m¹ h³nh AI v¨o dֽ b§o 

lҼu lҼ֯ng ĽԒn h֟ lҼu vֽc s¹ng Ba [44]. Trong nghi°n cֵu n¨y, hai m¹ h³nh AI l¨ 

Random Forest (RF) và Support Vector Machine (SVM/SVR) Ľ« ĽҼ֯c §p dֱng thֹ 

nghi֓m Ľ֝i v֧i m֥t h֟ chֵa l֧n - h֟ S¹ng Hinh tr°n lҼu vֽc S¹ng Ba, Vi֓t Nam. Ba 

trҼ֩ng h֯p t²nh to§n l¨ dֽ b§o lҼu lҼ֯ng trung b³nh 3 ng¨y, 7 ng¨y v¨ 1 th§ng (hӴn-

ngԂn, trung v¨ hӴn d¨i) ĽԒn h֟ sֹ dֱng s֝ li֓u kh² tҼ֯ng, thֳy vŁn trong khu vֽc Ľ« 

ĽҼ֯c x©y dֽng ĽԜ kiԜm nghi֓m khӶ nŁng dֽ b§o cֳa hai m¹ h³nh RF v¨ SVR. KԒt 

quӶ cho thӸy, cӶ hai m¹ h³nh ĽԚu ĽҼa ra kԒt quӶ dֽ b§o v֧i Ľ֥ ch²nh x§c cao thԜ hi֓n 

qua ch֕ s֝ NSE trung b³nh ĽӴt tr°n 0,8, ĽԊc bi֓t trong m֥t s֝ trҼ֩ng h֯p t²nh to§n 

nhҼ dֽ b§o lҼu lҼ֯ng trung hӴn v¨ d¨i hӴn, ch֕ s֝ NSE trung b³nh tr°n 0,9. Trong 2 
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m¹ h³nh ĽҼ֯c thֹ nghi֓m th³ m¹ h³nh SVR nh³n chung cho kԒt quӶ t֝t nhӸt Ľ֝i v֧i 

dֽ b§o ngԂn v¨ d¨i hӴn, trong khi Ľ· m¹ h³nh RF lӴi cho thӸy sֽ vҼ֯t tr֥i ֫ dֽ b§o 

trung hӴn. C§c m¹ h³nh AI thֹ nghi֓m ĽԚu kh¹ng dֽ b§o ch²nh x§c m֥t c§ch Ľ֟ng 

nhӸt d¸ng chӶy lȈ do c§c m¹ h³nh kh¹ng ĽҼ֯c huӸn luy֓n tԀp trung v¨o dֽ b§o d¸ng 

chӶy lȈ m¨ Ҽu ti°n v¨o qu§ tr³nh d¸ng chӶy. B°n cӴnh Ľ·, vi֓c lֽa ch֙n s֝ li֓u ĽӺu 

v¨o c· Ľ֥ tҼҺng quan cao v֧i lҼu lҼ֯ng ĽԒn h֟ Ľ·ng vai tr¸ quan tr֙ng trong vi֓c 

n©ng cao hi֓u quӶ dֽ b§o cֳa m¹ h³nh. ņ©y ho¨n to¨n c· thԜ l¨ m֥t phҼҺng §n b֡ 

sung cho c¹ng t§c dֽ b§o lҼu lҼ֯ng t֧i h֟ b°n cӴnh c§c c§ch tiԒp cԀn Ľang ĽҼ֯c sֹ 

dֱng hi֓n nay[44]. 

Các biԒn ĽӺu v¨o ĽҼc֯ ch֙ n tҼҺng nֵg v֧ i c§c trҼn֩g h֯ p t²nh to§n nhҼ sau: 

TH1: Sֹ  d nֱg s֝  li u֓ mҼa v¨ bc֝ hҺi caֳ kȢ tính toán (P(t) và E(t)) tӴi các 

trӴm Tuy H¸a, SҺn H¸a, Mdrak, Cֳ ng SҺn, s ֝li u֓ lҼu lҼn֯g trung bình cֳa 2 kȢ 

trҼ֧c Ľ· tӴi trӴm Sông Hinh (Q(t-2) và Q(t-1)), và s֝  li u֓ lҼu lҼҺng ln֧ nhӸt và nh֛  

nhӸt cֳ a kȢ trҼ֧c Ľ· (Qmax(t-1), Qmin(t-1)). 

TH2: Sֹ  d nֱg s֝  li u֓ mҼa v¨ bc֝ hҺi caֳ kȢ tính toán (P(t) và E(t)) tӴi các 

trӴm Tuy H¸a, SҺn H¸a, Mdrak, Cnֳg SҺn, s ֝li u֓ lҼu lҼn֯g trung bình, l֧n nhӸt và 

nh֛  nhӸt cֳ a kȢ trҼ֧c Ľ· tӴi trӴm Sông Hinh (Q(t-1), Qmax(t-1), Qmin(t-1)). 

TH3: Sֹ  d nֱg s֝  li u֓ mҼa v¨ bc֝ hҺi caֳ kȢ tính toán (P(t) và E(t)) tӴi các 

trӴm Tuy Hòa, SҺn H¸a, Mdrak, Cnֳg SҺn, s ֝li u֓ lҼu lҼn֯g trung bình cֳa kȢ trҼ֧c 

Ľ· tӴi trӴm Sông Hinh (Q(t-1)). 

NhԄm Ľ§nh gi§ hiu֓ quӶ c aֳ các mô lình, các thông s֝ chính cֳ a hai mô hình sԐ 

ĽҼ֯c t֝ i Ҽu bԄng công cֱ GridSearchCV sԈn c· trong thҼ vin֓ scikit-learn. Sau khi 

ĽҼ֯c hi֓ u ch֕nh bԄng GridSearchCV, các thông s֝ t i֝ Ҽu caֳ m¹ h³nh ĽҼc֯ trình bày 

trong BӶng dҼi֧ Ľ©y. 

BӶng 1.9: Các thông s֝ t i֝ Ҽu caֳ c§c m¹ h³nh trong 3 trҼn֩g h֯ p tính toán 

 

Sau khi c· ĽҼc֯ b֥  thông s֝  t i֝ Ҽu, c§c m¹ h³nh ĽҼc֯ áp dֱ ng cho b֥  d  ֻli u֓ 

kiԜm tra tַ  th§ng 01/2014 ĽԒn th§ng 12/2017. ņ©y l¨ chui֣ d  ֻli u֓ m¨ m¹ h³nh chҼa 

ñnh³n thӸyò (unseen data), do Ľ· kԒt quӶ d  ֽbáo cֳ a mô hình trên chu֣ i d  ֻli u֓ này 

sԐ ĽҼ֯c d½ng ĽԜ Ľ§nh gi§ hai mô hình thֹ  nghi֓ m trong nghiên cֵu. Các n֥ i dung 
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Ľ§nh gi§ bao gm֟: (i) Ľ§nh gi§ kԒt quӶ d  ֽbáo quá trình dòng chӶy; (ii)  Ľ§nh gi§ kԒt 

quӶ d  ֽb§o theo m½a; (iii) Ľ§nh gi§ kԒt quӶ d  ֽb§o Ľn֕h lȈ ti°u biԜu. KԒt quӶ tính 

toán cho thӸy di n֑ biԒn dòng chӶy trong giai ĽoӴn kiԜm tra ĽҼc֯ cӶ hai mô hình dֽ  

báo v֧ i Ľ ֥chính xác cao. Các ch֕  s֝  th n֝g k° ĽԚu ĽӴt m cֵ t֝ t v i֧ NSE dao Ľ֥ng tַ  

0,84 - 0,93 v¨ RMSE dao Ľn֥g tַ  31,98 ĽԒn 60,24 (BӶng 1.10). Có thԜ thӸy rԄng các 

mô hình cho kԒt quӶ d  ֽb§o ch²nh x§c hҺn  ֫TH2 và TH3. 

BӶng 1.10: T n֡g h֯ p kԒt quӶ Ľ§nh gi§ khӶ nŁng d ֽbáo dòng chӶy cֳ a hai mô hình 

 

Trên thֽ c tԒ, vi c֓ Ľ§nh gi§ kԒt quӶ d  ֽb§o theo m½a ĽҼc֯ thֽ c hi֓ n cho hai giai 

ĽoӴn: tháng 1 - 5, giai ĽoӴn khô hӴn nhӸt và tháng 9 - 12, giai ĽoӴn xӶy ra nhiԚu trԀn 

lȈ nhӸt, cֳ a giai ĽoӴn kiԜm Ľ֗nh (2104 - 2017). 

BӶng 1.11: T n֡g h֯ p kԒt quӶ Ľ§nh gi§ khӶ nŁng d ֽbáo theo mùa cֳa hai mô hình 

 

KԒt quӶ kiԜm nghi֓ m cho thӸy, trong cӶ ba trҼn֩g h p֯, mô hình SVR chiԒm Ҽu 

thԒ khi cho kԒt quӶ d  ֽbáo t֝ t hҺn, ĽԊc bi֓ t là trong mùa khô, ch֕ duy nhӸt  ֫TH2 mô 

hình RF có kԒt quӶ d  ֽbáo t֝ t hҺn trong m½a mҼa. 
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Hình 1.17: KԒt quӶ dֽ b§o lҼu lҼ֯ng v¨o h֟ cֳa hai m¹ h³nh SVR v¨ RF theo 3 trҼ֩ng 

h֯p t²nh to§n trong giai ĽoӴn kiԜm tra tַ 01/2014 - 12/2017 

Nghiên cֵ u Ľ« bҼc֧ ĽӺu thֹ  nghi֓ m thành công hai mô hình AI là SVR và RF 

trong dֽ  b§o lҼu lҼn֯g ĽԒn h֟ , áp dֱ ng cho h֟  Sông Hinh thu֥c lҼu vcֽ sông Ba. 

Ba trҼn֩g h֯ p tính toán là dֽ báo báo dòng chӶy trung bình 3 ngày, trung bình 7 

ng¨y v¨ trung b³nh 1 th§ng tҼҺng nֵg v֧ i d  ֽbáo ngԂn hӴn, trung hӴn và dài hӴn, Ľ« 

ĽҼ֯c thֹ  nghi֓ m. KԒt quӶ cho thӸy, cӶ hai mô hình ֫  cӶ ba trҼn֩g h֯ p ĽԚu cho kԒt 

quӶ c· Ľ ֥chính xác kh§ cao ĽԊc bi֓ t l¨ Ľi֝ v i֧ trҼn֩g h֯ p dֽ  b§o lҼu lҼn֯g trung 

b³nh 7 ng¨y v¨ 1 th§ng. Trong 2 m¹ h³nh ĽҼc֯ thֹ  nghi֓ m thì mô hình SVR nhìn 

chung cho kԒt quӶ t t֝ nhӸt Ľi֝ v i֧ d  ֽbáo ngԂn và dài hӴn, trong khi Ľ· m¹ h³nh RF 

lӴi cho thӸy sֽ  vҼ֯t tr i֥  ֫d  ֽbáo trung hӴn. ņi֝ v i֧ d  ֽbáo theo mùa, các mô hình 

cho kԒt quӶ d  ֽbáo t֝ t trong cӶ mùa khô (tháng 1-5) v¨ m½a mҼa (th§ng 9-12) v֧ i 

kԒt quӶ nh֕nh hҺn trong m½a kh¹ mt֥ ĽiԜm Ľ§ng ch¼ Ĩ l¨, c§c m¹ h³nh AI ĽԚu không 

d  ֽbáo chính xác m֥t c§ch Ľn֟g nhӸt dòng chӶy lȈ. LĨ do caֳ hi֓ n tҼn֯g này là các 

m¹ h³nh kh¹ng ĽҼc֯ huӸn luy֓ n tԀp trung vào dֽ báo dòng chӶy lȈ m¨ Ҽu ti°n v¨o 

quá trình dòng chӶy. KԒt quӶ tính toán ֫  trҼ֩ng h֯ p dֽ  báo dòng chӶy trung bình 3 
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ng¨y c· Ľ ֥chính xác thӸp hҺn Ľ§ng kԒ so v֧ i hai trҼn֩g h֯ p còn lӴi, ĽiԚu này là do 

 ֫bҼ֧c th֩ i gian này sֽ dao Ľ֥ng trong dֻ  li u֓ cao hҺn c§c trҼn֩g h֯ p dֻ  li u֓ trung 

bình tuӺn hay tháng. KԒt quӶ d  ֽbáo có thԜ ĽҼ֯c cӶi thi n֓ nԒu có dֻ  li u֓ có Ľ֥ dài và 

chӸt lҼn֯g t֝ t hҺn. Ngoài ra, vi֓ c l aֽ ch֙ n dֻ  li u֓ ĽӺu vào phù h֯p là yԒu t֝  rӸt 

quan tr֙ ng quyԒt Ľn֗h nên hi֓u quӶ d  ֽbáo cֳ a m¹ h³nh. Trong Ľ·, d¸ng chӶy trong 

quá khֵ  là m֥ t trong nhֻ ng biԒn ĽӺu vào quan tr֙ng. Bên cӴnh Ľ·, s ֝lҼ֯ng dֻ  li u֓ 

ĽӺu vào (s֝  lҼ֯ng features) cӺn phӶi Ľ ֳl n֧ ĽԜ h  ֣tr  ֯cho mô hình AI trong vi֓c khái 

qu§t h·a ĽҼc֯ m֝ i quan h֓ gi aֻ biԒn ĽӺu vào và dòng chӶy ĽӺu ra. D aֽ trên nhֻng 

ph©n t²ch v¨ Ľ§nh gi§ Ľ« thcֽ hi֓ n, nhóm nghiên cֵu ĽԚ xuӸt sֹ  d nֱg mô hình SVR 

cho dֽ  b§o lҼu lҼn֯g trung bình 3 ngày và 1 tháng, và RF cho dֽ b§o lҼu lҼn֯g 

trung bình 1 tuӺn. Tuy nhi°n, Ľi֝ v i֧ t nַg trҼn֩g h֯ p dֽ  báo, hay yêu cӺu dֽ  báo 

(Ľ֕nh lȈ, d¸ng chӶy mùa khô, dòng chӶy m½a mҼa) c· thԜ sֹ  d nֱg các mô hình khác 

thay thԒ cho c§c m¹ h³nh ĽҼc֯ ĽԚ xuӸt do hi֓ u quӶ d  ֽbáo là kh§ tҼҺng Ľn֟g nhҼ Ľ« 

phân tích ֫  các phӺn trên. NhҼ vԀy, bên cӴnh c§c phҼҺng ph§p truyԚn th֝ ng, các mô 

h³nh AI nhҼ SVR v¨ RF sԐ cung cӸp m֥ t công cֱ  m i֧, hi u֓ quӶ ĽԜ b  ֡tr  ֯cho công 

tác quӶn lý và vԀn hành h֟ chֵ a nói chung và h֟ sông Hinh nói riêng. Tuy nhiên, 

vi c֓ ֵ ng dֱ ng trong tҼҺng lai ph ֱthu֥ c rӸt l n֧ v¨o ĽiԚu ki n֓ và chӸt lҼn֯g s֝  li u֓ ֫  

Ľ֗a ĽiԜm áp dֱ ng [44].  

1.3.6. Ph§t triΘn m¹ h³nh AI ĽΘ Ľo ¹ nhiΚm kh¹ng kh²  

Phát triԜn m¹ h³nh AI ĽԜ Ľo ¹ nhim֑ không khí giao thông tַ cӶm biԒn Ľa cӶm 

biԒn và dֻ  li u֓ th֩ i tiԒt là kԒt quӶ nghiên cֵ u cֳ a Hai - Bang Ly thu֥c TrҼn֩g ņӴi 

h c֙ Công ngh֓ Giao thông vԀn tӶi, Hà N֥ i và các c֥ng sֽ  thu֥ c ņӴi h c֙ Nông 

nghi֓ p, ņӴi h c֙ ņ¨ NԈng v¨ ņӴi h c֙ Illinois tӴi Chicago, Chicago, IL 60607, Hoa 

KȢ. M cֱ tiêu chính cֳa nghiên cֵu này là kh§m ph§ t§c Ľn֥g cֳ a m֥ t s֝  biԒn ĽӺu 

vào trong vi֓c Ľ¨o tӴo các ch֕ s֝  chӸt lҼn֯g không khí khác nhau bԄng cách sֹ d nֱg 

logic m֩  kԒt h p֯ v֧ i hai t֝ i Ҽu h·a metaheuristic:  ֳmô ph֛ ng (SA) và t֝i Ҽu h·a 

bӺy hӴt (PSO). Trong công trình này, n֟ng Ľ ֥c aֳ NO2 và CO ĽҼc֯ dֽ  Ľo§n bԄng 

cách sֹ  d nֱg nŁm Ľin֓ tr֫  suӸt t  ַcác thiԒt b  ֗cӶm nֵg Ľa ĽiԜm và ba biԒn th֩ i tiԒt 

(nhi֓ t Ľ,֥ Ľ ֥Ӽm tҼҺng Ľi֝ v¨ Ľ ֥Ӽm tuy֓ t Ľi֝). ņԜ xác nhԀn kԒt quӶ, m t֥ s֝  bi n֓ 

ph§p Ľ« ĽҼc֯ tính toán, bao g֟m h֓  s֝  tҼҺng quan v¨ sai s ֝ tuy t֓ Ľi֝ trung 

bình. Nh³n chung, PSO ĽҼc֯ cho là hoӴt Ľn֥g t֝ t nhӸt. Cu֝ i c½ng, Ľin֓ tr֫  suӸt ĽӺu 

vào cֳ a NO 2 v¨ hydrocacbon phi kim (NMHC) ĽҼc֯ cho là nhӴy nhӸt ĽԜ d  ֽĽo§n 

n n֟g Ľ ֥c aֳ NO 2 và CO [117]. 

a) Ph̯̭ng ph§p Ľ̯ιc sσ dֱng 

Các phҼҺng ph§p hc֙ máy ĽҼ֯c sֹ  d nֱg g֟ m: 
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- H  ֓th n֝g suy luԀn m֩  d aֽ trên mӴng thích ֵ ng: ThuԀt toán ANFIS kԒt h p֯ h֓  

th n֝g m֩  v i֧ mӴng nҺ-ron. 

- PhҼҺng ph§p ti֝ Ҽu bӺy Ľ¨n: PSO là phҼҺng ph§p tiԒn h·a ĽҼc֯ sֹ  d nֱg ph֡  

biԒn nhӸt ĽԜ t i֝ Ҽu h·a tham s.֝ 

-  ֲmô ph֛ ng: Quá trình ֳ  mô ph֛ ng ĽҼc֯ phát triԜn sau PSO v¨ n· Ľ« tr ֫thành 

m t֥ công cֱ  mӴnh mԐ ĽԜ t i֝ Ҽu h·a to¨n cӺu. 

MӾu chính th cֵ: Hi u֓ suӸt cֳ a mô hình chֳ yԒu ĽҼc֯ Ľ§nh gi§ bԄng cách sֹ  

d nֱg ba ph®p Ľo thn֝g kê: sai s֝ tuy t֓ Ľi֝ trung bình (MAE), sai s֝ b³nh phҼҺng 

trung bình g֝c (RMSE) và h֓  s֝  tҼҺng quan (R). Giá tr֗  c aֳ R nԄm trong khoӶng tַ  0 

ĽԒn 1; giá tr֗  R cao hҺn (t cֵ là gӺn 1) cho thӸy hi u֓ suӸt t t֝ hҺn. NgҼ֯c lӴi, giá 

tr  ֗RMSE và MAE thӸp hҺn cho thӸy hi u֓ suӸt t t֝ hҺn [117]. 

b) Tͻp dυ liΜu 

Dֻ li֓u vԚ chӸt lҼ֯ng kh¹ng kh² rӸt d֟i d¨o, nhҼng b֥ dֻ li֓u Ľa biԒn l֧n ĽԜ 

ph§t triԜn c§c m¹ h³nh th³ hӴn chԒ. Trong nghi°n cֵu, nh·m t§c giӶ sֹ dֱng dֻ li֓u 

thu thԀp ĽҼ֯c tַ th§ng 3/2004 ĽԒn th§ng 2/2005 tӴi m֥t th¨nh ph֝ ¹ nhi֑m do giao 

th¹ng cֳa ħ; dֻ li֓u c· sԈn trong truy cԀp m֫ tַ kho lҼu trֻ m§y h֙c cֳa ņӴi h֙c 

California, Irvine (UCI). TԀp dֻ li֓u ban ĽӺu chֵa 9357 bӶn ghi, m§y ph©n t²ch Ľ« 

kh¹ng hoӴt Ľ֥ng v¨ dֻ li֓u tҼҺng ֵng phӶi ĽҼ֯c x·a. M֥t thiԒt b֗ Ľa cӶm ֵng Ľ« 

ĽҼ֯c sֹ dֱng ĽԜ cung cӸp gi§ tr֗ trung b³nh h¨ng gi֩ cֳa Ľi֓n tr֫ suӸt biԜu th֗ bԄng 

CO-, NOx-, O3- và NO2- chӸt MOX cֱ thԜ, m֥t cӶm biԒn MOX c· mֱc ti°u l¨ hydro-

cacbon (NMHC) phi kim loӴi. ThiԒt b֗ Ľa cӶm biԒn cȈng gԂn c§c cӶm biԒn ĽԜ Ľo 

nhi֓t Ľ֥ và Ľ֥ Ӽm tҼҺng Ľ֝i v¨ tuy֓t Ľ֝i. Cu֝i c½ng, c§c tham s֝ ĽӺu v¨o chֵa 6941 

phӶn h֟i tַ 8 ĽӺu v¨o. Song song, nŁm trӴm c֝ Ľ֗nh thҼ֩ng xuyên cung cӸp Ҽ֧c t²nh 

n֟ng Ľ֥ tham chiԒu cho CO (mg/m3), NMHC (g/m3), C6H6 (g/m3), NOx (ppb) và NO2 

(g/m3). Nhֻng kԒt quӶ n¨y ĽҼ֯c coi l¨ ĽӺu ra cֳa h֓ th֝ng, ĽҼ֯c ghi lӴi h¨ng gi֩ 

bԄng c§ch lӸy gi§ tr֗ trung b³nh cֳa n֟ng Ľ֥. Trong khi tԀp dֻ li֓u ban ĽӺu c· nŁm 

ĽӺu ra, nh·m t§c giӶ ch֕ tԀp trung v¨o Ҽ֧c t²nh n֟ng Ľ֥ cֳa NO2 và CO. BӶng 

1.12 th֝ng k° t·m tԂt tӸt cӶ c§c biԒn ĽҼ֯c sֹ dֱng trong nghi°n cֵu [117]. 

BӶng 1.12: Tham s֝  tԀp dֻ  li u֓ và phân tích th֝ng kê 

Th¹ng s֝ 

CӶm 

biԒn 

CO 

CӶm biԒn 

NMHC  

CӶm 

biԒn 

NOx 

CӶm 

biԒn 

S  ֜2 

CӶm 

biԒn O 3 

Nhi֓t 

Ľ ֥

ņ֥ Ӽm 

tҼҺng Ľ֝i 

ņ֥ Ӽm 

tuy֓t Ľ֝i 

C 

(NO2) 

*  

C 

(CO) 

**  

Vai trò ņӺu v¨o ņӺu v¨o ņӺu v¨o ņӺu v¨o ņӺu v¨o 
ņӺu 

vào 
ņӺu v¨o ņӺu v¨o ņӺu ra ņӺu ra 

KĨ hi֓u X 1 X 2 X 3 X 4 X 5 X 6 X 7 X 8 X 9 X 10 

Min ( Ŭ ) 647 390 322 551 221 ī1,9 9.2 0,18 2 0,1 

Trung 1120 959 817 1453 1058 17,8 48,9 0,99 114 2,18 

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC6891415/table/sensors-19-04941-t001/
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC6891415/table/sensors-19-04941-t001/
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Th¹ng s֝ 

CӶm 

biԒn 

CO 

CӶm biԒn 

NMHC  

CӶm 

biԒn 

NOx 

CӶm 

biԒn 

S  ֜2 

CӶm 

biԒn O 3 

Nhi֓t 

Ľ ֥

ņ֥ Ӽm 

tҼҺng Ľ֝i 

ņ֥ Ӽm 

tuy֓t Ľ֝i 

C 

(NO2) 

*  

C 

(CO) 

**  

b³nh c֥ng 

Trung 

bình 
1085 931 786 1457 1006 16,8 49,2 0,95 110 1,90 

T֝i Ľa 

( ɓ ) 
2040 2214 2683 2775 2523 44,6 88,7 2,2 333 11,9 

Std 219 264 252 353 407 8,84 17.4 0,40 47 1,44 

CV (%) 20 28 31 24 38 50 36 41 42 66 

c) KΔt quͩ v¨ thͩo luͻn 

Quy trình t i֝ Ҽu h·a 

Có 250 tham s֝ ANFIS ĽҼ֯c t֝ i Ҽu h·a, tҼҺng nֵg v֧ i kh¹ng gian ĽӺu vào tám 

chiԚu. Các tham s֝ c aֳ ANFIS ĽҼc֯ tӴo bԄng cách sֹ d nֱg phân cֱm C-mean. BӶng 

1.13 và 1.14 hiԜn th֗  các tham s֝ vԚ mô ph֛ ng ֳ  và t֝ i Ҽu h·a cu֝ i c½ng ĽҼc֯ ch֙ n 

cho SA và PSO tҼҺng nֵg.  

BӶng 1.13: Các thông s֝ c aֳ ֳ  mô ph֛ ng 

(SA)  

BӶng 1.14: Các thông s֝ vԚ t i֝ Ҽu h·a 

bӺy hӴt (PSO) ĽҼc֯ sֹ  d nֱg 

  

Hi u֓ suӸt mô hình 

Hi u֓ suӸt c aֳ hai m¹ h³nh Ľ« ph§t triԜn ĽҼc֯ tóm tԂt trong BӶng 1.15. Hình 

1.18 là khӶ nŁng d ֽĽo§n nn֟g Ľ ֥NO 2  ֫dӴng h֟ i quy. Các s֝  li u֓ sֹ  d nֱg ANFIS-

SA cho (a) tԀp dֻ  li u֓ Ľ¨o tӴo và (b) tԀp dֻ  li u֓ thֹ  nghi֓ m. Các s֝  li u֓ sֹ  d nֱg 

ANFIS-PSO cho (c) tԀp dֻ  li u֓ Ľ¨o tӴo và (d) tԀp dֻ  li u֓ kiԜm tra. KԒt luԀn, cӶ hai 

m¹ h³nh ĽԚu hoӴt Ľn֥g t֝ t v¨ c· Ĩ nghǫa thn֝g kê, ANFIS-PSO ĽҼc֯ chֵ ng minh là 

vҼ֯t tr i֥ hҺn so vi֧ ANFIS-SA vԚ n n֟g Ľ ֥CO và NO2 trong mô hình. 

 

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC6891415/table/sensors-19-04941-t002/
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC6891415/table/sensors-19-04941-t002/
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BӶng 1.15: Thông tin tóm tԂt vԚ khӶ nŁng 

d  ֽĽo§n c aֳ dֻ  li u֓ ĽҼc֯ chia tׁ  l  ֓

 

Hình 1.18: KhӶ nŁng dֽ Ľo§n n֟ng Ľ֥ 

NO2 ֫ dӴng h֟i quy 

Ph©n t²ch Ľ ֥nhӴy 

BӶng 1.16 tóm tԂt các giá tr֗ c aֳ m֣ i ĽӺu vào theo tׁ l  ֓phӺn trŁm, BӶng 1.17 

tóm tԂt giӶi ph§p ĽӺu ra c aֳ c§c m¹ h³nh AI Ľ« ph§t triԜn tҼҺng nֵg v֧ i t nַg phân 

v .֗ ņ֥  nhӴy nhҼ mt֥ hàm cֳ a phân v֗, ĽҼc֯ vԐ trong Hình 1.19 cho NO 2 và trong 

Hình 1.20 Ľ֝i v i֧ CO ((a) sֹ  d nֱg ANFIS-SA và (b) sֹ  d nֱg ANFIS-PSO). Các 

thông s֝  ĽӺu v¨o kh§c c· t§c Ľn֥g thӸp ĽԒn kԒt quӶ d  ֽĽo§n so vi֧ cӶm biԒn NMHC 

và NO2. 

BӶng 1.16: Các giá tr֗ ĽӺu vào mô hình BӶng 1.17: Các giá tr֗ ĽӺu ra mô hình 
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Hình 1.19: Ph©n t²ch Ľ֥ nhӴy Ľ֝i v֧i 

n֟ng Ľ֥ NO2  

Hình 1.20: Ph©n t²ch Ľ֥ nhӴy Ľ֝i v֧i 

n֟ng Ľ֥ CO 

KԒt luԀn: Nghiên cֵ u Ľ« ph§t triԜn m֥ t m¹ h³nh AI ĽԜ d  ֽĽo§n Ľáng tin 

cԀy n n֟g Ľ ֥NO 2 và CO hàng gi֩  t  ַcӶm biԒn Ľa cӶm biԒn khí và dֻ  li u֓ th֩ i tiԒt. 8 

biԒn ĽӺu v¨o Ľ« ĽҼc֯ sֹ  d nֱg, bao g֟m 5 biԒn cӶm biԒn khí và 3 biԒn th֩ i tiԒt. Hai 

m¹ h³nh AI Ľ« ĽҼc֯ Ľ¨o tӴo và thֹ  nghi֓ m là ANFIS-PSO và ANFIS-SA. KԒt quӶ 

cho thӸy cӶ hai m¹ h³nh ĽԚu hoӴt Ľ֥ng t֝ t v¨ c· Ĩ nghǫa thn֝g k° nhҼng ANFIS-PSO 

hoӴt Ľn֥g t֝ t hҺn mt֥ chút. ņԜ khӶo sát thêm vai trò cֳa tַ ng biԒn ĽӺu vào riêng lԎ 

trong các mô hình AI , m t֥ ph©n t²ch Ľ ֥ nhӴy chi tiԒt Ľ« ĽҼc֯ thֽ c hi֓ n, cӶm 

biԒn NMHC và NO2 ĽԊc bi֓ t Ӷnh hҼn֫g ĽԒn Ľ֥ nhӴy c aֳ cӶ hai mô hình n֟ng 

Ľ֥ NO2 và CO. Mô hình n֟ ng Ľ ֥CO ĽҼc֯ chֵ ng minh là nhӴy cӶm hҺn vi֧ tӸt cӶ 

các biԒn. Tuy nhiên, ba biԒn th֩ i tiԒt không Ӷnh hҼn֫g quá nhiԚu ĽԒn Ľ֥ chính xác 

c aֳ mô hình. 

 KԒt chҼҺng 1 1.4.

Các phân tích, Ľ§nh gi§ t֡ng quan ֫ tr°n khԆng Ľ֗nh tӺm quan tr֙ng cֳa c¹ng 

ngh֓ AI, Big data và ngày càng ĽҼ֯c ph§t triԜn mӴnh mԐ tr°n thԒ gi֧i v¨ trong nҼ֧c. 

C§c ֵng dֱng cֳa AI và Big data phong ph¼, Ľa dӴng cho nhiԚu lǫnh vֽc cֳa Ľ֩i 

s֝ng kinh tԒ x« h֥i. Hi֓n tӴi v¨ xu hҼ֧ng trong tҼҺng lai, c¹ng ngh֓ AI và Big data 

sԐ ֵng dֱng nhiԚu trong hoӴt Ľ֥ng KTTV bao g֟m cӶ c¹ng t§c Ľo ĽӴc, quan trԂc, xֹ 

lĨ th¹ng tin dֻ li֓u v¨ dֽ b§o, cӶnh b§o KTTV v¨ c§c thi°n tai nguy hiԜm. KԒt quӶ 

cֳa phӺn nghi°n cֵu t֡ng quan vԚ c¹ng ngh֓ AI, Big data rӸt quan tr֙ng, cung cӸp 

th¹ng tin nԚn tӶng cҺ s֫ ĽԜ nghi°n cֵu c§c n֥i dung tiԒp theo cֳa ĽԚ t¨i. 

PhӺn tiԒp theo sԐ tr³nh b¨y chi tiԒt vԚ phӴm vi v¨ Ľ֝i tҼ֯ng nghi°n cֵu, m¹ tӶ 

tԀp s֝ li֓u v¨ phҼҺng ph§p nghi°n cֵu. Trong Ľ·, sԐ Ľi s©u v¨o ph©n t²ch chu֣i s֝ 

li֓u KTTV qu§ khֵ, hi֓n tӴi phֱc vֱ nghi°n cֵu; phân tích các th¨nh phӺn k׃ thuԀt, 

giӶi ph§p cֳa h֓ th֝ng Big data KTTV; ph©n t²ch c§c th¨nh phӺn, y°u cӺu k׃ thuԀt 

cֳa c¹ng ngh֓ h֙c m§y (ML) v¨ AI ĽԜ nhԀn dӴng, h֣ tr֯ dֽ b§o, cӶnh b§o KTTV. 
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2. CHһҹNG 2: PHӳM VI, ņ֜I Tһ֮NG, S֜ LI֒U Vê PHһҹNG 

PHÁP NGHIąN CִU 

Trong chҼҺng n¨y, ch¼ng t¹i sԐ tԀp trung tr³nh b¨y vԚ Ľ֝i tҼ֯ng, phӴm vi 

nghi°n cֵu, c§c ngu֟n s֝ li֓u v¨ phҼҺng ph§p, c¹ng ngh֓ sֹ dֱng trong nghi°n cֵu, 

trong Ľ· tԀp trung v¨o ph©n t²ch phҼҺng ph§p thu thԀp, xֹ lĨ s֝ li֓u phֱc vֱ nghi°n 

cֵu. KԒ tiԒp, là ph©n t²ch vԚ th¨nh phӺn, giӶi ph§p, y°u cӺu k׃ thuԀt cֳa c¹ng ngh֓ 

Big data KTTV. Cu֝i c½ng, l¨ luԀn giӶi vԚ nghi°n cֵu cho c¹ng ngh֓ h֙c m§y, AI 

ĽԜ nhԀn dӴng, h֣ tr֯ dֽ b§o KTTV sԐ ĽҼ֯c Ľi s©u ph©n t²ch. 

 ņ֝i tҼ֯ng, phӴm vi v¨ sҺ Ľ֟ nghi°n cֵu 2.1.

a) ņ֝i tҼn֯g nghiên cֵu: các hi֓n tҼn֯g KTTV nguy hiԜm g֟ m b«o, mҼa 

l n֧ di֓ n r֥ ng, không khí lӴnh, lȈ, nҼc֧ biԜn dâng do bão. 

b) PhӴm vi nghiên cֵu:  

- VԚ nֵg dֱ ng AI trong vi֓ c nhԀn dӴng hình thԒ và h֣  tr  ֯d  ֽbáo, cӶnh báo 

b«o, mҼa ln֧ di֓ n r֥ ng, không khí lӴnh khu vֽ c miԚn BԂc trong giai ĽoӴn 10 nŁm, t ַ

nŁm 2008 - 2017. 

- VԚ nֵg dֱ ng AI  vi c֓ nhԀn dӴng hình thԒ và h֣  tr  ֯d  ֽbáo, cӶnh b§o lȈ tr°n 

h  ֓th n֝g sông H֟ng trong giai ĽoӴn 10 nŁm, t ַnŁm 2008 - 2017. 

- VԚ nֵg dֱ ng AI  trong vi֓ c nhԀn dӴng và h֣  tr  ֯cӶnh báo, dֽ b§o nҼc֧ biԜn 

dâng do bão khu vֽ c ven biԜn BԂc B  ֥và BԂc Trung B֥  trong giai ĽoӴn 10 nŁm, t ַ

nŁm 2008 - 2017. 

c) SҺ Ľ ֟nghiên cֵ u: ņԜ ĽӴt ĽҼc֯ các mֱc tiêu cֳ a ĽԚ tài, các n֥ i dung 

nghiên cֵ u thֽ c hi֓ n theo hình 2.1. 
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Hình 2.1: SҺ Ľ֟ nghi°n cֵu thֽc hi֓n ĽԚ t¨i 

 S ֝li֓u phֱc vֱ nghi°n cֵu 2.2.

Trong ֵ ng dֱng c¹ng ngh֓ AI ĽԜ nhԀn dӴng h³nh thԒ v¨ h֣ tr֯ dֽ b§o, cӶnh 

b§o hi֓n tҼ֯ng KTTV nguy hiԜm, s֝ li֓u KTTV Ľ·ng m֥t vai tr¸ hԒt sֵc quan 

tr֙ng; trong phӴm vi nghi°n cֵu cֳa ĽԚ t¨i, ngu֟n s֝ li֓u ĽҼ֯c thu thԀp g֟m: 

- S֝  li u֓ kh² tҼn֯g bԚ mԊt; 

- S֝  li u֓ thֳ y vŁn v¨ hӶi vŁn; 

- D  ֻli u֓ tái phân tích cֳa các yԒu t֝  kh² tҼn֯g hӶi vŁn v¨ d ֻli u֓ v֓  tinh; 

- D  ֻli u֓ vԚ bão Ӷnh hҼn֫g Ľ ֡b  ֥vào Vi֓ t Nam; 

- D  ֻli u֓ vԚ lȈ và các dֻ  li u֓ liên quan; 
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- D  ֻli u֓ vԚ mҼa ln֧ di֓ n r֥ ng; 

- D  ֻli u֓ vԚ không khí lӴnh. 

Chi tiԒt vԚ s֝  li u֓ phֱ c vֱ  nghiên cֵu nhҼ sau: 

2.2.1. SΧ liΜu kh² t̯ιng bΖ mΊt 

- Các loӴi s֝  li u֓ kh² tҼn֯g bԚ mԊt thu thԀp g֟ m: Nhi֓ t Ľ ֥trung b³nh ng¨y, 

nhi֓t Ľ֥ ti֝ thӸp ngày, nhi֓t Ľ ֥t i֝ cao ng¨y, lҼ֯ng mҼa ng¨y, Ľ֥ Ӽm, gi· (hҼn֧g và 

t c֝ Ľ֥), khí áp. 

- Kh i֝ lҼn֯g, phӴm vi thu thԀp s֝  li u֓: 187 trӴm quan trԂc kh² tҼn֯g bԚ mԊt 

trên phӴm vi toàn qu֝ c.  

- Th i֩ gian s֝  li u֓ thu thԀp: trong th֩ i ĽoӴn 10 nŁm, t ַnŁm 2008 - 2017.  

- PhҼҺng ph§p, k׃ thuԀt thu thԀp dֻ  li u֓: PhҼҺng ph§p chn֕h biên, ch֕nh lý, 

biên tԀp thông tin dֻ  li u֓ theo quy Ľn֗h cֳ a ngành KTTV. 

Minh h a֙ kԒt quӶ thu thԀp, xֹ  lý s֝  li u֓ kh² tҼn֯g bԚ mԊt tӴi BӶng 2.1 

BӶng 2.1: Minh h֙ a thu thԀp s֝  li u֓ nhi֓ t Ľ ֥trung bình ngày cֳa trӴm SҺn La 

TrӴm: SҺn La 

T֕nh : SҺn La 

KԑT QUӵ TĉNH TOĆN, CH֔NH Lħ, BIąN TӿP TêI 

LI֒U NHI֒T ņ֤ TRUNG BČNH 

Kinh Ľ֥: 103.54 

Vǫ Ľ֥: 21.20 

ņҺn v֗: oC 

NŁm/ 

Ngày 
Tháng 

2008 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 

1 11.8 15.5 13.4 22.2 25.7 23.6 24.9 25 24 20.8 23.3 11.2 

2 10.1 16.3 16.3 19.7 26.2 23.1 24.9 25.8 24.6 23.5 23.2 11.8 

3 11.2 17.1 16 21.6 25.8 23.7 23.8 24.8 24.4 24.2 18.7 13.4 

4 12.6 18.9 17.8 23.7 24.4 24.7 24.5 23.6 22.7 22.6 19.7 14.3 

5 13 18.6 17 22.9 23.5 24.7 25.6 25.3 23.9 21.9 21.7 14.2 

6 15.3 18.3 16.1 24.2 23.6 23.5 24.1 26.2 24.2 22.2 22.9 14.7 

7 16.1 17.6 17.5 25.8 25.1 24.2 25.6 25.1 23.7 21.7 22.2 15 

8 17 18.3 18.9 27.5 24.5 24.5 25.8 22.9 24.5 21.8 18.8 14.3 

9 18.4 19.7 16.4 28.4 23.9 23.8 25.1 23.2 24.9 23 16.4 12 

KΔt quͩ thu thͻp, xσ lĨ sΧ liΜu kh² t̯ιng bΖ mΊt phλc vλ nghi°n cοu Ľ̯ιc tr³nh 

bày tͧi sͩn phͯm C¹ng viΜc 2: Thu thͻp, bi°n tͻp, ph©n t²ch, Ľ§nh gi§, tΫng hιp sΧ 

liΜu kh² t̯ιng bΖ mΊt: NhiΜt Ľί trung b³nh ng¨y, tΧi thͫp ng¨y, tΧi cao ng¨y; l̯ιng 

m̯a ng¨y; Ľί ͯm, gi·; kh² §p. 

2.2.2. SΧ liΜu thνy vŁn và hͩi vŁn 

- Các loӴi s֝  li u֓ thֳ y vŁn và hӶi vŁn thu thԀp g֟ m:  
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+ S֝  li u֓ thֳ y vŁn: mֽc nҼ֧c, lҼu lҼn֯g, lȈ c aֳ các trӴm thֳ y vŁn tr°n lҼu 

v cֽ cֳ a h֓  th n֝g sông H֟ng;  

+ S֝  li u֓ hӶi vŁn: Ľ ֥cao sóng, chu kȢ sóng, nҼ֧c biԜn dâng do bão, mֽc 

nҼ֧c thֳ y triԚu tӴi các trӴm quan trԂc.  

+ S֝  li u֓ thiên tai thֳy vŁn, hӶi vŁn: S֝  lӺn xӶy ra, cҼn֩g Ľ,֥ phӴm vi Ӷnh 

hҼ֫ng thi֓ t hӴi do thiên tai tӴi t nַg khu vֽ c Ľ֗a lý khí hԀu, lҼu vcֽ sông 

chính, Ľ ֥dài b֩  biԜn, vùng biԜn. 

- Kh i֝ lҼn֯g, phӴm vi thu thԀp s֝  li u֓:  

+ D  ֻli u֓ thֳ y vŁn: 260 trӴm trӴm thֳ y vŁn tr°n h֓ th֝ng s¹ng H֟ng - Thái 

Bình v¨ c§c trӴm thֳy vŁn tr°n phӴm vi cӶ nҼ֧c. 

+ D  ֻli u֓ hӶi vŁn: 06 trӴm trên vùng biԜn QuӶng Ninh ĽԒn Thanh Hóa.  

- Th i֩ gian s֝  li u֓ thu thԀp: trong th֩ i ĽoӴn 10 nŁm, t ַnŁm 2008 - 2017.  

- PhҼҺng ph§p, k׃ thuԀt thu thԀp dֻ  li u֓: PhҼҺng ph§p chn֕h biên, ch֕nh lý, 

biên tԀp thông tin dֻ  li u֓ theo quy Ľn֗h cֳ a ngành KTTV. 

Minh h֙a kԒt quӶ thu thԀp, xֹ lĨ s֝ li֓u thֳy vŁn v¨ hӶi vŁn tӴi BӶng 2.2. 

BӶng 2.2: Minh h֙ a thu thԀp s֝  li u֓ mֽ c nҼc֧ ngày cֳa trӴm Mù Cang ChӶi 

TrӴm: M½ Cang ChӶi 

S¹ng : NԀm Kim 

KԑT QUӵ TĉNH TOĆN, CH֔NH Lħ, BIąN TӿP 

TêI LI֒U MּC Nһ֦C 

Kinh Ľ֥: 104.85 

Vǫ Ľ֥: 21.85 

ņҺn v֗: mm 

NŁm/ 

Ngày 
Tháng 

2011 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 

1 0 0 0 23422 31230 31233 23440 23435 23427 23427 31233 23424 

2 0 0 0 23422 31230 31233 23437 31239 31236 23426 23425 23424 

3 0 0 0 23422 18744 31233 31239 31239 31236 23426 23425 23424 

4 0 0 0 23422 13391 31233 31242 31247 31238 23426 23425 23424 

5 0 0 0 23422 15619 31233 31238 31239 31237 23426 31233 23424 

6 0 0 0 23422 31233 31238 31238 31238 31237 23426 23425 23424 

7 0 0 0 23424 18741 31237 31237 31239 31236 23426 23425 23424 

8 0 0 0 23423 31235 31233 18748 31238 31236 23426 31233 23424 

9 0 0 0 23422 31235 31234 31242 31238 31236 23426 23424 23424 

KΔt quͩ thu thͻp, xσ lĨ sΧ liΜu thνy vŁn, hͩi vŁn phλc vλ nghi°n cοu Ľ̯ιc tr³nh 

b¨y tͧi sͩn phͯm C¹ng viΜc 3: Thu thͻp, bi°n tͻp, ph©n t²ch, Ľ§nh gi§, tΫng hιp sΧ 

liΜu thνy vŁn v¨ hͩi vŁn. 

2.2.3. SΧ liΜu t§i ph©n t²ch 

- Các loӴi s֝  li u֓ tái phân tích và v֓  tinh thu thԀp g֟ m:  
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+ D  ֻli u֓ tái phân tích: Gi·, Ľ ֥Ӽm, áp suӸt, nhi֓ t Ľ ֥không khí, nhi֓t Ľ ֥

mԊt nҼc֧ biԜn, hҺi nҼc֧ c֥ t t n֡g. 

+ D  ֻli u֓ v֓  tinh: Ľ֗nh dӴng SATAID, có các kênh ph֡ IR1, IR2, IR3, VIS 

v i֧ tӺn suӸt 10 phút/ 1 kênh ph֡ d  ֻli u֓. 

- PhӴm vi thu thԀp s֝  li u֓:  

+ D  ֻli u֓ tái phân tích: dֻ li u֓ tái phân tích cֳa NhԀt BӶn (JRA-55) 

+ D  ֻli u֓ v֓  tinh: Các v֓  tinh Ľa֗ tǫnh Himawari ĽҼc֯ ĽiԚu hành b i֫ CҺ 

quan Kh² tҼn֯g NhԀt BӶn (JMA). 

- Th i֩ gian s֝  li u֓ thu thԀp: trong th֩ i ĽoӴn 10 nŁm, t ַnŁm 2008 - 2017.  

- PhҼҺng ph§p, k׃ thuԀt thu thԀp dֻ  li u֓: PhҼҺng ph§p chn֕h biên, ch֕nh lý, 

biên tԀp thông tin dֻ  li u֓ theo quy Ľn֗h cֳ a ngành KTTV. 

Minh h֙a kԒt quӶ thu thԀp, xֹ lĨ s֝ li֓u tái phân tích tӴi BӶng 2.3 v¨ th֝ng k° 

dung lҼ֯ng thu thԀp dֻ li֓u v֓ tinh tӴi BӶng 2.4. 

BӶng 2.3: Minh h֙ a thu thԀp các thông s֝ c aֳ c§c trҼn֩g ph©n t²ch ĽԆng áp 

M« Th¹ng s ֝trҼn֩g ņҺn v ֗ T°n file 

1 ņ֥ cao thԒ nŁng  gpm  anl_p125_hgt  

2 Nhi֓t Ľ ֥ K  anl_p125_tmp  

3 ņ֥ l֓ch ĽiԜm sҼҺng  K  anl_p125_depr  

4 Th¨nh phӺn u caֳ gi·  m s
-1
 anl_p125_ugrd  

5 Th¨nh phӺn v caֳ gi·  m s
-1
 anl_p125_vgrd  

6 H¨m d¸ng  m
2 
s

-1
 anl_p125_strm  

BӶng 2.4: Th n֝g k° dung lҼn֯g thu thԀp dֻ  li u֓ Ӷnh v֓  tinh NhԀt BӶn 

STT NŁm 
T֡ng s֝ 

file 

Dung 

lҼ֯ng 
STT NŁm 

T֡ng s֝ 

file 

Dung 

lҼ֯ng 

1 2005 37,564 19 GB 8 2012 52,425 39,6 GB 

2 2006 51,774 30,6 GB 9 2013 52,284 39,6 GB 

3 2007 52,44 31,2 GB 10 2014 52,26 40,3 GB 

4 2008 52,572 31,7 GB 11 2015 102,12 239 GB 

5 2009 52,44 31,8 GB 12 2016 155,6 453 GB 

6 2010 52,23 35 GB 13 2017 155,2 458 GB 

7 2011 52,179 39,9 GB 14 2018 89,949 264 Gb 

KΔt quͩ thu thͻp, xσ lĨ sΧ liΜu t§i ph©n t²ch v¨ dυ liΜu vΜ tinh phλc vλ nghi°n 

cοu Ľ̯ιc tr³nh b¨y tͧi sͩn phͯm C¹ng viΜc 4: Thu thͻp, bi°n tͻp, ph©n t²ch, Ľ§nh 

gi§, tΫng hιp dυ liΜu t§i ph©n t²ch cνa c§c yΔu tΧ kh² t̯ιng v¨ dυ liΜu vΜ tinh. 
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2.2.4. SΧ liΜu bão 

- Các loӴi s֝  li u֓ bão thu thԀp g֟ m: th n֝g kê và thông tin chi tiԒt vԚ c§c cҺn 

bão, áp thӸp nhi֓ t Ľi֧; s֝  li u֓ vԚ nҼ֧c biԜn dâng do bão. 

- Kh i֝ lҼn֯g, phӴm vi thu thԀp s֝  li u֓: 103 cҺn b«o Ľ ֡b  ֥hoԊc Ӷnh hҼn֫g ֫  

miԚn BԂc, miԚn Trung và miԚn Nam; 

- Th i֩ gian s֝  li u֓ thu thԀp: trong th i֩ ĽoӴn 10 nŁm, t ַnŁm 2008 - 2017.  

- PhҼҺng ph§p, k׃ thuԀt thu thԀp dֻ  li u֓: PhҼҺng ph§p chn֕h biên, ch֕nh lý, 

biên tԀp thông tin dֻ  li u֓ theo quy Ľn֗h cֳ a ngành KTTV. 

Minh h֙a kԒt quӶ thu thԀp, xֹ lĨ s֝ li֓u b«o, ATNņ tӴi BӶng 2.5. 

BӶng 2.5: Minh h֙ a thông tin chi tiԒt cֳ a 1 cҺn b«o, ATNņ 

STT QT Name VN Name Long Lat  Pmin Vmax R1 R2 R3 Th֩i gian 

1 MANGKHUT SIEU BAO 139,8 14 915 105 30 110 200 9/11/2018 0:00 

2 MANGKHUT SIEU BAO 138,6 13,7 915 105 30 110 200 9/11/2018 0:00 

3 MANGKHUT SIEU BAO 137,5 13,9 915 105 30 110 200 9/11/2018 0:00 

4 MANGKHUT SIEU BAO 136,2 13,9 905 110 50 120 240 9/12/2018 0:00 

5 MANGKHUT SIEU BAO 135,2 14 905 110 50 150 250 9/12/2018 0:00 

Minh h֙a kԒt quӶ thu thԀp, xֹ lĨ s֝ li֓u nҼ֧c biԜn d©ng do b«o tӴi H³nh 2.2. 

 

Hình 2.2: Dao Ľ֥ng cֳa mֽc nҼ֧c, thֳy triԚu v¨ nҼ֧c d©ng sau b«o tӴi trӴm H¸n DӸu 

trҼ֧c v¨ sau khi b«o Frankie-1996 Ľ֡ b֥ v¨o b֩ 

KΔt quͩ thu thͻp, xσ lĨ sΧ liΜu b«o phλc vλ nghi°n cοu Ľ̯ιc tr³nh b¨y tͧi sͩn 

phͯm C¹ng viΜc 5: Thu thͻp, bi°n tͻp, ph©n t²ch, Ľ§nh gi§, tΫng hιp sΧ liΜu b«o, 

n̯αc biΘn d©ng do b«o. 

2.2.5. SΧ liΜu lȈ 

- Các loӴi s֝  li u֓ lȈ v¨ h ֟th yֳ Ľin֓, thֳ y l i֯ thu thԀp g֟ m: ņԊc ĽiԜm thֳ y vŁn 

m½a lȈ, s ֝trԀn lȈ, mcֽ nҼ֧c cao nhӸt nŁm, thi֩ gian xuӸt hi n֓ Ľ֕nh lȈ, m t֥ s֝  trԀn lȈ 

ĽiԜn h³nh tr°n c§c s¹ng ch²nh, lȈ qu®t. 
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- PhӴm vi thu thԀp s֝  li u֓: Trên các sông chính ֫ BԂc B .֥ 

- Th i֩ gian s֝  li u֓ thu thԀp: trong th֩ i ĽoӴn 10 nŁm, t ַnŁm 2008 - 2017.  

- PhҼҺng ph§p, k׃ thuԀt thu thԀp dֻ  li u֓: PhҼҺng ph§p chn֕h biên, ch֕nh lý, 

biên tԀp thông tin dֻ  li u֓ theo quy Ľn֗h cֳ a ngành KTTV. 

Minh h֙a kԒt quӶ thu thԀp, xֹ lĨ s֝ li֓u lȈ tӴi các BӶng 2.6, 2.7 và 2.8. 

BӶng 2.6: Phân b֝ các trԀn lȈ (bi°n Ľ ֥tr°n 1m) nŁm 2008 

TT Sông 
Tháng 

C֥ng 
V VI  VII  VIII  IX  X XI  XII  

1 H֟ng 1 2 3 2 1 1 - - 10 

2 ņ  ̈ 1 3 4 1 1 1 1 - 12 

3 Thao 2 3 2 2 1 1 1   12 

4 Lô 2 3 4 2 1 -   - 12 

5 Thái Bình - - 2 1 2 - 1 - 6 

6 Câu - - 2 1 2 - 1 - 6 

7 ThҼҺng - - 2 1 2 - 1 - 6 

8 Lֱc Nam - - 2 1 2 - 1 - 6 

9 Hoàng Long - - - 1 1 1   - 3 

C֥ng 6 11 21 12 13 4 6 0 73 

BӶng 2.7: M cֽ nҼc֧ cao nhӸt nŁm 2008 tr°n c§c s¹ng ch²nh tӴi BԂc B  ֥

TT Sông TrӴm 

Hmax 2008 Mֵc Bņ So vói TBNN So vói 2007 

Ngày 

tháng 

Mֽc 

nҼ֧c 

(cm) 

CӸp 

báo 

Ľ֥ng 

Cao 

hҺn 

Bņ 

(cm) 

TBNN 

(cm) 

Chênh 

l֓ch 

(cm) 

Cao 

nhӸt 

2007 

(cm) 

Chênh 

l֓ch 

(cm) 

1 ņ  ̈ Hoà Bình 11/VIII  11800 II  1800 11000 800 14500 -2700 

2 Thao Yên Bái 10/VIII  3426 m 226 3075 351 3138 288 

3 Lô T. Quang 9/VIII  2584 II  184 2533 51 2217 367 

4 Hông Hà N֥i 11/VIII  1211 III  61 1077 134 993 218 

5 Câu ņ§p C©u 4/XI 607 III  27 623 -16 394 213 

6 ThҼҺng P.LThҼҺng 28/IX 689 III  109 610 79 393 296 

7 Lֱc Nam Lֱc Nam 27/IX 788 III  208 607 181 476 312 

8 Thái Bình PhӶ LӴi 28/IX 539 II  89 535 4 399 140 

9 H. Long B°n ņ° 1/XI 469 III  69 348 121 517 -48 

BӶng 2.8: Minh h֙ a s֝  li u֓ thu thԀp h֟  th yֳ Ľin֓, thֳ y l i֯ trên h֓  th n֝g sông H֟ng 

STT T°n t֕nh T°n h֟ 
ThiԒt kԒ 

MNDBT(m) W(tri֓u m
3
) H max(m) Flv(km2) 

1 

Lai Châu 

BӶn Ch§t 475,00 2137,70 130,00   

2 Hu֥i QuӶng         

3 Lai Châu         

4 
ņi֓n Bi°n 

Pa Khoang 922,40 37,20 26,00 77,20 

5 NԀm Ng§m 1140,66 5,94 29,00 14,80 
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STT T°n t֕nh T°n h֟ 
ThiԒt kԒ 

MNDBT(m) W(tri֓u m
3
) H max(m) Flv(km2) 

6 Pe Luông 525,22 3,28 26,36 23,50 

7 H֟ng SӴt 480,20 2,79 23,00 8,60 

8 H֟ng KhԒnh 515,30 2,58 23,00 5,40 

9 BӶn Ban 638,50 1,77 30,00 22,70 

KΔt quͩ thu thͻp, xσ lĨ sΧ liΜu lȈ phλc vλ nghi°n cοu Ľ̯ιc tr³nh b¨y tͧi sͩn 

phͯm C¹ng viΜc 6: SΧ liΜu vΖ lȈ, hΩ thνy ĽiΜn v¨ c§c dυ liΜu li°n quan tr°n hΜ thΧng 

s¹ng HΩng. 

2.2.6. SΧ liΜu vΖ m̯a lαn diΜn rίng 

- Các loӴi s֝  li u֓ mҼa ln֧ di֓ n r֥ ng thu thԀp g֟ m: ņԊc trҼng vԚ s֝  Ľ֯t mҼa 

l n֧ di֓ n r֥ ng, ĽԊc trҼng ph©n b ֝mҼa ln֧ theo th§ng, ĽԊc trҼng vԚ t n֡g lҼn֯g mҼa, 

ĽԊc trҼng h³nh thԒ Synop ch²nh g©y mҼa ln֧, ĽԊc trҼng vԚ s֝  ngày kéo dài cֳa các 

Ľ֯t mҼa ln֧ di֓ n r֥ ng. 

- PhӴm vi thu thԀp s֝  li u֓: Các trӴm Ľo mҼa trên phӴm vi cӶ nҼ֧c. 

- Th i֩ gian s֝  li u֓ thu thԀp: trong th֩ i ĽoӴn 10 nŁm, t ַnŁm 2008 - 2017.  

- PhҼҺng ph§p, k׃ thuԀt thu thԀp dֻ  li u֓: PhҼҺng ph§p chn֕h biên, ch֕nh lý, 

biên tԀp thông tin dֻ  li u֓ theo quy Ľn֗h cֳ a ngành KTTV. 

Minh h֙a kԒt quӶ thu thԀp, xֹ lĨ s֝ li֓u lȈ tӴi BӶng 2.9 và Hình 2.3. 

BӶng 2.9: C§c Ľt֯ mҼa ln֧ di֓ n r֥ ng theo tháng cֳa các khu vֽ c tַ  nŁm 2008-2017 

Khu vֽc 
Tháng 

3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 

BԂc B֥ 2 6 12 12 31 19 22 9 4 2 

BԂc TB 2 2 2 7 15 9 23 17 6 0 

Trung TB 2 1 2 0 3 2 17 28 24 7 

Nam TB 0 2 2 0 2 2 6 16 20 6 

Tây Nguyên 0 2 5 8 9 3 12 10 7 1 

Nam B֥ 0 1 2 9 7 2 11 6 2 0 

T֡ng 6 14 25 36 67 37 91 86 63 16 
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Hình 2.3: BiԜu Ľ֟ s֝ Ľ֯t mҼa l֧n tַ nŁm 2008 -2017 và TBNN 

KΔt quͩ thu thͻp, xσ lĨ sΧ liΜu m̯a lαn diΜn rίng phλc vλ nghi°n cοu Ľ̯ιc 

tr³nh b¨y tͧi sͩn phͯm C¹ng viΜc 7: Thu thͻp, bi°n tͻp, ph©n t²ch, Ľ§nh gi§, tΫng 

hιp sΧ liΜu m̯a lαn diΜn rίng. 

2.2.7. SΧ liΜu vΖ kh¹ng kh² lͧnh 

- Các loӴi s֝  li u֓ không khí lӴnh thu thԀp g֟ m: c§c Ľt֯ gi· m½a Ľ¹ng bԂc và 

không khí lӴnh tŁng cҼn֩g. 

- PhӴm vi thu thԀp s֝  li u֓: Khu vֽ c BԂc B .֥ 

- Th i֩ gian s֝  li u֓ thu thԀp: trong th֩ i ĽoӴn 10 nŁm, t ַnŁm 2008 - 2017.  

- PhҼҺng ph§p, k׃ thuԀt thu thԀp dֻ  li u֓: PhҼҺng ph§p chn֕h biên, ch֕nh lý, 

biên tԀp thông tin dֻ  li u֓ theo quy Ľn֗h cֳ a ngành KTTV. 

Minh h֙a kԒt quӶ thu thԀp, xֹ lĨ s֝ li֓u KKL tӴi BӶng 2.10 và Hình 2.4. 

BӶng 2.10: T n֡g h֯ p th֝ ng kê s֝  Ľ֯t KKL trong 10 nŁm (2008-2017) 

NŁm T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T11 T12 C֥ng 

2008 4 6 2 1 4         1 5 5 28 

2009 6 4 2 1 2         1 5 5 28 

2010 5 2 4 5 0 1       3 4 5 29 

2011 9 2 8 2 4       1 4 3 5 38 

2012 5 5 3 2 1       2 2 5 6 31 

2013 5 3 2 3   1     1 1 2 5 23 

2014 4 4 3 1 1         1 4 7 25 

2015 2 2 4 3 1         2 2 5 21 

2016 4 4 3 1 1         2 4 5 24 

2017 2 2 6 3 3         2 4 6 28 

TB 4.6 3.4 3.7 2.2 1.9       1.3 1.9 3.8 5.4 27.5 



52 

 

Hình 2.4: S֝ Ľ֯t KKL trong c§c th§ng theo trung b³nh nhiԚu nŁm v¨ tӺn suӸt xuӸt hi֓n 

Ľ֯t kh¹ng kh² lӴnh trong c§c th§ng 

KΔt quͩ thu thͻp, xσ lĨ sΧ liΜu kh¹ng kh² lͧnh diΜn rίng phλc vλ nghi°n cοu 

Ľ̯ιc tr³nh b¨y tͧi sͩn phͯm C¹ng viΜc 8: Thu thͻp, bi°n tͻp, ph©n t²ch, Ľ§nh gi§, 

tΫng hιp sΧ liΜu kh¹ng kh² lͧnh. 

 K׃ thuԀt Big data 2.3.

2.3.1. C§c giͩi ph§p t³m kiΔm, ph©n t²ch, thΧng k° trong Big data 

Phân tích dֻ li u֓ l n֧ là m֥ t bҼc֧ quan tr֙ ng ĽԜ trích rút các thông tin cӺn thiԒt. 

M t֥ s֝  phҼҺng ph§p ph©n t²ch d ֻli u֓ l n֧ thông dֱng g֟ m:  

Ph̯̭ng ph§p giá trΠ trung bình: Giá tr֗  trung bình là bԄng t֡ ng tӸt cӶ giá tr֗  có 

trong tԀp dֻ  li u֓ chia cho s֝ lҼ֯ng các giá tr֗ Ľ·. PhҼҺng ph§p giá tr  ֗ trung bình 

ĽҼ֯c áp dֱng trong Ľ§nh gi§ chӸt lҼn֯g dֽ  báo cֳ a mô hình AI dֽ  báo KTTV. 

Ph̯̭ng ph§p hΩi quy tuyΔn tính - LR (Linear Regression): LR thu֥ c nhóm 

Supervised Learning (h֙c có giám sát). H i֟ quy chính là m֥t phҼҺng ph§p thn֝g kê 

ĽԜ thiԒt lԀp m i֝ quan h֓  gi aֻ m֥ t biԒn phֱ  thu֥ c và m֥ t nhóm tԀp h֯ p các biԒn Ľ֥c 

lԀp. LR là m֥ t phҼҺng ph§p thn֝g k° ĽԜ h i֟ quy dֻ  li u֓ v֧ i biԒn phֱ  thu֥ c có giá tr֗ 

liên tֱ c trong khi các biԒn Ľ֥c lԀp có thԜ có m֥ t trong hai giá tr֗ liên tֱ c hoԊc là giá 

tr  ֗ phân loӴi. Nói cách khác LR là m֥ t phҼҺng ph§p ĽԜ d  ֽ Ľo§n biԒn phֱ  

thu֥ c (Y) d aֽ trên giá tr֗ c aֳ biԒn Ľ֥c lԀp (X). PhҼҺng ph§p LR ĽҼ֯c áp dֱ ng trong 

quá trình huӸn luy֓ n h֙ c máy cֳ a mô hình AI h֣ tr  ֯d  ֽbáo KTTV. 

Ph̯̭ng ph§p lyͫ m͵ u: Khi mu֝ n th֝ ng k° ĽԜ tìm quan h  ֓gi aֻ các yԒu t֝  ngӾu 

nhi°n ta thҼn֩g xuyên phӶi làm vi֓ c v֧ i các tԀp dֻ  li u֓ rӸt l n֧. Vì vԀy, phӶi ch n֙ 

m t֥ tԀp mӾu nh֛  trong tԀp dֻ  li u֓ l n֧ ĽԜ mô ph֛ ng là rӸt cӺn thiԒt. Quá trình lӸy 

mӾu Ľ¸i hi֛ nhiԚu kǫ thuԀt ĽԜ mӾu ĽҼ֯c lӸy ĽӴi di n֓ ĽҼc֯ cho toàn b֥ tԀp dֻ  li u֓. 
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PhҼҺng ph§p lӸy mӾu ĽҼ֯c áp dֱ ng trong quá trình xֹ lý d  ֻli u֓ ĽӺu vào cho các mô 

hình AI h֣  tr  ֯d  ֽbáo KTTV. 

2.3.2. Kύ thuͻt xσ lĨ t²nh to§n tr°n CSDL ĽΩ thΠ 

 TΫng quan vΖ CSDL ĽΩ thΠ (Graph Database) 2.3.2.1.

Trong Ľi֓n toán, CSDL Ľ֟ th  ֗(GDB) là CSDL sֹ  d nֱg các cӸu trúc biԜu 

Ľ֟ cho các truy vӸn ngֻ  nghǫa v i֧ các nút , cӴnh và thu֥ c t²nh ĽԜ biԜu di֑ n v¨ lҼu tr ֻ

d  ֻli u֓ [22]. CSDL Ľ ֟th  ֗hi u֓ quӶ hҺn CSDL quan h֓ khi làm vi֓ c v֧ i d  ֻli u֓ kԒt 

n i֝. ņiԜm khác bi֓t cҺ bӶn giֻ a CSDL quan h֓ v¨ CSDL Ľ ֟th  ֗là ngôn ngֻ  x  ֹlý d  ֻ

li u֓. V i֧ CSDL Ľ ֟th ,֗ ngôn ngֻ  l¨ c§c phҼҺng ph§p x ֹlĨ Ľ ֟th .֗ Theo lý thuyԒt Ľ ֟

th ,֗ các loӴi giӶi thuԀt chung nhӸt vԚ Ľ֟ th  ֗g m֟: vԐ Ľ֟ th ,֗ vԐ lӴi Ľ ֟th ,֗ m  ֫r n֥g cây, 

các lu֟ ng mӴng lҼi֧, c§c b¨i to§n t³m ĽҼn֩g Ľi, é. ņiԚu này cho thӸy sֹ  d nֱg 

CSDL Ľ֟ th  ֗v i֧ d  ֻli u֓ ĽҼ֯c m¹ h³nh hҼn֧g Ľ ֟th  ֗sԐ có nhiԚu sֽ  h  ֣tr  ֯hҺn x  ֹlý 

d  ֻli u֓. Mô hình hóa dֻ li u֓ trong CSDL Ľ ֟th  ֗g m֟ [45]: Ngôn ngֻ  mô hình hóa dֻ 

li u֓ trong CSDL Ľ ֟th ;֗ Mô hình hóa quan h֓ trong miԚn quӶn lý h֓  th n֝g; Mô hình 

h·a Ľ ֟th  ֗trong miԚn quӶn lý h֓  th n֝g. 

 C§c ph̯̭ng ph§p m¹ h³nh h·a dυ liΜu 2.3.2.2.

- Mô tӶ mô hình bԄng các thuԀt ngֻ  c aֳ ֵ ng dֱ ng: Sֹ  d nֱg các câu h֛i Ľi֝ v i֧ 

d  ֻli u֓ ĽԜ x§c Ľn֗h các thֽc thԜ cȈng nhҼ c§c mi֝ quan h֓ . Mã hóa trֽ c tiԒp các câu 

h i֛ c aֳ ngҼi֩ d½ng ĽԜ mô hình hóa dֻ li u֓. 

- Mô tӶ mô hình bԄng các nút (node) và các m i֝ quan h֓  (relationship): Sֹ  d nֱg 

c§c n¼t (node) ĽӴi di n֓ cho các thu֥c tính thֽ c thԜ (vԀt); các m֝ i quan h֓  (relation-

ship) ĽӴi di n֓ cho sֽ  kԒt n֝ i gi aֻ các thֽc thԜ (làm rõ cӸu trúc). 

- Mô tӶ mô hình bԄng m i֝ quan h֓ : Sֹ  d nֱg các m֝i quan h֓  chi tiԒt khi ta có 

m t֥ tԀp kín các kiԜu quan h֓; sֹ  d nֱg các quan h֓ chung v֧ i các thu֥ c tính trong các 

Ľ֟ th  ֗Ľ§nh trn֙g s֝  và có nhֻ ng yêu cӺu nhҼ t³m ĽҼn֩g Ľi ngԂn nhӸt và không cӺn 

thiԒt phӶi là m t֥ tԀp kín các quan h֓. 

- Mô hình hóa các sֽ ki n֓: Khi hai hoԊc nhiԚu thֽ c thԜ kh§c nhau tҼҺng t§c 

trong cùng m֥t khoӶng th֩ i gian thì m֥ t sֽ  ki n֓ xuӸt hi n֓. Có thԜ biԜu di֑ n nhֻ ng 

sֽ  ki n֓ này bԄng các node riêng, và kԒt n֝ i v i֧ các thֽ c thԜ tham gia sֽ ki n֓ Ľ·.  

 Ng¹n ngυ xσ lĨ dυ liΜu trong CSDL ĽΩ thΠ 2.3.2.3.

- Ngôn ngֻ  truy vӸn Ľ֟ th  ֗Cypher: Cypher là ngôn ngֻ truy vӸn cho CSDL Ľ ֟

th ,֗ c· ĽԊc ĽiԜm d֑  Ľ֙c và d֑  hiԜu Ľ֝i v i֧ cӶ các nhà phát triԜn, các chuyên gia 

CSDL. Cypher cho ph®p ngҼi֩ dùng tìm kiԒm thông tin trên CSDL theo m֥ t mô 

https://translate.googleusercontent.com/translate_c?depth=1&hl=vi&prev=search&pto=aue&rurl=translate.google.com&sl=en&sp=nmt4&u=https://en.m.wikipedia.org/wiki/Computing&usg=ALkJrhjuW4jCi09EcjnFfCVerDCC0Da_XA
https://translate.googleusercontent.com/translate_c?depth=1&hl=vi&prev=search&pto=aue&rurl=translate.google.com&sl=en&sp=nmt4&u=https://en.m.wikipedia.org/wiki/Graph_(data_structure)&usg=ALkJrhhEkVazK5J3O6qDdYQwcDnFS6V76A
https://translate.googleusercontent.com/translate_c?depth=1&hl=vi&prev=search&pto=aue&rurl=translate.google.com&sl=en&sp=nmt4&u=https://en.m.wikipedia.org/wiki/Graph_(data_structure)&usg=ALkJrhhEkVazK5J3O6qDdYQwcDnFS6V76A
https://translate.googleusercontent.com/translate_c?depth=1&hl=vi&prev=search&pto=aue&rurl=translate.google.com&sl=en&sp=nmt4&u=https://en.m.wikipedia.org/wiki/Semantic_query&usg=ALkJrhhuoteXza-v8m-Ybw0WPmOJ2p1-Zg
https://translate.googleusercontent.com/translate_c?depth=1&hl=vi&prev=search&pto=aue&rurl=translate.google.com&sl=en&sp=nmt4&u=https://en.m.wikipedia.org/wiki/Node_(graph_theory)&usg=ALkJrhiQhzcRc3QSzaKF1z6n8dCRVrb7cw
https://translate.googleusercontent.com/translate_c?depth=1&hl=vi&prev=search&pto=aue&rurl=translate.google.com&sl=en&sp=nmt4&u=https://en.m.wikipedia.org/wiki/Edge_(graph_theory)&usg=ALkJrhj3SuNHnZe6vve_ABk4m4dprDw2uA
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hình cֱ  thԜ n¨o Ľ·. Cypher cȈng c· c§c c©u ln֓h riêng. Câu truy vӸn ĽҺn giӶn nhӸt 

g m֟ m֥ t m n֓h ĽԚ START, MATCH và RETURN. 

- H  ֓ quӶn tr֗  CSDL Ľ֟ th  ֗ Neo4j: Neo4j là h֓  quӶn tr֗  CSDL Ľ֟ th .֗ Trong 

Neo4j, Ľi֝ tҼn֯g ĽҼc֯ mô tӶ th¨nh c§c Ľn֕h cֳ a Ľ֟ th ,֗ ĽԊc ĽiԜm cֳ a Ľ֝i tҼn֯g ĽҼc֯ 

mô tӶ qua thu֥ c tính cֳ a Ľ֕nh và m֝ i quan h֓  gi aֻ c§c Ľi֝ tҼn֯g ĽҼc֯ mô tӶ bԄng 

liên kԒt c· hҼn֧g giֻ a c§c Ľn֕h.  

2.3.3. Kύ thuͻt l¨m sͧch v¨ tiΖn xσ lĨ dυ liΜu 

Giai ĽoӴn tiԚn xֹ  lý d  ֻli u֓ là quá trình xֹ lý d  ֻli u֓ thô/g֝ c nhԄm cӶi thi n֓ 

chӸt lҼn֯g dֻ  li u֓. 

 C§c b̯αc tiΖn xσ lĨ dυ liΜu 2.3.3.1.

BҼ֧c 1: Làm sӴch dֻ  li u֓: loӴi b  ֛

nhi֑ u, hi u֓ ch֕ nh nhֻ ng phӺn dֻ  li u֓ 

không nhӸt quán; 

BҼ֧c 2: Tích h֯ p dֻ  li u֓: tr֥ n dֻ  

li u֓tַ  nhiԚu ngu֟ n khác nhau; 

BҼ֧c 3: BiԒn Ľ֡i d  ֻli u֓: chuӼn hoá dֻ  

li u֓ (data normalization); 

BҼ֧c 4: Thu giӶm dֻ  li u֓: thu giӶm 

k²ch thҼc֧ dֻ  li u֓ (giӶm s֝  phӺn tֹ ) 

bԄng kԒt h p֯ d  ֻ li u֓, loӴi b  ֛c§c ĽԊc 

ĽiԜm dҼ thaַ (giӶm s֝  chiԚu/thu֥ c tính 

d  ֻli u֓), gom cֱ m dֻ  li u֓. 

 

Hình 2.5: C§c bҼ֧c tiԚn xֹ lĨ dֻ li֓u 

 C§c kύ thuͻt tiΖn xσ lĨ dυ liΜu 2.3.3.2.

- Làm sӴch dֻ  li u֓: Tóm tԂt hoá dֻ  li u֓, nhԀn di֓ n ĽԊc ĽiԜm chung cֳa dֻ  li u֓, 

x  ֹlý d  ֻli u֓ b֗  thiԒu và d  ֻli u֓ b֗  nhi֑ u. 

- Tích h֯ p dֻ  li u֓: Tích h֯ p lҼc֯ Ľ֟ và x  ֹlý vӸn ĽԚ dҼ thaַ. 

- Phát hi֓ n và xֹ  lý mâu thuӾn giá tr֗ d  ֻli u֓. 

- BiԒn Ľ֡i d  ֻ li u֓: L¨m trҺn d ֻ li u֓, kԒt h p֯ dֻ  li u֓, t֡ ng quát hóa d  ֻ li u֓, 

chuӼn hóa dֻ  li u֓. 

- Thu giӶm dֻ  li u֓: KԒt h p֯ kh֝ i d  ֻli u֓, ch n֙ tԀp con các thu֥c tính, thu giӶm 

chiԚu, thu giӶm lҼn֯g, tӴo phân cӸp ý ni֓ m và r֩ i rӴc hóa d  ֻli u֓. 

https://neo4j.com/
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 Kύ thuͻt l¨m sͧch dυ liΜu 2.3.3.3.

- X  ֹlý d  ֻli u֓ b֗  thiԒu: Các giӶi pháp x  ֹlý d  ֻli u֓ b֗  thiԒu g m֟: (i) B  ֛qua; (ii) 

X  ֹlý tay (không tֽ  Ľ֥ng, bán tֽ  Ľ֥ng); (iii) Dùng giá tr֗ thay thԒ (t  ֽĽ֥ng): hԄng s֝  

toàn cֱ c, tr֗  ph֡  biԒn nhӸt, trung bình toàn cֱc, trung bình cֱc b֥ , tr֗  d  ֽĽo§n, é ; 

(iv) NgŁn chԊn dֻ  li u֓ b֗  thiԒu: thiԒt kԒ t t֝ CSDL và các thֳ t cֱ nhԀp li u֓ (các ràng 

bu֥ c dֻ  li u֓). 

- GiӶi pháp nhԀn di֓ n phӺn tֹ  biên g֟ m: (i) D aֽ trên phân b֝ th n֝g kê; (ii) D aֽ 

trên khoӶng cách; (iii) D aֽ trên mԀt Ľ;֥ (iv) D aֽ tr°n Ľ ֥l c֓h. 

2.3.4. Kύ thuͻt hΣc m§y trong ph©n t²ch Big data  

 Các mô hình hΣc m§y trong ph©n t²ch Big data  2.3.4.1.

Machine Learning - ML (H c֙ máy hoԊc Máy h c֙) là m֥ t tԀp con cֳ a AI. Các 

mô hình thuԀt toán ML thҼ֩ng ĽҼc֯ nֵg dֱ ng trong phân tích Big data chia làm 4 

nhóm: Supervise Learning, Unsupervised Learning, Semi-supervised Learning và 

Reinforcement Learning [21]. 

 Kύ thuͻt Ľ§nh gi§, kiΘm ĽΠnh kΔt quͩ cνa m¹ h³nh ph©n t²ch 2.3.4.2.

ņánh giá và l aֽ ch֙ n các mô hình ML là tԀp trung Ľ§nh gi§, kiԜm Ľ֗nh khӶ 

nŁng d ֽĽo§n caֳ mô hình. C§c phҼҺng ph§p Ľ§nh gi§ m¹ h³nh g m֟: 

a) Ph̯̭ng ph§p ma trͻn nhͭm l͵n (Confusion Matrix) 

Trong Ľ·: 

a: TP (true positive) - mӾu mang nh«n dҼҺng ĽҼc֯ 

phân l p֧ Ľ¼ng vào l֧ p dҼҺng. 

b:FN (falsenegative) - mӾu mang nh«n dҼҺng b ֗

phân l֧ p sai vào l֧ p âm. 

c:FP (false positive) - mӾu mang nhãn âm b֗ phân 

l p֧ sai vào l֧ p dҼҺng. 

d:TN (true negative) - mӾu mang nh«n ©m ĽҼc֯ 

phân l֧ p Ľ¼ng vào l֧ p âm. 

BӶng 2.11: Ma trԀn nhӺm lӾn  

 

L֧p  

thֽc  

tԒ 

L֧p dֽ Ľo§n 

  Yes No 

Yes a b 

No c d 
 

b) Ph̯̭ng ph§p chia Ľ¹i (Hold Out) 
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PhҼҺng ph§p Hold Out l¨ phҼҺng ph§p 

chia Ľ¹i ngӾu nhi°n tԀp dֻ li֓u th¨nh 2 

tԀp Ľ֥c lԀp l¨ tԀp dֻ li֓u huӸn luy֓n 

(training set) v¨ tԀp kiԜm Ľ֗nh m¹ h³nh 

(testing set) [23]. Thֽc hi֓n Hold Out k 

lӺn v¨ Ľ֥ ch²nh x§c cֳa m¹ h³nh acc 

(M) = trung b³nh c֥ng k gi§ tr֗ ch²nh 

xác. 

 

Hình 2.6: PhҼҺng ph§p Hold Out 

 

c) Ph̯̭ng ph§p Cross Validation 

PhҼҺng ph§p Cross Validation là k׃ 

thuԀt phân chia tԀp dֻ  li u֓ ban ĽӺu 

thành k tԀp dֻ  li u֓ con có cùng kích 

thҼ֧c. TӴi m i֣ vòng lԊp sֹ  d nֱg tԀp 

con dֻ  li u֓ huӸn luy֓ n (training set) ĽԜ 

huӸn luy֓ n mô hình và m֥t tԀp con dֻ  

li u֓ Ľ֥c lԀp ĽԜ Ľ§nh gi§ m¹ h³nh. Giá 

tr  ֗k thҼn֩g là = 10 [23].  

Hình 2.7: PhҼҺng ph§p Cross Validation 

 K׃ thuԀt h֙c m§y, AI ĽԜ nhԀn dӴng, h֣ tr֯ dֽ b§o KTTV  2.4.

2.4.1. Các ph̯̭ng ph§p l̯u trυ v¨ tiΖn xσ lĨ dυ liΜu vΖ hiΜn t̯ιng KTTV 

 Ph̯̭ng ph§p l̯u trυ v¨ t²ch hιp dυ liΜu lαn 2.4.1.1.

a) M¹ h³nh xσ lĨ dυ liΜu ph©n t§n MapReduce 

MapReduce là m֥t mô hình/ giӶi thuԀt lԀp tr³nh, chuy°n d½ng ĽԜ giӶi quyԒt vӸn 

ĽԚ vԚ x  ֹlý d  ֻli u֓ l n֧ Big data. Mô hình cҺ bӶn g֟ m các thao tác [46]: 

- Split: Phân chia dֻ li u֓ ĽӺu vào; 

- Map: Phân chia dֻ li u֓ cho nhiԚu máy tính cùng thֽc hi֓ n; 

- Shuffle: Gom nhóm dֻ li u֓ ĽӺu ra cֳ a quá trình Map, tӴo tiԚn ĽԚ cho 

Reduce; 

- Reduce: T֡ng h֯ p kԒt quӶ d  ֻli u֓. 
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MapReduce Ľn֗h nghǫa d ֻli u֓ dҼi֧ dӴng các cԊp <key, value> - <khóa, giá 

tr >֗. D  ֻli u֓ ĽҼc֯ Ľ֗nh nghǫa theo dӴng này linh hoӴt hҺn c§c bӶng dֻ  li u֓ quan h֓ 

hai chiԚu truyԚn th֝ ng (quan h֓ cha - con hay còn g֙i là khóa chính - khóa phֱ ). 

 

 

Hình 2.8: M¹ h³nh t֡ng qu§t cֳa Mapreduce 

b) NΖn tͩng lͻp tr³nh Hadoop 

Hadoop l¨ m֥t nԚn tӶng ngu֟n m֫, viԒt bԄng Java, d½ng ĽԜ h֣ tr֯ x©y dֽng, 

thֽc thi c§c ֵng dֱng t²nh to§n ph©n t§n theo m¹ h³nh MapReduce. Hadoop cluster 

l¨ h֓ th֝ng m§y t²nh Ľ« ĽҼ֯c triԜn khai nԚn tӶng Hadoop [49]. 

KiԒn tr¼c cֳa Hadoop cluster: M֥t Hadoop cluster bao g֟m hai th¨nh phӺn 

cҺ bӶn l¨ kiԒn tr¼c MapReduce v¨ h֓ th֝ng tԀp tin ph©n t§n HDFS, trong Ľ·:  

- KiԒn trúc MapReducer g֟m hai phӺn: TaskTracker - tr cֽ tiԒp thֽ c thi các tác 

v  ֱx  ֹlý d  ֻli u֓, JobTracker - quӶn lý và phân chia công vi֓c cho các TaskTracker.  

- H  ֓th n֝g HDFS g֟m hai phӺn: DataNode - nҺi trcֽ tiԒp lҼu tr ֻd  ֻli u֓, m֣ i 

DataNode ch֗u trách nhi m֓ lҼu tr ֻm t֥ phӺn dֻ  li u֓ cֳ a h֓  th n֝g; NameNode - 

quӶn lý các DataNode, dӾn ĽҼn֩g cho các yêu cӺu truy xuӸt dֻ  li u֓.  

KiԒn tr¼c cֳa Hadoop cluster l¨ kiԒn tr¼c Master-Slave, v¨ cӶ hai th¨nh phӺn 

MapReduce v¨ HDFS ĽԚu tu©n theo kiԒn tr¼c n¨y. 
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Hình 2.9: C§c th¨nh phӺn cֳa Hadoop Cluster 

c) Sσ dλng HDFS ĽΘ quͩn lĨ l̯u trυ Big data  

HDFS (Hadoop Distributed File System): là m t֥ h  ֓ th n֝g tԀp tin phân tán, 

ĽҼ֯c thiԒt kԒ ĽԜ chӴy trên h  ֓th n֝g nhiԚu máy tính ĽҼ֯c  n i֝ mӴng v i֧ nhau. HDFS 

có khӶ nŁng h  ֣tr  ֯t t֝ cho các ֵ ng d nֱg x  ֹlý d  ֻli u֓ l n֧ Big data[49]. 

ņԊc ĽiԜm cֳ a HDFS: 

- LҼu tr ֻd  ֻli u֓ rӸt l n֧: HDFS ĽҼc֯ thiԒt kԒ ĽԜ lҼu tr ֻnhֻ ng tԀp tin v֧ i kích 

thҼ֧c h¨ng trŁm megabyte, gigabyte hay terabyte và l°n ĽԒn petabyte dֻ li u֓. 

- X  ֹlý l i֣ phӺn c nֵg: HDFS kh¹ng Ľ¸i hi֛ phӺn cֵ ng cӸu h³nh cao Ľi֝ v i֧ h  ֓

th n֝g máy tính. M֥t h  ֓th n֝g HDFS có thԜ bao g֟ m hàng nghìn máy xֹ  lý, m i֣ máy 

(node) lҼu tr ֻm t֥ phӺn cֳ a dֻ  li u֓.  

- D  ֻli u֓ chԊt chԐ: HDFS hoӴt Ľn֥g theo cҺ chԒ ghi m֥ t lӺn - Ľ֙c nhiԚu lӺn. M i֣ 

tԀp tin sԐ ĽҼ֯c tӴo, ghi dֻ  li u֓ v¨ Ľ·ng lӴi hoàn toàn. Vi֓c cԀp nhԀt ghi thêm dֻ  li u֓ 

vào tԀp tin là không thԜ th cֽ hi֓ n trên HDFS. 

- Di chuyԜn tính toán thay vì di chuyԜn dֻ  li u֓: Các yêu cӺu tính toán cֳa ֵ ng 

d nֱg sԐ ĽҼ֯c thֽ c hi֓ n tӴi node chֵ a dֻ  li u֓ gӺn nhӸt. HDFS cung cӸp giao di֓ n cho 

nֵg dֱ ng tìm kiԒm và di chuyԜn ch²nh n· ĽԒn v֗  trí d  ֻli u֓ gӺn nhӸt. 

- ChӴy trên nhiԚu nԚn tӶng và thiԒt b :֗ HDFS ĽҼc֯ thiԒt kԒ ĽԜ d  ֑dàng di chuyԜn 

t  ַnԚn tӶng này sang nԚn tӶng khác, thiԒt b  ֗này sang thiԒt b  ֗kh§c. ņiԚu này tӴo ĽiԚu 

ki n֓ thuԀn l i֯ cho vi֓ c ֵ ng dֱ ng HDFS m֥ t cách r֥ ng rãi. 

d) X©y dχng ch̯̭ng tr³nh quͩn lĨ Big data tr°n nΖn Hadoop 

ņԜ xây d nֽg chҼҺng trình quӶn lý Big data, Hadoop xây d nֽg gói 

org.apache.hadoop.io h  ֣tr  ֯các kiԜu d  ֻli u֓ phù h p֯ v i֧ Hadoop cho Java, g m֟ có: 

- NullWritale: tҼҺng nֵg v i֧ kiԜu d  ֻli u֓ Null trong Java. 

- Text: tҼҺng nֵg v i֧ kiԜu d  ֻli u֓ String trong Java. 
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- BytesWritable: tҼҺng nֵg v i֧ kiԜu Byte trong Java. 

- BooleanWritable: tҼҺng nֵg v i֧ kiԜu Boolean trong Java. 

- IntWritable: tҼҺng nֵg v i֧ kiԜu Integer trong Java. 

- LongWritable: tҼҺng nֵg v i֧ kiԜu Long trong Java. 

- FloatWritable: tҼҺng nֵg v i֧ kiԜu Float trong Java. 

- DoubleWritable: tҼҺng nֵg v i֧ kiԜu Double trong Java. 

e) T²ch hιp dυ liΜu Big data 

- T²ch h֯p dֻ li֓u: l¨ qu§ tr³nh tr֥n dֻ li֓u tַ c§c ngu֟n kh§c nhau v¨o m֥t kho 

dֻ li֓u c· sԈn cho qu§ tr³nh khai ph§ dֻ li֓u.  

- Y°u cӺu vԚ t²ch h֯p dֻ li֓u: (i) GiӶm thiԜu c§c dҼ thַa v¨ m©u thuӾn cֳa dֻ 

li֓u, gi¼p cӶi thi֓n t֝c Ľ֥ qu§ tr³nh khai ph§ dֻ li֓u; (ii)  ņӶm bӶo kh¹ng Ӷnh hҼ֫ng 

ĽԒn hoӴt Ľ֥ng v¨ cӸu tr¼c dֻ li֓u hi֓n c·. 

- C§c c¹ng cֱ t²ch h֯p dֻ li֓u:  

+ Centerprise Data Integrator: Công cֱ  cho phép tích h֯p dֻ  li u֓ tֽ  Ľ֥ng [64]. 

+ Oracle Data Service Integrator: NԚn tӶng tích h֯ p dֻ  li u֓ toàn di֓ n bao g֟ m 

tӸt cӶ các yêu cӺu tích h֯ p dֻ  li u֓: tַ  s֝  lҼ֯ng l֧ n, hi֓ u suӸt cao, é  

+ Talend Data Integration l¨ c¹ng cֱ kh§c cho ph®p t²ch h֯p dֻ li֓u l֧n. 

 Ph̯̭ng ph§p xσ lĨ dυ liΜu mͫt m§t/ khuyΔt thiΔu 2.4.1.2.

a) Kh§i niΜm v¨ c§c dͧng dυ liΜu mͫt m§t/ khuyΔt thiΔu (Missing data) 

D  ֻli u֓ mӸt mát/ thiԒu: Trong th n֝g kê, thiԒu d  ֻli u֓ hoԊc thiԒu giá tr  ֗xӶy 

ra khi không có giá tr  ֗d  ֻli u֓ nào ĽҼ֯c lҼu tr ֻcho biԒn trong m֥ t quan sát. D  ֻli u֓ 

b  ֗thiԒu là m֥ t sֽ  xuӸt hi n֓ ph֡  biԒn và có thԜ có Ӷnh hҼn֫g Ľ§ng kԜ ĽԒn các kԒt 

luԀn có thԜ ĽҼ֯c rút ra tַ  d  ֻli u֓ [104]. 

Các dӴng dֻ  li u֓ b֗  mӸt mát/ thiԒu sau Ľ©y: 

- ThiԒu ngӾu nhi°n - MAR (Missing at Random): L¨ xu hҼ֧ng gi§ tr֗ cֳa m֥t ĽԊc 

trҼng b֗ khuyԒt kh¹ng li°n quan ĽԒn t²nh chӸt cֳa ĽԊc trҼng Ľ· nhҼng li°n quan ĽԒn 

m֥t v¨i ĽԊc trҼng kh¹ng b֗ khuyԒt kh§c. 

- ThiԒu ho¨n to¨n ngӾu nhi°n - MCAR (Missing Completely at Random): Là xu 

hҼ֧ng b֗ khuyԒt cֳa m֥t ĽԊc trҼng l¨ ho¨n to¨n ngӾu nhi°n. Kh¹ng c· m֝i quan h֓ 

n¨o giֻa ĽԊc trҼng b֗ khuyԒt v֧i c§c gi§ tr֗ giӶ Ľ֗nh hoԊc c§c r¨ng bu֥c tr°n c§c ĽԊc 

trҼng kh§c.  

http://www.astera.com/centerprise
http://www.oracle.com/technetwork/middleware/data-service-integrator/overview/index.html
https://www.talend.com/products/data-integration/
https://translate.googleusercontent.com/translate_c?depth=1&hl=vi&prev=search&pto=aue&rurl=translate.google.com&sl=en&sp=nmt4&u=https://en.m.wikipedia.org/wiki/Statistics&usg=ALkJrhi-DynPQ8oMtQohbUqFJIIweDKEDA
https://translate.googleusercontent.com/translate_c?depth=1&hl=vi&prev=search&pto=aue&rurl=translate.google.com&sl=en&sp=nmt4&u=https://en.m.wikipedia.org/wiki/Value_(mathematics)&usg=ALkJrhijCpnsKfmGI06iOWJ9km6cvTSFsA
https://translate.googleusercontent.com/translate_c?depth=1&hl=vi&prev=search&pto=aue&rurl=translate.google.com&sl=en&sp=nmt4&u=https://en.m.wikipedia.org/wiki/Value_(mathematics)&usg=ALkJrhijCpnsKfmGI06iOWJ9km6cvTSFsA
https://translate.googleusercontent.com/translate_c?depth=1&hl=vi&prev=search&pto=aue&rurl=translate.google.com&sl=en&sp=nmt4&u=https://en.m.wikipedia.org/wiki/Variable_(mathematics)&usg=ALkJrhgUT9y5KHXOfN9PRrinwuLflUa3Ig
https://translate.googleusercontent.com/translate_c?depth=1&hl=vi&prev=search&pto=aue&rurl=translate.google.com&sl=en&sp=nmt4&u=https://en.m.wikipedia.org/wiki/Unit_of_observation&usg=ALkJrhiycJh5kcmL_-YWvJLD5t8BVLZAeg#Data_point
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- ThiԒu kh¹ng ngӾu nhi°n - MNAR (Missing not at Random): XӶy ra khi m֥t 

ĽiԜm dֻ li֓u b֗ khuyԒt phֱ thu֥c v¨o c§c gi§ tr֗ giӶ Ľ֗nh v¨ c§c gi§ tr֗ cֳa c§c ĽԊc 

trҼng kh§c. 

b) Ph̯̭ng ph§p xσ lĨ dυ liΜu mͫt m§t/ khuyΔt thiΔu 

C§c phҼҺng ph§p ch²nh ĽԜ x  ֹlý d  ֻli u֓ b֗  thiԒu g m֟ [104]:  

- PhҼҺng ph§p §p ĽԊt: ĽiԚn giá tr֗ §p ĽԊt vào v֗ trí cֳ a dֻ  li u֓ b֗  thiԒu 

- PhҼҺng ph§p x·a mt֥ phӺn: PhҼҺng ph§p li°n quan ĽԒn vi c֓ giӶm dֻ  li u֓ có 

sԈn cho m֥ t tԀp dֻ  li u֓ không có giá tr֗ b  ֗thiԒu bao g֟m: Xóa theo danh sách / xóa 

theo dòng và xóa theo cԊp. 

- PhҼҺng ph§p ni֥ suy (n i֥ suy song tuyԒn): là m֥ t phҼҺng ph§p x©y dnֽg 

c§c ĽiԜm dֻ  li u֓ m i֧ trong phӴm vi cֳ a m֥ t tԀp h֯ p r֩ i rӴc c§c ĽiԜm dֻ  li u֓ Ľ« biԒt.  

- PhҼҺng ph§p ph©n t²ch ĽӺy Ľֳ: Các thuԀt toán cֽ c ĽӴi hóa kȢ v n֙g; PhҼҺng 

pháp tiԒp cԀn phân bi֓t Ľi֝ x ;ֹ PhҼҺng ph§p nhԀn dӴng tַ ng phӺn.  

- Các k׃ thuԀt d aֽ tr°n m¹ h³nh, thҼn֩g sֹ  d nֱg Ľ ֟th ,֗ cung cӸp các công cֱ 

b  ֡sung ĽԜ kiԜm tra các kiԜu dֻ  li u֓ b֗  thiԒu (MCAR, MAR, MNAR) v¨ ĽԜ Ҽ֧c tính 

các tham s֝ trong ĽiԚu ki n֓ dֻ  li u֓ b֗  thiԒu. 

 Ph̯̭ng ph§p xσ lĨ dυ liΜu kh¹ng chͽc chͽn  2.4.1.3.

a) Kh§i niΜm dυ liΜu kh¹ng chͽc chͽn 

D  ֻli u֓ không chԂc chԂn là d  ֻli u֓ có chֵ a nhi u֑ khiԒn n· Ľi chc֓h kh֛ i các 

giá tr֗  chính xác, dֽ Ľ֗nh. Trong th֩i ĽӴi c aֳ d  ֻli u֓ l n֧, tính không chԂc chԂn hoԊc 

tính xác thֽ c cֳ a dֻ  li u֓ là m֥ t trong nhֻ ng ĽԊc ĽiԜm x§c Ľn֗h cֳ a dֻ  li u֓. Dֻ  li u֓ 

liên tֱ c phát triԜn vԚ kh i֝ lҼn֯g, sֽ  Ľa dӴng, t֝ c Ľ֥ v¨ Ľ ֥không chԂc chԂn. Các 

dӴng dֻ  li u֓ không chԂc chԂn g m֟: Tính không chԂc chԂn thu֥ c tính; ņ֥  kh¹ng ĽӶm 

bӶo Ľo tҼҺng quan; Sֽ  không chԂc chԂn tuple [105]. 

b) Ph̯̭ng ph§p xσ lĨ dυ liΜu kh¹ng chͽc chͽn  

H  ֓th n֝g logic m֩  loӴi 2 có thԜ quӶn lý dֻ  li u֓ bӸt Ľn֗h trong dֽ  báo th֩ i tiԒt. 

NhҼng h ֓th n֝g này d֑ b  ֗Ӷnh hҼn֫g b֫ i d  ֻli u֓ nhi֑ u và dֻ  li u֓ d֗  thҼ֩ng. ņiԚu 

kh· khŁn n aֻ, ĽԜ x  ֹlý m t֥ lҼn֯g l֧ n dֻ  li u֓ cӺn h  ֓th n֝g tính toán hi֓u nŁng cao 

và th֩ i gian th cֽ hi֓ n l n֧.  

Fuzzy C-Mean clustering là m֥t trong các k׃ thuԀt khai thác dֻ li u֓ ĽҼc֯ sֹ  

d nֱg v֧ i Type -2 fuzzy logic system ĽԜ phát hi֓ n dֻ  li u֓ d֗  thҼ֩ng và nhóm dֻ li u֓ 

mong mu֝n ĽԜ cӶi thi n֓ Ľ֥ chính xác và hi u֓ quӶ. Do Ľ·, chúng ta có thԜ x  ֹd nֱg 

phҼҺng ph§p lai bԄng cách sֹ d nֱg ñFuzzy C-mean clustering và Type -2 fuzzy 

https://translate.googleusercontent.com/translate_c?depth=1&hl=vi&prev=search&pto=aue&rurl=translate.google.com&sl=en&sp=nmt4&u=https://en.m.wikipedia.org/wiki/Listwise_deletion&usg=ALkJrhjjy9P0Atq5rWgc0oX65ZJZkI1LAA
https://translate.googleusercontent.com/translate_c?depth=1&hl=vi&prev=search&pto=aue&rurl=translate.google.com&sl=en&sp=nmt4&u=https://en.m.wikipedia.org/wiki/Expectation-maximization_algorithm&usg=ALkJrhiZXVahbHP_hppEUBbnMxU8vfYchA
https://translate.googleusercontent.com/translate_c?depth=1&hl=vi&prev=search&pto=aue&rurl=translate.google.com&sl=en&sp=nmt4&u=https://en.m.wikipedia.org/wiki/Partial_identification&usg=ALkJrhhalkYhJQPQdfCHsFsCHj1zIK71Vg
https://translate.googleusercontent.com/translate_c?depth=1&hl=vi&prev=search&pto=aue&rurl=translate.google.com&sl=en&sp=nmt4&u=https://en.m.wikipedia.org/wiki/Measurement_error&usg=ALkJrhhJpz8mj--wI9UPLwwon0boCDedXQ
https://translate.googleusercontent.com/translate_c?depth=1&hl=vi&prev=search&pto=aue&rurl=translate.google.com&sl=en&sp=nmt4&u=https://en.m.wikipedia.org/wiki/Big_data&usg=ALkJrhidjbZY0-fbtw1ZSdEFRMnMHF9vgA
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logic systemò ĽԜ khԂc phֱ c nhֻ ng kh· khŁn n¨y [105]. PhҼҺng ph§p n¨y gm֟ 4 

bҼ֧c ĽԜ tŁng t²nh ch²nh x§c caֳ dֻ  li u֓ bӸt Ľn֗h và cӶi thi n֓ hi֓ u quӶ (hình 2.10):  

- BҼ֧c 1: NhԀn dӴng các thiԒt b֗  (cӶm biԒn, v֓  tinh, vv) thu dֻ  li u֓ thô. 

 

- BҼ֧c 2: Làm sӴch các dֻ  li u֓, 

tiԚn xֹ  lý d  ֻli u֓ (giá tr֗  khuyԒt, dֻ  

li u֓ và tiԒng ֟ n không phù h֯p).  

- BҼ֧c 3: Áp dֱ ng thuԀt toán C-

mean Clustering phát hi֓n dֻ  li u֓ d֗  

thҼ֩ng ĽԜ tŁng Ľ ֥chính xác dֽ báo 

và nâng cao hi֓u nŁng. 

- BҼ֧c 4: Sֹ  d nֱg h֓  th n֝g logic 

m  ֩ loӴi 2 ĽԜ làm sӴch s֝  li u֓ và có 

ĽҼ֯c quyԒt Ľ֗nh chính xác và có 

ĽҼ֯c kԒt quӶ t t֝ nhӸt cho dֽ  báo. 

 

Hình 2.10: M¹ h³nh xֹ lĨ dֻ li֓u mӸt m§t, 

kh¹ng chԂc chԂn 

 Ph̯̭ng ph§p ph§t hiΜn v¨ xσ lĨ dυ liΜu bͫt th̯γng (ngoͧi lai) 2.4.1.4.

a) Kh§i niΜm v¨ giαi thiΜu vΖ dυ liΜu ngoͧi lai 

 Theo Charu C. Aggarwal, ĽiԜm ngoӴi lai là ĽiԜm dֻ  li u֓ khác bi֓t Ľ§ng kԜ so 

v i֧ phӺn còn lӴi c aֳ tԀp dֻ  li u֓ [52]. Các giá tr֗ ngoӴi lai là các mӾu dֻ  li u֓ ĽԊc bi֓ t, 

cách xa kh֛i phӺn l n֧ dֻ  li u֓ khác trong tԀp dֻ  li u֓. Có rӸt nhiԚu nguyên nhân chֳ 

quan và khách quan dӾn t֧ i sֽ  xuӸt hi n֓ cֳ a c§c ĽiԜm ngoӴi lai trong tԀp dֻ  li u֓ 

nhҼ: các l֣ i nhԀp dֻ  li u֓ do con ngҼi֩ gây ra; các l֣ i Ľo lҼ֩ng do thiԒt b ,֗ dֱ ng cֱ  

lӸy mӾu, thí nghi֓m g©y ra, é.. [53]. Các giá tr֗ ngoӴi lai thҼn֩g chֵ a Ľֽng nhֻ ng 

thông tin hֻ u ích vԚ nhֻ ng ĽԊc ĽiԜm bӸt thҼ֩ng cֳ a h֓  th n֝g và thֽ c thԜ Ӷnh hҼn֫g 

t i֧ quá trình sinh dֻ li u֓. M t֥ s֝  phҼҺng ph§p ph§t hin֓ c§c ĽiԜm dֻ  li u֓ ngoӴi lai 

g m֟ [52]: Phân tích giá tr֗ c cֽ tr֗  (Extreme Value Analysis; Các mô hình xác suӸt và 

th n֝g kê (Probabilistic and Statistical Models); Các mô hình tuyԒn tính (Linear 

Models); Các mô hình dֽa trên lân cԀn (Proximity-based Models); Các mô hình dֽa 

trên lý thuyԒt thông tin (Information Theoretic Models). 

b) Ph§t hiΜn ngoͧi lai cho dυ liΜu mίt chiΖu b΄ng Z-Score (ņί lΜch chuͯn) 

ņiԜm ti°u chuӼn hay Z-Score ch֕ ra m֥t th¨nh phӺn ch°nh l֓ch so v֧i trung 

bình là bao nhi°u Ľ֥ l֓ch chuӼn. Z-Score cֳa bӸt kȢ m֥t ĽiԜm dֻ li֓u n¨o ĽҼ֯c t²nh 

theo c¹ng thֵc [53]:  
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ᾀ  
 

                                                      (2.4.1) 

Trong Ľ·: x l¨ gi§ tr֗ cֳa ĽiԜm dֻ li֓u cӺn t²nh Z-Score; ɛ l¨ gi§ tr֗ trung b³nh 

cֳa tԀp dֻ li֓u; ů l¨ Ľ֥ l֓ch chuӼn cֳa tԀp dֻ li֓u. NԒu z < 0 thԜ hi֓n ĽiԜm dֻ li֓u 

Ľ· nh֛ hҺn gi§ tr֗ trung b³nh; nԒu z > 0 thԜ hi֓n ĽiԜm dֻ li֓u Ľ· l֧n hҺn gi§ tr֗ trung 

bình; nԒu z = 0 thԜ hi֓n ĽiԜm dֻ li֓u Ľ· bԄng v֧i gi§ tr֗ trung b³nh. 

Sau khi tính toán Z-Score cho tַng ĽiԜm trong tԀp dֻ li֓u, m֥t ngҼ֭ng 

(threshold) sԐ ĽҼ֯c thiԒt lԀp ĽԜ l֙c c§c ĽiԜm n¨y so v֧i gi§ tr֗ trung b³nh. NԒu tԀp dֻ 

li֓u theo ph©n ph֝i chuӼn nhҼ ch֕ ra trong hình 2.11, cho thӸy: V֧i ngҼ֭ng 2.5 ( -2.5 

< Z-Score < +2.5) c· 99% ĽiԜm dֻ li֓u nԄm trong phӴm vi 2.5 lӺn Ľ֥ l֓ch chuӼn; 

v֧i ngҼ֭ng 3.0 ( -3.0 < Z-Score < +3.0) có 99.8% ĽiԜm dֻ li֓u nԄm trong phӴm vi 

3.0 lӺn Ľ֥ l֓ch chuӼn; v֧i ngҼ֭ng 5.0 ( -5.0 < Z-Score < +5.0) có 99.9999426% 

ĽiԜm dֻ li֓u nԄm trong phӴm vi 5.0 lӺn Ľ֥ l֓ch chuӼn. 

 

Hình 2.11: Tׁ l֓ ĽiԜm dֻ li֓u theo ngҼ֭ng Z-Score v֧i ph©n ph֝i chuӼn 

c) Ph§t hiΜn ngoͧi lai cho dυ liΜu mίt chiΖu b΄ng biΘu ĽΩ Box-plot 

BiԜu Ľ֟ Box-plot ĽҼ֯c sֹ dֱng ĽԜ Ľo khuynh hҼ֧ng ph©n t§n v¨ x§c Ľ֗nh c§c 

gi§ tr֗ ngoӴi lai cֳa tԀp dֻ li֓u. BiԜu Ľ֟ Box-plot chia tԀp dֻ li֓u th¨nh c§c khoӶng 

phӺn tҼ, phӺn th©n cֳa biԜu Ľ֟ bao g֟m m֥t chiԒc h֥p, biԜu Ľ֟ thԜ hi֓n 5 gi§ tr֗ cֳa 

tԀp dֻ li֓u bao g֟m: (i) Gi§ tr֗ nh֛ nhӸt cֳa tԀp dֻ li֓u ĽҼ֯c x§c Ľ֗nh bԄng Q1-1.5 * 

IQR; (ii) Tֵ ph©n v֗ thֵ nhӸt (Q1) cֳa tԀp dֻ li֓u; (iii) Tֵ ph©n v֗ thֵ hai (Q2) ch²nh 

l¨ gi§ tr֗ trung v֗ (Median) cֳa tԀp dֻ li֓u; (iv) Tֵ ph©n v֗ thֵ ba (Q3) cֳa tԀp dֻ 

li֓u; (v) Gi§ tr֗ l֧n nhӸt (Maximum) cֳa tԀp dֻ li֓u c· gi§ tr֗ bԄng Q3 + 1.5* IQR. 

NԒu tԀp dֻ li֓u c· chֵa c§c gi§ tr֗ ngoӴi lai th³ chiԚu d¨i t֝i Ľa cֳa 2 r©u t²nh tַ m֣i 

cӴnh h֥p sԐ ĽҼ֯c x§c Ľ֗nh bԄng 1.5 lӺn Ľ֥ trӶi giֻa (IQR - Interquatile Range). Các 

ĽiԜm dֻ li֓u nԄm ngo¨i r©u Minimum ĽҼ֯c xem x®t l¨ c§c ĽiԜm ngoӴi lai tr§i (Left 

outlier).  
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C§c ĽiԜm dֻ li֓u nԄm ngo¨i r©u 

Maximum ĽҼ֯c xem x®t l¨ c§c ĽiԜm 

ngoӴi lai phӶi (Right outlier). C§c 

ĽiԜm dֻ li֓u ngoӴi lai n¨y ĽҼ֯c thԜ 

hi֓n bԄng dӸu chӸm tr¸n tr°n biԜu Ľ֟ 

Box-plot (hình 2.12) [54].  

Hình 2.12: H³nh dӴng v¨ gi§ tr֗ cֳa tԀp dֻ 

li֓u thԜ hi֓n tr°n biԜu Ľ֟ Box ï plot 

d) Ph̯̭ng ph§p xσ lĨ dυ liΜu ngoͧi lai 

C§c ĽiԜm dֻ li֓u ngoӴi lai c· Ӷnh hҼ֫ng rӸt l֧n ĽԒn Ľ֥ ch²nh x§c cֳa c§c m¹ 

h³nh, vi֓c xֹ lĨ sao cho ph½ h֯p v֧i tԀp dֻ li֓u thҼ֩ng kh· hҺn rӸt nhiԚu so v֧i vi֓c 

ph§t hi֓n [55]. C· 2 nh·m phҼҺng ph§p ĽԜ xֹ lĨ dֻ li֓u ngoӴi lai g֟m: 

- LoӴi b  ֛kh i֛ tԀp dֻ  li u֓: Sau khi phát hi֓n c§c ĽiԜm ngoӴi lai ta th cֽ hi֓ n xóa 

c§c ĽiԜm này kh֛ i tԀp dֻ  li u֓. 

- Thay thԒ bԄng m֥ t giá tr֗  khác: Thay thԒ giá tr֗  c aֳ c§c ĽiԜm ngoӴi lai bԄng 

m t֥ giá tr֗  khác phù h֯p v֧ i tԀp dֻ  li u֓ [56].  

 Ph̯̭ng ph§p chuͯn h·a dυ liΜu 2.4.1.5.

a) Kh§i niΜm chuͯn h·a dυ liΜu  

ChuӼn hóa dֻ  li u֓ là quy trình xֹ  lý d  ֻli u֓ chuyԜn Ľ֡i cӸu trúc cֳ a các tԀp dֻ  

li u֓ khác nhau thành Ľ֗nh dӴng dֻ  li u֓ chung. Là m֥ t phӺn cֳ a trҼn֩g chuӼn b֗  d  ֻ

li u֓, chuӼn hóa dֻ  li u֓ ĽԚ cԀp ĽԒn vi c֓ chuyԜn Ľ֡i tԀp dֻ  li u֓ sau khi dֻ li u֓ ĽҼc֯ 

lӸy t  ַh  ֓th n֝g ngu֟n v¨ trҼc֧ khi n· ĽҼc֯ tӶi vào h֓  th n֝g Ľ²ch. Trong quá trình 

thu thԀp, phân tích dֻ li u֓, ta thҼn֩g gԊp các quan sát mà giá tr֗ c aֳ nó rӸt khác bi֓ t 

so v֧ i giá tr  ֗ c aֳ c§c quan s§t kh§c, Ľ©y g i֙ là các bӸt thҼn֩g (hay ngoӴi lai - 

Outlier). Do Ľ·, phӶi th cֽ hi֓ n vi c֓ chuӼn hóa dֻ  li u֓ ban ĽӺu, l¨ bҼc֧ chuӼn b֗  d  ֻ

li u֓ thҼn֩g ĽҼc֯ yêu cӺu trҼc֧ khi thֽ c hi֓ n các thuԀt toán trong máy h֙ c, nhԄm 

giúp thuԀt toán hi֓ u quӶ hҺn [106].  

b) C§c b̯αc chuͯn h·a dυ liΜu 

C§c bҼc֧ chuӼn hóa dֻ  li u֓ g֟ m: 

https://translate.googleusercontent.com/translate_c?depth=1&hl=vi&prev=search&pto=aue&rurl=translate.google.com&sl=en&sp=nmt4&u=https://www.getlore.io/knowledgecenter/common-data-format&usg=ALkJrhgy5Kaa-tUZfu_quwVVWPkXMLTfRQ
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Bα̯c 1: Làm sӴch dֻ  li u֓ ĽԜ loӴi b  ֛

nhi֑ u, hi֓ u ch֕nh nhֻ ng phӺn dֻ  li u֓ 

không nhӸt quán. 

Bα̯c 2: Tích h֯ p dֻ  li u֓ (data 

integration): tr֥ n dֻ  li u֓ (merge data) 

t  ַ nhiԚu ngu֟ n khác nhau vào m֥t 

kho dֻ  li u֓;  

Bα̯c 3: BiԒn Ľ֡i d  ֻ li u֓ (data 

transformation) hay chuӼn hoá dֻ  li u֓ 

(data normalization) [57]. 
 

Hình 2.13: Ph©n cֱm dֻ li֓u ĽԜ l¨m sӴch 

c) C§c ph̯̭ng ph§p chuͯn h·a dυ liΜu  

C§c phҼҺng ph§p chuӼn h·a dֻ li֓u trong h֙c m§y g֟m: 

- Trung tâm hóa dֻ li u֓: l¨ phҼҺng ph§p ĽҼa c§c ĽiԜm dֻ  li u֓ trong tԀp dֻ  li u֓ 

vԚ xoay quanh giá tr֗ 0 thay vì xoay quanh giá tr֗ trung bình cֳa tԀp dֻ  li u֓.  

- Co giãn dֻ  li u֓: là m֥ t phҼҺng ph§p chuӼn hóa phӴm vi c aֳ c§c ĽԊc trҼng d ֻ

li u֓ v¨ ĽҼc֯ thֽ c hi֓ n trong su֝t quá trình tiԚn xֹ  lý d  ֻli u֓. 

- ChuӼn hóa min-max: l¨ phҼҺng ph§p ĽҺn giӶn nhӸt trong vi֓ c co giãn phӴm vi 

c aֳ ĽԊc trҼng bԄng vi֓ c co giãn chúng vԚ phӴm vi [0,1] hoԊc [-1,1]. Công thֵc 

chung [57] nhҼ sau: 

ὼ
 

 
                                              2.4.2)                                       

- Co giãn trung bình: là phҼҺng ph§p co gi«n xoay quanh trung b³nh c· gi§ tr ֗

nԄm trong khoӶng [-0.5, 0.5] v¨ ĽҼc֯ cho b֫ i công thֵ c: 

ὼ
 

 
                                       (2.4.3) 

- ChuӼn hóa tiêu chuӼn: Là thֽ c hi֓ n chính quy hóa dֻ li u֓ giúp cho giá tr֗ c aֳ 

m i֣ ĽԊc trҼng c· trung b³nh bԄng 0 v¨ phҼҺng sai bԄng 1. PhҼҺng ph§p n¨y ĽҼc֯ sֹ  

d nֱg r֥ ng rãi trong vi֓c chuӼn hóa dֻ  li u֓ cֳ a nhiԚu thuԀt toán h֙ c máy (SVM, 

logistic regression và ANNs) theo công thֵc sau: 

ὼ                                         (2.4.4) 

- Vec-tҺ ĽҺn v:֗ Là co giãn các thành phӺn cֳ a các véc-tҺ ĽԊc trҼng l¨ biԒn Ľ֡i 

sao cho véc-tҺ ĽԊc trҼng sau khi biԒn Ľ֡i c· Ľ ֥dài bԄng 1 theo: 

ὼ
ᴁᴁ

                                                          (2.4.5) 
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- M« h·a ĽԊc trҼng dӴng nhóm: BiԒn Ľ֡i m t֥ ĽԊc trҼng dӴng nhóm thành m֥t 

hoԊc nhiԚu ĽԊc trҼng dӴng s֝ . M t֥ s֝  phҼҺng ph§p m« h·a ĽԊc trҼng dӴng nhóm ph֡ 

biԒn hi֓ n nay nhҼ: mã hóa sΧ, mã hóa one-hot và mã hóa nhΠ phân. 

BӶng 2.12: Mã hóa one - hot 

Màu sԂc 

B  ֛ĽԊc 

trҼng 

nhóm 

ņ֛  Vàng Xanh 

ņ֛  1 0 0 

Vàng 0 1 0 

Xanh 0 0 1 
 

BӶng 2.13: Mã hóa nh֗ phân 

Categori-

cal features 

 Binary encode 

 = x x2 X3 X4 

Cam  1 1 0 0 0 

Tá  2 0 1 0 0 

Xoài  3 0 0 1 0 

Mít  4 0 0 0 1 
 

 Ph̯̭ng ph§p trχc quan h·a dυ liΜu 2.4.1.6.

Khái ni֓ m tr cֽ quan hóa (Data Visualization): Là vi֓ c mô tӶ d  ֻli u֓ m֥ t các 

ĽҺn giӶn nhӸt dҼi֧ dӴng các hình Ӷnh trֽ c quan nhҼ bӶng, biԜu Ľ֟, Ľ ֟th ,֗ ... [48]. 

a) C§c ph̯̭ng ph§p ĽΘ trχc quan h·a dυ liΜu cλ thΘ nh̯ sau: 

- BiԜu Ľ֟ ĽҼ֩ng: Line plot thҼn֩g ĽҼc֯ sֹ  d nֱg ĽԜ biԜu di֑ n dֻ  li u֓ có tính 

liên tֱ c. 

- BiԜu Ľ֟ thanh: Bar chart thҼn֩g sֹ  d nֱg ĽԜ biԜu di֑ n s֝  lҼ֯ng tҼҺng Ľi֝ 

cho các categories. 

 

a) 
 

b) 

Hình 2.14: Trֽc quan h·a bԄng biԜu Ľ֟ ĽҼ֩ng (a) v¨ biԜu Ľ֟ thanh (b) 

- BiԜu Ľ֟ histogram: Histogram Plot thҼn֩g ĽҼc֯ sֹ  d nֱg ĽԜ biԜu di֑ n sֽ  

phân b֝  c aֳ m֥ t mӾu dֻ  li u֓. 

- BiԜu Ľ֟ h p֥: Box Plot thҼn֩g ĽҼc֯ sֹ  d nֱg ĽԜ biԜu di֑ n tóm tԂt sֽ  phân b֝  

c aֳ các mӾu dֻ  li u֓. 
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- BiԜu Ľ֟ phân tán: Scatter Plot thҼn֩g ĽҼc֯ sֹ  d nֱg ĽԜ biԜu di֑ n tóm tԂt sֽ  

phân b֝  c aֳ m֥ t hoԊc nhiԚu cֱ m mӾu dֻ  li u֓. C§c ĽiԜm dֻ  li u֓ là sֽ  kԒt h p֯ cֳ a 2 

ĽԊc trҼng  ֫tr cֱ x - y. 

b) C§c c¹ng cλ hέ trι trχc quan h·a dυ liΜu 

C§c thҼ vin֓, công cֱ Library/Tool trong ng¹n ngֻ lԀp tr³nh Python h  ֣tr  ֯tr cֽ 

quan hóa dֻ li u֓ trong công ngh֓ Machine Learning/Deep Learning c  ֱthԜ: 

- Numpy/Scipy: thҼ vin֓ tính toán s֝  h c֙ cҺ bӶn. 

- Matplotlib: thҼ vin֓ d½ng ĽԜ vԐ Ľ֟ th ,֗ biԜu Ľ֟, é 

- Jupyter Notebook: Web editor, có thԜ v aַ thֽ c thi vַ a confirm kԒt quӶ. 

- Pandas: thҼ vin֓ xֹ  lĨ lҼn֯g l֧ n data nhanh chóng. 

- Scikit-Learn: thҼ vin֓ chuӼn dành cho Machine Learning cֳa Python. 

- Gensim: thҼ vin֓ xֹ  lý ngôn ngֻ  t  ֽnhiên chuyên bi֓t vԚ topic model. 

- TensorFlow: engine/library ĽҼc֯ phát triԜn b֫ i Google dành cho Deep 

Learning. 

 Ph̯̭ng ph§p tr³nh diΚn/ biΘu diΚn dυ liΜu 2.4.1.7.

a) Kh§i niΜm v¨ mλc Ľ²ch cνa tr³nh diΚn/ biΘu diΚn dυ liΜu 

Trình di֑ n/ biԜu di֑ n dֻ  li u֓: là vi c֓ l aֽ ch֙ n các cӸu trúc dֻ  li u֓ phù h֯p ĽԜ 

lҼu tr ֻd  ֻli u֓ l n֧. Vi c֓ l aֽ ch֙ n các cӸu trúc dֻ  li u֓ phù h֯ p h֣  tr  ֯vi c֓ quӶn lý, 

lҼu tr ֻvà xֹ  lý thông tin hi֓ u quӶ. BiԜu di֑ n dֻ  li u֓ t֝ t l aֽ ch֙ n ĽҼc֯ phҼҺng ph§p 

h c֙ máy hi֓ u quӶ [59]. M cֱ Ľ²ch caֳ biԜu di֑ n dֻ  li u֓ g m֟: 

- BiԜu di֑ n dֻ  li u֓ gi¼p ph©n t²ch r» hҺn vԚ d  ֻli u֓ ĽӺu vào bao g֟m: sֽ  phân 

b  ֝d  ֻli u֓, ĽԊc tính và sֽ tҼҺng quan cֳa các feature, trֽc quan các dֻ li u֓ b֗  nhi֑ u, 

khuyԒt thiԒué Nhnֻg sֽ  hiԜu biԒt này giúp ích rӸt l n֧ trong quá trình lֽa ch֙ n và 

traning mô hình. 

- BiԜu di֑ n/ trình di֑ n dֻ  li u֓ h֣  tr  ֯vi c֓ l aֽ ch֙ n m֥ t thuԀt to§n, phҼҺng 

pháp h֙ c máy hi֓ u quӶ; h  ֣tr  ֯vi c֓ t֝ i Ҽu h·a dung lҼn֯g b֥  nh֧ ; h  ֣tr  ֯tŁng tc֝ 

truy tìm dֻ  li u֓ l n֧; h  ֣tr  ֯vi c֓ quӶn lĨ v¨ lҼu tr ֻd  ֻli u֓. 

b) C§c ph̯̭ng ph§p tr³nh diΚn dυ liΜu trong Machine Learning 
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Trình  di n֑ Trie: Trie là m֥ t cӸu trúc 

d  ֻli u֓ d½ng ĽԜ quӶn lý m t֥ tԀp h֯ p các 

xâu. Trie cho phép: Thêm m֥t xâu, Xóa 

m t֥ xâu kh֛ i tԀp h֯ p và kiԜm tra xâu có 

t n֟ tӴi trong tԀp h֯ p hay không. Trie 

g m֟ m֥ t g c֝ không chֵa thông tin, trên 

m i֣ cӴnh lҼu mt֥ ký tֽ , m i֣ nút và 

ĽҼ֩ng Ľi t ַg c֝ ĽԒn n¼t Ľ· thԜ hi n֓ 1 

xâu, g֟ m các ký tֽ  là các ký tֽ  thu֥ c 

cӴnh tr°n ĽҼn֩g Ľi Ľ·. 

 

Hình 2.15: Tr³nh di֑n Trie 

 

Succinct Trie: có cӸu tr¼c dֻ li֓u c©y 

Tries. ņiԚu kh§c bi֓t l¨ d  ֻ li u֓ trên 

Succinct Tries là các dֻ li u֓ n®n. ņiԚu 

này cho phép vַa hi֓ u quӶ trong vi c֓ 

truy tìm thông tin, mà vַa nén dֻ  li u֓. 

 

Hình 2.16: Tr³nh di֑n Succinct Trie 

 

Dynamic Tree biԜu di֑ n m֥ t cӸu trúc 

d  ֻ li u֓ trַ u tҼn֯g cây v֧ i các nút cha 

v¨ con nhҼ: parent(x);  child(x, c); 

add(x, c);  

 

Hình 2.17: Tr³nh di֑n Dynamic Tree 

2.4.2. Các ph̯̭ng ph§p tr²ch r¼t c§c ĽΊc tr̯ng dυ liΜu vΖ hiΜn t̯ιng KTTV 

 Ph̯̭ng ph§p giͩm chiΖu v¨ sΧ l̯ιng dυ liΜu 2.4.2.1.

a) Kh§i niΜm giͩm chiΖu v¨ giͩm sΧ l̯ιng dυ liΜu 

GiӶm chiԚu d  ֻli u֓ là quá trình giӶm s֝  lҼ֯ng các biԒn ngӾu nhiên hoԊc các 

thu֥ c tính ngӾu nhiên. Thu nh֛  hay giӶm chiԚu dֻ  li u֓ là m֥ t bҼc֧ quan tr֙ng khi 

th cֽ thi các thuԀt toán khai phá dֻ li u֓ và h֙ c máy. M t֥ s֝  phҼҺng ph§p giӶm s֝  

chiԚu thu֥ c tính cֳ a dֻ  li u֓ g֟ m: Principal Component Analysis (PCA); Principal 

Component Regression (PCR); Partial Least Squares Regression (PLSR); Sammon 
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Mapping; Multidimensional Scaling (MDS); Projection Pursuit; Linear Discriminant 

Analysis (LDA); Mixture Discriminant Analysis (MDA); Quadratic Discriminant 

Analysis (QDA); Flexible Discriminant Analysis (FDA) [34]. 

GiӶm s֝  lҼ֯ng d  ֻli u֓: là thay thԒ lҼ֯ng dֻ  li u֓ ban ĽӺu b֫ i biԜu di n֑ dֻ  li u֓ 

m i֧ nh  ֛hҺn. C§c phҼҺng ph§p giӶm s֝  lҼ֯ng dֻ  li u֓ là có tham s֝ hoԊc không 

tham s֝ . V i֧ ph̯̭ng ph§p c· tham sΧ, m t֥ m¹ h³nh ĽҼc֯ sֹ  d nֱg ĽԜ Ҽ֧c lҼn֯g dֻ  

li u֓, sao cho th¹ng thҼn֩g các tham s֝ c aֳ dֻ  li u֓ ĽҼc֯ lҼu tr,ֻ thay vì dֻ  li u֓ ban 

ĽӺu. Ph̯̭ng ph§p kh¹ng tham sΧ lҼu tr ֻgiӶm các biԜu di֑ n cֳ a dֻ  li u֓ g֟ m biΘu 

ĽΩ, phân cλm, l yͫ m͵ u, và kΔt hιp khΧi dυ liΜu. 

b) Ph̯̭ng ph§p ph©n t²ch kh§c biΜt tuyΔn t²nh (LDA)  

Phân tích khác bi֓t tuyԒn tính (LDA) là m֥ t phҼҺng ph§p giӶm chiԚu dֻ  li u֓ 

cho bài toán phân loӴi v¨ cȈng c· thԜ ĽҼ֯c coi là m֥t phҼҺng ph§p ph©n lp֧, và 

cȈng c· thԜ ĽҼ֯c áp dֱng Ľn֟g th֩ i cho cӶ hai, tֵ c giӶm chiԚu dֻ  li u֓ sao cho vi֓c 

phân l֧ p hi֓ u quӶ nhӸt [66]. V i֧ LDA, d  ֻli u֓ thu֥ c hai l֧ p, ĽҼc֯ hiԜn th֗  bԄng màu 

Ľ֛ v¨ Ľen, ĽҼc֯ chiԒu lên m֥ t ĽҼn֩g thԆng. M cֱ tiêu cֳ a ta là m֥t phép chiԒu trong 

Ľ· d ֻli u֓ ĽҼc֯ chiԒu tַ  hai l֧ p không trùng nhau hԒt m cֵ có thԜ, nên rõ ràng phép 

chiԒu ֫  bên phӶi là thích h֯ p hҺn (hình 2.18). 

 

Hình 2.18: Ph®p chiԒu trong phҼҺng ph§p LDA 

C§c bҼc֧ cֳ a LDA g m֟: (i) Tính vec-tҺ trung b³nh caֳ 2 l֧ p; (ii) Tính ma trԀn 

phân tán cֳa 2 l֧ p; (iii) C n֥g 2 ma trԀn phân tán thành ma trԀn phân tán l֧p Ὓ  và 

tính ngh֗ch ĽӶo. NhԀn ĽҼc֯ véc-tҺ ύ bԄng vi֓ c thֽ c hi֓ n nhân ma trԀn Ὓ ά

ά ; (iv) Tính giá tr֗ chiԒu ώ ύὼ. 

c) Ph̯̭ng ph§p bͩn ĽΩ phΫ biΔn DM (Diffusion Maps) cho giͩm chiΖu dυ 

liΜu KTTV 

Kύ thuͻt cλ thΘ: Th cֽ hi֓ n giӶm chiԚu không gian và th֩i gian cho bài toán dֽ 

Ľo§n c§c gi§ tr ֗c aֳ th֩ i tiԒt. C§c bҼc֧ cֳ a phҼҺng ph§p ĽҼc֯ minh h֙ a nhҼ sau: 
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Hình 2.19: C§c bҼ֧c cֳa phҼҺng ph§p sֹ dֱng c§c §n xӴ biԜu Ľ֟ ph֡ biԒn 

BҼ֧c 1: Dֽ ng m֥ t Ľ ֟th  ֗liên kԒt cֳ a các mӾu trong kh¹ng gian ĽԊc trҼng khi֫ 

tӴo S = {x1, x2, é, xn}.  

BҼ֧c 2: Áp dֱ ng k׃ thuԀt: bҼc֧ ngӾu nhiên (random walk), tính khoӶng cách 

ph֡  biԒn (diffusion distance), và các thuԀt toán khai phá dֻ li u֓ ĽԜ phân cֱ m dֻ  li u֓. 

BҼ֧c 3: Áp dֱ ng phҼҺng ph§p bӶn Ľ֡ ph֡  biԒn (DM) cho quá trình nén không 

gian và th֩ i gian. 

BԄng cách áp dֱng DM trên tԀp dֻ  li u֓, phҼҺng ph§p DM cho kԒt quӶ khӶ 

quan tr֙ ng vi֓ c dֽ  toán thông tin th֩i tiԒt. KԒt quӶ th cֽ nghi֓ m cho thӸy v i֧ bài 

to§n n®n kh¹ng gian, phҼҺng ph§p cho kԒt quӶ t t֝ hҺn thuԀt toán phân cֱm k-means 

khi sֹ  d nֱg khoӶng cách Euclidean; và v֧i bài toán nén th֩i gian, phҼҺng ph§p cho 

kԒt quӶ t t֝ hҺn PCA. 

d) Ph̯̭ng pháp giͩm chiΖu dυ liΜu 3 b̯αc ĽΘ ph©n t²ch dυ liΜu KTTV 

K׃ thuԀt cֱ  thԜ g m֟ ba bҼc֧: B α̯c 1: ̮αc l̯ιng sΧ thành phͭ n: các nghiên 

c uֵ ch֕  ra rԄng không có m֥t phҼҺng ph§p ti֝ Ҽu cho vic֓ x§c Ľn֗h các thành phӺn. 

Trong ràng bu֥c cֳ a sֽ  Ľ֥c lԀp vԚ th i֩ gian và các biԒn ngӾu nhiên cֳa dֻ  li u֓ theo 

th i֩ gian (time-series data), sֽ phân b֝  c aֳ các biԒn ĽҼ֯c x§c Ľn֗h bԄng cách sֹ 

d nֱg công cֱ  t  ַRandom Matrix Theory (RMT). Tuy nhiên, RMT khó áp dֱng trong 

phҼҺng ph§p n¨y cho ĽԊc trҼng d ֻli u֓. T  ַĽ·, c§c t§c giӶ ĽԚ xuӸt sֹ  d nֱg phҼҺng 

pháp cֳ a Dray. B α̯c 2: KiԜm tra: kԒt h p֯ m֣ i giá tr֗  riêng sinh ra tַ bҼ֧c 1 ĽԜ giӶi 

quyԒt bài toán phân ph֝i r n֣g (null distribution). Bα̯c 3: Thu vԚ các thành phӺn sau 

quá trình phân tích sau khi chuӼn hoá, bԄng cách sֹ d nֱg Varimax. ThuԀt toán này 

ĽҼ֯c sֹ  d nֱg r֥ ng rãi trong c֥ng Ľn֟g các nhà khoa hoӴ phân tích dֻ li u֓ th֩ i tiԒt, 

khí hԀu ĽԜ thu vԚ các thành phӺn ĽҼc֯ d֗ ch chuyԜn. KԒt quӶ th cֽ nghi֓ m trên b֥  d  ֻ

li u֓ NCEP/NCAR cho thӸy các thành phӺn ĽҼc֯ sinh ra tַ  phҼҺng ph§p ĽԚ xuӸt có 

thԜ bao phֳ  nhiԚu chԒ Ľ֥ th i֩ tiԒt so v֧ i c§c phҼҺng ph§p kh§c. 

e) Ph̯̭ng ph§p hΩi quy tr°n c§c phͭn dυ liΜu ng̯ιc 
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 Áp dֱ ng cho bài toán giӶm chiԚu dֻ  li u֓ lҼn֯g mҼa theo th§ng tr°n vn֗h sông 

Missouri (c aֳ Allison và c֥ ng sֽ ). Các tác giӶ ch֕  ra rԄng trong khi dֽ  Ľo§n nhit֓ Ľ ֥

ng¨y ĽӴt ĽҼc֯ kԒt quӶ khӶ quan, dֽ  Ľo§n lҼn֯g mҼa theo ng¨y vӾn còn hӴn chԒ và 

khó có thԜ cӶi thi n֓ chӸt lҼn֯g cֳ a mô hình. T  ַĽ·, c§c t§c giӶ ĽԚ xuӸt phҼҺng ph§p 

d  ֽĽo§n tr°n tԀp dֻ  li u֓ l n֧. D  ֻli u֓ tӴi m i֣ v  ֗tr² ĽҼc֯ ĽҼa v¨o c§c m¹ h³nh kh¹ng 

gian-th i֩ gian truyԚn th֝ ng, sau Ľ· ĽҼc֯ giӶm s֝  chiԚu v֧ i vi c֓ giӶm s֝  biԒn tӴi m i֣ 

v  ֗trí sֹ  d nֱg các cӶi tiԒn cֳ a Slided Inverse Regression và b ֥Ľ§nh gi§ Nadaraya-

Watson (Nadaraya-Watson estimator). KԒt quӶ th cֽ nghi֓ m cho thӸy phҼҺng ph§p 

có thԜ ĽҼ֯c áp dֱ ng trên m֥t tԀp dֻ  li u֓ l n֧. ņ ֥chính xác cֳa m¹ h³nh ĽҼc֯ cӶi 

thi n֓ cho dֽ  Ľo§n lҼn֯g mҼa ng¨y. 

 Ph̯̭ng ph§p ph©n cλm dυ liΜu 2.4.2.2.

a) Kh§i niΜm ph©n cλm dυ liΜu 

Là quá trình nhóm m֥t tԀp c§c Ľi֝ tҼn֯g vào nhiԚu nhóm hoԊc cֱ m (clusters) 

sao cho c§c Ľi֝ tҼn֯g trong cùng m֥t cֱ m tҼҺng t ֽnhau, nhҼng c§c Ľi֝ tҼn֯g ֫  các 

c mֱ khác nhau thì có sֽ khác nhau. Sֽ không gi֝ ng nhau và sֽ  gi n֝g nhau ĽҼ֯c 

Ľ§nh gi§ daֽ trên các giá tr֗ thu֥ c tính mô tӶ c§c Ľi֝ tҼn֯g v¨ thҼn֩g l¨ c§c Ľ ֥Ľo 

khoӶng cách. Phân cֱm là công cֱ phân tích dֻ li u֓ ĽҼc֯ sֹ  d nֱg trong nhiԚu nֵg 

d nֱg nhҼ sinh hc֙, bӶo mԀt, thông minh doanh nghi֓p, hoԊc tìm kiԒm [35]. 

b) C§c ph̯̭ng ph§p ph©n cλm dυ liΜu 

 M t֥ s֝  c§c nh·m phҼҺng ph§p ph©n cmֱ ĽҼc֯ dùng ph֡ biԒn là: 

- PhҼҺng ph§p ph©n ĽoӴn: Là t֡  chֵ c phân cֱ m c§c Ľi֝ tҼn֯g vào tԀp các nhóm 

d  ֻli u֓.  

- C§c phҼҺng ph§p ph©n cmֱ phân nhóm cӸu trúc: Là t֡  chֵ c phân cֱm d  ֻli u֓ 

theo các nhóm có cùng cӸu trúc.  

- C§c phҼҺng ph§p daֽ trên mԀt Ľ:֥ Là t֡  chֵ c phân cֱm dֽ a trên mԀt Ľ ֥d  ֻ

li u֓. ņ©y l¨ phҼҺng ph§p hiu֓ quӶ v i֧ Big data, c· khӶ nŁng xֹ lĨ nhi֑u t t֝ [67]. 

- C§c phҼҺng ph§p daֽ tr°n lҼi֧: Là t֡  chֵ c phân cֱm dֽ a tr°n lҼi֧ d  ֻli u֓.  

c) So s§nh c§c ph̯̭ng ph§p ph©n cλm dυ liΜu 

Các thuԀt toán phân cֱm có sֽ  phù h֯ p riêng cho tַng bài toán và kiԜu dֻ  li u֓. 

Không có m֥ t thuԀt toán nào Ľ§p nֵg ĽӺy Ľֳ cho các loӴi bài toán. So sánh giֻa các 

thuԀt toán tӴi BӶng 2.14. 

BӶng 2.14: So sánh giֻa các thuԀt toán phân cֱm dֻ  li u֓ 

ThuԀt to§n ņ֥ phֵc tӴp KhӶ nŁng l¨m vi֓c v֧i 
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dֻ li֓u c· s֝ chiԚu l֧n 

k-means O(Nkd) (th֩i gian); O(N+k) (không gian) Không 

k-medoids NhҼ k-means Không 

DENCLUE O(NlogN) (th֩i gian) Có 

STING O(N) (th֩i gian) Có 

CLIQUE 
TuyԒn t²nh v֧i s֝ lҼ֯ng Ľ֝i tҼ֯ng, bԀc hai 

(quadratic) v֧i s֝ lҼ֯ng chiԚu dֻ li֓u 
Có 

NhҼ vԀy, có thԜ thӸy Ľ֥ phֵ c tӴp và khӶ nŁng §p dnֱg cֳ a m֣ i thuԀt toán là 

khác nhau, tuȢ thu֥ c ĽiԚu ki n֓ và bài toán cֱ thԜ. 

 

Hình 2.20: ThuԀt to§n ph©n cֱm dֻ li֓u k-means 

 Ph̯̭ng ph§p ph©n hͧng ĽΊc tr̯ng cho dυ liΜu 2.4.2.3.

a) Kh§i niΜm ph©n hͧng ĽΊc tr̯ng dυ liΜu 

Phân hӴng ĽԊc trҼng (FR) l¨ chn֙ s֝  lҼ֯ng biԒn (ĽԊc trҼng) quan trn֙g bԄng 

cách xԒp hӴng c§c t²nh nŁng theo mcֵ Ľ֥ quan tr֙ ng cֳ a chúng trong mô hình. M cֱ 

Ľ²ch caֳ xԒp hӴng/ phân hӴng ĽԊc trҼng (Feature Ranking) l¨ ĽԜ Ľo lҼn֩g mֵ c Ľ֥ 

liên quan cֳa các biԒn ĽԊc trҼng ĽԒn biԒn Ľ²ch nhԄm tìm ra các biԒn ĽԊc trҼng c· khӶ 

nŁng ph©n loӴi t t֝ nhӸt [60]. Phân hӴng ĽԊc trҼng cho d ֻli u֓ KTTV c· Ĩ nghǫa ĽԊc 

bi t֓ quan tr֙ ng trong quyԒt Ľn֗h ch֙ n ra nhֻ ng ĽԊc trҼng n¨o ĽԜ xây dֽ ng mô hình 

d  ֽb§o nhҼ d ֽb§o b«o, mҼa hay lȈ. C§c phҼҺng ph§p phân hӴng ĽԊc trҼng g m֟: 

b) Ph̯̭ng pháp lΣc - XΔp hͧng dχa tr°n ĽiΘm sΧ (Ranking based on scores) 

PhҼҺng ph§p lc֙ sԐ phân hӴng c§c ĽԊc trҼng c· li°n quan bԄng cách xem xét 

các thu֥ c tính v֝ n có cֳ a dֻ  li u֓. Trong hӺu hԒt c§c trҼn֩g h֯ p, cách tiԒp cԀn này 

áp dֱ ng m֥ t phҼҺng ph§p thn֝g k° ĽԜ t²nh Ľ ֥Ľo quan trn֙g cֳ a m֣ i thu c֥ tính. Các 

thu֥ c t²nh ĽҼc֯ xԒp hӴng theo ĽiԜm s֝  v¨ ĽҼc֯ ch֙ n ĽԜ gi  ֻhoԊc xóa kh֛ i b  ֥d  ֻ

li u֓. M t֥ s֝  phҼҺng ph§p lc֙ bao g֟m kiԜm tra b³nh phҼҺng chi, Ľ ֥Ľo (gain) th¹ng 
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tin và h֓  s֝  tҼҺng quan nhҼ: (i) Laplacian score; (ii) Chi-squared (Chi-b³nh phҼҺng); 

(iii) Fisher Score (FSCORE).  

c) C§c ph̯̭ng ph§p Ľ·ng g·i (Wrapper Methods) 

C§c phҼҺng ph§p Ľ·ng g·i thֽc chӸt thֽc hi֓n m֥t dӴng t֝i thiԜu h·a h¨m l֣i 

(risk minimization) tr°n tԀp G = {gS :  S Ì Vn }. Do Ľ·, c§c phҼҺng ph§p Ľ·ng g·i 

t³m c§ch t²nh xӸp x֕ S
+
.  

d) C§c ph̯̭ng ph§p nh¼ng (Embedded Methods) 

PhҼҺng ph§p nh¼ng ĽҼc֯ hình thành tַ vi c֓ giӶi quyԒt bài toán tìm ĽԊc trҼng 

t i֝ thiԜu (min-feature). Bài toán này có thԜ ĽҼ֯c phát biԜu dҼi֧ dӴng m֥ t bài toán t֝ i 

Ҽu nԒu ta có thԜ xӸp x֕  l i֣ trung bình trên toàn không gian (expected risk) R, v֧ i l i֣ 

trung bình trên tԀp dֻ  li u֓ huӸn luy֓ n (empirical risk).  

 Ph̯̭ng ph§p lχa chΣn ĽΊc tr̯ng cho dυ liΜu 2.4.2.4.

a) C§c kh§i niΜm vΖ ĽΊc tr̯ng v¨ lχa chΣn ĽΊc tr̯ng dυ liΜu 

ņԊc trҼng (features): Là tԀp h֯ p các thu֥c tính (attributes), thҼn֩g biԜu di֑ n 

nhҼ l¨ mt֥ vector, kԒt h p֯ v i֧ m t֥ ví dֱ . Trong bài toán phát hi֓n phân l֧ p Ӷnh khí 

tҼ֯ng, m֥ t s֝  c§c ĽԊc trung l¨: hҼn֧g gió, t֝ c Ľ֥ gi·, lҼn֯g mҼa, é.[36]. 

ņ֗nh nghǫa laֽ ch֙ n thu c֥ tính ĽԊc trҼng d ֻli u֓: L aֽ ch֙ n thu֥ c tính ĽԊc 

trҼng là m֥ t quá trình tìm ra m֥t tԀp con các thu֥c tính tַ  M tԀp thu֥ c tính cֳ a tԀp 

d  ֻ li u֓ ban ĽӺu. Trích ch֙ n ĽԊc trҼng l¨ mt֥ quá trình giӶm chiԚu dֻ  li u֓ 

(dimentionality reduction process), ֫ Ľ· c§c gi§ tr ֗th¹ ban ĽӺu ĽҼc֯ giӶm chiԚu ĽԜ 

tӴo th¨nh c§c ĽԊc trҼng cho qu§ tr³nh x ֹlý trong khi vӾn phӶn ánh m֥ t cách chính 

xác dֻ  li u֓ ban ĽӺu [70]. 

M cֱ Ľ²ch caֳ l aֽ ch֙ n ĽԊc trҼng d ֻli u֓: Trong h֙ c máy, nhԀn dӴng mӾu, và 

x  ֹlý Ӷnh, tr²ch r¼t ĽԊc trҼng (feature extraction) tӴo ra các giá tr֗ (features) from t  ַ

tԀp dֻ  li u֓ ban ĽӺu sao cho các ĽԊc trҼng biԜu di֑ n cho dֻ  li u֓ ĽԜ sֹ  d nֱg cho quá 

trình h֙ c máy và t֡ ng quát hoá (generalization).  

b) C§c ph̯̭ng ph§p lχa chΣn ĽΊc tr̯ng dυ liΜu 

VԚ cҺ bӶn vi c֓ trích rút các thu֥c t²nh ĽԊc trҼng d  ֻli u֓ bao g֟ m hai phӺn: (i) 

Xây dֽ ng các thu֥c tính; (ii) L aֽ ch֙ n các thu֥c t²nh ĽԊc trҼng.  

L aֽ ch֙ n các thu֥c t²nh ĽԊc trҼng: Là tìm ra nhֻ ng thu֥ c t²nh ĽӴi di n֓ cho Ľi֝ 

tҼ֯ng, loӴi b  ֛nhֻ ng thu֥ c tính thַ a và gây nhi֑u nhԄm tŁng hiu֓ suӸt cֳ a các thuԀt 

toán khai phá dֻ li u֓. L aֽ ch֙ n thu֥ c tính có thԜ tiԒn hành theo hai cách [71]:  
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- Cách 1: XԒp loӴi các thu֥ c tính theo m֥t tiêu chuӼn n¨o Ľ· v¨ lӸy ra k thu֥ c 

t²nh ĽӺu ti°n, do Ľ· c§ch n¨y l¨ daֽ v¨o ngҼn֭g ĽԜ ch֙ n thu֥ c tính. 

- Cách 2: Ch n֙ ra tԀp con nh֛  nhӸt mà không làm giӶm Ľi qu§ tr³nh hc֙, do Ľ· 

v i֧ cách này tֽ Ľ֥ng x§c Ľn֗h s֝  lҼ֯ng thu֥ c tính.  

PhҼҺng ph§p laֽ ch֙ n thu֥ c tính là sֽ  t n֡g h֯ p cֳ a ba thành phӺn: ChiԒn lҼc֯ 

tìm kiԒm, Ľ§nh gi§ chӸt lҼn֯g thu c֥ t²nh v¨ Ҽc֧ lҼn֯g l aֽ ch֙ n thu֥ c tính và mô 

hình l aֽ ch֙ n thu֥ c tính. 

(i). ChiԒn lҼc֯ tìm kiԒm: L aֽ ch֙ n thu֥ c tính có thԜ ĽҼ֯c xem nhҼ l¨ mt֥ 

vӸn ĽԚ tìm kiԒm, trong Ľ· mi֣ bҼc֧ trong không gian tìm kiԒm x§c Ľn֗h ĽҼc֯ m t֥ 

tԀp con thu֥c tính liên quan.  

(ii). һ֧ c lҼ֯ng l aֽ ch n֙ l aֽ thu c֥ tính: Vi c֓ Ҽ֧c lҼn֯g l aֽ ch֙ n l aֽ thu֥ c 

tính t i֝ Ҽu g m֟ 2 nhi֓ m vֱ : M t֥ là, so s§nh hai giai ĽoӴn: trҼ֧c và sau khi lֽa ch֙ n 

thu֥ c tính; Hai là, so sánh hai thuԀt toán lֽ a ch֙ n thu֥ c tính [72]. 

(iii).  Các loӴi mô hình l aֽ ch֙ n thu c֥ tính: VԚ cҺ bӶn có 02 phҼҺng ph§p 

mô hình l aֽ ch֙ n thu֥ c tính theo hai cách tiԒp cԀn khác nhau là Filter và Wrapper: 

Mô hình Filter: L aֽ ch֙ n thu֥ c tính theo phҼҺng ph§p Ľo lҼn֩g khoӶng c§ch v¨ Ľo 

lҼ֩ng thông tin. Mô hình Wrapper: L aֽ ch֙ n thu֥ c tính bԄng cách sֹ  d nֱg Ľ ֥chính 

xác cֳ a b֥  phân l֧ p nhҼ mt֥ thҼc֧ Ľo hiu֓ quӶ c aֳ b֥  phân l֧ p (hình 2.21).  

 

Hình 2.21: M¹ h³nh lֽa ch֙n thu֥c t²nh ĽԊc trҼng Wrapper 

M¹ h³nh Wrapper g֟m 2 giai ĽoӴn:  

- Giai ĽoӴn 1: Lֽ a ch֙ n tԀp con thu֥c tính t֝ t nhӸt d aֽ tr°n ti°u ch² Ľ ֥chính 

xác (cֳ a b֥  d  ֻli u֓ tԀp huӸn). 
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- Giai ĽoӴn 2: H c֙ v¨ Ľ§nh gi§ m¹ h³nh (Learning and Testing), m t֥ b  ֥phân 

l p֧ sԐ h c֙ các tri thֵ c tַ  d  ֻli u֓ tԀp huӸn thông qua m֥t tԀp các thu֥c tính t֝ t nhӸt 

ĽҼ֯c ch֙ n l aֽ, v¨ ĽҼc֯ kiԜm tra lӴi bԄng m֥ t b  ֥d  ֻli u֓ test (hình 2.23).  

  

Hình 2.22: SҺ Ľ֟ qu§ tr³nh huӸn luy֓n Hình 2.23: SҺ Ľ֟ qu§ tr³nh kiԜm tra 

 Ph̯̭ng ph§p ph©n Ľoͧn dυ liΜu theo thγi gian 2.4.2.5.

a) Các kh§i niΜm dυ liΜu theo thγi gian 

- D  ֻli u֓ theo th֩ i gian (time series data): là loӴi d  ֻli u֓ có sֽ  biԒn Ľ֡i theo 

th i֩ gian. D  ֻli u֓ này xuӸt hi n֓ nhiԚu trong thֽ c tԒ và trong các bài toán KTTV[73].  

- D  ֻli u֓ th֩i gian thֽc hay chu֣i th֩i gian l¨ mt֥ chu֣i c§c gi§ tr֗ cֳa mt֥ 

ĽӴi lҼ֯ng n¨o Ľ· ĽҼ֯c ghi nhԀn l¨ th֩i gian. 

- PhҼҺng ph§p chu֣i th֩i gian sԐ dֽa tr°n vic֓ ph©n t²ch chu֣i quan s§t cֳa 

m t֥ biԒn duy nhӸt theo biԒn s֝ Ľc֥ lԀp l¨ th֩i gian. 

- D  ֻ li u֓ theo chu֣i th i֩ gian: Trong các bài to§n dֽ b§o daֽ trên dֻ  li u֓ 

KTTV, dֻ liu֓ thҼ֩ng ĽҼ֯c biԜu di֑n dҼ֧i dӴng chu֣i th֩i gian. D ֻli u֓ th֩i gian 

thֽc hay chu֣i th֩i gian l¨ mt֥ chu֣i c§c gi§ tr֗ cֳa mt֥ ĽӴi lҼ֯ng n¨o Ľ· ĽҼ֯c ghi 

nhԀn l¨ th֩i gian. Các dֻ liu֓ chu֣i th֩i gian thҼ֩ng chia th¨nh 4 th¨nh phӺn [37]: 

- Th¨nh phӺn xu hҼ֧ng d¨i hӴn (long - term trend component): d½ng ĽԜ ch֕ xu 

hҼ֧ng tŁng hay giӶm cֳa ĽӴi lҼ֯ng X trong th֩i gian d¨i.  

- Th¨nh phӺn m½a (seasional component): D½ng ĽԜ ch֕ xu hҼ֧ng tŁng hay 

giӶm cֳa ĽӴi lҼ֯ng X t²nh theo m½a trong nŁm.  

- Th¨nh phӺn chu kȢ (cyclical component): Th¨nh phӺn n¨y ch֕ sֽ thay Ľ֡i 

cֳa ĽӴi lҼ֯ng X theo chu kȢ. 

- Th¨nh phӺn bӸt thҼ֩ng (irregular component): D½ng ĽԜ ch֕ sֽ thay Ľ֡i bӸt 

thҼ֩ng cֳa c§c gi§ tr֗ trong chu֣i th֩i gian, th¨nh phӺn n¨y kh¹ng c· t²nh chu kȢ. 

MԊc d½ c§c nghi°n cֵu ֫ Vi֓t Nam cho c§c m¹ h³nh ph©n t²ch dֻ li֓u theo th֩i 

gian chֳ yԒu m֧i ĽҼ֯c §p dֱng trong lǫnh vֽc t¨i ch²nh, chֵng kho§n, tuy nhi°n, c§c 
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kԒt quӶ khӶ quan trong lǫnh vֽc n¨y l¨ tiԚn ĽԚ t֝t ĽԜ §p dֱng c§c k׃ thuԀt dֽ Ľo§n 

theo th֩i gian cho dֻ li֓u KTTV. 

b) Các ph̯̭ng ph§p ph©n t²ch dυ liΜu theo thγi gian 

Sֹ dֱng c§c m¹ h³nh ph©n t²ch dֻ li֓u theo th֩i gian g֟m: 

(i). Qu§ tr³nh trung b³nh trҼt֯: Qu§ tr³nh MA(1) m¹ tӶ qu§ tr³nh yt (gi§ t¨i sӶn 

t¨i ch²nh, tr§i phiԒu, c֡ phiԒu, tׁ gi§...) theo th֩i gian phֱ thuc֥ vào ut (nhi֑u trԂng) 

nhҼng kh¹ng phֱ thuc֥ v¨o biԒn tr֑ cֳa n·. 

ώ  ‘  ό  —ό                                      (2.4.6) 

(ii). Quá trình tֽ  h i֟ quy AR (Autoregressive) g m֟: 

- Quá trình tֽ  h i֟ quy cӸp 1 AR(1) không có h֓ chԊn có dӴng sau: 

                                  (2.4.7) 

- Quá trình tֽ  h i֟ quy cӸp 1 AR (1) có h֓ chԊn có dӴng sau: 

                               (2.4.8) 

- Quá trình tֽ  h i֟ quy cӸp p AR(p) có dӴng sau: 

     (2.4.9) 

- Quá tr³nh trung b³nh trҼt֯ t  ֽh i֟ quy ARMA(p,q); l¨ qu§ tr³nh t²ch h֯p cֳa 

hai qu§ tr³nh tֽ h֟i quy AR v¨ trung b³nh trҼ֯t MA, n· c· dӴng t֡ng qu§t sau: 

 

 m (2.4.10) 

- D  ֽbáo quá trình AR(p): ĽҼ֯c thֽ c hi n֓ thông qua hàm sau: 

                            (2.4.11) 

- D  ֽĽo§n qu§ tr³nh MA(q) có dӴng: 

(2.4.12) 

- D  ֽĽo§n qu§ tr³nh ARMA(p; q) có dӴng: 

 (2.4.13) 

- D  ֽĽo§n qu§ trình ARIMA(p; d; q) có dӴng: 
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        (2.4.14) 

(iii).  PhҼҺng ph§p hi֟ quy tuyԒn t²nh trong hai bҼc֧ two-step LR 

H i֟ quy tuyԒn t²nh ĽҼc֯ áp dֱ ng cho m֣ i tԀp con ĽԊc trҼng ὼxg ĽԜ ĽҼ֯c hàm 

h i֟ quy tuyԒn tính Ὢὼ  nhҼ sau: 

                                          (2.4.15) 

LҼ֯c Ľ֟ cֳa qu§ tr³nh thֽc hi֓n two-step LR nhҼ sau: 

 

Hình 2.24: LҼ֯c Ľ֟ cֳa h֟i quy tuyԒn t²nh hai bҼ֧c - two-step LR 

2.4.3. Các ph̯̭ng ph§p x©y dχng các mô hình ML hέ trι dχ b§o KTTV 

 Kh§i niΜm hΣc m§y 2.4.3.1.

H c֙ máy - ML (Machine Learning) là m֥ t lǫnh vcֽ cֳ a AI  li°n quan ĽԒn vi c֓ 

nghiên cֵ u và xây dֽng c§c kǫ thuԀt cho phép các h֓ th n֝g "h֙ c" t  ֽĽ֥ng tַ  d  ֻli u֓ 

ĽԜ giӶi quyԒt nhֻ ng vӸn ĽԚ c  ֱthԜ. ML có liên quan chԊt chԐ ĽԒn th n֝g kê, vì cӶ hai 

lǫnh vcֽ ĽԚu nghiên cֵu vi c֓ phân tích dֻ li u֓, nhҼng kh§c vi֧ th n֝g kê, ML tԀp 

trung vào sֽ phֵ c tӴp cֳ a các giӶi thuԀt trong vi֓ c thֽ c thi tính toán.  

 Mô hình hΣc c· gi§m s§t - SL (Supervised Learning) 2.4.3.2.

a) Kh§i niΜm v¨ c§c οng dλng cνa m¹ h³nh hΣc m§y c· gi§m s§t 

H c֙ có giám sát (SL) là "huӸn luy֓ n" máy tính dֽa trên nhֻng quan sát có dán 

nhãn. Nh nֻg quan sát là nhֻ ng câu h֛i, và nhãn c aֳ chúng là nhֻng câu trӶ l i֩. Ý 

tҼ֫ng cֳ a SL là bԄng vi֓ c ghi nh֧  và t֡ ng quát hóa m֥t s֝  quy tԂc tַ  m t֥ tԀp câu 

h i֛ c· Ľ§p §n trҼc֧, máy tính sԐ có thԜ trӶ l i֩ ĽҼc֯ nhֻ ng câu h֛i d½ chҼa tnַg gԊp 

phӶi, nhҼng c· mi֝ liên quan. Các nֵg dֱ ng chính c aֳ mô hình h֙c có giám sát SL 

là xây dֽ ng các công cֱ phân loӴi và h i֟ quy d  ֻli u֓. 

b) C§c thuͻt to§n sσ dλng trong m¹ h³nh hΣc m§y SL 

https://vi.wikipedia.org/wiki/Tr%C3%AD_tu%E1%BB%87_nh%C3%A2n_t%E1%BA%A1o
https://vi.wikipedia.org/wiki/Khoa_h%E1%BB%8Dc_Th%E1%BB%91ng_k%C3%AA
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Các thuԀt toán, phҼҺng ph§p sֹ  d nֱg trong mô hình h֙c máy SL g m֟:  

(i) ThuԀt toán máy vecto h֣ tr  ֯SVM (Support vector machine) [90]:  

M§y v®c tҺ h ֣tr  ֯h i֟ quy SVR là m֥ t phҼҺng ph§p ĽԜ c cֽ tiԜu hóa sֽ  phֵ c tӴp 

mô hình bԄng cách c֥ng thêm giá tr֗ này vào hàm l֣i. ņԜ minh h֙ a ta xem xét m֥t 

mô hình h c֙ máy tuyԒn tính dֽ  báo cho b֫i công thֵ c: 

Ὢὼ ύ ὼ ὦ                              (2.4.16) 

Trong Ľ· ύ là véc-tҺ trn֙g s֝ , ὦ l¨ Ľ ֥d c֝ và ὼ là véc-tҺ ĽӺu vào. G֙ i ὼ  và 

ώ  lӺn lҼt֯ là véc-tҺ ĽӺu vào, giá tr֗ ĽӺu ra thֵ  ά c aֳ tԀp huӸn luy֓ n. Công thֵ c tính 

hàm l֣ i nhҼ sau:  

ὐ ᴁύᴁ ὅВ ȿώ Ὢὼ ȿ                    (2.4.17) 

S֝  hӴng thֵ  nhӸt cֳ a hàm l֣ i chính là giá tr֗ phӴt Ľ ֥phֵ c tӴp cֳ a mô hình, còn 

s֝  hӴng thֵ  hai là giá tr֗ l i֣ nhӴy cӶm v֧ i ‐. NԒu hàm l֣ i nh֛  hҺn ‐ thì sԐ không 

phӴt, Ľ©y l¨ tham s ֝ĽҼ֯c ĽҼa th°m v¨o ĽԜ ĽiԚu ch֕nh giӶm Ľ֥ phֵ c tӴp cֳ a mô 

hình. Vì vԀy l i֩ giӶi sԐ c cֽ tiԜu hóa hàm l֣i nhҼ c¹ng thcֵ sau:  

Ὢὼ В ‌ᶻ ‌ ὼὼ ὦ                 (2.4.18) 

Trong Ľ· ‌ᶻȟ‌  l¨ nh©n tֹ Lagrange. V®c-tҺ huӸn luy֓n ĽҼa ra c§c s֝ nh©n La-

grange kh§c kh¹ng ĽҼ֯c g֙i l¨ c§c v®c-tҺ h֣ tr֯ v¨ Ľ©y l¨ m֥t kh§i ni֓m ch²nh vԚ lĨ thu-

yԒt SVR. C§c v®c-tҺ kh¹ng h֣ tr֯ kh¹ng Ľ·ng g·p trֽc tiԒp v¨o l֩i giӶi v¨ s֝ lҼ֯ng vectҺ 

h֣ tr֯ l¨ Ľ֥ Ľo Ľo Ľ֥ phֵ c tӴp cֳ a m¹ h³nh. M¹ h³nh n¨y ĽҼc֯ m֫  r n֥g cho trҼn֩g h֯ p 

phi tuyԒn tính thông qua khái ni֓m nhân ‖ sinh ra c¹ng thֵc sau: 

Ὢὼ В ‌ᶻ ‌ ‖ὼὼ ὦ                    (2.4.19) 

(ii)  ThuԀt toán d aֽ trên h i֟ quy logic (cây quyԒt Ľn֗h) [90]: 

Mô hình h֙ c máy có giám sát sֹ d nֱg thuԀt toán h֙ c h֟ i quy logic g֟ m: cây 

quyԒt Ľn֗h DT (Decision Tree) và phân l֧ p dֽ a trên tԀp luԀt. ThuԀt toán DT [90] là 

cây phân loӴi trҼn֩g h֯ p bԄng cách sԂp xԒp chúng dֽa trên các giá tr֗ ĽԊc trҼng. Mi֣ 

m t֥ nút trong cֳa c©y tҼҺng nֵg v֧ i m t֥ biԒn; cӴnh n֝ i gi aֻ nó v֧ i nút con cֳ a nó 

thԜ hi n֓ m֥ t giá tr֗  c  ֱthԜ cho biԒn Ľ·. Mi֣ n¼t l§ ĽӴi di n֓ cho giá tr֗ d  ֽbáo cֳ a biԒn 

m cֱ ti°u, cho trҼc֧ các giá tr֗ c aֳ các biԒn ĽҼc֯ biԜu di֑ n b֫ i ĽҼn֩g Ľi t ַnút g֝ c 

t i֧ n¼t l§ Ľ·. DT có thԜ ĽҼ֯c h֙ c bԄng cách chia tԀp h֯ p ngu֟ n thành các tԀp con 

d aֽ theo m֥t kiԜm tra giá tr֗ thu֥ c t²nh. Qu§ tr³nh n¨y ĽҼc֯ lԊp lӴi m t֥ c§ch Ľ ֓quy 

cho m֣ i tԀp con dӾn xuӸt. Qu§ tr³nh Ľ ֓quy hoàn thành khi không thԜ tiԒp tֱ c thֽ c 

hi n֓ vi c֓ chia t§ch ĽҼc֯ nֻ a, hay khi m֥t phân loӴi ĽҺn c· thԜ áp dֱ ng cho tַ ng 

phӺn tֹ  c aֳ tԀp con dӾn xuӸt. M t֥ b  ֥phân loӴi r nַg ngӾu nhiên RF (random forest) 

sֹ  d nֱg m֥ t s֝  DT ĽԜ có thԜ cӶi thi n֓ t֕  l  ֓phân loӴi. 
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Hình 2.25: Mô hình thuԀt to§n C©y quyԒt 

Ľ֗nh 

Hình 2.26: GiӶ m« cֳa thuԀt to§n C©y 

quyԒt Ľ֗nh C4.5 

(iii)  ThuԀt toán K láng giԚng gӺn nhӸt k-NN (k-Nearest Neighbor): 

Là thuԀt toán ĽԜ phân l֧ p c§c Ľi֝ tҼn֯g dֽ a vào khoӶng cách gӺn nhӸt gi aֻ Ľ֝i 

tҼ֯ng cӺn xԒp l p֧ và tӸt cӶ c§c Ľi֝ tҼn֯g trong tԀp dֻ  li u֓. M t֥ Ľi֝ tҼn֯g ĽҼc֯ phân 

l p֧ dֽ a vào k láng giԚng cֳ a nó, k là s֝ nguyên dҼҺng ĽҼc֯ x§c Ľn֗h trҼc֧ khi thֽ c 

hi n֓ thuԀt toán [92]. NgҼi֩ ta thҼn֩g dùng khoӶng c§ch Euclidean ĽԜ tính khoӶng 

cách giֻ a c§c Ľi֝ tҼn֯g.C§c bҼc֧ thֽ c hi֓ n cֳ a thuԀt to§n nhҼ sau: thcֽ hi֓ n cӸu 

hình tham s֝ k ï s֝  ĽiԜm lân cԀn; Ľ§nh gi§ 1 ĽiԜm m֧ i c aֳ tԀp kiԜm thֹ  bԄng cách 

xét k lân cԀn cֳ a nó; phân l֧p cho ĽiԜm m֧ i d aֽ trên nhãn cֳa Ľa s ֝m¨ k ĽiԜm 

trong tԀp huӸn luy֓ n gӺn nhӸt cֳ a n· ĽҼc֯ gán. 

k-Nearest Neighbor 

Classify (X, Y, x) // X: training data, Y: 

class labels of X, x:  unknown sample for i 

= 1 to m do 

Compute distance d(X j t  x)  

end for 

Compute set / containing indices for the k  

smallest distances (X*. x).  

return majority label for {Yj where i  ú /} 

 

Hình 2.27: ThuԀt to§n K l§ng giԚng gӺn 

nhӸt k-NN 

Hình 2.28: Các hàm tính khoӶng c§ch 

(iv) ThuԀt toán dֽ a trên Perceptron nhiԚu l p֧ MLP (Multi -layer Perceptron): 
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- ThuԀt toán dֽ a trên Perceptron m t֥ l p֧ PLA (Perceptron Learning 

Algorithm): ThuԀt toán dֽ a trên Perceptron m֥t l p֧ là ch֙ n ĽҼn֩g bi°n trҼc֧. Xét tַ ng 

ĽiԜm m֥ t, nԒu ĽiԜm Ľ· b ֗phân l֧ p sai thì tiԒn ĽҼn֩g biên vԚ ph²a l¨m cho ĽiԜm Ľ· 

ĽҼ֯c phân l֧ p Ľ¼ng. 

- ThuԀt toán dֽ a trên Perceptron nhiԚu l p֧ MLP (Multi -layer Perceptron): 

ThuԀt toán dֽ a trên Perceptron nhiԚu l֧ p là tԀp h֯ p cֳ a các perceptron chia làm nhiԚu 

nhóm, m֣i nh·m tҼҺng nֵg v֧ i m t֥ layer. HoӴt Ľn֥g cֳ a chúng có thԜ ĽҼ֯c mô tӶ nhҼ sau 

tӴi tӺng ĽӺu v¨o c§c nҺron nhԀn tín hi֓ u vào xֹ  lý (tính t֡ ng tr֙ ng s֝ , gֹ i t i֧ hàm truyԚn) 

r i֟ cho ra kԒt quӶ (là kԒt quӶ c aֳ hàm truyԚn); kԒt quӶ này sԐ ĽҼ֯c truyԚn t֧ i c§c nҺron 

thu֥ c tӺng Ӽn thֵ  nhӸt; c§c nҺron tӴi Ľ©y tiԒp nhԀn nhҼ l¨ t²n hiu֓ ĽӺu vào, xֹ  lý và gֹ i kԒt 

quӶ ĽԒn tӺng Ӽn thֵ  2; quá trình tiԒp tֱ c cho ĽԒn khi c§c nҺron thuc֥ tӺng ra cho kԒt quӶ.  

(v) ThuԀt toán h֙ c d aֽ trên th֝ng kê: 

ThuԀt toán Naives Bayes: là m֥ t nhóm các phân loӴi xác suӸt ĽҺn giӶn dֽ a trên 

vi c֓ áp dֱng Ľn֗h lý Bayes v֧i các giӶ Ľ֗nh Ľc֥ lԀp gi aֻ c§c ĽԊc tính[41]. 

                                (2.4.20) 

Trong Ľ·: P(A|B) là xác suӸt c· ĽiԚu ki n֓ A khi biԒt B, P(A) là xác suӸt giӶ 

thuyԒt A (tri th cֵ có ĽҼ֯c vԚ giӶi thuyԒt A trҼc֧ khi có dֻ  li u֓ B), P(B|A) là xác 

suӸt c· ĽiԚu ki n֓ B khi biԒt giӶ thuyԒt A,P(B) là xác suӸt cֳ a dֻ  li u֓ quan sát B 

kh¹ng quan t©m ĽԒn bӸt kȢ giӶ thuyԒt A nào. ThuԀt to§n n¨y ĽҼc֯ áp dֱ ng trong m֥ t 

s֝  b¨i to§n nhҼ: ņ§nh dӸu m֥ t email là spam hay không; Phân loӴi bài viԒt tin tֵ c 

thu֥ c lǫnh vcֽ công ngh֓, chính tr֗ hay thԜ thao; KiԜm tra m֥ t ĽoӴn vŁn bӶn mang 

cӶm xúc tích cֽ c/ tiêu cֽ c; Sֹ  d nֱg cho các phӺn mԚm nhԀn di֓ n khuôn mԊt. é 

(vi) ThuԀt toán h i֟ quy logistic: 

H i֟ quy logistic là m֥ t cách th֝ng kê mӴnh mԐ ĽԜ mô hình hóa m֥t kԒt quӶ nh֗  

th cֵ v֧ i m t֥ hoԊc nhiԚu biԒn giӶi th²ch. N· Ľo lҼn֩g m֝ i quan h֓  gi aֻ biԒn phֱ  

thu֥ c phân loӴi và m֥ t hoԊc nhiԚu biԒn Ľ֥c lԀp bԄng c§ch Ҽc֧ tính xác suӸt sֹ  d nֱg 

m t֥ hàm logistic, là sֽ phân b֝  tích lȈy logistic. ThuԀt to§n n¨y ĽҼc֯ sֹ  d nֱg trong 

m t֥ s֝  trҼ֩ng h֯ p: ņiԜm tín dֱ ng (quyԒt Ľn֗h có cho khách hàng vay v֝n hay 

không); ņo mֵc Ľ֥ thành công cֳa chiԒn d֗ ch marketing; D  ֽĽo§n doanh thu caֳ 

m t֥ sӶn phӼm nhӸt Ľn֗h; D  ֽĽo§n Ľn֥g ĽӸt é. 

c) Nhͻn x®t vΖ c§c m¹ h³nh hΣc m§y c· gi§m s§t 

Các thuԀt toán h֙ c máy có giám sát cho thӸy khӶ nŁng d ֽb§o vҼt֯ tr i֥ so v֧ i 

các k׃ thuԀt hi n֓ ĽӴi nhӸt hi n֓ nay, kԒt quӶ d  ֽbáo h aֵ hԌn ĽӴt Ľ ֥chính xác cao, 

ngoài ra hoàn toàn có thԜ tӴo ra c§c m¹ h³nh lai gh®p ĽԜ tӴo ra mô hình ֡ n Ľ֗nh hҺn 
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và tԀn dֱ ng ĽҼc֯ Ҽu thԒ c aֳ tַ ng m¹ h³nh ĽҺn. Nghiên cֵ u có thԜ áp dֱ ng và so 

sánh hi֓u suӸt d  ֽĽo§n caֳ chu֣ i Markov m֫  r n֥g và sáu thuԀt toán h֙ c máy ph֡  

biԒn khác, cֱ thԜ là: LԀp trình di truyԚn, Vector h֣  tr  ֯H i֟ quy, MӴng nҺron cҺ s֫  

xuyên tâm (RBF), Quy tԂc M5, Cây mô hình M5 và k - láng giԚng gӺn nhӸt.  

ņԜ h  ֣tr  ֯trong Ľ§nh gi§ to¨n din֓, cӺn chӴy th  ֹnghi֓ m bԄng chu֣ i th i֩ gian 

di n֑ ra hình thái th֩i tiԒt bӸt thҼn֩g trên các tԀp dֻ  li u֓ cho khu vֽ c BԂc b֥ , BԂc 

trung b֥ , v i֧ ĽԊc ĽiԜm khí hԀu rӸt Ľa dӴng. Các mô hình th֝ng kê sԐ ĽҼ֯c áp dֱ ng 

cho thӸy c§c phҼҺng ph§p hc֙ máy là có khӶ nŁng vҼt֯ tr i֥ so v֧ i k׃ thuԀt hi n֓ ĽӴi 

nhӸt. M t֥ Ľ·ng g·p kh§c caֳ nghiên cֵu khi sֹ  d nֱg c§c phҼҺng ph§p hc֙ máy có 

giám sát này là phát hi֓n m֝ i tҼҺng quan giaֻ các vùng khí hԀu kh§c nhau v¨ Ľ ֥

chính xác dֽ Ľo§n. Do Ľ·, nhnֻg kԒt quӶ này cho thӸy hi u֓ quӶ tích cֽ c rԄng h֓  

th n֝g thông minh dֽa trên máy h֙c ĽԜ d  ֽĽo§n b¨i to§n KTTV d aֽ tr°n Ľ ֥chính 

xác dֽ  Ľo§n v¨ vi֧ các m֝ i tҼҺng quan ti֝ thiԜu hi֓ n có trên các vùng khí hԀu. 

Trong phͧ m vi nghiên cοu cνa ĽΖ tài chúng tôi chΞ sσ dλng các mô hình hΣc 

máy có giám sát. 

 C̭ sε lĨ thuyΔt v¨ ph̯̭ng ph§p nghi°n cοu 2.4.3.3.

ņ֝ i v i֧ bài toán dֽ  b§o lȈ, ARIMA l¨ mt֥ trong nhֻ ng mô hình tuyԒn tính 

hi u֓ quӶ v¨ ĽҼc֯ biԒt ĽԒn r n֥g rãi nhӸt áp dֱ ng cho dֽ  báo dֻ  li u֓ theo chu֣i th i֩ 

gian Trong  nghiên cֵu cֳ a Birylo và c֥ ng sֽ  (2018) nhóm tác giӶ Ľ« s ֹd nֱg mô 

h³nh ARIMA ĽԜ d  ֽĽo§n mcֽ nҼc֧ ngӺm sֹ  d nֱg 3 tham s֝, lҼn֯g mҼa, d¸ng chӶy 

bԚ mԊt v¨ tho§t hҺi nҼc֧. KԒt quӶ d  ֽ báo cho 12 th§ng Ľ« ch ֕ ra rԄng mô hình 

ARIMA có hi u֓ nŁng tt֝. Mirzavand v¨ Ghazavi Ľ« §p dnֱg 5 mô hình theo chu֣i 

th i֩ gian l¨  m¹ h³nh trҼt֯ trung b³nh (MA) m¹ h³nh trҼt֯ trung bình tֽ  h i֟ quy 

(ARMA) m¹ h³nh trҼt֯ trung bình kԒt h p֯ tֽ  h i֟ quy (ARIMA) và mô hình ARIMA 

theo mùa (SARIMA) và kԒt h p֯ v֧ i m t֥ vài loӴi mô hình theo chu֣i th i֩ gian ĽԜ d  ֽ

báo mֽ c nҼc֧ ngӺm. Các kԒt quӶ th  ֹnghi֓ m ch֕ ra rԄng vi֓ c kԒt h p֯ các mô hình 

chu֣ i th i֩ gian cӶi thi n֓ Ľ֥ chính xác cֳa dֽ  báo mֽ c nҼc֧ ngӺm. Valipour et al. 

(2013) Ľ« so s§nh hiu֓ nŁng d ֽbáo cֳ a ARMA ARIMA và mӴng thӺn kinh trí tu֓  

nhân tӴo h֟ i quy (ANN) trong vi֓ c dֽ  báo dòng chӶy cֳ a ĽԀp DEz. KԒt quӶ Ľ« ch ֕ra 

rõ rԄng mô hình ARIMA t֝t hҺn ARMA trong th ֹnghi֓ m 12 th§ng nhҼng m¹ h³nh 

này không t֝t bԄng nҺ-ron nhân tӴo (ANN) trong thֹ  nghi֓ m 60 tháng. Yu et al. 

(2017) Ľ« nghi°n cuֵ mô h³nh ARIMA ĽԜ d  ֽbáo mֽ c nҼc֧ tӴi 3 trӴm tӴi vùng trung 

lҼu caֳ s¹ng TrҼn֩g Giang. KԒt quӶ cho thӸy Ľ֥ chính xác cֳa mô hình ARIMA 

giӶm khi k²ch thҼc֧  dֽ  b§o tŁng l°n. PhҼҺng ph§p này cho kԒt quӶ t t֝ v i֧ d  ֽbáo 

ngԂn hӴn nhҼng kh¹ng tt֝ khi dֽ  báo mֽ c nҼc֧ dài hӴn. Tác giӶ cȈng ch ֕ra rԄng 

tính chӸt phi tuyԒn tính và tính dַng cֳ a chu֣ i th i֩ gian có thԜ dӾn  ĽԒn sֽ  không 
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chԂc chԂn khi sֹ  d nֱg trֽ c tiԒp mô hình ARIMA. Vì vԀy cӺn thiԒt phӶi kԒt h p֯ các 

loӴi m¹ h³nh kh§c nhau ĽԜ nâng cao hi֓u nŁng d ֽbáo. 

Trong nhֻ ng nŁm gӺn Ľ©y, c§c phҼҺng ph§p hc֙ máy th֝ ng kê (không tham 

s֝ ) (ML) Ľ« g·p phӺn rӸt l n֧ vào sֽ  phát triԜn vҼt֯ bԀc cֳ a h֓  th n֝g dֽ  báo, cung 

cӸp các giӶi pháp v֧ i chi phí thӸp nhҼng  hiu֓ quӶ mà ch֕ cӺn sֹ  d nֱg dֻ  li u֓ mֽ c 

nҼ֧c trong quá khֵ. Nguyen et al. (2015) so sánh hiu֓ nŁng caֳ 3 mô  hình h֙c máy 

là LASSO, Random Forest (RF) và Support Vector Regression (SVR) trong vic֓ dֽ  

báo mֽ c nҼc֧ cֳ a sông MeKong. Mô hình SVR cho kԒt quӶ t t֝ v i֧ sai s֝  bình quân 

0.486 (m) trong 5 ngày (giá tr֗ sai s֝  chӸp nhԀn cֳ a mô hình dֽ b§o lȈ ltֱ là 0.5m- 

0,75m . Garcia et al. (2016) Ľ« nghi°n cuֵ thuԀt to§n RF ĽԜ d  ֽbáo mֽ c nҼc֧ cֳ a 2 

trӴm cֳ a lҼu vcֽ sông Cagaya ò Philipines. M֝i tҼҺng quan gi aֻ kԒt quӶ d  ֽbáo và 

d  ֻli u֓ thԀt ch֕  ra rԄng hi֓ u quӶ d  ֽbáo t֝ t cֳ a phҼҺng ph§p s ֹd nֱg ML dֽ  báo 

m cֽ nҼc֧ có thԜ ĽҼ֯c áp dֱ ng cho các trӴm kh§c tr°n c§c lҼu vcֽ sông l֧ n trên 

khԂp Philipines. Pasupa và Jungjareantrat (2016) thcֽ hi֓ n vi c֓ dֽ  báo mֽ c nҼ֧c 

trong sông Chao Phyra ֫ Thái Lan sֹ  d nֱg c§c phҼҺng ph§p thn֝g kê h֙ c máy là 

h i֟ quy tuyԒn tính (LR), h֟ i quy hàm nhân (KL), SVR, K-láng giԚng gӺn nhӸt 

(KNN) và rַ ng ngӾu nhiên (RF).  Mô hình SVR sֹ d nֱg h¨m nh©n cҺ bӶn Radial và 

d  ֻli u֓ theo chu֣i th i֩ gian 72 tiԒng Ľ« ĽҼa ra ĽҼc֯ kԒt quӶ t t֝ nhӸt v i֧ ít l i֣ nhӸt 

khi  so sánh v֧i phҼҺng ph§p Qu©n Ľi֥ hoàng gia Thái Lan sֹ d nֱg.  

Trong m֥ t s֝  nghiên cֵu kh§c, SVR cȈng chnֵg minh khӶ nŁng d ֽĽo§n d¸ng 

chӶy cֳ a sông (Garsole và Rajurkar, 2015; Adnan và cn֥g sֽ , 2018; Bafitlhile và Li, 

2019). Yang và c֥ng sֽ . (2017) Ľ« tiԒn hành dֽ  báo chu֣i th i֩ gian mֽ c nҼc֧ trên 

h  ֟chֵ a Taiwans Shimen áp dֱng nŁm thn֝g k° phҼҺng ph§p hc֙ máy (mӴng RBF, 

Kstar, KNN, RF và cây ngӾu nhiên). KԒt quӶ thí nghi֓ m cho thӸy RF cho kԒt quӶ d  ֽ

b§o  ch²nh x§c hҺn c§c phҼҺng ph§p kh§c. RF cȈng ĽӴt ĽҼc֯ kԒt quӶ t t֝ hҺn hҺn c§c 

phҼҺng ph§p hc֙ máy th֝ng k° kh§c nhҼ SVM, ANN, c©y quyԒt Ľn֗h (DT) khi dֽ  

Ľo§n mcֽ nҼc֧ hàng ngày (Wang et al., 2018). Hipni và c֥ ng sֽ . (2013) Ľ« §p dnֱg 

SVM ĽԜ d  ֽbáo mֽ c nҼc֧ ĽԀp hàng ngày cֳa cֹ a Klang tӴi Malaysia so v֧i h  ֓

th n֝g ANFIS. KԒt quӶ Ľ« chnֵg minh rõ ràng rԄng SVM t֝ t hҺn ANFIS. Trong mt֥ 

nghiên cֵu kh§c, (Khan v¨ Coulibaly, 2006) Ľ« d ֽĽo§n d¨i hӴn Ľo§n mcֽ nҼc֧ h֟  

sֹ  d nֱg SVM, mӴng nҺ-ron nhiԚu l p֧ (MLP) và mô hình tֽ h i֟ quy theo mùa 

(SAR)). KԒt quӶ cho thӸy cách t֝ t nhӸt trong ba cách tiԒp cԀn này là SVM. 

MӴng nҺ-ron nhân tӴo (ANNs) là m֥ t trong nhֻ ng phҼҺng ph§p hc֙ m§y ĽҼc֯ 

sֹ  d nֱg r֥ ng r«i trong lǫnh vcֽ thֳ y vŁn nhҼ m¹ h³nh h·a d¸ng chӶy, Ľ§nh gi§ chӸt 

lҼ֯ng nҼc֧ và dֽ  báo mֽ c nҼc֧. Trong nhֻng nŁm gӺn Ľ©y ANNs ĽҼc֯ áp dֱng ĽԜ 

d  ֽ báo mֽ c nҼc֧ (Kim and Seo (2015), Kasiviswanathan et al. (2016)). PhҼҺng 
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pháp h֙ c sâu dֽa tr°n ANNs Ľang ph§t triԜn nhanh, cho kԒt quӶ chính xác nên thu 

h¼t ĽҼc֯ sֽ  quan tâm cֳa rӸt nhiԚu các nghiên cֵu trong cӶ lǫnh vcֽ công nghi֓p lӾn 

giáo dֱ c (LeCun et al 2015). MӴng LSTM  là m t֥ trong nhֻ ng mô hình h֙c sâu 

ĽҼ֯c áp dֱng th¨nh c¹ng trong lǫnh vcֽ thֳ y vŁn nhҼ l¨ d ֽb§o lȈ ltֱ (Le et al 

(2019)) hoԊc là dֽ  báo mֽ c nҼc֧ h֟  Hrnjica and Bonacci (2019); Xu et al. (2019) 

Mô hình lai có khӶ nŁng khai th§c ĽҼc֯ l i֯ thԒ c aֳ tַ ng mô hình riêng lԎ giúp 

n©ng cao Ľ ֥chính xác và linh hoӴt c aֳ mô hình (Zhang (2003). Vì thԒ m t֥ s֝  nghiên 

c uֵ Ľ« thcֽ hi֓ n kԒt h p֯ các loӴi mô hình dֽ  b§o  ĽԜ cӶi thi n֓ khӶ nŁng  d ֽbáo mֽ c 

nҼ֧c. (Mousavi-Mirkalaei and Banihabib (2019); Seo et al. (2015); Zhong et al. 

(2017, 2019); Xu et al.(2019)). Trong nghiên cuֵ n¨y, trҼc֧ hԒt ch¼ng t¹i ĽҼa ra 

hҼ֧ng kԒt h p֯ ARIMA v i֧ c§c phҼҺng ph§p hc֙ máy không tuyԒn tính và h֙c sâu 

LSTM cho dֽ  báo mֽ c nҼc֧ theo chu֣i th i֩ gian. Sֽ  m i֧ lӴ c aֳ phҼҺng ph§p n¨y l¨ 

mô hình hóa thành phӺn tuyԒn tính và phi tuyԒn tính riêng bi֓t v i֧ mô hình th֝ ng kê 

tuyԒn tính ARIMA và mô hình máy h֙c phi tham s֝ phi tuyԒn tính LSTM. KԒt quӶ 

c aֳ phҼҺng ph§p mi֧ n¨y ĽҼc֯ thֹ  nghi֓ m v i֧ b  ֥d  ֻli u֓ thu ĽҼc֯ tӴi sông H֟ ng 

Trong nghiên cֵu giӶi quyԒt bài toán dֽ  b§o nҼc֧ biԜn dâng do bão chúng tôi 

nhԀn thӸy trҼc֧ Ľ©y, c§ch tiԒp cԀn th¹ng thҼn֩g ĽԜ d  ֽb§o nҼc֧ dâng do bão là sֹ 

d nֱg mô hình dֽ báo s֝  tr ,֗ tuy nhi°n c§c m¹ h³nh n¨y Ľ¸i hi֛ mӸt nhiԚu nŁng lcֽ 

tính toán. M֥ t cách tiԒp cԀn khác là sֹ d nֱg các thuԀt toán h֙c m§y nhҼ mӴng nҺ-

ron [118] ĽԜ d  ֽĽo§n c§c mi֝ quan h֓  gi aֻ mֽ c nҼc֧ d©ng v¨ c§c ĽԊc trҼng tҼҺng 

nֵg nhҼ l¨ mcֽ nҼc֧ biԜn, gió, khí áp trên mԊt biԜn v¨ c§c ĽԊc tính cֳ a cҺn b«o 

nhi֓ t Ľi֧. NgҼi֩ ta Ľ« x©y dnֽg mô hình dֽ b§o nҼc֧ dâng do bão sֹ d nֱg m֥ t s֝  

mô hình AI  [119] ĽԜ d  ֽbáo mֽ c nҼc֧ dâng cao nhӸt sֹ  d nֱg các tham s֝ c aֳ cҺn 

bão nhi֓t Ľi֧: áp suӸt tâm bão, bán kính gió l֧ n nhӸt,.. KԒt quӶ cho thӸy vi c֓ dùng 

mӴng nҺ-ron nhân tӴo cho kԒt quӶ t t֝ hҺn so vi֧ máy h֣  tr  ֯véc-tҺ. C§c kԒt quӶ Ľ« 

ch֕  ra rԄng phҼҺng ph§p s ֹd nֱg trí tu֓  nhân tӴo v¨ khung lҼi֧ t  ֽdo ho¨n to¨n Ľ§p 

nֵg ĽҼc֯ Ľ֥ chính xác v֧ i t c֝ Ľ֥ d  ֽbáo nhanh. So sánh v֧i các mô hình thông 

thҼ֩ng các mô hình dֽa trên mӴng nҺ-ron có th֩ i gian tính toán nhanh trong khoӶng 

10 phút sԐ cho ra kԒt quӶ d  ֽbáo sau khi huӸn luy֓ n xong mô hình. Tuy nhiên mô 

hình dֽ a trên mӴng nҺ-ron này là dӴng h֥ p Ľen v³ vԀy rӸt khó ĽԜ giӶi thích chúng 

hҺn naֻ các mô hình loӴi n¨y thҼn֩g kh¹ng ĽӴt ĽҼc֯ khӶ nŁng Ҽc֧ lҼn֯g tӴi các cao 

ĽiԜm ĽiԚu này rӸt quan tr֙ ng khi dֽ  b§o nҼc֧ dâng do bão. 

2.4.4. C§c ph̯̭ng ph§p x©y dχng m¹ h³nh AI hέ trι dχ b§o KTTV 

 Các kh§i niΜm trong mͧng N -̭ronï NN 2.4.4.1.

MӴng nҺ-ron NN (Neural Network) là nhֻ ng mô hình ĽҼ֯c lԀp trình t i֝ Ҽu. 

Th¹ng thҼn֩g, ĽԜ lԀp trình, ta ñnóiò cho máy tính biԒt phӶi l¨m g³, ĽҼc֯ x§c Ľn֗h 
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chính xác ĽԜ máy tính thֽ c hi֓ n [62]. NgҼc֯ lӴi, trong m֥ t NN, chúng ta không 

ñnóiò cho máy tính biԒt cách giӶi quyԒt vӸn ĽԚ. Thay v¨o Ľ·, NN h c֙ h֛ i t  ַd  ֻli u֓ 

quan sát, tìm ra giӶi pháp riêng cho vӸn ĽԚ hi n֓ tӴi. NŁm 2006 l¨ vic֓ phát hi֓n ra 

các k׃ thuԀt h c֙ trong m֥ t loӴi cӸu trúc mӴng m֧ i g i֙ là mӴng nҺ-ron sâu (DN-deep 

network). Nhֻ ng k׃ thuԀt này hi֓ n ĽҼc֯ g֙ i là h֙ c sâu (DL- deep learning). Ngày 

nay, DN và DF ĽӴt ĽҼc֯ hi֓ u suӸt vҼt֯ tr i֥ trong nhiԚu vӸn ĽԚ quan tr֙ ng vԚ th  ֗giác 

máy tính, nhԀn dӴng gi֙ ng nói và xֹ  lý ngôn ngֻ  t  ֽnhiên.  

K׃ thuԀt DL Ľang ĽҼc֯ triԜn khai trên 

quy mô l֧ n b֫ i c§c c¹ng ty nhҼ Google, 

Microsoft và Facebook. 

MӴng nҺ-ron (NN) là m֥ t loӴi tԒ bào 

thӺn kinh nhân tӴo (ANN) ĽҼ֯c g֙ i là 

perceptron. Ví d  ֱ vԚ hoӴt Ľn֥g cֳ a 

perceptionron nhҼ h³nh 2.29. 

 

Hình 2.29: M¹ h³nh hoӴt Ľ֥ng cֳa 

Perceptron 

Trong ví dֱ  tr°n, perceptron c· ba ĽӺu vào, x1, x2, x3 (Smith n.d.). M֥ t quy tԂc 

ĽҺn giӶn ĽԜ t²nh to§n ĽӺu ra bԄng các tr֙ng s֝ , w1, w2, w3. ņӺu ra cֳ a nҺ-ron, 00 

hoԊc 11, ĽҼc֯ x§c Ľn֗h b֫ i li u֓ t֡ ng tr֙ ng s֝   ×jwjxj nh ֛hҺn hoԊc l n֧ hҺn mt֥ s֝  

giá tr֗  ngҼ֭ng nhҼ trong c¹ng thcֵ 2.4.21: 

            (2.4.21) 

ThuԀt toán h֙ c cho mӴng NN rӸt quan tr֙ ng ĽԜ NN có thԜ hoӴt Ľn֥g cho mֱc 

Ľ²ch n¨o Ľ·. V² d:ֱ c§c ĽӺu vào vào mӴng có thԜ là dֻ  li u֓ pixel thô tַ  hình Ӷnh 

ĽҼ֯c viԒt tay, ĽҼc֯ quét bԄng chֻ  s֝ . M cֱ tiêu là mu֝n NN tìm hiԜu các tr֙ ng s֝  ĽԜ 

ĽӺu ra tַ  mӴng phân loӴi chính xác chֻ s֝ . ņԜ xem cách h֙c có thԜ hoӴt Ľn֥g ĽҼc֯ 

không, giӶ sֹ  chúng ta thֽc hi֓ n m֥ t thay Ľi֡ nh  ֛trong m֥ t s֝  tr n֙g s֝  (hoԊc sai 

l c֓h) trong mӴng. Nhֻ ng gì chúng ta mu֝ n là cho sֽ thay Ľi֡ nh  ֛vԚ tr n֙g s֝  này 

ch֕  gây ra m֥t thay Ľi֡ nh  ֛tҼҺng nֵg trong ĽӺu ra tַ  mӴng.  
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Hình 2.30: M¹ h³nh huӸn luy֓n mӴng NN 

Do vԀy, cӺn cho mӴng NN là các NҺ-ron kích hoӴt. Nghǫa l¨ ĽӺu ra cֳ a NҺ-ron 

sԐ ĽҼ֯c Ľi qua mt֥ hàm kích hoӴt nhҼ h¨m Sigmoid sau. 

                                              2.4.22) 

Thay x1, x2, x3 v¨ tr֙ng s֝ w1, w2, w3, v¨ bias b v¨o c¹ng thֵc (2.4.28) ta c· ĽӺu 

ra cֳa nҺ-ron là: 

                                  (2.4.23) 

ņԜ hiԜu sֽ tҼҺng Ľ֟ng v֧i m¹ h³nh perceptron, giӶ sֹ z ſ w*x + b l¨ m֥t s֝ 

dҼҺng l֧n. Khi Ľ· e
-z
 å 0 v¨ do Ľ· ů (z) å 1. N·i c§ch kh§c, khi z = w*x + b l¨ 

dҼҺng v¨ rӸt l֧n, ĽӺu ra tַ m֥t nҺ-ron sigmoid l¨ xӸp x֕ 1, gi֝ng nhҼ n· Ľ« c· cho 

m֥t perceptron.  

MԊt kh§c, giӶ sֹ z = w*x + b rӸt 

©m. Khi Ľ· e
-z
 Ÿ v¹ c½ng v¨ ů (z) 

å 0. V³ vԀy, khi z = w*x + b rӸt 

nh֛, h¨nh vi cֳa m֥t nҺ-ron sig-

moid cȈng gӺn Ľ¼ng v֧i m֥t per-

ceptron. Ch֕ khi w*x + b l֧n th³ c· 

nhiԚu sai l֓ch so v֧i m¹ h³nh per-

ceptron. Do vԀy, gԂn h¨m k²ch 

hoӴt v¨o ĽӺu ra cֳa m֣i nҺ-ron, 

l¼c Ľ·, m֣i m֥t nҺ-ron sԐ c· dӴng 

nhҼ hình 2.31. 

 

Hình 2.31: CӸu tr¼c m֥t NҺ-ron 
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Hình 2.32 m¹ tӶ lu֟ng Ľi cֳa 

th¹ng tin ֫ c§c tӺng Ӽn v¨ tӺng ĽӺu 

ra cֳa mӴng nҺ-ron. M֣i gi§ tr֗ 

ĽӺu v¨o (xi) ĽҼ֯c nh©n v֧i m֥t 

tr֙ng s֝ (wi) sau Ľ· c֥ng lӴi cho 

qua h¨m k²ch hoӴt sԐ ĽҼ֯c gi§ tr֗ 

ĽӺu ra cho NҺ-ron. Sau Ľ· mӴng 

nҺ-ron sԐ c· kiԒn tr¼c t֡ng thԜ 

g֟m ba l֧p v¨ m֣i NҺ-ron ֫ l֧p 

Ӽn v¨ l֧p ĽӺu ra c· kiԒn tr¼c nhҼ 

Ľ« ĽҼ֯c m¹ tӶ (H³nh 2.32). 

 

 

Hình 2.32: KiԒn tr¼c cֳa mӴng NҺ-ron 

 Mô hình mͧ ng N -̭ron h̯αng tiΔn FNN 2.4.4.2.

MLP (Multi -layer Perceptrons) là 

m֥t mӴng NҺ-ron hҼ֧ng tiԒn FNN 

(FeedForward Neural Networks) 

c· m֥t hay nhiԚu l֧p neuron Ӽn 

giֻa tӺng/ l֧p v¨o v¨ tӺng/l֧p 

ra[74]. KiԒn tr¼c cֳa MLP ĽҼ֯c 

m¹ tӶ nhҼ trong h³nh 2.33.  

Hình 2.33: MӴng NҺ-ron hҼ֧ng tiԒn FNN 

GiӶ thuyԒt c· mӴng NҺ-ron c· M l֧p, trong Ľ· m֣i l֧p c· Jm, m=1,..., M 

neuron. Tr֙ng s֝ cֳa c§c kh֧p n֝i tַ tӺng thֵ m-1, ĽԒn tӺng m, ĽҼ֯c kĨ hi֓u bԄng 

ma trԀn W
m-1
, Ľ֥ l֓ch (bias), ĽӺu ra, h¨m k²ch hoӴt (activation function) cֳa neuron 

thֵ i trong tӺng m ĽҼ֯c kĨ hi֓u tҼҺng ֵng l¨: qi
(m)

, oi
(m)

, f i
(m)

. ņӺu ra cֳa mӴng MLP 

dֽa tr°n ĽӺu v¨o l¨ mӾu huӸn luy֓n p, ĽҼ֯c Ľ֗nh nghǫa theo phҼҺng tr³nh sau[75]: 

                             (2.4.24) 

Vector ĽӺu ra mӴng tӺng thֵ m, tr°n mӾu huӸn luy֓n p, ĽҼ֯c t²nh theo: 

                          (2.4.25) 

Trong Ľ·: 
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                         (2.4.26) 

 

W
(m-1)

 là ma trԀn c֭  J
m-1
³ J

m
, q

m 
l¨ vector Ľ ֥l c֓h. ņӺu ra cֳ a mӴng sԐ ĽҼ֯c ĽҼa 

vào hàm kích hoӴt ĽԜ t²nh to§n ĽӺu ra cֳ a các Neuron trong tӺng thֵ  m theo: 

                             (2.4.27) 

Trong Ľ· h¨m k²ch hoӴt f
(m) 

có thԜ  ֫m t֥ s֝  dӴng h¨m nhҼ h¨m Ľn֟g nhӸt, hàm 

tangent, hàm sigmoid. Trong các tӺng Ӽn thҼn֩g các neuron sԐ có hàm kích hoӴt 

gi n֝g nhau và l¨ c§c h¨m trҺn khӶ vi (nhiԚu lӺn) nhҼ h¨m sigmoid. 

 Mô hình mͧ ng N -̭ron x§c suͫt PNN 2.4.4.3.

MӴng NҺ-ron xác suӸt PNN 

(Probabilistic Neural Networks) l¨ dӴng 

sҺ kh֫i cֳa mӴng cҺ s֫ b§n k²nh RBF 

(Radial Basis Function) sֹ dֱng c§c 

cֹa s֡ Pazen cho b¨i to§n xӸp x֕ c§c 

h¨m mԀt Ľ֥ x§c suӸt, v¨ vԚ lĨ thuyԒt c· 

thԜ ĽӴt ĽҼ֯c hi֓u suӸt ph©n l֧p t֝i Ҽu 

theo nghǫa Bayes [74]. CӸu tr¼c cֳa c§c 

mӴng PNN g֟m c· 4 tӺng.  
 

Hình 2.34: KiԒn tr¼c mӴng NҺ-ron xác 

suӸt PNN 

TӺng 1 là tӺng ĽӺu vào, tӺng thֵ  2 là các hàm Gaussian sֹ d nֱg tԀp dֻ  li u֓ huӸn 

luy n֓ là các tâm hàm, tӺng 3 là tӺng t֡ ng h֯ p tín hi֓ u ĽӺu ra tַ  tӺng 2, và tӺng 4 là 

tӺng ĽӺu ra (giá tr֗  hàm thֽ c v i֧ bài toán h֟ i quy, và s֝  hi u֓ l p֧ v i֧ bài toán phân 

l p֧). CӸu trúc và quá trình h֙c cֳ a PNN tҼҺng t ֽnhҼ mӴng RBF. CӶ mӴng RBF và 

mӴng NҺ-ron Ľa lp֧ MLP ĽԚu có thԜ d½ng ĽԜ giӶi quyԒt các bài toán h֙c có giám sát 

là phân l֧ p (classification) và h֟i quy (regression). Trong khi mӴng MLP sֹ  d nֱg 

các l֧ p Neuron ĽԜ tính toán v֧ i hàm chuyԜn thì mӴng RBF sֹ  d nֱg c§c h¨m cҺ s ֫

v i֧ ĽӺu vào là khoӶng cách tַ  ĽiԜm dֻ  li u֓ ĽԒn các tâm cֳa c§c h¨m cҺ s ֫này [75].  

 M¹ h³nh mͧng N -̭ron mγ 2.4.4.4.

Trong thֽc tԒ t²nh to§n v¨ lԀp luԀn rӸt nhiԚu trҼ֩ng h֯p th¹ng tin kh¹ng thԜ 

biԜu di֑n m֥t c§ch tҼ֩ng minh (bԄng c§c con s֝) hay chԂc chԂn m¨ thҼ֩ng biԜu di֑n 

b֫i c§c biԒn ng¹n ngֻ. Trong trҼ֩ng h֯p nhҼ vԀy phҼҺng ph§p t֝t nhӸt ĽԜ biԜu di֑n 
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th¹ng tin c· Ľ֥ bӸt Ľ֗nh loӴi n¨y l¨ dֽa tr°n lĨ thuyԒt vԚ tԀp m֩ (Fuzzy Sets) v¨ logic 

m֩ (Fuzzy Logic) ĽҼ֯c ĽҼa ra b֫i Zadeh. 

a) ņΠnh nghǫa Tͻp mγ 

TԀp m֩ (Fuzzy Sets). M֥t tԀp m֩ A trong c ĽҼ֯c Ľ֗nh nghǫa nhҼ sau [74]: 

                    (2.4.28) 

Trong Ľ· mA(x)Í[0,1] ĽҼ֯c g֙i l¨ h¨m th¨nh vi°n/ h¨m thu֥c (membership 

function) cֳa A. Khi mA(x) =1, x thu֥c A, khi mA(x) = 0, x kh¹ng thu֥c A. HoԊc tԀp 

m֩ A cȈng c· thԜ ĽҼ֯c Ľ֗nh nghǫa nhҼ sau: 

       (2.4.29) 

b) Tr²ch r¼t luͻt mγ tρ mͧng NN Ľa lαp MLP 

M t֥ trong nhֻ ng ĽiԜm yԒu cֳ a mӴng NN thҼ֩ng b֗ phê phán là hoӴt Ľn֥g nhҼ 

m t֥ h p֥ Ľen v¨ kh¹ng c· khӶ nŁng giӶi th²ch. Do Ľ·, Ľ« c· nhiԚu nghiên cֵu ĽԜ 

nhԄm bӴch hóa hoӴt Ľn֥g cֳ a mӴng NN, m t֥ trong nhֻ ng hҼn֧g triԜn v֙ ng chính là 

trích rút luԀt m  ֩ t  ַcác mӴng NN. ņiԚu n¨y cȈng gi¼p minh chnֵg cho sֽ  tҼҺng 

ĽҼҺng vԚ khӶ nŁng hc֙ và giӶi quyԒt vӸn ĽԚ c aֳ mӴng NN và H֓  m .֩ Toán tֹ  m  ֩

iteractive-or (i-or) ĽҼc֯ Ľ֗nh nghǫa nh ֩vào vi֓ c áp dֱ ng khái ni֓ m f-Ľ֝i ngӾu cֳ a 

hàm logistics [75]. Toán tֹ  i-or ĽҼc֯ Ľ֗nh nghǫa nhҼ sau: 

                   (2.4.30) 

Sֹ  d nֱg toán tֹ -or có thԜ thiԒt lԀp cách thֵc trích rút trí thֵ c h֙ c ĽҼc֯ tַ  d  ֻ

li u֓ trong mӴng NN 3 l p֧ MLP. 

c) Mô hình Neuro fuzzy ANFIS 

ANFIS là mô hình Neurofuzzy 

ph֡  biԒn nhӸt kԒt h p֯ giֻ a mӴng NN Ľa 

l p֧ MLP và logic, h֓ m .֩ Mô hình 

ANFIS có 6 l֧ p (n-nK-K-K-K-1), biԜu 

di n֑ Ľ֟ th  ֗cho mô hình h֓ TSK. Ký tֽ  

N trong hình tròn ký hi֓u cho toán tֹ 

chuӼn hóa, và x= (x1,x2,...,xn)T. 

 

Hình 2.35: BiԜu di֑n m¹ h³nh ANFIS 
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 Mô hình mͧ ng N -̭ron truy hΩi RNN 2.4.4.5.

a) ņΠnh nghǫa mͧng N -̭ron truy hΩi RNN 

MӴng NҺ-ron truy h֟i RNN (Recurrent 

Neural Network) khi thֽc hi֓n c½ng 

m֥t t§c vֱ cho tӸt cӶ c§c phӺn tֹ cֳa 

m֥t chu֣i v֧i ĽӺu ra phֱ thu֥c v¨o cӶ 

c§c ph®p t²nh trҼ֧c Ľ· [76]. Nói cách 

kh§c, RNN c· khӶ nŁng nh֧ c§c th¹ng 

tin ĽҼ֯c t²nh to§n trҼ֧c Ľ·. M֥t mӴng 

RNN cҺ bӶn c· dӴng nhҼ sau: 

 

Hình 2.36: Ph®p triԜn khai cֳa m֥t 

mӴng NҺ-ron h֟i quy RNN 

Vi֓c t²nh to§n b°n trong RNN ĽҼ֯c thֽc hi֓n nhҼ sau: 

- 
t

x  l¨ ĽӺu vào tӴi bҼc֧ t ; 

- t
s

là trӴng thái Ӽn tӴi bҼc֧ t , là b֥  nh֧  c aֳ mӴng, t
s

 ĽҼ֯c tính toán dֽa trên 

cӶ các trӴng thái Ӽn ph²a trҼc֧ v¨ ĽӺu vào tӴi bҼc֧ Ľ·:  

)(
1-

+=
ttt

WsUxfs                                           (2.4.37)
 

- Hàm
f
thҼ֩ng là m֥ t hàm phi tuyԒn tính.  

- 
t

o  l¨ ĽӺu ra tӴi bҼc֧ t . 

b) Các khͩ nŁng οng dλng cνa RNN 

Các ֵ ng dֱ ng cֳ a RNN trong xֹ  lý ngôn ngֻ  t  ֽnhiên g֟ m: Mô hình hóa ngôn 

ngֻ  v¨ sinh vŁn bӶn; d c֗h máy; nhԀn dӴng gi֙ ng nói; mô tӶ hình Ӷnh. 

c) Mͧng RNN mε rίng 

Các mӴng RNN m֫ r֥ng ĽԜ xֹ lĨ c§c nhҼ֯c ĽiԜm cֳa m¹ h³nh RNN truyԚn 

th֝ng nhҼ sau: MӴng h֟i quy RNN 2 chiԚu (Bidirectional RNN); MӴng h֟i quy 

RNN 2 chiԚu sâu (Deep Bidirectional RNN); MӴng b֥ nh֧ d¨i-ngԂn LSTM (Long 

Short Term Memory Networks). Các mӴng h֟i quy ĽԚu c· dӴng l¨ m֥t chu֣i c§c 

mô-Ľun lԊp Ľi lԊp lӴi cֳa mӴng nҺ-ron. V֧i mӴng RNN chuӼn, c§c m¹-Ľun n¨y c· 

cӸu tr¼c rӸt ĽҺn giӶn, thҼ֩ng l¨ m֥t tӺng. LSTM c§c m¹ Ľun c· cӸu tr¼c 4 tӺng 

tҼҺng t§c ĽԊc bi֓t v֧i nhau. 
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Hình 2.37: Mô Ľun lԊp m֥t tӺng ĽҺn cֳa 

mӴng RNN chuӼn 

Hình 2.38: M¹ Ľun lԊp 4 tӺng cֳa mӴng 

LSTM 

 Mô hình mͧng tχ tΫ chοc SOM 2.4.4.6.

MӴng Kohonen l¨ m֥t mӴng NN hҼ֧ng 

tiԒn J-K v֧i c§c n¼t ĽҼ֯c kԒt n֝i Ľֳ. 

TӺng ra ĽҼ֯c g֙i l¨ tӺng Kohonen, c§c 

n¼t ĽӺu v¨o ĽҼ֯c kԒt n֝i ĽӺy Ľֳ v֧i tӺng 

neuron ĽӺu ra v֧i c§c tr֙ng s֝ kԒt n֝i. 

MӴng Kohonen sֹ dֱng m¹ h³nh h֙c 

tҼҺng tranh, c§c mӾu ĽҼ֯c nӴp v¨o 

mӴng tuӺn tֽ theo th֩i gian v¨ không 

cӺn ch֕ ra ĽӺu ra lĨ tҼ֫ng. 

 

Hình 2.39: CӸu tr¼c mӴng tֽ t֡ chֵc 

Kohonen 

MӴng SOM (Self Organizing Maps) cҺ bӶn l¨ m֥t mӴng NN d½ng kiԒn tr¼c 

cֳa mӴng Kohonen. V֧i m֣i ĽӺu v¨o l¨ vector dֻ li֓u x, SOM t²nh khoӶng c§ch 

Euclide tַ c§c neuron k t֧i x v¨ t³m ra neuron c· prototype gӺn x nhӸt theo: 

                      (2.4.31) 

Trong Ľ· w kĨ hi֓u ch֕ s֝ cֳa neuron thԂng cu֥c, ĽҼ֯c g֙i l¨ exictation 

center, l¨ t©m cֳa m֥t nh·m vector nԄm gӺn nhӸt v֧i cw. 

 Mô hình mͧ ng Auto-Encode (Bί m« h·a tχ Ľίng AE) 2.4.4.7.

B  ֥mã hóa tֽ  Ľ֥ng Auto Encoder - AE (hình 

2.40) là m֥ t mӴng NN ĽҼ֯c huӸn luy֓ n ĽԜ c  ֝gԂng 

sao ch®p ĽӺu vào ĽԒn ĽӺu ra cֳ a nó. MӴng có thԜ 

ĽҼ֯c xem nhҼ bao gm֟ hai phӺn: m֥ t chֵ c nŁng m« 

hóa (encoder) h = f (x) và m֥t b  ֥giӶi mã (decoder) 

ĽԜ tӴo ra m֥ t bӶn khôi phֱ c lӴi ĽӺu vào r = g(h).  

 

Hình 2.40: CӸu tr¼c AE 

NԒu m֥ t AE thành công ch֕ ĽҺn giӶn là h֙ c cách thiԒt lԀp g(f (x) = x) v֧ i tӸt cӶ 

các mӾu x. AE ĽҼc֯ thiԒt kԒ ĽԜ không thԜ h c֙ cách sao chép hoàn hӶo (LeCun 
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2015). Các AE hi֓n ĽӴi có khӶ nŁng tn֡g quát hóa ý tҼ֫ng cֳ a cӶ encoder và 

decoder tַ c§c h¨m x§c Ľn֗h ĽԒn các ánh xӴ ngӾu nhiên pencoder (h|x) và pdecoder (x|h).  

M t֥ AE có hai thành phӺn là encoder 

f và decoder g. M t֥ s֝  loӴi AE ph֡  

biԒn sau: (i) AE kh¹ng ĽӺy Ľֳ 

(Undercomplete AE); (ii) AE hi֓u 

ch֕ nh (Regularized AE); (iii) AE thҼa 

(Sparse AE); (iv) AE v֧i nhi u֑ 

(Denoising AE); (v) AE hi֓u ch֕nh 

bԄng hàm phӴt (Regularizing by 

Penalizing Derivatives). 

 

Hình 2.41: Minh h֙a vԚ cӸu tr¼c mӴng 

Undercomplete AE 

a) ξng dλng AE trong giͩm chiΖu dυ liΜu 

AE l¨ m֥t ֵng dֱng ĽԜ §nh xӴ dֻ li֓u 

sang m֥t kh¹ng gian biԜu di֑n kh§c. 

Khi ta gi֧i hӴn s֝ node Ӽn ֫ biԒn Ӽn 

(m) phӶi l֧n hҺn s֝ node biԜu di֑n dֻ 

li֓u ĽӺu v¨o (n) th³ kԒt quӶ tҼҺng tֽ 

nhҼ sparse AE. Khi cӸu tr¼c m nh֛ 

hҺn n th³ kԒt quӶ nhԀn ĽҼ֯c m֥t biԜu 

di֑n n®n lӴi cֳa dֻ li֓u ĽӺu v¨o v³ dֻ 

li֓u ĽӺu v¨o ĽҼ֯c biԜu di֑n ֫ kh¹ng 

gian c· s֝ chiԚu ²t hҺn. ņ· ch²nh l¨ 

khӶ nŁng giӶm chiԚu dֻ li֓u cֳa AE.  
 

Hình 2.42: GiӶm chiԚu dֻ li֓u sֹ dֱng AE 

b) ξng dλng AE trong ph©n cλm dυ liΜu 

AE là m֥ t phҼҺng ph§p tt֝ ĽԜ phân 

c mֱ dֻ  li u֓. Nó cung cӸp các ánh xӴ 

phi tuyԒn bԄng cách h֙c encoder và 

decoder. Encoder cֳa AE thֽ c sֽ  là 

m t֥ hàm ánh xӴ phi tuyԒn và decoder 

khôi phֱ c dֻ  li u֓ g֝ c tַ  biԒn Ӽn là kԒt 

quӶ c aֳ encoder. Quá trình này lԊp lӴi 

ĽԜ ĽӶm bӶo các hàm ánh xӴ hi u֓ quӶ 

nhӸt ĽԜ biԜu di֑ n dֻ  li u֓ g֝ c.  

  

Hình 2.43: Ph©n cֱm dֻ li֓u sֹ dֱng AE 
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 Mô hình mͧ ng N -̭ron t²ch hιp chͻp CNN 2.4.4.8.

MӴng NN t²ch chԀp CNN (Convolutional Neural Networks) c· m֥t s֝ ĽiԜm 

tҼҺng tֽ nhҼ mӴng NN th¹ng thҼ֩ng. ņ· l¨ ĽҼ֯c tӴo b֫i c§c nҺ-ron c· tham s֝ h֙c 

l¨ c§c tr֙ng s֝ v¨ c§c bias. M֣i nҺ-ron nhԀn m֥t v¨i ĽӺu v¨o, thֽc hi֓n t²nh t²ch v¹ 

hҼ֧ng giֻa tr֙ng s֝ v¨ ĽӺu v¨o, r֟i theo sau b֫i m֥t h¨m phi tuyԒn. To¨n b֥ mӴng 

nҺ-ron sԐ cho ra m֥t h¨m ĽiԜm s֝ (score function) khӶ vi: Tַ c§c ĽiԜm Ӷnh cֳa Ӷnh 

sԐ cho ra c§c ĽiԜm s֝ cֳa Ӷnh theo m֣i l֧p ph©n loӴi v¨ c· h¨m chi ph² (loss func-

tion) nԄm ֫ l֧p cu֝i c½ng (l֧p fully-connected). 

Mͧng NN th¹ng th̯γng: NhԀn m֥t ĽӺu v¨o (m֥t vector) v¨ truyԚn qua c§c l֧p 

Ӽn. M֣i l֧p Ӽn tӴo b֫i m֥t tԀp c§c nҺ-ron, v֧i m֣i nҺ-ron kԒt n֝i ĽӺy Ľֳ (fully-

connected) v֧i tӸt cӶ c§c nҺ-ron ֫ l֧p trҼ֧c v¨ c§c nҺ-ron trong c½ng m֥t l֧p th³ Ľ֥c 

lԀp v֧i nhau, kh¹ng chia sԎ bӸt cֵ kԒt n֝i n¨o. L֧p fully-connected cu֝i c½ng g֙i l¨ 

l֧p output v¨ l֧p n¨y thԜ hi֓n ĽiԜm s֝ cho m֣i l֧p ph©n loӴi. MӴng NN th¹ng 

thҼ֩ng kh¹ng ph½ h֯p v֧i nhֻng bֵc Ӷnh l֧n. 

KhΧi ṋ-ron 3 chiΖu ConvNets (Convolutional Neural Networks): c· c§c nҺ-ron 

ĽҼ֯c sԂp xԒp theo 3 chiԚu: weight, height, depth. M֥t nҺ-ron trong m֥t l֧p sԐ ch֕ 

kԒt n֝i v֧i m֥t v½ng nh֛ trong l֧p trҼ֧c, thay v³ tӸt cӶ nҺ-ron trong cӸu tr¼c fully-

connected. 

MӴng CNN c· 4 loӴi l֧p ch²nh: Con-

volutional Layer, ReLU Layer, Pool-

ing Layer, Fully-Connected Layer. B֝ 

tr² c§c l֧p n¨y sԐ tӴo th¨nh m֥t cӸu 

tr¼c ConvNet. V² dֱ m֥t kiԒn tr¼c 

ConvNet cho b֥ dֻ li֓u CIFAR-10 và 

mӴng ConvNet c· kiԒn tr¼c INPUT-

CONV-RELU-POOL-FC:  

 

Hình 2.44: M֥t kiԒn tr¼c CNN 

- INPUT [32x32x3]: chֵa c§c ĽiԜm Ӷnh cֳa bֵc Ӷnh. 

- CONV: M֣i nҺ-ron kԒt n֝i v֧i m֥t v½ng tr°n l֧p trҼ֧c Ľ· 

- RELU: L֧p n¨y sԐ §p dֱng h¨m k²ch hoӴt lên tַng phӺn tֹ. 

- POOL: L֧p n¨y sԐ giӶm k²ch thҼ֧c theo chiԚu width v¨ height. 

- FC: L֧p n¨y sԐ t²nh ĽiԜm cho m֣i l֧p ph©n loӴi.  

 Theo c§ch n¨y, ConvNet sԐ chuyԜn tַ Ӷnh g֝c qua c§c l֧p, tַ c§c gi§ tr֗ ĽiԜm 

Ӷnh t֧i class score cu֝i c½ng. M֥t s֝ l֧p sԐ c· tham s֝ (parameters) v¨ m֥t s֝ l֧p 

kh¹ng c· tham s֝.  
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 Ph̯̭ng ph§p ĽΘ tχ Ľίng tΧi ̯u mͧng NN 2.4.4.9.

a) Kh§i niΜm tχ Ľίng tΧi ̯u mͧng NN: 

Là tֽ  Ľ֥ng hóa h֙ c máy (AutoML), tַ  vi c֓ l aֽ ch֙ n thuԀt toán phù h֯p ĽԒn t  ֽ

Ľ֥ng l aֽ ch֙ n ĽԊc trҼng v¨ ĽiԚu ch֕nh tham s֝ mӴng NN. M t֥ s֝  phҼҺng ph§p, công 

c  ֱĽԜ t  ֽĽ֥ng t֝ i Ҽu mӴng NN g֟ m AutoML, TPOT, GA [77]. 

b) Ph̯̭ng ph§p Giͩi thuͻt di truyΖn GA (Genetic Algorithm): 

GiӶi thuԀt di truy Ԛn (GA) là thuԀt toán bԂt chҼc֧ sֽ  ch֙ n l c֙ tֽ  nhiên và di 

truyԚn. Nhֻ ng mô hình tính toán cֳa GA ĽҼc֯ lӸy cӶm hֵ ng tַ  cҺ chԒ t  ֽnhiên tiԒn 

hóa, bao g֟m cӶ sֽ  thích nghi, sinh sӶn, v¨ Ľt֥ biԒn. ThuԀt toán di truyԚn là m֥ t tìm 

kiԒm heuristic và m֥t phҼҺng ph§p t֝ i Ҽu h·a lӸy cӶm hֵ ng tַ  quá trình ch֙n l c֙ tֽ  

nhi°n. N· ĽҼc֯ sֹ  d nֱg r֥ ng r«i ĽԜ tìm m֥ t giӶi pháp gӺn t֝ i Ҽu cho c§c vӸn ĽԚ t i֝ 

Ҽu h·a vi֧ không gian tham s֝ l n֧ [77].  

Các hoӴt Ľn֥g cҺ bӶn tӴo th¨nh GA nhҼ: to§n t ֹl aֽ ch֙ n, toán tֹ  lai ghép, 

toán tֹ  Ľ֥t biԒn.  

Các thành phӺn cҺ bӶn cֳ a GA g m֟: 

- Mã hóa (Encoding); 

- Kh i֫ tӴo quӺn thԜ ban ĽӺu (Innitial 

population generation); 

- Hàm thích nghi (Fitness Function); 

- L aֽ ch֙ n (Selection); 

- Lai ghép (Crossover); 

- ņ֥ t biԒn (Mutation); 

- ChiԒn lҼc֯ thay thԒ (Replacement 

Strategy); 

- Tiêu chuӼn kԒt thúc (Termination 

Criteria). 

 

Hình 2.45:  SҺ Ľ֟ GiӶi thuԀt di truyԚn 

һu, nhҼ֯c ĽiԜm cֳ a GA 

һu ĽiԜm: KhӶ nŁng song song cֳa thuԀt to§n; GA duy֓t qua kh¹ng gian t³m 

kiԒm sֹ dֱng nhiԚu c§ thԜ v¨ ²t mԂc phӶi cֽc tr֗ Ľ֗a phҼҺng; khi Ľ« c· thuԀt to§n gen 

cҺ bӶn, ch֕ cӺn viԒt m֥t NST m֧i ĽԜ xֹ lĨ b¨i to§n kh§c; d֑ thԜ hi֓n v¨ thay Ľ֡i hàm 

th²ch nghi v֧i 1 c§ch m« h·a. 

NhҼ֯c ĽiԜm: NhҼ֯c ĽiԜm ch²nh cֳa GA l¨ th֩i gian t²nh to§n; GA có thԜ chԀm 

hҺn c§c thuԀt to§n kh§c; c· thԜ kԒt th¼c t²nh to§n bӸt cֵ l¼c n¨o. 
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2.4.5. Các ph̯̭ng ph§p x§c ĽΠnh Ľί tin cͻy cνa hΜ thΧng AI dχ Ľo§n KTTV 

 Ph̯̭ng ph§p và tiêu chí x§c ĽΠnh Ľί tin cͻy cνa m¹ h³nh dχ Ľo§n 2.4.5.1.

a) ņί tin cͻy cνa c§c m¹ h³nh dχ Ľo§n  

ņԜ Ľ§nh gi§ chӸt lҼ֯ng dֽ b§o (c· thԜ l¨ cֳa m֥t m¹ h³nh) Murphy (1993) Ľ« 

ĽҼa ra 3 kh§i ni֓m ĽԜ ch֕ mֵc Ľ֥ ñt֝tò cֳa m֥t dֽ b§o l¨: 

- ņ֥  chԂc chԂn c aֳ dֽ  báo: là mֵc Ľ֥ phù h֯ p giֻ a dֽ  báo và kiԒn thֵ c hiԜu 

biԒt cֳ a dֽ  báo viên; 

- ChӸt lҼn֯g c aֳ dֽ  báo: mֵ c Ľ֥ phù h֯ p giֻ a dֽ  báo v֧ i th cֽ tԒ xӶy ra; 

- ħ nghǫa hay gi§ tr ֗c aֳ dֽ  báo: là mֵc Ľ֥ mà dֽ  báo có thԜ gi¼p cho ngҼi֩ 

ra quyԒt Ľn֗h thӸy rõ hoԊc ĽӴt ĽҼc֯ l i֯ ²ch n¨o Ľ· vԚ kinh tԒ hoԊc khác [78].  

b) Ph̯̭ng ph§p Ľ§nh gi§ Ľί tin cͻy cνa c§c m¹ h³nh hΣc m§y 

C· hai phҼҺng ph§p ĽԜ Ľ§nh gi§ Ľ֥ tin cԀy cho m֥t m¹ h³nh h֙c m§y:  

- PhҼҺng ph§p 1: Sֹ  d nֱg c§c thang Ľo: l¨ phҼҺng ph§p Ľ֗nh lҼn֯g, giúp cho 

vi c֓ Ľ§nh gi§ m¹ h³nh mt֥ cách chính xác.  

- PhҼҺng ph§p 2: Tr cֽ quan hóa và hình Ӷnh hóa các kԒt quӶ c aֳ các mô hình, 

Ľ©y l¨ phҼҺng ph§p Ľ֗nh tính.  

CӺn kԒt h֯p cӶ 2 c§ch tr°n ĽԜ c· nhֻng Ľ§nh gi§ t֝t nhӸt Ľ֝i v֧i m֥t m¹ h³nh 

h֙c m§y n·i chung v¨ c§c m¹ h³nh dֽ Ľo§n, dֽ b§o KTTV nói riêng. 

 C§c ti°u ch² Ľ§nh gi§ chͫt l̯ιng dχ b§o cνa c§c m¹ h³nh hΣc m§y 2.4.5.2.

Murphy (1993) Ľ« ĽҼa ra 9 thu֥c t²nh ti°u ch² ĽԜ Ľ§nh gi§ chӸt lҼ֯ng dֽ b§o 

nhҼ sau: 

- ņ֥  l c֓h (Bias): Là mֵ c Ľ֥ phù h֯ p giֻ a trung bình quan trԂc và trung bình 

d  ֽbáo. 

- Tính liên kԒt (Association): Là mֵ c Ľ֥ chԊt chԐ vԚ quan h֓ tuyԒn tính giֻ a 

d  ֽbáo và quan trԂc (ví d  ֱnhҼ h  ֓s֝  tҼҺng quan). 

- ņ֥  chính xác (Accuracy): Là thuԀt ngֻ  chung ch֕ m cֵ Ľ֥ phù h֯ p giֻ a dֽ  

báo và thֽc tԒ (x§c Ľn֗h b֫ i quan trԂc). Sai khác giֻa giá tr֗ quan trԂc và giá tr֗ d  ֽ

b§o ĽҼc֯ g֙ i là sai s֝ .  

- K׃ nŁng d ֽbáo (Skill): K׃ nŁng hay Ľ ֥ch²nh x§c tҼҺng Ľi֝ l¨ Ľ ֥chính 

xác cֳ a m֥ t d  ֽbáo so v֧i m t֥ dֽ  báo tham chiԒu n¨o Ľ·. 

- ņ֥  tin cԀy (Reliability):  Là sֽ  phù h֯ p trung bình giֻ a các giá tr֗ d  ֽbáo và 

các giá tr֗ quan trԂc. Th¹ng thҼn֩g Ľ ֥tin cԀy ĽҼc֯ cӶi tiԒn nh֩  Bias.  
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- ņ֥  phân giӶi (Resolution): L¨ nŁng lcֽ cֳ a dֽ  báo có thԜ phân loӴi tԀp các 

sֽ  ki n֓ thành các tԀp con có phân b֝ tӺn suӸt khác nhau. Nghǫa l¨ ph©n b ֝nhԀn 

ĽҼ֯c khi ñAò ĽҼc֯ dֽ  báo khác v֧i phân b֝  nhԀn ĽҼc֯ khi ñBò ĽҼc֯ dֽ  báo. 

- ņ֥  sԂc nét (hay Ľ ֥nhӴy bén - Sharpness): L¨ xu hҼn֧g cֳ a dֽ  báo có thԜ 

d  ֽb§o ĽҼc֯ các giá tr֗ c cֽ tr֗ . ņ֥ nh֙ n là m֥ t thu֥ c tính cֳ a dֽ  b§o, tҼҺng t ֽnhҼ 

Ľ֥ phân giӶi. 

- ņ֥  phân bi t֓ (hay Ľ ֥phân l p֧ - Discrimination ): Là khӶ nŁng caֳ dֽ  báo 

có thԜ tách bi֓ t các quan trԂc thành nhֻng trҼn֩g h֯ p có tӺn suӸt d  ֽb§o cao hҺn, 

t cֵ là có khӶ nŁng ph©n lp֧.  

- ņ֥  biԒn Ľ֥ng (Uncertainty):  Là sֽ  dao Ľn֥g cֳ a các giá tr֗ quan trԂc trong 

tԀp mӾu Ľ§nh gi§ v¨ kh¹ng ph ֱthu֥ c vào giá tr֗ d  ֽb§o. ņӴi lҼn֯g n¨y li°n quan ĽԒn 

Ľ֥ ñkh· khŁnò caֳ dֽ  báo. 

Theo truyԚn th֝ng, th³ Ľ§nh gi§ chӸt lҼ֯ng dֽ b§o tԀp trung nhӸn mӴnh v¨o Ľ֥ 

ch²nh x§c v¨ k׃ nŁng dֽ b§o.  

 KiΘm ĽΠnh Ľί tin cͻy cνa m¹ h³nh b΄ng ph̯̭ng ph§p thΧng k° 2.4.5.3.

a) C§c chΞ sΧ thΧng k° ĽΘ kiΘm tra Ľί tin cͻy cνa m¹ h³nh dχ Ľo§n  

ņԜ kiԜm tra Ľ֥ tin cԀy cֳa c§c m¹ h³nh dֽ Ľo§n ngҼ֩i ta sֹ dֱng hai ch֕ s֝ 

th֝ng k° là: H֓ s֝ Cronbach Alpha và H֓ s֝ tҼҺng quan biԒn t֡ng. 

- H  ֓s֝  Cronbach Alpha: là h  ֓s֝  cho ph®p Ľ§nh gi§ xem nԒu ĽҼa c§c biԒn 

quan s§t n¨o Ľ· thuc֥ vԚ m t֥ biԒn nghiên cֵu (biԒn tiԚm Ӽn, nhân t֝ ) thì nó có phù 

h p֯ kh¹ng. Hair et al (2006) ĽҼa ra quy tԂc Ľ§nh gi§ nhҼ sau: 

+ 0.6. Thang Ľo nhân t֝  là không phù h֯p (có thԜ trong m¹i trҼn֩g nghiên 

c uֵ Ľ֝i tҼn֯g không có cӶm nhԀn vԚ nhân t֝  Ľ·). 

+ 0.6 - 07: ChӸp nhԀn ĽҼc֯ v֧ i các nghiên cֵu m֧ i. 

+ 0.7 - 0.8: ChӸp nhԀn ĽҼc֯. 

+ 0.8 - 0.95: t֝ t. 

+ >= 0.95: ChӸp nhԀn ĽҼc֯ nhҼng kh¹ng tt֝, nên xét các biԒn quan sát có 

thԜ có hi֓ n tҼn֯g ñtr½ng biԒnò. 

- H  ֓s֝  tҼҺng quan biԒn t n֡g là h֓  s֝  cho biԒn mֵ c Ľ֥ ñli°n kԒtò giaֻ m֥ t 

biԒn quan sát trong nhân t֝ v i֧ các biԒn còn lӴi. Tiêu chuӼn ĽԜ Ľ§nh gi§ mt֥ biԒn có 

th cֽ sֽ  Ľ·ng g·p gi§ tr ֗vào nhân t֝ hay không là h֓ s֝  tҼҺng quan biԒn t֡ ng phӶi 

l n֧ hҺn 0.3. NԒu biԒn quan sát có h֓ s֝  tҼҺng quan biԒn t֡ ng nh֛  hҺn 0.3 th³ phӶi 

loӴi nó ra kh֛ i nhân t֝  Ľ§nh gi§ [78]. 
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b) C§c Ľί Ľo sσ dλng trong b¨i to§n ph©n loͧi (Classification) 

Khi xây dֽ ng m֥ t mô hình Machine Learning, cӺn m֥ t ph®p Ľ§nh gi§ ĽԜ xem 

mô hình sֹ  d nֱg có hi֓ u quӶ kh¹ng v¨ ĽԜ so sánh khӶ nŁng caֳ các mô hình. Có rӸt 

nhiԚu c§ch Ľ§nh gi§ mt֥ mô hình phân l֧p. TuȢ vào nhֻ ng bài toán khác nhau mà 

chúng ta sֹ d nֱg c§c phҼҺng ph§p kh§c nhau. C§c phҼҺng ph§p thҼn֩g ĽҼc֯ sֹ  d nֱg 

là: Accuracy score, Confusion matrix, True-False Positive-Negative, ņҼ֩ng cong ĽԊc 

trҼng, Area Under the Curve, Precision và Recall. F1-score. 

c) C§c Ľί Ľo sσ dλng trong b¨i to§n hΩi quy (Regression) 

C§c phҼҺng ph§p Ľ§nh gi§ Ľ֥ tin cԀy các dֽ  Ľo§n vi֧ bài toán h i֟ quy g֟ m:  

- Các tiêu chí theo giá tr  ֗sai bi֓ t tuy t֓ Ľi֝ g m֟: (i) MAE: Trung bình cֳa sai 

bi t֓ tuy֓ t Ľi֝; (ii) MEDAE: Trung v֗ c aֳ sai bi֓ t tuy֓ t Ľi֝; (iii) SAE: T֡ ng sai bi֓ t 

tuy t֓ Ľi֝; (iv) MAPE Mean Absolute Percentage Error. 

- Các tiêu chí theo b³nh phҼҺng sai s ֝g m֟: (i) MSE: trung b³nh b³nh phҼҺng 

sai s֝ ; (ii) MEDSE: Trung v֗ b³nh phҼҺng sai s;֝ (iii) SSE: T n֡g b³nh phҼҺng sai 

s֝ ; (iv) RMSE: CŁn bԀc 2 cֳ a trung b³nh b³nh phҼҺng sai s;֝ (v) MSLE Mean 

Squared Logarithmic Error; (vi) RMSLE: Root Mean Squared Logarithmic Errors. 

- Các tiêu chí theo khӶo sát sai bi֓ t tҼҺng Ľi֝ c aֳ mô hình: (i) RRSE Root 

Relative Squared Error; (ii) RAE: Relative Absolute Error; (iii) Rsq: h֓  s֝  x§c Ľn֗h. 

- Ti°u ch² Ľ§nh gi§ mi֝ tҼҺng quan tuyԒn tính gi aֻ giá tr֗ th cֽ và tiên 

lҼ֯ng: (i) Kendallôs Tau (th ֵ hӴng); (ii) Rho cֳ a Spearman (phi tham s֝ ); (iii) 

Pearsonôr. 

d) C§c Ľί Ľo sσ dλng trong b¨i to§n ph©n nh·m (clustering) gΩm: 

Bao g m֟: (i) Ch֕  s֝  s֝  BIC; (ii) Ch֕  s֝  Calinski-Harabasz; (iii) Ch֕  s֝  Davies-

Bouldin index (DBI); (iv) Ch֕  s֝  Silhouette; 

Và m֥ t s֝  ch֕  s֝  Ľ§nh gi§ ph©n cmֱ m֩ : Ch֕  s֝  Ľ§nh gi§ PC, Ch֕  s֝  Ľ§nh gi§ 

CE (Classication Entropy); Ch֕ s֝  Ľ§nh gi§ XB; Dunn's Index (DI); Alternative 

Dunn Index (ADI); Ch֕  s֝  SC. 

 KiΘm ĽΠnh Ľί tin cͻy m¹ h³nh dχ Ľo§n b΄ng trχc quan biΘu ĽΩ 2.4.5.4.

Có thԜ kiԜm tra Ľ ֥tin cԀy c aֳ mô hình m֥t cách trֽ c quan bԄng hình Ӷnh mà 

không cӺn ĽԒn các ch֕ s֝  th n֝g kê, Ľ©y l¨ phҼҺng ph§p d ֑hiԜu và hi֓ u quӶ. Các 

phҼҺng ph§p kiԜm Ľ֗nh cֱ  thԜ dҼ֧i Ľ©y [78]: 

a) So s§nh mͻt Ľί ph©n bΧ giυa thχc tΔ v¨ ti°n l̯ιng 
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Các mô hình h֟i quy ĽԚu hoӴt Ľn֥g 

d aֽ trên m֥t giӶ Ľ֗nh vԚ phân b֝  c aֳ 

biԒn kԒt quӶ ngӾu nhiên, nԒu mô 

hình chính xác, hình Ӷnh phân b֝ kԒt 

quӶ c aֳ nó sԐ Ľ֟ng dӴng và trùng 

lԂp v֧ i phân b֝  th cֽ tԒ c aֳ ĽӴi 

lҼ֯ng cӺn Ҽ֧c tính. Trên biԜu Ľ֟, 

phӼm chӸt cֳ a m¹ h³nh ĽҼc֯ Ľ§nh 

giá bԄng mֵ c Ľ֥ Ľ֟ng dӴng giֻ a 2 

phân b֝ , v  ֗trí trung tâm. Sai sót cֳ a 

mô hình thԜ hi n֓  ֫ phӺn di֓ n tích 

không ch֟ ng lԂp. 

 

Hình 2.46: BiԜu Ľ֟ phӼm chӸt cֳa m¹ h³nh 

dֽ Ľo§n 

 

b) T̯̭ng quan tuyΔn t²nh giυa gi§ 

trΠ thχc tΔ v¨ ti°n l̯ιng 

Áp dֱ ng m֥ t biԜu Ľ֟ tán xӴ và m֥ t 

Ľ֟ th  ֗ tuyԒn tính giֻ a 2 vectors: 

predicted và truth cho phép khӶo sát 

tҼҺng quan tuyԒn tính giֻ a kԒt quӶ 

c aֳ mô hình và quan trԂc thֽ c tԒ. 

 

Hình 2.47: TҼҺng quan tuyԒn t²nh giֻa m¹ 

h³nh dֽ Ľo§n v¨ quan s§t thֽc tԒ 
 

c) Khͩo s§t trχc tiΔp sai biΜt giυa 

thχc tΔ v¨ ti°n l̯ιng 

KhӶo sát trֽ c tiԒp khuynh hҼn֧g sai 

bi t֓ cֳ a mô hình (over hay underes-

timation), và sai bi֓t này là ngӾu 

nhiên hay có h֓ th n֝g: (DӴng biԜu 

Ľ֟ n¨y tҼҺng t ֽnhҼ Bland-Altman 

plot). 
 

Hình 2.48: KhӶo s§t khuynh hҼ֧ng sai bi֓t 

cֳa m¹ h³nh v¨ thֽc tԒ quan s§t 
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d) KiΘm tra t²nh hιp lĨ cνa nίi 

dung mô hình  

Sֹ  d nֱg dӴng biԜu Ľ֟ ĽԜ kiԜm tra 

Ľ֟ng th֩ i tính chính xác và h֯p lý 

c aֳ mô hình so v֧i quan sát thֽc. 

 

 

Hình 2.49: KiԜm tra t²nh h֯p lĨ cֳa n֥i dung 

m¹ h³nh dֽ b§o 

 Ph̯̭ng ph§p giͩi th²ch cho c§c dχ Ľo§n cνa hΜ thΧng AI/ML 2.4.5.5.

C· hai phҼҺng ph§p ĽԜ giӶi thích dֽ  Ľo§n cho c§c m¹ h³nh hc֙ máy, Ľ· l¨: mô 

hình LIME, và mô hình SHAP. LIME chҼa ĽҼc֯ giӶi quyԒt khi sֹ  d nֱg cho d  ֻli u֓ 

dӴng bӶng, SHAP thì chԀm và b֛  qua sֽ  phֱ  thu֥ c thu֥ c t²nh. Do Ľ· cӺn sֹ  d nֱg cӶ 

2 mô hình này m֥t cách h֯ p lý, và linh hoӴt. 

a) Giͩi th²ch theo m¹ h³nh cλc bί - LIME 

Mô hình c cֱ b֥  LIME (Local Interpretable Model-Agnostic Explanations) - 

th cֽ hi֓ n theo quy trình sau: ņӺu tiên, LIME lӸy thông tin vԚ ĽԊc tính phân ph֝i c aֳ 

feature (Data input) d aֽ vào training dataset và n֥i dung (feature ĽҼc֯ dùng) trong 

model; th¹ng tin n¨y ĽҼc֯ lҼu tr ֻtrong m֥ t object g֙ i là explainer. Vi c֓ di֑ n giӶi sԐ 

ĽҼ֯c áp dֱ ng cho 1 cá thԜ m i֧ (unseen case). Sau Ľ·, LIME áp dֱ ng mô hình cho 

toàn b֥  nhֻ ng ĽiԜm trong không gian nhi֑u n¨y, Ľn֟g th֩ i tính khoӶng cách giֻa 

c§c ĽiԜm mô ph֛ng ĽԒn ĽiԜm trung t©m l¨ trҼn֩g h֯ p ĽҼc֯ xét. KhoӶng cách này sԐ 

ĽҼ֯c chuyԜn th¨nh thang ĽiԜm (score). TiԒp theo, LIME ch֙n m֥ t s֝  lҼ֯ng M 

features tiêu biԜu nhӸt cho phép mô tӶ t t֝ nhӸt khoӶng cách nói trên. Cu֝ i cùng, 

LIME d nֽg m֥ t mô hình rӸt ĽҺn giӶn cho c§c ĽiԜm mô ph֛ ng, sֹ  d nֱg M features 

ĽҼ֯c ch֙ n l¨m predictor, ĽԜ giӶi nghǫa cho outcome caֳ model. Mô hình này có 

dӴng tuyԒn tính, hoԊc mô hình Decision Tree [80]. һu thԒ l n֧ nhӸt cֳ a LIME, Ľ· l¨ 

t²nh Ľc֥ lԀp v֧ i thuԀt toán (Algorithm). LIME không phֱ  thu֥ c vào bӶn chӸt cֳ a 

Algorithm, thԀm ch² n· kh¹ng d½ng ĽԒn (và không cӺn biԒt) cҺ chԒ bên trong cֳa mô 

h³nh. Do Ľ·, LIME c· thԜ áp dֱ ng cho các algorithm nhҼ Naive Bayes, KNN, 

Random Forest, Neural network. T²nh Ľc֥ lԀp này cho phép LIME hoӴt Ľn֥g tӴi m i֙ 

th i֩ ĽiԜm, cho m֙ i version cֳ a mô hình.  
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A) Dֽ Ľo§n rַng ngӾu nhi°n cho c§c 

thu֥c t²nh x1 v¨ x2. C§c l֧p dֽ 

Ľo§n: 1 (t֝i) hoԊc 0 (s§ng). B) 

TrҼ֩ng h֯p quan t©m (dӸu chӸm l֧n) 

v¨ dֻ li֓u ĽҼ֯c lӸy mӾu tַ m֥t ph©n 

ph֝i b³nh thҼ֩ng (dӸu chӸm nh֛). C) 

G§n tr֙ng s֝ cao hҺn cho c§c ĽiԜm 

gӺn quan t©m. D) DӸu hi֓u cֳa lҼ֧i 

cho thӸy sֽ ph©n loӴi cֳa m¹ h³nh 

ĽҼ֯c h֙c tӴi Ľ֗a phҼҺng tַ c§c mӾu 

c· tr֙ng s֝. ņҼ֩ng trԂng Ľ§nh dӸu 

ranh gi֧i quyԒt Ľ֗nh (P (class = 1) = 

0,5).  

 

Hình 2.50: ThuԀt to§n LIME cho dֻ li֓u 

dӴng bӶng 

b) Giͩi th²ch theo m¹ h³nh SHAP 

SHAP (SHPley exitive exPlanations) l¨ m֥t phҼҺng ph§p ĽԜ giӶi th²ch c§c dֽ 

Ľo§n ri°ng lԎ. Mֱc ti°u cֳa SHAP l¨ giӶi th²ch dֽ Ľo§n cֳa m֥t thԜ hi֓n x bԄng cách 

t²nh to§n sֽ Ľ·ng g·p cֳa tַng thu֥c t²nh v¨o dֽ Ľo§n. PhҼҺng ph§p giӶi th²ch 

SHAP t²nh to§n c§c gi§ tr֗ Shapley tַ lĨ thuyԒt tr¸ chҺi li°n minh. C§c gi§ tr֗ thu֥c 

t²nh cֳa m֥t thԜ hi֓n dֻ li֓u Ľ·ng vai tr¸ l¨ ngҼ֩i chҺi trong li°n minh. M֥t cӶi tiԒn 

m¨ SHAP mang ĽԒn cho bӶng l¨ giӶi th²ch gi§ tr֗ Shapley ĽҼ֯c biԜu di֑n dҼ֧i dӴng 

phҼҺng ph§p ph©n b֡ thu֥c t²nh b֡ sung, m¹ h³nh tuyԒn t²nh. Quan ĽiԜm Ľ· kԒt n֝i 

c§c gi§ tr֗ LIME v¨ Shapley. SHAP ch֕ Ľ֗nh giӶi th²ch l¨: 

                                (2.4.32) 

Trong Ľ· g l¨ m¹ h³nh giӶi th²ch, z thu֥c khoӶng {0,1}^M l¨ vectҺ li°n minh, 

M l¨ k²ch thҼ֧c li°n kԒt t֝i Ľa v¨ ʬj  thu֥c {R} l¨ thu֥c t²nh thu֥c t²nh cho m֥t 

thu֥c t²nh j, c§c gi§ tr֗ Shapley. VectҺ li°n minh cֳa VectҺ, ĽҼ֯c g֙i l¨ c§c thu֥c 

t²nh ĽҺn giӶn h·a.  

2.4.6. Các mô hình ra quyΔt ĽΠnh thΧng k° trong m¹ phΥng qu§ tr³nh dχ báo 

KTTV 

Ra quyԒt Ľn֗h th֝ ng kê, d  ֽ báo th֝ ng kê là m֥ t trong nhֻ ng bài toán quan 

tr n֙g trong khai phá dֻ li u֓ và h֙ c máy nhԄm tìm ra các quy luԀt cֳ a dֻ  li u֓. 

Nguyên lý cֳ a ra quyԒt Ľn֗h th֝ ng kê, d  ֽbáo th֝ ng kê là dֽ a vào dֻ  li u֓ l c֗h sֹ  ĽԜ 

xây dֽ ng mô hình th֝ng kê nhԄm dֽ  báo các dֻ li u֓ trong tҼҺng lai ĽԜ ĽҼa ra quyԒt 
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Ľ֗nh. Có nhiԚu c§c phҼҺng ph§p ra quyԒt Ľn֗h th֝ ng kê, dֽ  báo th֝ ng kê khác nhau 

tùy thu֥ c vào tַ ng ĽԊc thù cֳ a các bài toán cֱ thԜ và nhi֓ m vֱ  khai phá dֻ  li u֓. 

 LĨ thuyΔt ra quyΔt ĽΠnh thΧng kê trong hΣc m§y 2.4.6.1.

C§c phҼҺng ph§p ra quyԒt Ľn֗h th֝ ng kê có thԜ sֹ  d nֱg trong mô hình h֙c máy 

nhҼ sau: (i) QuyԒt Ľn֗h theo lý thuyԒt quyԒt Ľn֗h Bayes; (ii) QuyԒt Ľn֗h theo dֽa vào 

xác suӸt tiên nghi֓ m (Priori probabilities); (iii) QuyԒt Ľn֗h theo dֽa vào xác suӸt có 

ĽiԚu ki n֓ cֳ a tַ ng l֧ p; (iv) QuyԒt Ľn֗h theo dֽa vào xác suӸt hԀu nghi֓ m (Posterior 

Probabilities); (v) QuyԒt Ľn֗h theo xác suӸt l i֣ (Probability of Error); (vi) QuyԒt Ľn֗h 

theo Rֳi ro c· ĽiԚu ki n֓ (Conditional Risk); (vii) QuyԒt Ľn֗h theo theo tׁ l  ֓l i֣ phân 

loӴi nh֛  nhӸt (Min - Error - Rate Classification); (viii) QuyԒt Ľn֗h theo hàm phân b֝ 

xác suӸt; (ix) QuyԒt Ľn֗h theo phân b֝ Gauss; (x) QuyԒt Ľn֗h theo phân loӴi 

Minimax; (xi) QuyԒt Ľn֗h theo tiêu chí Neyman - Pearson; (xii) QuyԒt Ľn֗h theo mô 

hình cây quyԒt Ľn֗h DT (Decision Trees) và cây quyԒt Ľn֗h ID3 [40]. 

 M¹ h³nh ra quyΔt ĽΠnh thΧng k° vαi Ľa ti°u chuͯn 2.4.6.2.

a) Kh§i niΜm vΖ m¹ h³nh ra quyΔt ĽΠnh thΧng k° Ľa ti°u chuͯn 

Mô hình ra quyԒt Ľ֗nh Ľa ti°u chuӼn MCDM dֽa tr°n cҺ s֫ lĨ thuyԒt tԀp m֩ 

(Zadeh, 1965) l¨ m֥t c¹ng cֱ hi֓u quӶ ĽԜ giӶi quyԒt c§c vӸn ĽԚ lֽa ch֙n phֵc tӴp 

bao g֟m nhiԚu ti°u chuӼn v¨ lֽa ch֙n, ĽԊc bi֓t Ľ֝i v֧i c§c biԒn mang t²nh Ľ֗nh t²nh. 

C§c ti°u chuӼn Ľ֗nh t²nh thҼ֩ng c· ĽԊc ĽiԜm mҺ h֟, kh· ph©n Ľ֗nh chuӼn x§c, g©y 

kh· khŁn cho vi֓c t֡ng h֯p kԒt quӶ Ľ§nh gi§ theo c§c ti°u ch² v¨ vi֓c ĽҼa ra quyԒt 

Ľ֗nh. PhҼҺng ph§p MCDM sԐ lҼ֯ng h·a c§c ti°u ch² n¨y, t²nh to§n t֡ng ĽiԜm cֳa 

c§c Ľ֝i tҼ֯ng Ľ§nh gi§ theo tr֙ng s֝ cֳa m֣i ti°u ch² v¨ gi¼p ngҼ֩i ra quyԒt Ľ֗nh c· 

ĽҼ֯c m֥t cҺ s֫ chԂc chԂn v¨ chuӼn x§c hҺn [82].  

b) C§c m¹ h³nh ra quyΔt ĽΠnh thΧng k° Ľa ti°u chuͯn 

M֥t s֝ m¹ h³nh ĽҼ֯c sֹ dֱng ph֡ biԒn hi֓n nay nhҼ: 

AHP: Là m֥ t k׃ thuԀt có cӸu tr¼c ĽԜ t  ֡chֵ c và phân tích các quyԒt Ľn֗h phֵ c 

tӴp, dֽ a trên toán h֙c và tâm lý h֙c. AHP có thԜ kiԜm tra tính nhӸt quán trong cách 

Ľ§nh gi§ caֳ ngҼi֩ ra quyԒt Ľn֗h. Quy trình phân tích theo thֵ bԀc d֑  hiԜu, xem xét 

nhiԚu tiêu chí nh֛ và phân tích cӶ yԒu t֝  Ľ֗nh tính lӾn Ľ֗nh lҼn֯g. 

ANP: ņҼ֯c ֵng dֱng trong x©y dֽng vӸn ĽԚ ra quyԒt Ľ֗nh tַ vi֓c ch֕nh h֯p 

c§c mֱc ti°u, ti°u ch², lֽa ch֙n kh§c nhau, v¨ so s§nh cԊp Ľ¹i c§c ti°u ch² ĽԜ ĽҼa ra 

phҼҺng §n lֽa ch֙n t֝t nhӸt.  

DEA: ņҼ֯c sֹ dֱng ĽԜ Ľo lҼ֩ng thֽc nghi֓m Ľ֥ hi֓u quӶ cֳa c§c ĽҺn v֗ ra 

quyԒt Ľ֗nh (DMU). DEA c· li°n kԒt chԊt chԐ v֧i lĨ thuyԒt kinh tԒ trong sӶn xuӸt, 
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c¹ng cֱ n¨y cȈng ĽҼ֯c sֹ dֱng trong cho ĽiԜm chuӼn trong hoӴt Ľ֥ng quӶn lĨ ĽԜ 

Ľ§nh gi§ khӶ nŁng sӶn xuӸt v¨ hoӴt Ľ֥ng d֗ch vֱ. 

FTOPSIS: L¨ kǫ thuԀt cung cӸp thֵ tֽ Ҽu ti°n cֳa c§c lֽa ch֙n thay thԒ tҼҺng 

ĽҼҺng v֧i giӶi ph§p l² tҼ֫ng. T²nh to§n m¹ h³nh sԐ cho ra 2 ĽiԜm g֙i l¨: giӶi ph§p l² 

tҼ֫ng t²ch cֽc (PIS) v¨ giӶi ph§p l² tҼ֫ng ti°u cֽc (NIS). Sau Ľ·, t²nh khoӶng c§ch 

cֳa tַng giӶi ph§p tַ 2 ĽiԜm c֝ Ľ֗nh tr°n. Sֽ lֽa ch֙n t֝t nhӸt l¨ sֽ lֽa ch֙n c· 

khoӶng c§ch ngԂn nhӸt v֧i PIS v¨ xa nhӸt v֧i NIS. 

PROMETHEE: Thay v³ ch֕ ra m֥t quyԒt Ľ֗nh "Ľ¼ng", phҼҺng ph§p Prome-

thee gi¼p c§c nh¨ sӶn xuӸt quyԒt Ľ֗nh t³m sֽ thay thԒ ph½ h֯p nhӸt v֧i mֱc ti°u cֳa 

h֙ v¨ sֽ hiԜu biԒt cֳa h֙ vԚ c§c vӸn ĽԚ. N· cung cӸp m֥t khu¹n kh֡ to¨n di֓n v¨ 

h֯p lĨ cho cӸu tr¼c vӸn ĽԚ ĽҼa ra quyԒt Ľ֗nh, x§c Ľ֗nh v¨ Ľ֗nh lҼ֯ng c§c cu֥c xung 

Ľ֥t v¨ hi֓p lֽc cֳa m³nh, c§c cֱm h¨nh Ľ֥ng, v¨ l¨m n֡i bԀt c§c lֽa ch֙n thay thԒ 

ch²nh v¨ c§c lĨ luԀn cӸu tr¼c ph²a sau. 

 M¹ h³nh ra quyΔt ĽΠnh thΧng k° dχa tr°n nhiΖu chuyên gia (MPDM)  2.4.6.3.

M¹ h³nh ra quyԒt Ľ֗nh dֽa tr°n nhiԚu chuy°n gia (MPDM) v֧i cӸu tr¼c Ҽu ti°n 

kh§c nhau dֽa tr°n hai ti°u ch² Ľ֟ng thuԀn: 1) m֥t bi֓n ph§p xӸp x֕ ch֕ ra sֽ th֛a 

thuԀn giֻa c§c chuy°n gia; 2) m֥t bi֓n ph§p xӸp x֕ ĽԜ t³m ch֕ ra m֥t Ĩ kiԒn c§ nh©n 

l¨ tַ Ĩ kiԒn nh·m. CҺ chԒ phӶn h֟i n¨y dֽa tr°n ĽҺn giӶn v¨ quy tԂc d֑ d¨ng ĽԜ gi¼p 

c§c chuy°n gia thay Ľ֡i Ĩ kiԒn cֳa h֙ ĽԜ c· ĽҼ֯c m֥t mֵc Ľ֥ Ľ֟ng thuԀn c¨ng cao 

càng t֝t [83].  

                         (2.4.49) 

ņŁt X l¨ m֥t tԀp h֯p hֻu hӴn nhֻng lֽa ch֙n thay thԒ phӶi ĽҼ֯c ph©n loӴi tַ 

t֝t nhӸt ĽԜ t֧i xӸu nhӸt, sֹ dֱng th¹ng tin ĽҼ֯c cung cӸp b֫i m֥t nh·m chuy°n gia.  

                         (2.4.50) 

E l¨ tԀp c§c Ĩ kiԒn chuy°n gia, m֣i chuy°n gia c· Ĩ tҼ֫ng, th§i Ľ֥, Ľ֥ng lֽc, 

t²nh c§ch ri°ng v¨ c· c§c Ĩ kiԒn ri°ng kh§c nhau.  
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Qu§ tr³nh n¨y qu§ tr³nh ĽҼ֯c thԜ hi֓n 

trong hình 2.51. Qu§ tr³nh giӶi quyԒt 

n¨y ĽҼ֯c ph§t triԜn trong hai bҼ֧c l¨ 

Ľ֟ng b֥ th¹ng tin v¨ §p dֱng m֥t quy 

tr³nh lֽa ch֙n. M֥t m¹ h³nh Ľ֟ng thuԀn 

ĽҼ֯c x§c Ľ֗nh cho c§c vӸn ĽԚ MPDM 

v֧i c§c cӸu tr¼c Ҽu ti°n kh§c nhau, 

trong Ľ· Ľ֗nh nghǫa: gi§ tr֗ cao nhӸt l¨ 

sֽ nhӸt tr² v¨ thӸp nhӸt l¨ sֽ bӸt Ľ֟ng. 

M¹ h³nh n¨y c· c§c ĽԊc ĽiԜm ch²nh: 

 

Hình 2.51: Qu§ tr³nh giӶi quyԒt ra quyԒt 

Ľ֗nh nhiԚu ngҼ֩i 

- D aֽ tr°n hai ti°u ch² Ľn֟g thuԀn mԚm: m֥ t sֽ  Ľ֟ng thuԀn bi֓ n pháp và m֥t 

bi n֓ pháp gӺn. 

- CӶ hai ti°u ch² Ľn֟g thuԀn ĽҼc֯ x§c Ľn֗h bԄng cách so sánh giӶi pháp cá 

nhân v֧ i giӶi pháp tԀp thԜ sֹ  d nֱg nhҼ ti°u ch² so s§nh c§c v ֗trí cֳ a các lֽ a ch֙ n 

thay thԒ trong tַ ng giӶi pháp. 

- M t֥ h  ֓th n֝g h֣  tr  ֯Ľ֟ng thuԀn ĽҼc֯ x§c Ľn֗h bԄng cách sֹ d nֱg ֫  trên tiêu 

chuӼn Ľ֟ng thuԀn và m֥ t cҺ chԒ phӶn h֟ i Ľ· l¨ c· thԜ thay thԒ c§c h¨nh Ľn֥g cֳ a 

ngҼ֩i ĽiԚu hành trong sֽ Ľ֟ng thuԀn ĽӴt quá trình. 

 

Hình 2.52: M¹ h³nh Ľ֟ng thuԀn 

Theo m¹ h³nh n¨y, c§c chuy°n gia kh¹ng Ľn֟g ý v֧ i ý kiԒn cֳ a h֙ , ĽԜ ĽӴt ĽҼc֯ 

sֽ  Ľ֟ng thuԀn phӶi qua các quá trình lԊp Ľi lԊp lӴi, nghǫa l¨ tha֛ thuԀn ch֕ ĽӴt ĽҼc֯ 

sau nhiԚu v¸ng xem x®t. ņԜ tránh sֽ  Ľ֟ng thuԀn không h֥ i t  ֱsau vài vòng thӶo luԀn, 

ĽԊt s֝  vòng t֝ i Ľa thӶo luԀn. 

 Ra quyΔt ĽΠnh thΧng k° theo mô hình c©y quyΔt ĽΠnh   2.4.6.1.

a) M¹ h³nh c©y quyΔt ĽΠnh DT (Decision Trees)  
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Machine Learning có m֥ t mô hình ra quyԒt Ľn֗h dֽ a trên các câu h֛i. Mô hình 

này có tên là Cây quyΔt ĽΠnh DT (Decision Tree) [40]. Decision Tree là m֥ t mô hình 

Supervised Learning, có thԜ ĽҼ֯c áp dֱ ng vào cӶ hai bài toán Classification và 

Regression. Vi c֓ xây dֽ ng m֥ t Decision Tree trên dֻ li u֓ huӸn luy֓ n cho trҼc֧ là 

vi c֓ Ľi x§c Ľn֗h các câu hΥi và thο tχ cνa chúng. M t֥ ĽiԜm Ľ§ng lҼu Ĩ caֳ Decision 

Tree là nó có thԜ làm vi֓ c v֧ i c§c ĽԊc trҼng (thҼn֩g ĽҼc֯ g֙ i là thuίc tính ï 

attribute) dӴng categorical, thҼn֩g là r֩ i rӴc và không có thֵ t .ֽ Ví d ,ֱ m̯a, nͽng 

hay xanh, ĽΥ, v.v. Decision tree cȈng l¨m vic֓ v֧ i d  ֻli u֓ c· vector ĽԊc trҼng bao 

g m֟ cӶ thu֥ c tính dӴng categorical và liên tֱc (numeric). M t֥ ĽiԜm Ľ§ng lҼu Ĩ naֻ 

là Decision Tree ít yêu cӺu vi c֓ chuӼn hoá dֻ  li u֓. 

 

Hình 2.53: Mô hình C©y quyԒt Ľ֗nh 

b) M¹ h³nh c©y quyΔt ĽΠnh ID3  

ID3 là m֥ t mô hình thuԀt toán Decision tree ĽҼc֯ áp dֱ ng cho các bài toán 

phân chia theo hӴng (Classification) mà tӸt cӶ các thu֥c t²nh ĽԚu  ֫dӴng phân loӴi 

(Categorical). ID3 c¸n ĽҼc֯ g֙ i là entropy-based decision tree và sֹ  d nֱg hàm phân 

ph֝ i Entropy sau: 

                                         2.4.52                                     
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Hình 2.54: ņ֟ th֗ h¨m Entropi Hình 2.55: M¹ h³nh C©y quyԒt Ľ֗nh ID3 

 KԒt chҼҺng 2 2.5.

C§c n֥i dung ChҼҺng 2 tr°n Ľ« tr³nh b¨y vԚ phӴm vi, Ľ֝i tҼ֯ng, s֝ li֓u phֱc vֱ 

nghi°n cֵu. Phân tích c§c phҼҺng ph§p c¹ng ngh֓ Big data g֟m: (i) Th¨nh phӺn, k׃ 

thuԀt cֳa giӶi ph§p Big data, (ii) GiӶi ph§p, yԒu t֝ ĽӶm bӶo vԀn h¨nh h֓ th֝ng Big 

data h֣ tr֯ c¹ng ngh֓ AI dֽ Ľo§n KTTV. ņi s©u ph©n t²ch c§c phҼҺng ph§p c¹ng 

ngh֓ h֙c m§y, AI ĽԜ nhԀn dӴng, h֣ tr֯ dֽ b§o KTTV g֟m: (i) C§c phҼҺng ph§p lҼu 

trֻ v¨ tiԚn xֹ lĨ dֻ li֓u vԚ hi֓n tҼ֯ng KTTV; (ii) C§c phҼҺng ph§p tr²ch r¼t c§c ĽԊc 

trҼng dֻ li֓u KTTV; (iii) C§c phҼҺng ph§p x©y dֽng m¹ h³nh AI/ ML h֣ tr֯ dֽ b§o 

KTTV; (iv) PhҼҺng ph§p x§c Ľ֗nh Ľ֥ tin cԀy cֳa m¹ h³nh AI/ML dֽ Ľo§n KTTV; 

(v) Các phҼҺng ph§p quyԒt Ľ֗nh th֝ng k° trong m¹ ph֛ng qu§ tr³nh dֽ b§o KTTV 

bԄng AI. 

Trong ChҼҺng tiԒp theo, chúng t¹i tiԒn h¨nh: (i) Ph§t triԜn c§c c¹ng cֱ, phҼҺng 

ph§p h֙c m§y, AI ĽԜ h֣ tr֯ dֽ b§o KTTV; (ii) X©y dֽng Big data phֱc vֱ dֽ b§o 

KTTV; (iii) X©y dֽng m¹ h³nh AI ĽԜ nhԀn dӴng, dֽ b§o KTTV nguy hiԜm; (iv) X©y 

dֽng Framework t²ch h֯p c§c module h֣ tr֯ dֽ b§o KTTV. 
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3. CHһҹNG 3: PHĆT TRIԛN CĎNG Cְ, PHһҹNG PHĆP H֘C 

MÁY, AI Vê XĄY DּNG BIG DATA  KTTV  

ChҼҺng n¨y sԐ tr³nh b¨y c§c kԒt quӶ: (i) Ph§t triԜn c§c c¹ng cֱ, phҼҺng ph§p 

h֙c m§y, AI ĽԜ x©y dֽng m¹ h³nh AI h֣ tr֯ dֽ b§o KTTV; (ii) X©y dֽng Big data 

phֱc vֱ dֽ b§o KTTV bԄng c¹ng ngh֓ AI. Tr°n cҺ s֫ Ľ· thiԒt lԀp v¨ triԜn khai h֓ 

th֝ng AI ĽԜ h֣ tr֯ dֽ b§o c§c hi֓n tҼ֯ng KTTV nguy hiԜm, cֱ thԜ. 

 Ph§t triԜn các công cֱ, phҼҺng ph§p h֙c máy, AI  ĽԜ h֣ tr֯ dֽ b§o 3.1.

KTTV  

3.1.1. C¹ng cλ ĽΘ ph§t hiΜn, xσ lĨ c§c dυ liΜu KTTV mͫt m§t 

 Ph§t triΘn c¹ng cλ ph§t hiΜn, xσ lĨ c§c dυ liΜu KTTV mͫt m§t 3.1.1.1.

a) Sσ dλng ph̯̭ng ph§p gi§ trΠ trung b³nh 

M t֥ k׃ thuԀt ph֡  biԒn là sֹ  d nֱg phҼҺng ph§p giá tr֗  trung bình cֳa nhֻ ng 

quan sát mà sֽ mӸt mát không xӶy ra. PhҼҺng ph§p §p dnֱg trong c§c trҼn֩g h֯ p 

khi mà s֝  lҼ֯ng quan sát có mӸt mát dֻ  li u֓ là nh֛ . Tuy nhiên, khi s֝  lҼ֯ng giá tr֗ b  ֗

mӸt mát là l֧ n vi c֓ sֹ  d nֱg giá tr֗ trung bình làm mӸt Ľi phҼҺng sai caֳ dֻ  li u֓. 

DҼ֧i Ľ©y l¨ minh h֙ a ĽoӴn code sֹ d nֱg phҼҺng ph§p giá tr֗  trung bình (mean). 

1.  from  sklearn.datasets  import  fetch_california_housing    
2.  from  sklearn.linear_model  import  LinearRegression    
3.  from  sklearn.model_selection  import  StratifiedKFold    
4.  from  sklearn.metrics  import  mean_squared_error    
5.  from  math import  sqrt    
6.  import  random   
7.  import  numpy as np   
8.  random.seed(0)    
9.     
10.  #Fetching  the  dataset    
11.  import  pandas as pd   
12.  dataset  = fetch_california_housing()    
13.  train,  target  = pd.Dat aFrame(dataset.data),  pd.DataFrame(dataset.target)    
14.  train.columns  = ['0','1','2','3','4','5','6','7']    
15.  train.insert(loc=len(train.columns),  column='target',  value=target)    
16.     
17.  #Randomly replace  40% of  the  first  column with  NaN values    
18.  column = train['0' ]    
19.  print (column.size)    
20.  missing_pct  = int(column.size  *  0.4)    
21.  i  = [random.choice(range(column.shape[0]))  for  _ in  range(missing_pct)]    
22.  column[i]  = np.NaN   
23.  print (column.shape[0])    
24.   
25.  #Impute  the  values  using  scikit - learn  SimpleImpute  Class    
26.  from  sklearn.impute  import  SimpleImputer    

b) Sσ dλng ph̯̭ng ph§p gi§ trΠ xuͫt hiΜn th̯γng xuy°n 

K׃ thuԀt này sֹ  d nֱg giá tr֗ thҼ֩ng xuyên xuӸt hi n֓ nhӸt trong mӾu ĽԜ thay thԒ 

cho các giá tr֗ b  ֗mӸt. ņoӴn code thay thԒ giá tr֗  mӸt b i֫ giá tr֗  thҼ֩ng xuyên xuӸt 

hi n֓ trong mӾu. 
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1.  #Impute  the  values  using  scikit - learn  SimpleImpute  Class    
2.     
3.  from  sklearn.impute  import  SimpleImputer    
4.  imp_mean = SimpleImputer(  strategy='most_frequent')    
5.  imp_mean.fit(train)    
6.  imputed_train_df  = imp_mean.transform(train)    

 Thσ nghiΜm c¹ng cλ tr°n sΧ liΜu l̯ιng m̯a  3.1.1.2.

Sֹ  d nֱg k׃ thuԀt tr°n ĽԜ chӴy d  ֻli u֓ thֽ c tԒ thu ĽҼc֯ tַ  các trӴm quan trԂc. 

Danh sách trӴm test Rainfall: 

1) 48800 - MUONG LAY 22.066667556762695, 103.1500015258789 

2) 48803 - LAO CAI 22.5, 103.96666717529297 

3) 48805 - HA GIANG 22.816667556762695, 104.96666717529297 

4) 48806 - SON LA 21.33333396911621, 103.9000015258789 

5) 48808 - CAO BANG 22.66666603088379, 106.25 

6) 48811 - DIEN BIEN 21.366666793823242, 103.0 

7) 48812 - TUYEN QUANG 21.816667556762695, 105.21666717529297 

8) 48818 - HOA BINH 20.816667556762695, 105.33333587646484 

9) 48823 - NAM DINH 20.433332443237305, 106.1500015258789 

10) 48825 - HA DONG 20.96666717529297, 105.75 

11) 48826 - PHU LIEN 20.799999237060547, 106.63333129882812 

12) 48830 - LANG SON 21.83333396911621, 106.76667022705078 

13) 48833 - BAI CHAY 20.96666717529297, 107.06666564941406 

14) 48837 - TIEN YEN 21.33333396911621, 107.4000015258789 

15) 48838 - MONG CAI 21.516666412353516, 107.96666717529297 

16) 48842 - HOI XUAN 20.366666793823242, 105.08333587646484 

Th i֩ gian lӸy d  ֻli u֓ test: 1/6/2016 ĽԒn 1/1/2019. T֡ng: 944 ngày ~ 944*8 (8 

obs/ ngày) = 7552 dòng. 
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Hình 3.1: Dֻ li֓u thֽc tԒ vԚ lҼ֯ng mҼa 

Th cֽ hi֓ n xóa ngӾu nhiên m֥ t s֝  d  ֻli u֓ m֥ t s֝  th i֩ ĽiԜm ngӾu nhi°n ĽԜ biԒn 

Ľ֡i d  ֻli u֓ thu ĽҼc֯ ĽӺy Ľֳ t  ַtrӴm quan trԂc thành dֻ  li u֓ thiԒu. Chú ý dֻ  li u֓ thiԒu 

là các khoӶng trԂng.  

 

Hình 3.2: Dֻ li֓u lҼ֯ng mҼa b֗ mӸt m§t 

N i֥ suy lӴi các dֻ  li u֓ mӸt mát này. Sau xֹ  lý, d  ֻli u֓ ĽҼc֯ khôi phֱ c sau mӸt 

m§t l¨ Ľ¼ng vi֧ d  ֻli u֓ thֽ c tԒ ban ĽӺu thu ĽҼc֯ tַ  các trӴm. 
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Hình 3.3: Dֻ li֓u lҼ֯ng mҼa sau khi ph§t hi֓n, xֹ lĨ mӸt m§t 

3.1.2. C¹ng cλ ĽΘ ph§t hiΜn, xσ lĨ c§c dυ liΜu KTTV ngoͧi lai 

 Ph§t triΘn c¹ng cλ ph§t hiΜn, xσ lĨ c§c dυ liΜu KTTV ngoͧi lai 3.1.2.1.

Sֹ dֱng ng¹n ngֻ lԀp tr³nh Python, m« ngu֟n ĽҼ֯c viԒt tr°n h֓ th֝ng Google 

Colab, sֹ dֱng 3 thҼ vi֓n ngu֟n m֫ bao g֟m Pandas, Matplotlib v¨ Seaborn ĽԜ Ľ֙c 

v¨ tr²ch xuӸt dֻ li֓u quan trԂc KTTV. Thֽc hi֓n phҼҺng ph§p t²nh gi§ tr֗ Z-Score 

theo c¹ng thֵc 2.4.1 Ľ« tr³nh b¨y trong phӺn 2.4.1.4 cֳa c§c ĽiԜm trong tԀp dֻ li֓u 

ĽԜ ph§t hi֓n v¨ xֹ lĨ cho dֻ li֓u mӸt m§t v¨ bӸt thҼ֩ng. ņԜ x§c Ľ֗nh ngoӴi lai, lֽa 

ch֙n ngҼ֭ng c· gi§ tr֗ 5 ĽԜ l֙c c§c ĽiԜm xem x®t ngoӴi lai.  

 Thσ nghiΜm c¹ng cλ tr°n sΧ liΜu nhiΜt Ľί  3.1.2.2.

a) Sσ dλng tͻp dυ liΜu nhiΜt Ľί tͧi c§c trͧm quan trͽc 8 obs/ng¨y 

C§c trӴm quan trԂc 8 obs/ngày, m֣i lӺn c§ch nhau 3 gi֩ tӴi c§c th֩i ĽiԜm 00h, 

03h, 06h, 09h, 12h, 15h, 18h, 21h theo gi֩ GMT tҼҺng ֵng v֧i 01h, 04h, 07h, 10h, 

13h, 16h, 19h, 22h gi֩ Vi֓t Nam. Danh s§ch 43 trӴm thu thԀp ĽԜ thֽc nghi֓m trong 

bӶng dҼ֧i Ľ©y. 

BӶng 3.1: Li t֓ kê m t֥ s֝  trӴm quan trԂc 8 obs/ngày 

STT M« trӴm T°n  trӴm STT M« trӴm T°n  trӴm STT M« trӴm T°n  trӴm 

1 48800 MҼ֩ng Lay 16 48823 Nam ņ֗nh 31 48920 TrҼ֩ng Sa 

2 48811 ņi֓n Bi°n 17 48842 H֟i Xu©n 32 48890 Phan Rang 

3 48806 SҺn La 18 48840 Thanh Hóa 33 48887 Phan ThiԒt 

4 48818 Hòa Bình 19 48845 Vinh 34 48889 Phú Quý 

5 48803 Lào Cai 20 48846 H¨ Tǫnh 35 48866 Pleiku 

6 48805 Hà Giang 21 48/86 KȢ Anh 36 48875 Bu¹n Ma ThuԀt 

7 48812 Tuyên Quang 22 48848 ņ֟ng H֧i 37 48894 Nhà Bè 
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STT M« trӴm T°n  trӴm STT M« trӴm T°n  trӴm STT M« trӴm T°n  trӴm 

8 48808 Cao BԄng 23 48852 HuԒ 38 48903 VȈng T¨u 

9 48830 LӴng SҺn 24 48860 Hoàng Sa 39 48918 C¹n ņӶo 

10 48838 Móng Cái 25 48855 ņ¨ NԈng 40 48910 CӺn ThҺ 

11 48837 Tiên Yên 26 48863 QuӶng Ng«i 41 48917 Ph¼ Qu֝c 

12 48833 Bãi Cháy 27 48/96 Ho¨i NhҺn 42 48907 RӴch Gi§ 

13 48826 Ph½ Li֑n 28 48870 Quy NhҺn 43 48914 Cà Mau 

14 48839 BӴch Long Vǫ 29 48873 Tuy Hòa       

15 48825 H¨ ņ¹ng 30 48877 Nha Trang       

Dֻ li֓u thu thԀp tַ c§c trӴm ĽҼ֯c lҼu trֻ trong CSDL MongoDB, thֽc hi֓n 

vi֓c kԒt n֝i t֧i m§y chֳ CSDL v¨ truy xuӸt c§c th¹ng s֝ nhi֓t Ľ֥ cֳa 43 trӴm trong 

khoӶng th֩i gian tַ 01h ng¨y 01/01/2014 t֧i 22h ng¨y 31/12/2019. ņ©y l¨ tԀp dֻ 

li֓u g֝c (dֻ li֓u th¹ - Raw dataset) ĽҼ֯c t֡ng h֯p khi c§c trӴm gֹi vԚ, qu§ tr³nh thu 

thԀp dֻ li֓u, truyԚn nhԀn v¨ lҼu trֻ c· thԜ do c§c nguy°n nh©n chֳ quan v¨ kh§ch 

quan dӾn ĽԒn dֻ li֓u c· thԜ b֗ mӸt m§t (missing), b֗ sai l֓ché. Do Ľ· trҼ֧c khi sֹ 

dֱng cho nhֻng mֱc Ľ²ch cֱ thԜ, c§c s֝ li֓u n¨y cӺn phӶi ĽҼ֯c xֹ lĨ c§c ĽiԜm dֻ 

li֓u ngoӴi lai cho 43 trӴm n¨y. 

 

Hình 3.4: Minh h֙a tԀp dֻ li֓u kh¹ng 

chֵa dֻ li֓u ngoӴi lai 

 

Hình 3.5: Minh h֙a tԀp dֻ li֓u chֵa c§c 

ĽiԜm dֻ li֓u ngoӴi lai 

TiԒn h¨nh Ľ֙c v¨ tr²ch xuӸt dֻ li֓u quan trԂc cֳa trӴm 48918. Kh§i qu§t vԚ tԀp 

dֻ li֓u cֳa trӴm n¨y nhҼ sau. 

BӶng 3.2: Thông s֝  tԀp dֻ  li u֓ quan trԂc cֳ a trӴm 48918 

Th֩i ĽiԜm bԂt ĽӺu dֻ li֓u 01:00:00 01-01-2014 

Th֩i ĽiԜm kԒt th¼c dֻ li֓u 22:00:00 31-12-2019 

T֡ng s֝ ĽiԜm dֻ li֓u 17 528 

S֝ ĽiԜm c· dֻ li֓u 17 495 

S֝ ĽiԜm dֻ li֓u thiԒu 33 

Gi§ tr֗ trung b³nh cֳa tԀp dֻ li֓u 27.8478 

ņ֥ l֓ch chuӼn cֳa tԀp dֻ li֓u 2.0407 
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Gi§ tr֗ cֽc tiԜu -1.3 

Tֵ ph©n v֗ thֵ nhӸt (Q1) 26.4 

Tֵ ph©n v֗ thֵ hai (Q2) 27.8 

Tֵ ph©n v֗ thֵ ba (Q3) 29.1 

Gi§ tr֗ cֽc ĽӴi 39.0 

 

Hình 3.6: BiԜu Ľ֟ histogram cֳa tԀp dֻ li֓u nhi֓t Ľ֥ trӴm 48918 

b) Sσ dλng Z-Score ph§t hiΜn dυ liΜu nhiΜt Ľί ngoͧi lai cνa trͧm 48918: 

M« ngu֟n v¨ kԒt quӶ sֹ dֱng phҼҺng ph§p Z-Score ĽԜ x§c Ľ֗nh ngoӴi lai cho 

trӴm 48918 nhҼ trong h³nh dҼ֧i Ľ©y: 

 

Hình 3.7: Sֹ dֱng Z-Score ph§t hi֓n dֻ li֓u ngoӴi lai cֳa trӴm 48918 

NhҼ vԀy, theo phҼҺng ph§p Z-Score v֧i ngҼ֭ng l֙c ch֙n bԄng 5 c· tӸt cӶ 6 

ĽiԜm dֻ li֓u ĽҼ֯c xem x®t l¨ ngoӴi lai. Trong Ľ· c· 5 ĽiԜm ngoӴi lai tr§i (zscore < 

0) v¨ 1 ĽiԜm ngoӴi lai phӶi (zscore>0). 

c) Sσ dλng biΘu ĽΩ Box-plot ph§t hiΜn dυ liΜu nhiΜt Ľί ngoͧi lai cνa trͧm 

48918 
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Theo nhҼ biԜu Ľ֟ Box-plot trong hình 3.8 a, có khá nhiԚu ĽiԜm dֻ  li u֓ nԄm trên 

v¨ dҼi֧ hai râu Min và Max c aֳ biԜu Ľ֟, vԚ nguyên tԂc c§c ĽiԜm n¨y ĽԚu l¨ c§c ĽiԜm 

d  ֻli u֓ ngoӴi lai. Tuy nhiên, trong phӺn xֹ  lý, ch֕  xem x®t c§c ĽiԜm dֻ  li u֓ có mֵ c 

Ľ֥ sai khác l֧ n, tách bi֓ t hoàn toàn kh֛i tԀp dֻ  li u֓. Tַ  biԜu Ľ֟ Box-plot, có thԜ l c֙ 

c§c ĽiԜm ngoӴi lai trái v֧ i ngҼ֭ng 15
0
C, c§c ĽiԜm ngoӴi lai phӶi v i֧ ngҼn֭g 35

0
C. 

KԒt quӶ t§ch c§c ĽiԜm ngoӴi lai trái - phӶi (hình 3.8b). 

 

Hình 3.8: Ph§t hi֓n (a) v¨ h¨m t§ch (b) c§c ĽiԜm dֻ li֓u ngoӴi lai 

d) KiΘm chοng c§c ĽiΘm dυ liΜu ngoͧi lai Ľ̯ιc ph§t hiΜn 

KԒt quӶ thu ĽҼc֯ t  ַhai phҼҺng ph§p Z-Score và BiԜu Ľ֟ Box-plot ĽԚu cho 

cùng m֥t danh s§ch 6 ĽiԜm dֻ  li u֓ ngoӴi lai, chi tiԒt nhҼ trong BӶng 3.3. 

BӶng 3.3: Th i֩ ĽiԜm và giá tr֗ quan trԂc xem xét ngoӴi lai c aֳ trӴm 48918 

STT Th֩i ĽiԜm Gi§ tr֗ ghi nhԀn 

1 2015-02-01 16:00:00 -1.3 

2 2015-02-10 19:00:00 14.0 

3 2015-09-10 10:00:00 39.0 

4 2016-03-20 13:00:00 11.5 

5 2016-04-30 22:00:00 11.5 

6 2017-06-15 16:00:00 9.5 

D  ֻli u֓ nhi֓ t Ľ ֥thu nhԀn ĽҼc֯ tַ  các trӴm quan trԂc có dӴng chu֣ i th i֩ gian, 

v i֧ bҼc֧ s֝  li u֓ là 3h/ lӺn s֝  li u֓. Do vԀy, ĽԜ khԆng Ľn֗h Ľ©y l¨ c§c ĽiԜm ngoӴi lai, 

cӺn kiԜm chֵ ng dֻ  li u֓ này trong m֥t chu֣ i d  ֻli u֓ tҼҺng nֵg v֧ i ĽiԜm Ľ· tӴi hai 

th i֩ ĽiԜm có giá tr֗ nh֛  nhӸt và l֧ n nhӸt ĽԜ minh h֙ a. 
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V֧i kԒt quӶ kiԜm chֵng dֻ li֓u nhi֓t Ľ֥ gi§ tr֗ nh֛ nhӸt cֳa trӴm 48918 tӴi 

th֩i ĽiԜm 16h ng¨y 01/02/2015 nhҼ thԜ hi֓n trong hình 3.9a, c· thԜ khԆng Ľ֗nh dֻ 

li֓u thu thԀp ĽҼ֯c tӴi th֩i ĽiԜm n¨y l¨ ho¨n to¨n sai l֓ch. Nhi֓t Ľ֥ ghi nhԀn tӴi th֩i 

ĽiԜm 16h phӶi c· m֝i tҼҺng quan v֧i nhi֓t Ľ֥ tӴi th֩i ĽiԜm trҼ֧c Ľ· (l¼c 13h) v¨ sau 

Ľ· (l¼c 19h). Ngo¨i ra, Ľ֟ th֗ biԜu di֑n nhi֓t Ľ֥ cֳa trӴm trong khoӶng th֩i gian 5 

ng¨y tַ 1h ng¨y 01/02/2015 ĽԒn 22h ng¨y 05/02/2015 (hình 3.9b) cȈng thԜ hi֓n r» 

mֵc Ľ֥ sai kh§c dֻ li֓u tӴi th֩i ĽiԜm n¨y.   

 

Hình 3.9: KԒt quӶ (a) v¨ tr³nh di֑n kԒt quӶ (b) kiԜm chֵng ĽiԜm dֻ li֓u ngoӴi lai c· gi§ 

tr֗ thӸp nhӸt tӴi trӴm 48918 

TҼҺng tֽ nhҼ vԀy, hình 3.10 thԜ hi֓n kԒt quӶ kiԜm chֵng dֻ li֓u ngoӴi lai c· 

gi§ tr֗ cao nhӸt tӴi th֩i ĽiԜm 10h ng¨y 10/09/2015. H³nh 3.10a hiԜn th֗ to¨n s֝ li֓u 

quan trԂc trong ng¨y 10/09/2015. Hình 3.10b thԜ hi֓n Ľ֟ th֗ nhi֓t Ľ֥ quan trԂc trong 

khoӶng th֩i gian 5 ng¨y tַ 1h ng¨y 10/09/2015 ĽԒn 22h ng¨y 15/09/2015. Ch¼ng ta 

cȈng d֑ d¨ng nhԀn thӸy dֻ li֓u quan trԂc tӴi th֩i ĽiԜm 10h ng¨y 10/09 c· mֵc Ľ֥ sai 

kh§c tҼҺng Ľ֝i l֧n so v֧i mԊt bԄng chung cֳa c§c ĽiԜm Ľo. HҺn nֻa, nhi֓t Ľ֥ tӴi 

th֩i ĽiԜm 10h c· gi§ tr֗ l¨ 39
0
C cao hҺn nhi֓t Ľ֥ l¼c l¼c 13h l¨ 8,3

0
C. ņiԚu n¨y trong 

thֽc tԒ l¨ ph² lĨ khi th֩i ĽiԜm Tmax trong ng¨y kh¹ng phӶi l¨ 3h nhҼ b³nh thҼ֩ng.  
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Hình 3.10: KԒt quӶ (a) v¨ tr³nh di֑n kԒt quӶ (b) kiԜm chֵng ĽiԜm dֻ li֓u ngoӴi lai c· gi§ 

tr֗ thӸp nhӸt tӴi trӴm 48918 

Tַ c§c kԒt quӶ kiԜm chֵng c· thԜ khԆng Ľ֗nh c§c ĽiԜm n¨y l¨ c§c ĽiԜm dֻ li֓u 

ngoӴi lai, c· gi§ tr֗ sai kh§c rӸt l֧n so v֧i gi§ tr֗ thֽc tԒ. Do vԀy, cӺn phӶi ĽҼ֯c xֹ lĨ 

trҼ֧c khi sֹ dֱng cho bӸt kȢ mֱc Ľ²ch n¨o. 

e) Xσ lĨ c§c dυ liΜu ngoͧi lai sau khi ph§t hiΜn 

Do dֻ  li u֓ này là dֻ  li u֓ dӴng chu֣ i th i֩ gian, do vԀy, ch֙ n phҼҺng ph§p thay 

thԒ c§c ĽiԜm ngoai lai vԚ giá tr֗  r n֣g (None), coi nhҼ Ľ· l¨ mt֥ th i֩ ĽiԜm dֻ  li u֓ 

thiԒu (missing data). Sau Ľ·, sԐ sֹ  d nֱg phҼҺng ph§p x ֹlý d  ֻli u֓ thiԒu chung cho 

toàn b֥  tԀp dֻ  li u֓. 

 

Hình 3.11: Xֹ lĨ dֻ li֓u ngoӴi lai trӴm 48918 

3.1.3. C¹ng cλ ĽΘ chuͯn h·a dυ liΜu KTTV 

 Ph§t triΘn c¹ng cλ chuͯn h·a dυ liΜu KTTV 3.1.3.1.

a) Ph§t triΘn c§c th̯ viΜn m« nguΩn mε ĽΘ thχc hiΜn chuͯn h·a dυ liΜu 

Phát triԜn các module NumPy, SciPy và Pandas trong thҼ vi n֓ mã ngu֟n m֫  

c aֳ Python thֽc hi֓ n chֵ c nŁng bi°n dc֗h nhanh cho các thao tác toán hc֙ và s֝  ĽԜ 

chuӼn hóa dֻ  li u֓ trong h֙c m§y. Trong Ľ·, NumPy tính toán hi֓u quӶ các mӶng và 

ma trԀn Ľa chiԚu; SciPy cung cӸp các chֵc nŁng huֻ ích cho t֝i Ҽu, hi֟ quy, biԒn Ľ֡i 

Fourier và nhiԚu kǫ thuԀt khác; ThҼ vin֓ Pandas th cֽ hi֓ n các thao tác dֻ li u֓: 
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- ņ֙ c/ ghi dֻ  li u֓ giֻ a b֥  nh֧  và nhiԚu Ľ֗nh dӴng file: csv, text, excel, sql data-

base, hdf5; 

- Liên kԒt d  ֻli u֓ thông minh, xֹ lý d  ֻli u֓ b֗  thiԒu. Tֽ  Ľ֥ng ĽҼa d ֻli u֓ phi cӸu 

trúc vԚ dӴng có cӸu trúc; thay Ľi֡ b  ֝c cֱ cֳ a dֻ  li u֓; 

- Tích h֯ p cҺ chԒ trҼ֯t, lԀp ch֕ m cֱ, lӸy ra tԀp con tַ  tԀp dֻ  li u֓ l n֧; thêm, xóa 

các c֥ t dֻ  li u֓; 

- TԀp h֯ p, thay Ľi֡ d  ֻli u֓ v֧ i group by, cho phép thֽc hi֓ n các toán tֹ trên tԀp 

d  ֻli u֓; 

- LԀp ch֕ m cֱ theo các chiԚu cֳ a dֻ  li u֓ (cao chiԚu và dֻ  li u֓ thӸp chiԚu). 

b) Ph§t triΘn c§c c¹ng cλ thuͻt to§n chuͯn h·a dυ liΜu trong hΣc m§y gΩm: 

Phát triԜn các công cֱ thuԀt toán chuӼn hóa dֻ  li u֓ trong h֙ c máy g m֟: 

- ThuԀt toán chuӼn h·a theo phҼҺng ph§p Trung tâm hóa dֻ  li u֓ (Centering 

data); 

- ThuԀt toán chuӼn h·a theo phҼҺng ph§p Co giãn dֻ  li u֓ (Scaling data); 

- ThuԀt toán chuӼn h·a theo phҼҺng ph§p ChuӼn hóa min-max (rescaling); 

- ThuԀt toán chuӼn h·a theo phҼҺng ph§p Co giãn trung bình (mean 

normalization); 

- ThuԀt toán chuӼn h·a theo phҼҺng ph§p ChuӼn hóa tiêu chuӼn (standardisa-

tion); 

- ThuԀt toán chuӼn h·a theo phҼҺng ph§p Vec-tҺ ĽҺn v;֗ 

- ThuԀt toán chuӼn h·a theo phҼҺng ph§p M« h·a ĽԊc trҼng dӴng nhóm; 

- ThuԀt toán chuӼn h·a theo phҼҺng ph§p Mã hóa s֝ - Numeric Encoding; 

- ThuԀt toán chuӼn h·a theo phҼҺng ph§p Mã hóa One-Hot. 

 
a) 

 
b) 

Hình 3.12: ThuԀt to§n chuӼn h·a theo phҼҺng ph§p co gi«n trung b³nh (a) v¨ phҼҺng 

pháp ChuӼn h·a min-max (b) 
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 Thσ nghiΜm c¹ng cλ tr°n dυ liΜu n̯αc biΘn d©ng 3.1.3.2.

Th  ֹ nghi֓ m công cֱ  chuӼn hóa dֻ  li u֓ nҼc֧ biԜn d©ng theo phҼҺng ph§p 

ChuӼn hóa tiêu chuӼn (standardisation) kԒt quӶ c  ֱthԜ nhҼ sau: 

 
a) 

 
b) 

Hình 3.13: Dֻ li֓u mֽc nҼ֧c biԜn trҼ֧c (a) v¨ sau khi chuӼn h·a (b) 

3.1.4. Thuͻt to§n x©y dχng m¹ h³nh dχ b§o n̯αc biΘn d©ng do b«o 

 Lͻp trình di truyΖn 3.1.4.1.

LԀp trình di truyԚn (Genetic Programming - GP) là m֥t sҺ Ľ ֟tiԒn h·a ĽԜ tìm ra 

l i֩ giӶi bài toán. KhӶ nŁng caֳ GP là tֽ  h c֙ Ľ֗nh nghǫa caֳ m֥ t hàm tַ  các mӾu ĽiԚu 

này giúp GP là m֥t sֽ  l aֽ ch֙ n tuy֓ t v i֩ cho bài toán phân tích h֟i quy ký hi֓ u 

[120]. Chính vì vԀy GP ĽҼc֯ sֹ  d nֱg r֥ ng r«i ĽԜ xây dֽ ng các mô hình h֟i quy cho 

các ֵ ng dֱ ng thֽ c tԒ. ChԆng hӴn nhҼ m¹ h³nh d ֽĽo§n gi§ c ֡phiԒu sֹ  d nֱg GP ĽԜ 

tӴo ra m֥ t chiԒn lҼc֯ ĽӺu tҼ sinh l«i [121]. Trong [122] GP ĽҼc֯ sֹ  d nֱg ĽԜ xây 

d nֽg mô hình dֽ báo sóng th֩i gian thֽ c. Các kԒt quӶ c aֳ các nghiên cֵu tr°n Ľ« ch ֕

ra rԄng GP là m֥t công cֱ  ĽӺy h aֵ hԌn cho các ֵng dֱ ng dֽ  báo cho dֻ li u֓ các 

vùng biԜn. Trong nghiên cֵu [123] GP ĽҼc֯ sֹ  d nֱg ĽԜ d  ֽb§o Ľ ֥xói mòn ֝ ng xӶy 

ra ֫  lòng sông và kԒt quӶ cho thӸy vi c֓ sֹ  d nֱg GP có kԒt quӶ khӶ thi hҺn sҺ v i֧ sֹ  

d nֱg phҼҺng tr³nh hi֟ quy và h֓  th n֝g nҺ-ron nhân tӴo trong vi֓ c mô hình hóa dֽ 

Ľo§n Ľ ֥s©u x·i m¸n xung quanh c§c ñn֝gò. Tuy nhi°n GP Ľ« v¨ chҼa ĽҼc֯ áp dֱ ng 

trong dֽ  b§o nҼc֧ dâng do bão vì vԀy trong bài báo này tác giӶ ĽԚ xuӸt nghiên cֵ u 

áp dֱ ng GP ĽԜ xây dֽ ng m¹ h³nh ñhp֥ trԂngò (mt֥ dӴng mô hình d֑ hiԜu) cho vi֓ c 

d  ֽb§o nҼc֧ biԜn dâng. LԀp trình di truyԚn (Genetic Programming - GP) ra Ľi֩ vào 

nŁm 1992 [120] v i֧ tham v֙ ng nhԄm ĽҼa ra mt֥ quӺn thԜ c§c chҼҺng tr³nh m¨ 

chúng có thԜ tiԒn hóa m֥ t cách tֽ  Ľ֥ng trên nhֻng dֻ  li u֓ huӸn luy֓ n. V i֧ nghǫa 

n¨y, GP ĽҼc֯ xem nhҼ l¨ mt֥ phӺn cֳ a h֙ c m§y. Dֽa tr°n lĨ thuyԒt tiԒn h·a cֳa 

Darwinian, GP ĽҼa ra c§c chҼҺng tr³nh m« h·a dҼi֧ dӴng các chu֣i di truyԚn thông 

qua quá trình tiԒn hóa và ch֙n l c֙ tֽ  nhi°n ĽԜ t³m ĽҼc֯ chu֣ i di truyԚn (chҼҺng 

trình) t֝ t Ľ§p nֵg ĽҼc֯ yêu cӺu bài toán. 
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BiԜu di n֑ chҼҺng tr³nh 

ChҼҺng tr³nh trong GP ĽҼc֯ biԜu di֑ n 

dҼ֧i dӴng c©y, trong Ľ· mi֣ n¼t ĽҼc֯ 

gán nhãn là m֥t ký hi֓ u thu֥ c tԀp hàm 

(F) hay tԀp kԒt (T).  
 

Hình 3.14: BiԜu di֑n chҼҺng tr³nh GP 

To§n tֹ di truyԚn 

To§n tσ lai ghép (crossover) 

ThԜ hi n֓ qu§ tr³nh trao Ľi֡ nhi֑ m sԂc thԜ gi aֻ hai cây b֝ mԌ. Toán tֹ  g m֟ các 

bҼ֧c sau: 

- Ch֙ n m֥ t nút ngӾu nhiên trên m֣i cây b֝  mԌ; 

- Ho§n Ľi֡ hai cây con có g֝c tӴi hai nút vַ a ch֙ n v¨ tr§o Ľi֡ chúng cho nhau. 

Toán tσ Ľίt biΔn (Mutation)  

L¨ qu§ tr³nh Ľt֥ biԒn cֳ a m֥ t b  ֥nhi֑ m 

sԂc thԜ ĽҼ֯c tӴo ra. G֟m c§c bҼc֧ sau:  

- Ch֙ n ngӾu nhiên m֥ t n t֝ bӸt kì 

trên cây cha (mԌ); 

- Xóa cây con thu֥c n֝ t ĽҼc֯ ch֙ n; 

- Sinh ngӾu nhiên m֥t cây con m֧i 

vào v֗ trí v aַ xóa. 

 
 

Hình 3.15: To§n tֹ lai gh®p 

Tái sinh (reproduction) 

NԒu m֥ t cá thԜ ĽҼ֯c tái sinh chúng sԐ ĽҼ֯c sao chép y nguyên vào quӺn thԜ, 

hay nói cách khác là sԐ có hai cá thԜ gi n֝g nhau trong quӺn thԜ.  

ņ§nh gi§ Ľ֥ t֝t (fitness)   

M i֣ m t֥ chҼҺng tr³nh ĽҼc֯ gán m֥ t giá 

tr  ֗ĽҼ֯c g֙ i l¨ Ľ ֥ t t֝, giá tr֗  này sԐ có 

Ӷnh hҼn֫g quan tr֙ng ĽԒn vi c֓ cá thԜ có 

ĽҼ֯c l aֽ ch֙ n ĽԜ th cֽ hi֓ n các toán tֹ di 

truyԚn hay không. 

 

Hình 3.16: To§n tֹ biԒn d֗ 

NhҼ vԀy c§c bҼc֧ ĽԜ chӴy m t֥ thuԀt toán GP: 
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BҼ֧c 1: Kh i֫ tӴo ngӾu nhiên m֥ t quӺn thԜ (thԒ h  ֓0) các cá thԜ ĽҼ֯c tӴo ra tַ  

tԀp hàm và tԀp kԒt.  

BҼ֧c 2: Th cֽ hi֓ n lԊp (các thԒ h )֓ theo c§c bҼc֧ phֱ  sau cho ĽԒn khi th֛ a mãn 

ĽiԚu ki n֓ kԒt thúc (tìm thӸy l i֩ giӶi t i֝ Ҽu hoԊc ĽӴt ĽԒn s֝  thԒ h  ֓n¨o Ľ·): 

- ņ§nh gi§ Ľ ֥t t֝ cֳ a các cá thԜ. 

- Ch֙ n 1 hoԊc 2 cá thԜ t  ַquӺn thԜ v i֧ xác suӸt phֱ  thu֥ c v¨o Ľ ֥t t֝ cֳ a chúng 

ĽԜ tham gia vào các toán tֹ di truyԚn c. 

- TӴo các cá thԜ m i֧ cho quӺn thԜ bԄng vi֓ c áp dֱ ng các phép toán di truyԚn sau 

v i֧ m t֥ xác suӸt Ľ« Ľn֗h: (i) Tái sinh; (ii) Lai ghép; (iii) ņ֥ t biԒn. 

Sau khi kԒt thúc quá trình tiԒn hóa, cá thԜ t t֝ nhӸt cֳ a toàn b֥ quá trình chӴy 

ĽҼ֯c coi nhҼ l¨ kԒt quӶ c aֳ quá trình chӴy. 

Bên cӴnh c§c phҼҺng ph§p truyԚn th֝ ng: cây quyԒt Ľn֗h, tԀp luԀt quyԒt Ľn֗h, 

hàm th֝ ng kê và mӴng nҺron các nghiên cֵu Ľ« cho thӸy rԄng GP cȈng l¨ mt֥ 

phҼҺng ph§p giӶi bài toán dֽ  báo v֧ i Ľ ֥chính xác cao bԄng cách tiԒn hóa ra cây 

biԜu thֵ c. M t֥ trong nhֻ ng lĨ do cho ph®p ta tin tҼn֫g ĽiԚu này là quá trình tìm 

kiԒm cֳ a GP có kԒt quӶ t t֝ Ľi֝ v i֧ nhֻ ng bài toán có không gian tìm kiԒm l n֧. 

 Lͻp trình di truyΖn cho bài toán dχ b§o n̯αc biΘn dâng do bão 3.1.4.2.

Vi c֓ sֹ  d nֱg lԀp trình di truyԚn (GP) ĽԜ d  ֽb§o nҼc֧ biԜn dâng sau bão gӺn 

Ľ©y cȈng Ľ« ĽҼc֯ m֥ t s֝  nghiên cֵ u áp dֱ ng. Sahoo và Bhaskaran [124] Ľ« ĽԚ xuӸt 

sֹ  d nֱg GP ĽԜ d  ֽĽo§n nҼc֧ dâng do bão và ngԀp l tֱ do c§c cҺn b«o nhit֓ Ľi֧. Các 

thí nghi֓ m ĽҼc֯ thֽ c hi֓ n trên các b֥ d  ֻli u֓ tַ  b  ֩biԜn Odisha ĽԒn tiԒp giáp v֧ i 

V n֗h Bengal. Các kԒt quӶ Ľ« ch ֕ra rԄng cӶ mӴng nҺ-ron nhân tӴo (ANN) v¨ GP ĽԚu 

d  ֽbáo rӸt t t֝ so v֧ i d  ֻli u֓ thֽ c tԒ. Tuy nhi°n, GP Ľ« kh¹ng ĽҼc֯ nghiên cֵu sâu 

hҺn naֻ vԚ c§c m¹ h³nh ĽԜ d  ֽbáo sau khi thֽc hi֓ n v֧ i th i֩ gian dֽ  báo khác nhau. 

HҺn n aֻ, tính linh hoӴt cֳ a GP ĽԜ t  ֽĽ֥ng ch֙ n c§c ĽԊc trҼng ĽԜ xây dֽ ng các mô 

hình có thԜ hiԜu ĽҼc֯ ĽԜ d  ֽb§o nҼc֧ d©ng do b«o cȈng chҼa ĽҼc֯ nghiên cֵu. Do 

Ľ·, b¨i viԒt này tiԒp tֱ c nghiên cֵu khӶ nŁng caֳ GP ĽԜ xây dֽ ng các mô hình dֽ 

báo mֵ c Ľ֥ nҼ֧c dâng sau bão. Trong nҼc֧ hӺu nhҼ chҼa c· nghi°n cuֵ nào vԚ bài 

toán dֽ  b§o nҼc֧ biԜn dâng do bão, và hӺu chԂc chԂn rԄng chҼa c· nghi°n cuֵ nào 

sֹ  d nֱg công cֱ h c֙ m§y ĽԜ d  ֽb§o nҼc֧ biԜn dâng. 

3.1.5. Thuͻt to§n m¹ h³nh dχ b§o m̯a lαn diΜn rίng v¨ kh¹ng kh² lͧnh 

 Thuͻt to§n Gradient Boosting (GB)  3.1.5.1.

a) Giαi thiΜu 
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ThuԀt toán GB là m֥t k׃ thuԀt h c֙ máy cho bài toán phân loӴi và h֟ i quy, nó 

sinh ra mô hình dֽ Ľo§n theo c§ch kԒt h p֯ các mô hình dֽ Ľo§n yԒu, ĽiԜn h³nh nhҼ 

các cây ra quyԒt Ľn֗h. Nó xây dֽng mô hình tַng bԀc nhҼ nhnֻg phҼҺng ph§p 

Boosting khác thֽc hi֓ n, và nó khái quát hóa chúng b֫i cho phép t֝i Ҽu h¨m tn֡ thӸt 

khӶ vi (differentiable loss function) bӸt kȢ.  

ħ tҼn֫g cֳ a Gradient Boosting bԂt ngu֟ n tַ  quan sát b֫i Leo Breiman, xem 

Breiman (1997)[125],  ֫Ľ· Boosting ĽҼc֯ hiԜu nhҼ mt֥ thuԀt toán t֝ i Ҽu tr°n mt֥ 

hàm giá thích h֯p. Các thuԀt toán h֟ i quy hi֓ n Gradient Boosting ĽҼc֯ phát triԜn b֧ i 

Friedman (1999) Ľn֟g th֩ i v i֧ hҼn֧g tiԒp cԀn Gradient Boosting hàm t֡ng qu§t hҺn 

c aֳ Mason và c֥ng sֽ  (1999)[126]. Mason và c֥ng sֽ  gi i֧ thi u֓ cái nhìn lý thuyԒt 

vԚ các thuԀt to§n boosting nhҼ l¨ thuԀt toán lԊp hҼn֧g giӶm hàm (functional gradient 

descent). ņ· l¨ nhnֻg thuԀt toán làm t֝i Ҽu mt֥ hàm giá trên không gian hàm bԄng 

cách ch֙n lԊp lӴi m t֥ hàm (giӶ thuyԒt yԒu) mà nó ch֕ trong hҼn֧g gra-Ľi-Łng âm. 

Cách nhìn gra-Ľi-Łng h¨m caֳ Boosting dӾn ĽԒn sֽ  phát triԜn cֳ a các thuԀt toán 

Boosting trong nhiԚu lǫnh vcֽ h֙ c máy và th֝ng k° xa hҺn l¨ hi֟ quy và phân loӴi. 

Trong phӺn này chúng tôi trình bày lӴi Gradient Boosting gi֧i thi u֓ b֫ i Li  [131]. 

Gi n֝g nhҼ c§c phҼҺng ph§p Boosting kh§c, GB kԒt h p֯ nhֻ ng ñlearnersò yԒu 

thành m֥t ñlearnerò mӴnh duy nhӸt theo m֥ t cách lԊp lӴi. Cách d֑ dàng nhӸt ĽԜ giӶi 

thích trong b֝ i cӶnh h֟ i quy b³nh phҼҺng ti֝ tiԜu,  ֫Ľ· mcֱ Ľ²ch l¨ ñdӴyò mt֥ mô 

hình Ὂ ĽԜ d  ֽĽo§n gi§ tr ֗ theo công thֵc ώ Ὂὼ bԄng cách t֝i tiԜu l i֣ bình 

phҼҺng trung b³nh ώ ώ , ĽҼc֯ lӸy trung bình qua m֥t vài tԀp dֻ  li u֓ huӸn luy֓ n 

c aֳ các giá tr֗ th cֽ sֽ  c aֳ biԒn ĽӺu ra ώ. 

 ֪m i֣ bҼc֧ άȟρ ά ὓ c aֳ GB, giӶ sֹ  rԄng có m֥ t mô hình không hoàn 

hӶo Ὂ  (  ֫bҼ֧c ĽӺu tiên, m֥ t mô hình rӸt yԒu ch֕ d  ֽĽo§n gi§ tr ֗trung bình ώ trong 

d  ֻli u֓ huӸn luy֓ n có thԜ ĽҼ֯c sֹ  d nֱg). ThuԀt toán GB cӶi tiԒn trên Ὂ  bԄng cách 

xây dֽ ng m֥ t mô hình m֧ i bԄng cách c֥ng thêm m֥t Ҽc֧ lҼn֯g Ὤ ĽԜ ĽҼa ra m¹ h³nh 

t t֝ hҺn 

Ὂ ὼ Ὂ ὼ Ὤὼ.                                  3.1.1 

ņԜ tìm Ὤ, giӶi pháp GB bӸt ĽӺu v֧ i quan sát mà m֥t Ὤ hoàn hӶo kéo theo 

Ὂ ὼ Ὂ ὼ Ὤὼ ώ                              3.1.2 

hoԊc tҼҺng ĽҼҺng, 

Ὤὼ ώ Ὂ ὼ                                               3.1.3 

Do Ľ·, GB sԐ kh p֧ Ὤ v i֧ phӺn dҼ ώ Ὂ ὼ. Gi֝ ng nhҼ nhnֻg biԒn thԜ khác 

c aֳ boosting, m֣i Ὂ  h c֙ ĽԜ hi u֓ ch֕nh hàm dֽ  Ľo§n trҼc֧ Ὂ . Khái quát hóa ý 

tҼ֫ng này v֧ i các hàm mӸt mát khác không ch֕ v i֧ b³nh phҼҺng li֣, cho các vӸn ĽԚ 
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xԒp hӴng và phân loӴi bԂt ngu֟ n tַ  quan sát rԄng phӺn dҼ ώ Ὂὼ cho m֥ t mô 

h³nh n¨o Ľ· l¨ gradient ©m (Ľi֝ v i֧ Ὂὼ  c aֳ hàm mӸt mӸt l i֣ b³nh phҼҺng 

ώ Ὂὼ Ȣ Do Ľó GB là m֥ t thuԀt to§n hҼn֧g giӶm (gradient descent); và t֡ng 

quát hóa, nó dӾn ĽԒn sֽ  ghép n֝ i vào m֥ t hàm mӸt mát khác và gradient cֳa nó.  

b) Thuͻt to§n 

Trong nhiԚu vӸn ĽԚ h c֙ có giám sát, chúng ta có m֥t biԒn ĽӺu ra ώ và m֥ t 

vectҺ caֳ các biԒn ĽӺu vào ὼ liên kԒt qua m֥ t phân b֝  xác suӸt ὖὼȟώ. Sֹ  d nֱg m֥ t 

tԀp huӸn luy֓ n ὼȟώ ȟȣȟὼȟώ  c aֳ các giá tr֗ ὼ và ώ tҼҺng nֵg Ľ« biԒt, m cֱ 

Ľ²ch l¨ t³m mt֥ xӸp x֕  Ὂὼ c aֳ hàm Ὂὼ làm t֝ i tiԜu giá tr֗ kȢ v n֙g cֳ a m֥ t hàm 

mӸt mát ὒώȟὊὼ  Ľ« ĽҼ֯c ch֕ rõ: 

Ὂ  ὉȟὒώȟὊὼ                                          3.1.4 

PhҼҺng ph§p GB giӶ sֹ  ώ nhԀn giá tr֗ th cֽ và tìm kiԒm m֥ t xӸp x֕  Ὂὼ dҼ֧i 

dӴng m֥ t t n֡g có tr֙ ng s֝  c aֳ các hàm Ὤὼ t  ַm t֥ l p֧ Ὄ, ĽҼc֯ g֙ i l¨ cҺ s ֫các 

hàm h֙ c (yԒu): 

Ὂὼ В ‎Ὤὼ ὧέὲίὸȢ                                          3.1.5 

Phù h֯ p v֧ i nguyên lý cֽ c tiԜu rֳ i ro thֽ c nghi֓ m, phҼҺng ph§p c ֝gԂng tìm 

m t֥ xӸp x֕  Ὂὼ làm t i֝ thiԜu giá tr֗  trung bình cֳa hàm mӸt mát trên dֻ li u֓ huӸn 

luy n֓. N· l¨m nhҼ vԀy bԄng cách bԂt ĽӺu v֧ i m t֥ mô hình, g֟m m֥ t hàm hԄng 

Ὂ ὼ, và m֫  r n֥g tŁng dӺn theo phҼҺng thcֵ tham lam: 

Ὂ ὼ В ὒώȟ‎ȟ                                           3.1.6 

Ὂ ὼ Ὂ ὼ В ὒώȟὊ ὼ Ὤ ὼ ȟ           3.1.7 

trong Ľ· ὬᶰὌ là m֥ t hàm h֙c cҺ s.֫ ņ§ng tiԒc, sֽ  l aֽ ch֙ n hàm Ὤ t t֝ nhӸt  ֫

m i֣ bҼc֧ Ľ֝i v i֧ hàm mӸt mát bӸt kȢ ὒ nói chung là vӸn ĽԚ tính toán t֝i Ҽu kh¹ng 

khӶ thi. Do Ľ· ch¼ng ta sԐ ĽҺn giӶn hóa bԄng cách áp dֱng hҼn֧g giӶm d֝ c nhӸt Ľi֝ 

v i֧ bài toán t֝ i thiԜu này. NԒu ch¼ng ta xem x®t trҼn֩g h֯ p liên tֱ c nghǫa l¨ Ὄ là tԀp 

các hàm khӶ vi bӸt kȢ trên Ὑ, chúng ta sԐ cԀp nhԀt mô hình theo nhֻng phҼҺng tr³nh 

sau: 

Ὂ ὼ Ὂ ὼ ‎ В ​ ὒώȟὊ ὼ ȟ             3.1.8 

В ὒώȟὊ ὼ ‎​ ὒώȟὊ ὼ ȟ             3.1.9 

 ֪Ľ· ĽӴo h¨m ĽҼc֯ lӸy tҼҺng nֵg v֧ i các hàm Ὂ v i֧ Ὥɴ ρȟȣȟάȢ Tuy nhiên 

trong trҼn֩g h֯ p r֩ i rӴc, nghǫa l¨ tԀp Ὄ là r֩ i rӴc, chúng ta sԐ l aֽ ch֙ n hàm ֵ ng viên 

Ὤ gӺn v֧ i gradient cֳa ὒ nhӸt, Ľi֝ v i֧ trҼn֩g h֯ p này h֓  s֝  ‎ có thԜ ĽҼ֯c tính toán 

v i֧ sֽ  h  ֣tr  ֯c aֳ tìm kiԒm tr°n ĽҼn֩g thԆng Ľi֝ v i֧ nh nֻg phҼҺng tr³nh tr°n. Ch¼ Ĩ 
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rԄng hҼn֧g tiԒp cԀn này là tiên nghi֓m, do Ľ· kh¹ng thu ĽҼc֯ l i֩ giӶi ch²nh x§c Ľi֝ 

v i֧ b¨i to§n Ľ« cho, nghǫa l¨ kh¹ng thu ĽҼc֯ xӸp x֕  th a֛ Ľ§ng.  

GiӶ code cֳa phҼҺng ph§p GB tn֡g quát: 

ņӺu vào: TԀp huӸn luy֓ n ὼȟώ ȟ m t֥ hàm mӸt mát khӶ vi ὒώȟὊὼ , s֝  

lӺn lԊp ὓȢ 

ThuԀt toán: 

1) Kh֫i tӴo m¹ h³nh v֧i gi§ tr֗ hԄng: 

Ὂ ὼВ ὒώȟ‎Ȣ                                         3.1.10 

2) V i֧ ά ρ ĽԒn ὓȡ 

- Tính toán giӶ phӺn dҼ: 

ὶ
ȟ

  v i֧ Ὥ ρȟȣȟὲȢ               3.1.11 

- Kh p֧ hàm h֙c cҺ s ֫(nghǫa l¨ c©y) Ὤ ὼ v i֧ các giӶ phӺn dҼ, nghǫa l¨ huӸn 

luy n֓ chúng sֹ d nֱg tԀp huӸn luy֓ n ὼȟὶ . 

- Tính toán b֥i s֝  ‎  bԄng cách giӶi bài toán t֝i Ҽu mt֥ chiԚu sau: 

‎ В ὒώȟὊ ὼ ‎Ὤ ὼ Ȣ                             3.1.12 

- CԀp nhԀt mô hình: 

Ὂ ὼ Ὂ ὼ ‎Ὤ ὼȢ                                   3.1.13 

c) Gradient tree boosting 

GB ĽiԜn h³nh thҼn֩g ĽҼc֯ sֹ  d nֱg v֧ i cây ra quyԒt Ľn֗h (ĽԊc bi֓ t cây h֟ i quy 

và phân loӴi - CART trees) v֧i k²ch thҼc֧ c֝  Ľ֗nh nhҼ l¨ c§c h¨m hc֙ cҺ s.֫ V i֧ 

trҼ֩ng h֯ p ĽԊc bi֓ t n¨y, Friedman ĽҼa ra mt֥ thay Ľi֡ Ľi֝ v i֧ phҼҺng ph§p GB ĽԜ 

cӶi tiԒn chӸt lҼn֯g kh֧ p cֳ a m֣ i hàm h֙ c cҺ s ֫[127].  

GB khái quát ֫  bҼ֧c thֵ  ά sԐ kh p֧ cây ra quyԒt Ľn֗h Ὤ ὼ v i֧ các giӶ phӺn 

dҼ. Gi֙ ὐ là s֝  lá cֳ a c©y. C©y Ľ· sԐ ĽҼ֯c chia kh¹ng gian ĽӺu vào thành ὐ miԚn 

r i֩ nhau Ὑ ȟȣȟὙ  và dֽ  Ľo§n mt֥ giá tr֗  hԄng trên m֣ i miԚn. Sֹ  d nֱg khái 

ni m֓ h¨m ĽԊc trҼng, ĽӺu ra cֳ a Ὤ ὼ cho ĽӺu vào ὼ có thԜ ĽҼ֯c viԒt thành t֡ ng: 

Ὤ ὼ  В ὦ ρ ὼȟ                                                3.1.14 

trong Ľ· ὦ  là giá tr֗ d  ֽĽo§n trong miԚn Ὑ . TiԒp theo các h֓ s֝  ὦ  ĽҼ֯c 

nhân v֧ i giá tr֗  ‎  n¨o Ľ·, gi§ tr ֗n¨y ĽҼc֯ l aֽ ch֙ n bԄng cách sֹ d nֱg tìm kiԒm 

tuyԒn tính sao cho t֝i tiԜu hàm mӸt m§t, v¨ m¹ h³nh ĽҼc֯ cԀp nhԀt nhҼ sau: 
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Ὂ ὼ Ὂ ὼ ‎Ὤ ὼȟ   ‎ ὒώȟὊ ὼ ‎Ὤ ὼ Ȣ     σȢρȢρυ 

Friedman ĽҼa thay Ľi֡ thuԀt toán này sao cho nó lֽa ch֙ n giá tr֗ t i֝ Ҽu ph©n 

tách ‎  cho m֣ i các miԚn cֳ a cây, thay cho m֥t giá tr֗  ‎  cho cӶ cây. Ông ta g֙i 

thuԀt toán cӶi tiԒn n¨y l¨ ñTreeBoostò. C§c h ֓s֝  ὦ  t  ַth  ֳth cֱ kh֧ p cây có thԜ ĽҺn 

giӶn loӴi b  ֛va quy luԀt cԀp nhԀt mô hình tr֫  thành: 

Ὂ ὼ Ὂ ὼ В ‎ ρ ὼȟ   ‎ В ᶰ ὒώȟὊ ὼ ‎ 3.1.16 

K²ch thҼc֧ cֳ a các cây: 

 ὐ, s֝  node kԒt thúc trong các cây, là tham s֝ c aֳ phҼҺng ph§p c· thԜ ĽiԚu 

ch֕ nh cho m֥ t tԀp dֻ  li u֓ m֥ t cách thֳ  c¹ng. N· ĽiԚu khiԜn mֵ c Ľ֥ cho phép t֝i Ľa 

sֽ  tҼҺng t§c giaֻ các biԒn trong mô hình. V֧i ὐ ς (Cây quyԒt Ľn֗h m֥  cӸp - 

Decision Stump), không cho phép sֽ tҼҺng t§c giaֻ các biԒn. V i֧ ὐ σ, mô hình có 

thԜ bao g֟ m các Ӷnh hҼn֫g ĽԒn 2 biԒn, é. Hastie v¨ cn֥g sֽ  (2009) nhԀn xét rԄng 

τ ὐ ψ thҼ֩ng hoӴt Ľn֥g t֝ t cho Boosting và kԒt quӶ thҼ֩ng tҼҺng Ľi֝ không 

nhӴy cӶm Ľ֝i v i֧ sֽ  l aֽ ch֙ n cֳ a ὐ trong khoӶng này, ὐ ς l¨ kh¹ng Ľ ֳcho nhiԚu 

nֵg dֱ ng và ὐ ρπ là không cӺn thiԒt [128]. 

d) ChΞnh h·a 

Kh p֧ tԀp huӸn luy֓ n quá khít có thԜ dӾn ĽԒn giӶm khӶ nŁng khái quát cֳa mô 

hình. M֥ t vài k׃ thuԀt g i֙ là ch֕nh hóa giӶm Ӷnh hҼn֫g h֙ c quá bԄng cách ép bu֥c 

th  ֳt cֱ kh֧ p. M t֥ tham s֝  ch֕ nh hóa tֽ  nhiên là s֝ lӺn lԊp ὓ trong GB (nghǫa l¨ s ֝

cây trong mô hình khi các hàm h֙c cҺ s ֫là cây ra quyԒt Ľn֗h). TŁng ὓ làm giӶm l i֣ 

trên tԀp huӸn luy֓ n, nhҼng ĽԊt nó quá cao có thԜ dӾn ĽԒn h֙ c quá. M֥ t giá tr֗  ὓ t i֝ 

Ҽu thҼn֩g ĽҼc֯ l aֽ ch֙ n bԄng cách kiԜm tra l֣ i d  ֽĽo§n tr°n mt֥ tԀp dֻ  li u֓ phê 

chuӼn riêng rԐ (validation data set). Bên cӴnh ĽiԚu khiԜn giá tr֗ ὓ, m t֥ vài k׃ thuԀt 

ch֕nh h·a kh§c cȈng ĽҼc֯ sֹ  d nֱg. 

Co (Shrinkage) 

PhӺn quan tr֙ ng cֳ a phҼҺng ph§p GB l¨ chn֕h hóa bԄng phҼҺng ph§p co trong 

biԒn Ľ֡i luԀt cԀp nhԀt nhҼ sau: 

Ὂ ὼ Ὂ ὼ ’Ȣ‎Ὤ ὼȟπ ’ ρȟ                  3.1.17 

trong Ľ· tham s ֝’ ĽҼ֯c g֙ i l¨ ñtc֝ Ľ֥ h c֙ò (ñlearning rateò). 

Th cֽ nghi֓ m ch֕ ra rԄng sֹ  d nֱg các t֝c Ľ֥ h c֙ nh֛  (sao cho ’ πȢρ) thu 

ĽҼ֯c nhֻ ng sֽ  cӶi thi n֓ Ľ§ng kԜ vԚ khӶ nŁng kh§i qu§t h·a caֳ mô hình so v֧i GB 

mà không sֹ  d nֱg phҼҺng ph§p co (’ ρ). Tuy nhiên, nó dӾn ĽԒn tŁng thi֩ gian 
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tính toán trong cӶ huӸn luy֓ n và xác nhԀn, t֝ c Ľ֥ h c֙ thӸp yêu cӺu nhiԚu vòng lԊp 

hҺn. 

GB ngӾu nhiên (Stochastic gradient boosting) 

Ngay sau gi֧i thi u֓ vԚ GB, Friedman Ľ« ĽԚ xuӸt m t֥ biԒn Ľ֡i nh  ֛v i֧ thuԀt 

toán này bԄng phҼҺng ph§p Bagging caֳ Breiman, xem Friedman (1999). Cֱ thԜ, 

¹ng ta Ľ« ĽԚ xuӸt rԄng ֫  m i֣ bҼc֧ cֳ a thuԀt toán, m֥ t hàm h֙c cҺ s ֫sԐ kh p֧ trên 

m t֥ mӾu con ĽҼc֯ lӸy mӾu không thay thԒ t  ַtԀp huӸn luy֓ n. Chú ý rԄng ĽiԚu này 

khác v֧ i Bagging, phҼҺng ph§p lӸy mӾu có thay thԒ b i֫ vì nó sֹ  d nֱg các mӾu có 

c½ng k²ch thҼc֧ v i֧ tԀp dֻ  li u֓ huӸn luy֓ n. Friedman Ľ« quan s§t thӸy sֽ  cӶi tiԒn 

Ľ§ng kԜ vԚ Ľ֥ chính xác cֳa GB v֧ i sֽ  thay Ľi֡ này. 

K²ch thҼc֧ mӾu con là m֥t phӺn (kh¹ng Ľi֡) Ὢ c aֳ k²ch thҼc֧ dֻ  li u֓ huӸn 

luy n֓. Khi Ὢ ρ, thuԀt to§n l¨ x§c Ľn֗h và trùng v֧i miêu tӶ  ֫trên. Giá tr֗ Ὢ nh֛  

hҺn ĽҼa s ֽngӾu nhiên vào thuԀt toán và tránh hi֓n tҼn֯g h֙ c qu§, Ľ·ng vai tr¸ nhҼ 

m t֥ loӴi ch n֕h hóa. ThuԀt to§n cȈng tr ֫n°n nhanh hҺn, bi֫ các cây h֟i quy phӶi 

kh p֧ tԀp dֻ  li u֓ nh֛  hҺn  ֫m i֣ vòng lԊp. Friedman (1999) thu ĽҼc֯ rԄng πȢυ Ὢ

πȢψ dӾn ĽԒn kԒt quӶ t t֝ cho các tԀp dֻ  li u֓ c· k²ch thҼc֧ nh֛  v¨ trung b³nh. Do Ľ· Ὢ 

thҼ֩ng ĽԊt bԄng πȢυ, nghǫa l¨ mt֥ n aֹ tԀp huӸn luy֓ n ĽҼc֯ sֹ  d nֱg ĽԜ xây dֽ ng m֣ i 

hàm h֙c cҺ s.֫ 

CȈng gin֝g nhҼ trong Bagging, lӸy tԀp con mӾu cho ph®p x§c Ľn֗h t֕  l  ֓ l i֣ 

ngoài mӾu con (out-of-bag error) cֳa cӶi tiԒn hi֓ u nŁng d ֽĽo§n bԄng c§ch Ľ§nh gi§ 

các dֽ  Ľo§n tr°n nhnֻg quan s§t kh¹ng ĽҼc֯ sֹ  d nֱg trong xây dֽng hàm cҺ s ֫h c֙ 

tiԒp theo. һc֧ lҼn֯g ngoài mӾu con giúp tránh phӶi có m֥ t tԀp dֻ  li u֓ xác nhԀn Ľ֥c 

lԀp, nhҼng thҼn֩g Ľ§nh gi§ thӸp sֽ  cӶi tiԒn hi֓ u nŁng thcֽ sֽ  và s֝  lӺn lԊp t֝ i Ҽu. 

S֝  quan sát trong các lá  

Th cֽ hi֓ n gradient tree boosting cȈng thҼn֩g sֹ  d nֱg ch֕ nh hóa bԄng gi֧ i hӴn 

s֝  lҼ֯ng nh֛  nhӸt cֳ a các quan sát trong các node kԒt thúc cֳ a cây (tham s֝ này 

ĽҼ֯c g֙ i là n.minobsinnode trong gói gbm cֳa R, xem Ridgeway (2007)) [132]. Nó 

ĽҼ֯c sֹ  d nֱg trong quá trình xây dֽng cây bԄng cách b֛ qua nhֻ ng phân tách dӾn 

ĽԒn các node chֵa s֝  mӾu huӸn luy֓ n nh֛  hҺn gi§ tr ֗n¨y. Ćp ĽԊt gi i֧ hӴn này giúp 

giӶm biԒn Ľ֡i trong dֽ  Ľo§n  ֫các lá. 

PhӴt Ľ ֥ph cֵ tӴp cֳ a cây  

M t֥ k׃ thuԀt ch֕ nh hóa hֻu ích khác cho gradient tree boosting là phӴt Ľ ֥phֵ c 

tӴp mô hình cֳa mô hình h֙c, xem Tianqi [133]. ņ֥ phֵ c tӴp mô hình có thԜ xác 

Ľ֗nh nhҼ l¨ t ֕l  ֓s֝  l§ trong c§c c©y ĽҼc֯ h֙ c. Cùng t֝i Ҽu h¨m mӸt m§t v¨ Ľ ֥phֵ c 

tӴp m¹ h³nh tҼҺng nֵg v֧ i thuԀt toán cԂt t a֕ sau Ľ· ĽԜ loӴi b  ֛ nhֻ ng nhánh mà 
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không làm giӶm hàm mӸt mát b֫ i m t֥ ngҼn֭g n¨o Ľ·. Nh nֻg kiԜu ch֕nh hóa khác 

nhҼ phӴt ὰ trên nhֻ ng giá tr֗ l§ cȈng c· thԜ th°m v¨o ĽԜ tránh h֙ c quá. 

e) Sσ dλng 

GB có thԜ ĽҼ֯c sֹ  d nֱg trong lǫnh vcֽ h֙ c xԒp hӴng. Máy tìm kiԒm web 

thҼҺng mӴi Yahoo và Yandex sֹ d nֱg biԒn thԜ c aֳ GB trong các máy xԒp hӴng h֙ c 

máy cֳ a h֙ . 

f) T°n gΣi 

PhҼҺng ph§p n¨y ĽҼc֯ g֙ i b i֫ nhiԚu tên g֙i kh§c nhau. Friedman Ľ« gii֧ thi u֓ 

k׃ thuԀt h i֟ quy cֳ a ¹ng l¨ ñM§y GBò (ñGradient Boosting Machineò (GBM)), xem 

Friedman (1999). Mason và c֥ng sֽ  (1999) miêu tӶ l p֧ lý thuyԒt t n֡g quát cֳa các 

thuԀt to§n nhҼ l¨ ñGB h¨mò (Functional Gradient Boostingò). Mt֥ nֵg dֱ ng ph֡  

biԒn mã ngu֟n m֫  cho R g֙i n· l¨ ñM¹ h³nh GBò (ñGeneralized Boosting Modelò). 

Các ֵ ng dֱ ng thҼҺng mӴi t  ַh  ֓th n֝g Salford sֹ d nֱg c§c t°n ñC©y hi֟ quy c֥ ng 

tính b֥ iò (Multiple Additive Regression Treesò - MART) v¨ ñMӴng c©yò 

(ñTreeNetò), cӶ hai Ľ« ĽҼc֯ ĽŁng kĨ thҼҺng mӴi.  

 Thuͻt to§n nhͻn dͧng v¨ dχ b§o kh¹ng kh² lͧnh, m̯a lαn diΜn rίng 3.1.5.2.

BҼ֧c 1: T֝ i Ҽu m¹ h³nh ph©n loӴi GBM sֹ  d nֱg t֝ i Ҽu bayes,  ֫Ľ©y do thi֩ 

gian t֝ i Ҽu rӸt lâu nên ch֙ n m֥ t b  ֥tham s֝  t i֝ Ҽu. 

BҼ֧c 2: Chia ngӾu nhiên dֻ  li u֓ huӸn luy֓ n thành các phӺn sao cho t֕ l  ֓

c·/kh¹ng c· mҼa ln֧ di֓ n r֥ ng (hoԊc không khí lӴnh) = 1 trong Ľ· lp֧ s֝  ít có thԜ 

ĽҼ֯c lԊp lӴi, sau Ľ· kԒt h p֯ c§c m¹ h³nh GBM tҼҺng nֵg v֧ i các lӺn chia bԄng 

phҼҺng ph§p voting cho nh«n v¨ lӸy trung v֗ cho xác suӸt mҼa ln֧ di֓ n r֥ ng (hoԊc 

không khí lӴnh). 

Dυ liΜu: th i֩ gian lӸy d  ֻli u֓ tַ  1/1/2014 ĽԒn 31/12/2019, cֱ thԜ danh sách các 

trӴm trong file csv Ľ²nh k¯m: 

- D  ֻli u֓ nhi֓ t Ľ ֥tӴi 43 trӴm, tӺn suӸt quan trԂc 3h m֥ t lӺn. 

- D  ֻli u֓ lҼn֯g mҼa tӴi 187 trӴm, tӺn suӸt quan trԂc 6h m֥ t lӺn. 

KΔt quͩ :  ֪Ľ©y ch¼ng t¹i s ֹd nֱg dֻ  li u֓ nhi֓ t Ľ,֥ v¨ lҼn֯g mҼa tӴi trong 36h 

trҼ֧c 19h h¨ng ng¨y ĽԜ d  ֽbáo nhi֓t Ľ ֥trung bình,và t֡ng lҼn֯g mҼa caֳ ngày kԒ 

tiԒp. KԒt quӶ c  ֱthԜ khi h c֙ thuԀt toán trên cho dֻ li u֓ huӸn luy֓ n tַ  2014 ĽԒn hԒt 

nŁm 2018, v¨ kiԜm tra Ľ§nh gi§ tr°n tԀp dֻ  li u֓ nŁm 2019 nhҼ sau: 

Vαi dχ b§o r®t Ľͻm vαi nhiΜt Ľί trung b³nh trong ng¨y d̯αi 15 Ľί C (tên trχc 

tiΔp cνa các trͧ m trong danh s§ch Ľ²nh k¯m): 



123 

trӴm:  48800, auc:  0.9958217270194986 trӴm:  48830, auc:  0.96132744547036 

trӴm:  48811, auc:  0.9971988795518206 trӴm:  48838, auc:  0.9787063720781299 

trӴm:  48806, auc:  0.9832657200811359 trӴm:  48837, auc:  0.9719405003380662 

trӴm:  48818, auc:  0.9873949579831933 trӴm:  48833, auc:  0.9842154131847725 

trӴm:  48803, auc:  0.9954481792717087 trӴm:  48826, auc:  0.980037140204271 

trӴm:  48805, auc:  0.9932394366197184 trӴm:  48839, auc:  0.9923822714681441 

trӴm:  48812, auc:  0.9856442577030813 trӴm:  48825, auc:  0.9767873723305479 

trӴm:  48808, auc:  0.9812804782129936 auc trung b³nh c§c trͧm: 0.9798546099808678 

Vαi dχ b§o m̯a lαn (tΫng l̯ιng m̯a trong ng¨y lαn h̭n 50mm) 

trӴm:  48/34 , auc:  0.7692537313432836 trӴm:  48/92, auc:  0.8365384615384616 

trӴm:  48838, auc:  0.7701551566778218 trӴm:  48/93, auc:  0.8925714285714287 

trӴm:  48/52, auc:  0.761904761904762 trӴm:  48/94, auc:  0.8535100286532951 

trӴm:  48/50, auc:  0.8810991268618387 trӴm:  48863, auc:  0.9229340761374187 

trӴm:  48836, auc:  0.7656054931335831 trӴm:  48/95, auc:  0.9126760563380282 

trӴm:  48846, auc:  0.842292089249493 trӴm:  48/83, auc:  0.7981733524355301 

trӴm:  48/86, auc:  0.7683809523809523 trӴm:  48895, auc:  0.7396389524535978 

trӴm:  48852, auc:  0.8016901408450704 trӴm:  48899, auc:  0.6960049937578028 

trӴm:  48/91, auc:  0.8944761904761905 auc trung b³nh c§c trӴm: 0.8090980442926845 

3.1.6. Thuͻt to§n x©y dχng m¹ h³nh thΧng k° b«o 

D  ֻli u֓ g֟ m t֝ c Ľ֥ gió tӴi tâm bão, v֗ trí tâm bão thֽc và dֽ  báo tַ  các trung 

tâm dֽ  báo cֳa  214 cҺn b«o din֑ ra tַ  2010 ĽԒn 2019. Chúng tôi th֝ng kê ch֕ ra 

trung tâm nào dֽ báo chính xác tâm bão, t֝c Ľ֥ gió l n֧ nhӸt cֳ a bão trong bán kính 

và khoӶng th֩ i gian tҼҺng nֵg v֧ i các tháng quan tâm. 

3.1.7. Thuͻt to§n x©y dχng m¹ h³nh dχ b§o lȈ 

D  ֻli u֓ dӴng chu֣ i th i֩ gian luôn bao g֟m phӺn tuyԒn t²nh cȈng nhҼ phi tuyԒn 

(Zhang, 2003). Thֽ c tԒ là không có m֥t mô hình t֡ ng quát nào có thԜ x  ֹlĨ ĽҼc֯ 

thành công cӶ thành phӺn tuyԒn tính và phi tuyԒn. Mô hình th֝ ng kê tuyԒn t²nh nhҼ 

ARIMA có thԜ mô hình hóa thành phӺn phi tuyԒn cֳ a dֻ  li u֓ theo chu֣i th i֩ gian 

kh¹ng ĽҼc֯ t֝ t nhҼng n· lӴi hi u֓ quӶ khi mô hình hóa thành phӺn tuyԒn tính (Ömer 

Faruk, 2010; Valenzuela et al., 2008). Trong khi Ľ· c§c m¹ h³nh m§y hc֙ th֝ ng kê 

không tham s֝ nhҼ SVM, RF, KNN hoԊc LSTM có thԜ mô hình hóa bӸt kȢ thành 

phӺn phi tuyԒn nào. Do Ľ· ĽԜ có thԜ có kԒt quӶ d  ֽbáo t֝ t hҺn, nhóm nghiên cֵu ĽԚ 

xuӸt kԒt h p֯ ĽԜ tӴo ra mô hình lai dֽa tr°n Ĩ tҼn֫g mô hình hóa riêng bi֓t các thành 

phӺn tuyԒn tính và phi tuyԒn cֳ a dֻ  li u֓ theo chu֣ i th i֩ gian.  

 Lχa chΣn thuͻn to§n c§c m¹ h³nh th¨nh phͭn 3.1.7.1.

Có m֥ t s֝  mô hình th֝ng kê tuyԒn tính có thԜ mô hình hóa dֻ li u֓ theo chu֣i 

th i֩ gian Ľ§ng ch¼ Ĩ l¨ c§c m¹ h³nh h ֙ARIMA nhҼ ARIMA, ARMA, Seasonal 
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ARMAé.) Gegenbauer ARMA (GARMA (Woodward et al., 2017)). Các loӴi mô 

hình này giӶ Ľ֗nh rԄng các quy trình là c֝ Ľ֗nh c· nghǫa l¨ gi§ tr ֗trung bình cֳa các 

chu֣ i c aֳ bӸt kȢ mô hình nào trong loӴi n¨y v¨ tҼҺng quan phҼҺng sai giaֻ các giá 

tr  ֗quan trԂc l¨ kh¹ng thay Ľi֡ theo th֩ i gian. Tuy nhiên mô hình ARIMA có thԜ phù 

h p֯ v֧ i d  ֻli u֓ có chu֣ i th i֩ gian không c֝ Ľ֗nh dֽ a vào mô hình ARMA, bԄng m֥ t 

quy trình khác bi֓t giúp chuyԜn Ľ֡i hi u֓ quӶ t  ַd  ֻli u֓ không c֝  Ľ֗nh sang dֻ li u֓ 

c  ֝Ľ֗nh.  

HҺn naֻ thì Valipour và các c֥ng sֽ  (2013) Ľ« ch ֕ra rԄng ARIMA có hi֓ u suӸt 

t t֝ hҺn ARMA bi֫ vì có thԜ tӴo ra ĽҼc֯ chu֣ i th i֩ gian c֝  Ľ֗nh trong giai ĽoӴn huӸn 

luy n֓ cȈng nhҼ d ֽb§o. Th°m v¨o Ľ· trong qu§ tr³nh huӸn luy֓ n cֳ a ARIMA, chúng 

t¹i lu¹n quan t©m ĽԒn các yԒu t֝  theo m½a nhҼ l¨ mt֥ ĽԊc tính dֻ  li u֓ dֽ  báo lȈ.  

PARMA (ARMA theo chu kȢ) sԐ mô hình hóa dֻ li u֓ chu֣ i th i֩ gian có hàm 

trung b³nh, phҼҺng sai v¨ hip֓ phҼҺng sai thay Ľi֡ theo mùa (Anderson và các c֥ng 

sֽ  2013). Ch¼ng thҼn֩g ĽҼc֯ sֹ  d nֱg cho dֻ  li u֓ có thu֥ c tính chu kȢ. NhҼ vԀy 

PARMA có thԜ x  ֹlý  ֫m t֥ m cֵ Ľ֥ n¨o Ľ· d ֻli u֓ có chu֣ i th i֩ gian không c֝ Ľ֗nh 

nԒu chu֣ i th i֩ gian Ľ· tr½ng vi֧ mùa. TӸt cӶ các b֥  d  ֻli u֓ sֹ  d nֱg ĽԚu có thành 

phӺn mùa làm cho dֻ  li u֓ không c֝  Ľ֗nh. 

BӶng 3.4: KԒt quӶ d  ֽbáo trung bình 12 gi֩  t i֧ c aֳ c§c phҼҺng ph§p ARIMA, GARMA 

và PARMA 

 

V³ vԀy ARIMA, PARMA v¨ GAMRMA l¨ nhֻng ֵng cֹ vi°n ph½ h֯p ĽԜ m¹ h³nh 

th¨nh phӺn phi tuyԒn t²nh dֻ li֓u chu֣i th֩i gian trong Ľ· ARMIA vԚ lĨ thuyԒt l¨ 

ph½ h֯p nhӸt. Trong v² dֱ ֫ bӶng 3.4 m¹ tӶ l֣i trung b³nh cֳa c§c phҼҺng ph§p 

ARIMA, PARMA, GAMRMA cֳa dֽ b§o trung b³nh 12 gi֩ t֧i tӴi H¨ N֥i. Rõ ràng 

rԄng ARMIA t֝t hҺn Ľ§ng kԜ so v֧i c§c phҼҺng ph§p kh§c do Ľ· trong b¨i n¨y sԐ 

ch֙n ARIMA cho phҼҺng ph§p lai gh®p cֳa ch¼ng t¹i ĽԜ m¹ h³nh h·a th¨nh phӺn 

phi tuyԒn t²nh. Nh·m nghi°n cֵu ch֙n c§c phҼҺng ph§p RF, SVM, KNN, LSTM v³ 

ch¼ng l¨ c§c phҼҺng ph§p h֙c th֝ng k° kh¹ng tham s֝ c· nԚn tӶng lĨ thuyԒt chԂc 

chԂn v¨ ĽԚu l¨ ĽӴi di֓n cho c§c phҼҺng ph§p h֙c m§y th֝ng k° ph֡ biԒn hi֓n nay 

thֵ 3 l¨ c§c phҼҺng ph§p n¨y Ľ« ĽҼ֯c §p dֱng th¨nh c¹ng trong vi֓c m¹ h³nh h·a dֻ 

li֓u thֳy vŁn theo chu֣i th֩i gian. 
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 Chi tiΔt vΖ thuͻt to§n cνa m¹ h³nh ĽΖ xuͫt 3.1.7.2.

Hình 3.17 mô tӶ c§c bҼc֧ cֳ a phҼҺng pháp nhóm nghiên cֵu ĽԚ xuӸt ĽԜ d  ֽ

báo dֻ  li u֓ lȈ theo chui֣ th i֩ gian. Mֱ c tiêu cֳ a phҼҺng ph§p l¨ tԀp trung vào các 

l i֯ ích cֳ a mô hình dֽ báo khác nhau cֱ thԜ là theo loӴi (tuyԒn tính và phi tuyԒn) 

theo Ľ ֥phֵ c tӴp (m¹ h³nh ĽҺn m¹ h³nh lai). Mt֥ chu֣ i th i֩ gian có thԜ coi là sֽ  kԒt 

h p֯ giֻ a 2 thành phӺn tuyԒn tính và phi tuyԒn. 

                                          3.1.18 

Trong Ľ· L(t) v¨ N(t) l¨ th¨nh phӺn tuyԒn tính và phi tuyԒn tҼҺng nֵg. CӶ 2 

thành phӺn này phӶi ĽҼc֯ Ҽ֧c tính tַ  d  ֻli u֓ theo chu֣i th i֩ gian. 

 

Hình 3.17: SҺ Ľ֟ m¹ h³nh huӸn luy֓n dֽ b§o lȈ 

PhҼҺng ph§p ĽԚ xuӸt bao g֟m 3 giai ĽoӴn: (i) Mô hình tuyԒn tính; (ii) Mô hình 

phi tuyԒn; (iii) D  ֽbáo giá tr֗ tҼҺng lai. Trong giai ĽoӴn ĽӺu tiên sԐ áp dֱ ng mô hình 

ARIMA ĽԜ trích xuӸt phӺn tuyԒn tính cֳ a chu֣ i th i֩ gian (bao g֟m cӶ d  ֻli u֓ l c֗h sֹ  

c· ph©n ĽoӴn theo chu kȢ biԒn Ľ֡i khí hԀu). Sau Ľ·  ֫giai ĽoӴn 2 thì thành phӺn còn 

lӴi và các giá tr֗ tr  ֑c aֳ chu֣ i th i֩ gian sԐ ĽҼ֯c sֹ  d nֱg l¨m ĽӺu v¨o cho giai ĽoӴn 

huӸn luy֓ n mô hình. Cu֝i cùng ֫  giai ĽoӴn 3 thì các giá tr֗ trong tҼҺng lӴi sԐ ĽҼ֯c 

Ҽ֧c tính tַ  các mô hình lai khác nhau. Chi tiԒt c§c bҼc֧ n¨y ĽҼc֯ mô tӶ nhҼ sau: 

- Mô hình tuyԒn t²nh ARIMA ĽҼc֯ áp dֱ ng trên toàn b֥ giá tr֗  chu֣ i th i֩ gian 

ĽԜ thu ĽҼc֯ các giá tr֗  d  ֽĽo§n  và phӺn còn lӴi, phӺn này sԐ ĽҼ֯c sֹ  d nֱg là môt 

phӺn ĽӺu vào cֳa bҼc֧ thֵ  2 (mô hình lai).  
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- ņԊc bi֓ t trong nghiên cֵu sֹ  d nֱg tham s֝ th  ֵ t  ֽp thu ĽҼc֯ tַ  mô hình 

ARIMA ĽԜ x§c Ľn֗h th֩ i Ľ ֥tr  ֑t i֝ Ҽu cho ĽӺu vào cֳ a mô hình lai. Nó giúp có thԜ 

chuyԜn Ľ֡i d  ֻ li u֓ chu֣ i th i֩ gian 1 chiԚu thành dֻ  li u֓ p chiԚu. Vì vԀy phҼҺng 

pháp h֙ c máy th֝ ng kê có thԜ áp dֱ ng ĽҼc֯ ĽԜ d  ֽbáo dֻ  li u֓ chu֣ i th i֩ gian. CӺn 

chú ý rԄng thay vì ch֙n theo kinh nghi֓m thì tham s֝ p c· ĽҼc֯ dֽ a tr°n phҼҺng 

ph§p hҼn֧g d  ֻ li u֓ tַ  quá trình xây dֽng mô hình ARIMA (hàm ACF (hàm tֽ 

tҼҺng quan, h¨m t ֽtҼҺng quan mt֥ phӺn) ĽҼҺc thcֽ hi֓ n ĽԜ x§c Ľn֗h Ľ ֥tr  ֑ th i֩ 

gian khác nhau. 

M¹ h³nh tuyԒn t²nh - phi tuyԒn 

Thành phӺn còn lӴi c aֳ bҼc֧ 1 Ľ·ng vai tr¸ quan trn֙g trong vi֓ c l aֽ ch֙ n các 

mô hình tuyԒn tính thích h֯p vì m֥ t mô hình không hoàn toàn tuyԒn tính nԒu nó vӾn 

chҼa th¨nh phӺn phi tuyԒn trong Ľ·. Th¹ng thҼn֩g chúng tôi không thԜ phát hi֓ n bӸt 

kȢ thành phӺn phi tuyԒn nào khi phân tích phӺn dҼ v¨ tr°n thcֽ tԒ kh¹ng phҼҺng 

ph§p th¹ng k° n¨o cho ph®p x§c Ľn֗h các m֝i quan h֓ h i֟ quy tֽ  Ľ֥ng không tuyԒn 

tính. Vì thԒ chúng tôi xֹ  lý phӺn dҼ bԄng phҼҺng ph§p hc֙ máy th֝ ng kê. PhӺn dҼ 

t  ַm¹ h³nh ARIMA ĽҼc֯ tính bԄng: 

                                       3.1.19 

Trong Ľ· ⱦ(t) là phӺn dҼ v¨  là giá tr֗ d  ֽbáo cֳ a mô hình ARIMA tӴi th i֩ 

ĽiԜm t. ņԜ t³m ĽҼc֯ m֝ i quan h֓  phi tuyԒn cֳ a chu֣ i th i֩ gian thì ⱦ(t) có thԜ ĽҼ֯c 

tính dֽ a vào mô hình h֙c máy th֝ng k° nhҼ l¨ KNN, SVM, RF, v¨ LSTM. Trong 

nghiên cֵ u này nhóm nghiên cֵu xây dֽ ng 2 loӴi mô hình lai. 

Mô hình 1: 

     3.1.20  

Trong Ľ· f l¨ h¨m phi tuyԒn thu ĽҼc֯ tַ  mô hình h֙c máy. Th cֽ hi֓ n m֥ t vài 

bҼ֧c tiԚn thֽ c nghi֓ m trong tԀp dֻ  li u֓ sֹ  d nֱg ĽԜ t³m ra ĽiԜm dַ ng cֳ a ⱦ phù h֯ p 

v i֧ các giá tr֗ kh§c nhau (1,2,3é.p). KԒt quӶ ch֕  ra rԄng khi giá tr֗ past window l֧ n 

hҺn 2 th³ gi§ tr ֗d  ֽb§o ĽҼc֯ không cӶi thi n֓ thêm và yêu cӺu nhiԚu th֩ i gian tính 

to§n hҺn. V³ vԀy giá tr֗  past window cֳa ⱦ theo kinh nghi֓ m nên là 2. 

Mô hình 2: 

Hàm thuԀt toán dֽ  báo dֻ  li u֓ phi tuyԒn nhҼ sau. 

                  3.1.21 

Trong Ľ· f l¨ m¹t h¨m phi tuyԒn thu ĽҼc֯ tַ  mô hình h֙c máy th֝ ng kê và ⱦ là 

phӺn còn lӴi thu ĽҼc֯ tַ  bҼ֧c 1. Vì thԒ giá tr  ֗d  ֽbáo t֡ ng h֯ p cu֝ i cùng là: 
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               3.1.22 

 X©y dֽng Bigdata phֱc vֱ dֽ b§o KTTV theo c¹ng ngh֓ AI 3.2.

 Cͫu tr¼c cνa Big data 3.2.1.1.

KiԒn trúc c aֳ h֓  th n֝g Big data thҼn֩g bao g m֟ các thành phӺn sau[19]: 

 

Hình 3.18: KiԒn tr¼c Big data 

- Data Sources: d  ֻli u֓ ngu n֟ - l¨ nҺi d ֻli u֓ ĽҼc֯ sinh ra, bao g֟m dֻ  li u֓ có 

cӸu trúc, dֻ  li u֓ phi cӸu trúc và d  ֻli u֓ bán cӸu trúc. Dֻ  li u֓ tַ  nhiԚu ngu֟ n khác 

nhau nhҼ t ַcác ֵ ng dֱ ng, cҺ s ֫d  ֻli u֓ quan h֓ (giao d֗ch mua/ bán, giao d֗ch ngân 

h¨ng, é) hay d ֻli u֓ th֩ i gian thֽ c tַ  các thiԒt b  ֗IoT (hình Ӷnh theo dõi tַ camera, 

cӶm biԒn nhi֓ t Ľ,֥ Ľ ֥Ӽm, é.). 

- Data Storage: nҺi lҼu tr ֻd  ֻli u֓ - ĽҼ֯c thiԒt kԒ ĽԜ lҼu tr ֻlӴi kh i֝ lҼn֯g rӸt 

l n֧ các loӴi d  ֻ li u֓ v i֧ c§c Ľn֗h dӴng kh§c nhau ĽҼc֯ sinh ra b֫i d  ֻ li u֓ ngu֟ n 

(Data Source) trong mô hình xֹ lý d  ֻ li u֓ theo lô. Hi֓n tӴi, Apache Hadoop 

HDFS Ľang ĽҼc֯ sֹ  d nֱg ph֡  biԒn ĽԜ triԜn khai thành phӺn này trong các h֓ th n֝g 

Big Data. 
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Hình 3.19: Dֻ li֓u th¹ ĽҼ֯c lҼu trֻ tr°n HDFS 

- Batch Processing: X  ֹlý d  ֻli u֓ theo lô - thành phӺn này cho phép xֹ lý m t֥ 

lҼ֯ng l֧ n dֻ  li u֓ thông qua vi֓c Ľ֙c dֻ  li u֓ tַ  các file ngu֟n, l֙ c dֻ  li u֓ theo các 

ĽiԚu ki n֓ nhӸt Ľn֗h, tính toán trên dֻ li u֓, và ghi kԒt quӶ xu n֝g 1 file Ľ²ch.  

- Real-time Message Ingestion: Thu thԀp d  ֻ li u֓ th i֩ gian th cֽ - H  ֓ th n֝g 

Big data có thԜ thu thԀp v¨ lҼu tr ֻcác loӴi d  ֻli u֓ trong th֩ i gian thֽ c phֱ c vֱ  cho 

vi c֓ xֹ  lý d  ֻli u֓ theo lu֟ ng (Streaming Processing).  

- Stream Processing: X  ֹ lý d  ֻ li u֓ theo lu֟ ng - tҼҺng t ֽnhҼ x ֹ lý d  ֻ li u֓ 

theo lô, sau khi thu thԀp dֻ  li u֓ th֩ i gian thֽ c, dֻ  li u֓ cӺn phӶi ĽҼc֯ l c֙ theo các 

ĽiԚu ki n֓ nhӸt Ľn֗h, tính toán trên dֻ li u֓, và ghi kԒt quӶ d  ֻli u֓ sau khi ĽҼc֯ xֹ  lý. 

- Analytical Data Store: lҼu tr ֻd  ֻli u֓ phân tích - lҼu tr ֻd  ֻli u֓ Ľ« ĽҼ֯c xֹ  

lĨ theo Ľn֗h dӴng có cӸu tr¼c ĽԜ phֱ c vֱ  cho các công cֱ phân tích dֻ li u֓ (BI 

Tools).  

- Analysis and Reporting: Phân tích và báo cáo - thành phӺn n¨y Ľ§p nֵg vi֓ c 

t  ֽkhai thác dֻ  li u֓ data self-service. Cho ph®p ngҼi֩ dùng cu֝ i tr cֽ quan hóa dֻ 

li u֓ (data visualization), phân tích dֻ li u֓, cȈng nhҼ kԒt xuӸt các báo cáo khác nhau.  

- Orchestration: ņiԚu ph i֝ - thành phӺn ĽiԚu ph֝ i các công vi֓c trong m֥ t h  ֓

th n֝g Big Data ĽԜ ĽӶm bӶo lu֟ ng xֹ  lý d  ֻli u֓ ĽҼc֯ thông su֝t, tַ  vi c֓ thu thԀp dֻ  

li u֓, lҼu tr ֻd  ֻli u֓ ĽԒn l c֙, tính toán trên dֻ li u֓ [19]. 
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3.2.2. ThiΔt lͻp Big data KTTV 

ņԜ thiԒt lԀp Big Data phֱ c vֱ  mô hình AI dֽ  Ľo§n KTTV, ĽԚ tài tiԒn hành các 

bҼ֧c tӴo lԀp và chӴy th  ֹnghi֓ m kho dֻ  li u֓ theo quy trình sau (hình 3.20). 

 

Hình 3.20: SҺ Ľ֟ triԜn khai thiԒt lԀp Big data KTTV 

 Dυ liΜu thu thͻp 3.2.2.1.

X§c Ľ֗nh dֻ li֓u ĽӺy Ľֳ, tin cԀy l¨ nԚn tӶng ĽԜ c· thԜ gi¼p c§c h֓ th֝ng AI/ML 

ph©n t²ch v¨ dֽ b§o hoӴt Ľ֥ng v¨ ĽҼa ra kԒt quӶ ch²nh x§c. Ngay trong giai ĽoӴn ĽӺu 

ti°n, ĽԚ t¨i Ľ« tiԒn h¨nh ĽiԚu tra, khӶo s§t, thu thԀp s֝ li֓u KTTV v¨ t¨i li֓u li°n quan 

vԚ b«o, mҼa l֧n di֓n r֥ng, kh¹ng kh² lӴnh, lȈ (tr°n h֓ th֝ng s¹ng H֟ng), nҼ֧c biԜn 

d©ng do b«o (ven biԜn BԂc B֥ v¨ BԂc Trung B֥). Dֻ li֓u ĽҼ֯c thu thԀp g֟m:  

- D  ֻli u֓ kh² tҼn֯g bԚ mԊt (Ľ ֥d¨i 10 nŁm) gm֟: Nhi֓ t Ľ ֥trung b³nh ng¨y, 

nhi֓t Ľ֥ ti֝ thӸp ngày, nhi֓t Ľ ֥t i֝ cao ng¨y, lҼ֯ng mҼa ng¨y, Ľ֥ Ӽm, gi· (hҼn֧g và 

t c֝ Ľ֥), khí áp cֳa tӸt cӶ các trӴm quan trԂc trên toàn qu֝c. 

- D  ֻli u֓ thֳ y vŁn (10 nŁm) v¨ hӶi vŁn (10 nŁm). 

- D  ֻ li u֓ tái phân tích cֳa các yԒu t֝  kh² tҼn֯g hӶi vŁn v¨ d ֻli u֓ v֓  tinh 

trong 10 nŁm gӺn Ľ©y. 

- D  ֻli u֓ vԚ bão Ӷnh hҼn֫g Ľ ֡b  ֥vào Vi֓ t Nam trong 10 nŁm gӺn Ľ©y. 

- D  ֻli u֓ vԚ lȈ, h ֟th yֳ Ľin֓ và các dֻ li u֓ liên quan trên h֓ th n֝g sông H֟ng 

trong 10 nŁm gӺn Ľ©y. 

- D  ֻli u֓ vԚ mҼa ln֧ di֓ n r֥ ng trong 10 nŁm gӺn Ľ©y. 

- D  ֻli u֓ vԚ không khí lӴnh trong 10 nŁm gӺn Ľ©y. 
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 Bi°n tͻp, chΞnh lĨ dυ liΜu 3.2.2.2.

Dֻ li֓u ĽҼ֯c thu thԀp tַ nhiԚu ngu֟n kh§c nhau, g֟m c§c ngu֟n dֻ li֓u trong 

v¨ ngo¨i nҼ֧c, v֧i Ľ֥ chuӼn h·a rӸt kh§c nhau. Vi֓c bi°n tԀp, ch֕nh lĨ c§c loӴi dֻ 

li֓u ĽԚu tu©n thֳ c§c quy Ľ֗nh cֳa ng¨nh KTTV, do c§c c§n b֥ Ľ¼ng chuy°n m¹n 

thֽc hi֓n v¨ ĽҼ֯c b§o c§o chi tiԒt trong c§c B§o c§o c¹ng vi֓c cֳa ĽԚ t¨i. Cֱ thԜ: 

- Các dֻ  li u֓ nhҼ kh² tҼn֯g bԚ mԊt và thֳ y vŁn trong nҼc֧ Ľ« ĽҼc֯ chuӼn hóa 

khá t֝ t nh֩  công tác ch֕nh bi°n, lҼu tr ֻtheo quy Ľn֗h cֳ a ngành KTTV, v֧ i các loӴi 

d  ֻli u֓ n¨y, ĽԚ t¨i Ľ« tiԒn hành rà soát chu֣i s֝  li u֓, x§c Ľn֗h c§c trҼn֩g h֯ p thiԒu s֝  

li u֓ v¨ Ľ§nh gi§ khӶ nŁng s ֹd nֱg, tiԒn hành m֥t s֝  ch֕ nh sֹ a Ľ֗nh dӴng dֻ  li u֓ cho 

phù h֯ p. 

- Các dֻ  li u֓ kh§c nhҼ c§c bӶn tin cӶnh báo bão qu֝c tԒ, do tính chӸt t cֵ th֩ i 

trong cӶnh báo dֽ  báo, có cӸu tr¼c thay Ľi֡ và dֻ  li u֓ kh¹ng Ľn֟g nhӸt, ĽԚ t¨i Ľ« tiԒn 

h¨nh Ľ§nh gi§ khӶ nŁng s ֹd nֱg dֻ  li u֓, khӶ nŁng b ֡sung các khoӶng thiԒu trong 

chu֣ i s֝  li u֓ và tiԒn hành c§c phҼҺng ph§p chuyԜn Ľ֡i cӸu trúc dֻ  li u֓ nhӸt Ľn֗h.  

- Các dֻ  li u֓ s֝  lҼu tr ֻtheo d֗nh ĽӴng không ký t  ֽnhҼ d ֻli u֓ tái phân tích 

Ľ֗nh dӴng GRIB hay dֻ li u֓ v֓  tinh Ľn֗h dӴng SATAID ĽҼc֯ chӴy kiԜm tra qua các 

công cֱ  hiԜn th֗  d  ֻli u֓ mi֑ n ph² nhҼ c§c thҼ vin֓ GRIB tr°n m¹i trҼn֩g LINUX 

hay phӺn mԚm hiԜn th֗  SATAID do JMA cung cӸp. C§c trҼn֩g lҼu tr ֻtrong các dֻ 

li u֓ n¨y ĽԚu ĽҼc֯ phân tích chi tiԒt. 

- Các dֻ  li u֓ có liên quan trֽc tiԒp ĽԒn kԒt quӶ ph©n t²ch lȈ tr°n h ֓th n֝g sông 

H n֟g v¨ nҼc֧ biԜn dâng do bão ven biԜn BԂc B  ֥và BԂc Trung B֥  nhҼ d ֻli u֓ vԚ 

mҼa ln֧ di֓ n r֥ ng, không khí lӴnh ĽҼc֯ các chuyên gia vԚ KTTV ph©n t²ch v¨ Ľ§nh 

giá k׃, tַ  Ľ· tӴo tiԚn ĽԚ cho thiԒt kԒ các phân tích máy AI sau này. Ví d  ֱnhҼ biԜu Ľ֟ 

phân tích trong báo cáo thu thԀp dֻ  li u֓ vԚ mҼa ln֧ di֓ n r֥ ng cֳ a ĽԚ tài (hình 3.21). 
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Hình 3.21: BiԜu Ľ֟ vԚ t֡ng s֝ ng¨y mҼa l֧n di֓n r֥ng k®o d¨i theo Ľ֯t tr°n c§c khu vֽc 

dֽ b§o tַ nŁm 2008-2017 

 X§c ĽΠnh cͫu tr¼c dυ liΜu 3.2.2.3.

HoӴt Ľn֥g này có thԜ ĽҼ֯c tiԒn hành song song v֧i hoӴt Ľn֥g biên tԀp, ch֕nh lý 

d  ֻli u֓. ņ©y l¨ tiԚn ĽԚ ĽԜ có thԜ lҼu tr ֻĽҼ֯c dֻ  li u֓ trong Big data. Các dֻ  li u֓ thu 

thԀp sԐ ĽҼ֯c phân tích s֝ lҼ֯ng c§c trҼn֩g th¹ng tin lҼu b°n trong v¨ x§c Ľn֗h các 

tính chӸt b  ֡sung c aֳ dֻ  li u֓ nhҼ c§ch thcֵ lҼu tr ֻcác giá tr֗ r n֣g (null), s֝  phӺn 

thԀp phân lԎ sau dӸu phӼy c aֳ các giá tr֗, Ľn֗h dӴng dӸu th֩ i gian (timestamp) cho 

các giá tr֗ Date Time, ... 

BӶng 3.5: Phân tích cӸu trúc dֻ  li u֓ tái phân tích 

M« Th¹ng s ֝trҼn֩g ņҺn v ֗ M cֽ 

1 Ćp suӸt Pa MԊt nҼc֧ hoԊc mԊt ĽӸt 

83 ņ֥ mӸp m¹ caֳ bԚ mԊt m MԊt nҼc֧ hoԊc mԊt ĽӸt 

118 Nhi֓t Ľ ֥ph§t s§ng + K MԊt nҼc֧ hoԊc mԊt ĽӸt 

71 ņ֥ che ph ֳm©y tn֡g * % 90 - 1100 hPa 

75 ņ֥ che ph ֳm©y cao * % 90 - 500 hPa 

74 ņ֥ che ph ֳm©y trung * % 500 - 850 hPa 

73 ņ֥ che ph ֳm©y thӸp * % 850 - 1100 hPa 

2 Ćp suӸt quy vԚ mֽ c nҼc֧ biԜn Pa M cֽ nҼc֧ biԜn trung b³nh 

11 Nhi֓t Ľ ֥ K 2m 

18 ņ֥ l֓ch ĽiԜm sҼҺng K 2m 

51 ņ֥ Ӽm ri°ng kg kg
-1

 2m 

52 ņ֥ Ӽm tҼҺng Ľi֝ % 2m 

33 Th¨nh phӺn u caֳ gi· m s
-1
 10m 

34 Th¨nh phӺn v caֳ gi· m s
-1
 10m 

 X©y dχng cͫu tr¼c l̯u trυ dυ liΜu 3.2.2.4.

CŁn c ֵtrên cӸu trúc sԈn có cֳ a dֻ  li u֓, ĽԚ tài tiԒn hành xây dֽng cӸu tr¼c lҼu 

tr  ֻd  ֻli u֓. Có thԜ lҼ֯c b֛  m t֥ s֝  thông s֝  d  ֻli u֓ hoԊc phân tích m֥t thông s֝  ĽԜ 

lҼu tr ֻtrong hai hay nhiԚu trҼn֩g, cԂt vùng s֝  li u֓ nhҼ d ֻli u֓ tái phân tích hay dֻ 

li u֓ v֓  tinh ĽԜ giӶm thiԜu dung lҼn֯g lҼu tr.ֻ M t֥ s֝  các cӸu tr¼c lҼu tr ֻd  ֻli u֓ 

ĽҼ֯c ĽԚ xuӸt ĽԜ ĽӶm bӶo có thԜ lҼu tr ֻĽҼ֯c tԀp dֻ  li u֓ l n֧ cֳ a ĽԜ tài g֟ m: 

- Danh mλc: g m֟ các danh mֱc trӴm và danh mֱc các thông s֝. Các tԀp dֻ  

li u֓ này có tính chӸt tǫnh, ²t thay Ľi֡. 

- Chuέi sΧ liΜu thγi gian: ĽԊc trҼng l¨ c§c chui֣ s֝  li u֓ quan trԂc, c· ĽԊc ĽiԜm 

Ľ֟ng nhӸt và biԒn thi°n ĽԚu theo th֩ i gian. 
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- Chuέi sΧ liΜu biΔn ĽΫi: ĽԊc trҼng l¨ c§c bӶn tin cӶnh báo, dֽ b§o ĽҼn֩g Ľi 

c aֳ bão cֳa các trung tâm l֧n trên thԒ gi i֧. Các s֝  li u֓ n¨y c· ĽԊc ĽiԜm không xác 

Ľ֗nh th֩ i gian bԂt ĽӺu và kԒt th¼c, cȈng nhҼ s ֝trҼ֩ng thông tin trong tԀp s֝  li u֓ có 

thԜ thay Ľi֡. 

- Lα̯i sΧ liΜu: ĽԊc trҼng l¨ s ֝li u֓ tái phân tích v֧i giá tr֗  thông s֝  ĽҼ֯c lҼu 

trong m֥ t mӶng các giá tr֗ phân b֝  theo kinh Ľ ֥v¨ vǫ Ľ¹. 

- File sΧ liΜu: s֝  li u֓ v֓  tinh Ľn֗h dӴng SATAID ĽҼc֯ dӴng file trong c©y thҼ 

m cֱ v֧ i c§c ĽҼn֩g dӾn s֝  li u֓ ĽҼc֯ lҼu trong CSDL ch²nh ĽԜ th cֽ hi n֓ truy xuӸt d  ֻ

li u֓ hi֓ u quӶ t  ַphӺn mԚm. 

  X©y dχng c¹ng cλ chuyΘn ĽΫi 3.2.2.5.

- Công cֱ  chuyԜn Ľ֡i: là phӺn mԚm tֽ  Ľ֥ng ĽҼc֯ xây dֽ ng riêng trong 

khuôn kh֡  ĽԚ t¨i ĽԜ chuyԜn Ľ֡i t  ֽĽ֥ng tԀp dֻ  li u֓ Ľ« ĽҼc֯ biên tԀp, ch֕nh lý sang 

Big data Ľ« ĽҼc֯ thiԒt kԒ.  

- NԚn tӶng công ngh֓ : Các công cֱ ĽҼ֯c xây dֽ ng bԄng ngôn ngֻ lԀp trình 

C#, Python, các thֳ t cֱ n֥ i c aֳ c§c cҺ s ֫d  ֻli u֓ SQL sԈn có.  

- Nguyên lý hoӴt Ľn֥g: là chuyԜn Ľ֡i d  ֻli u֓ sang dӴng JSON, trҼc֧ khi có 

thԜ d½ng c§c phҼҺng thcֵ (methods) sԈn có cֳ a MongoDB ĽԜ nhԀp các dֻ  li u֓ này.  

Ví d  ֱm t֥ ĽoӴn code chuyԜn Ľ֡i d  ֻli u֓ SQL sang Ľn֗h dӴng JSON sֹ d nֱg 

th  ֳt cֱ cֳ a SQL Server tӴi hình 3.22. 

select RTRIM(Storm_List.Ten) as _StormQT_Name, RTRIM(Storm_List.TenVN) as 
_StormVN_Name, RTRIM(Storm_List.DataType) as FC_Index,  
 Storm_List.FirstDate as FirstDate, 
 Storm_List.LastDate as LastDate, 
  (select  Track_Contents.CTime as Obs, Cast((SUBSTRING(Track_Contents.CDate,1,4)+'-
'+SUBSTRING(Track_Contents.CDate,5,2)+'-'+ 
  SUBSTRING(Track_Contents.CDate,7,2)) as datetime) as Track_Date, 
   Track_Contents.[CTime] as CTime,Track_Contents.[KinhDo] as Long 
      ,Track_Contents.[ViDo] as Lat,Track_Contents.[PMin] as [PMin],Track_Contents.[VMax] as 
[VMax],Track_Contents.[R35] as [R35] 
   ,Track_Contents.[R50] as [R50] from JMA as Track_Contents where 
Track_Contents.ID=Storm_List.ID   
   FOR XML AUTO, TYPE, ELEMENTS)  
 from ThongTin as Storm_List FOR XML AUTO 

Hình 3.22: ņoӴn thֳ tֱc chuyԜn Ľ֡i dֻ li֓u dֽ b§o cֳa JMA 

  Chuͯn bΠ hͧ tͭng CNTT cho hΜ thΧng c̭ sε dυ liΜu 3.2.2.6.

ChuӼn b֗  hӴ tӺng CNTT cho h֓  th n֝g CSDL phֱc vֱ  vԀn hành các mô hình AI 

d  ֽbáo KTTV g֟ m máy chֳ , kԒt n i֝ máy chֳ  theo cֱ m, kԒt n i֝ v i֧ thiԒt b  ֗lҼu tr ֻ

SAN, cֱ  thԜ nhҼ sau: 
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- Máy chֳ : Máy chֳ  phӶi có cӸu hình bӶo ĽӶm hi֓ u nŁng cao, ĽӶm nhi֓ m 

ĽҼ֯c kh֝ i lҼn֯g tính toán l֧n, xֹ  l² Ľ ֟h a֙ chuyên nghi֓p, c· kh¹ng gian lҼu tr ֻd  ֻ

li u֓ l n֧, Ľ ֥an toàn cao và khӶ nŁng truy xuӸt nhanh chóng. H֓ th n֝g tӶn nhi֓ t hi u֓ 

quӶ cao, ĽӶm bӶo hoӴt Ľn֥g liên tֱ c trong th֩ i gian dài. Thông s֝  k׃ thuԀt chֳ  yԒu 

nhҼ sau: Dual Socket, Intel® Xeon®; 128 GB Dual Rank x 4 DDR4; Intel® Xeon® 

Processor; 08 Slot Hot Plug Hard Drives; 10 TB HDD; DVD-RW; 2 Power Supply; 

OS h֣  tr .֯ 

- VԚ thiԒt b  ֗lҼu tr ֻSAN: ThiԒt b  ֗lҼu tr ֻthԒ h  ֓m i֧, ĽӶm bӶo lҼu tr ֻd  ֻli u֓ 

lâu dài, sֹ  d nֱg các công ngh֓ giao tiԒp v¨ lҼu tr ֻm i֧ nhӸt hi n֓ nay, ĽӶm bӶo tính 

bӶo mԀt và toàn vԌn dֻ  li u֓, có khӶ nŁng kh¹i phcֱ khi xӶy ra l֣ i. Thông s֝  k׃ thuԀt 

chֳ  yԒu nhҼ sau: Dung lҼn֯g: Up to 211TB raw and 821TB; ņiԚu khiԜn lҼu tr:ֻ 40 

TB HDD; H  ֣tr :֯ (6) Maximum, Expansion Shelves supported; Giao di֓ n máy chֳ : 

Fibre and iSCSI; ņiԚu khiԜn lҼu tr:ֻ Redundant storage controllers; T²nh nŁng sԈn 

có: Triple+ Parity RAID for data protection (Triple drive parity plus intra-drive 

parity); TҼҺng th²ch h ֓th n֝g: Microsoft Windows/ Linux 

 C¨i ĽΊt c̭ sε dυ liΜu MongoDB 3.2.2.7.

C¨i ĽԊt CSDL MongoDB trên máy chֳ Ubuntu thֽ c hi֓ n theo c§c bҼc֧ sau: 

- C¨i ĽԊt c§c thҼ vin֓ tr֯  giúpsudo apt-get install libcurl3 openssl 

- Download file MongoDB .tar.gz trên trang chֳ mongo: https://www. 

mongodb. com/download-center?jmp=homepage#community. 

- GiӶi nén file vַ a tӶi vԚ: tar -zxvf mongodb-linux-* -4.0.0.tgz; 

- TӴo biԒn m¹i trҼn֩g: export PATH=<mongodb-install-directory>/bin: 

$PATH. Trong Ľ·, mongodb-install-directory l¨ path thҼ mcֱ v aַ giӶi nén. 

- KԒt n i֝ v i֧ MongoDB: mongo --host ip:post 

  TriΘn khai l̯u trυ dυ liΜu v¨o c̭ sε dυ liΜu MongoDB 3.2.2.8.

Trong bҼc֧ này, các dֻ li u֓ Ľ« ĽҼc֯ biên tԀp, ch֕nh lĨ ĽҼc֯ các công cֱ 

chuyԜn Ľ֡i d  ֻli u֓ tֽ  Ľ֥ng sang Ľn֗h dӴng JSON. Sau Ľ· c§c d ֻli u֓ n¨y ĽҼc֯ nhԀp 

(insert) vào trong CSDL MongoDB theo c§c phҼҺng thcֵ sԈn có cֳ a MongoDB. SҺ 

Ľ֟ triԜn khai lҼu tr ֻd  ֻli u֓ v¨ CSDL MongoDB nhҼ h³nh sau. 

https://www.thegioimaychu.vn/blog/thuat-ngu/iscsi/
https://www.thegioimaychu.vn/blog/thuat-ngu/raid/
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Hình 3.23: HoӴt Ľ֥ng nhԀp dֻ li֓u b§n tֽ Ľ֥ng v¨o MongoDB 

3.2.3. L̯u trυ sΧ liΜu KTTV trong Bigdata 

 L̯u trυ sΧ liΜu quan trͽc bΖ mΊt 3.2.3.1.

ņԜ phֱ c vֱ  nghiên cֵ u, phát triԜn thֹ  nghi֓ m v¨ Ľ§nh gi§ c§c phҼҺng ph§p hc֙ 

máy, nhԀn dӴng, h֣  tr  ֯d  ֽbáo m t֥ s֝  hi n֓ tҼn֯g KTTV nguy hiԜm nhҼ b«o, mҼa 

l n֧ di֓ n r֥ ng, không khí lӴnh, lȈ, nҼ֧c biԜn d©ng do b«o, ĽԚ t¨i Ľ« tiԒn hành thu 

thԀp, th֝ ng kê, phân tích các loӴi s֝  li u֓ kh² tҼn֯g bԚ mԊt. Cֱ  thԜ nhҼ sau: 

a) Th i֩ gian s֝  li u֓ và kh֝ i lҼn֯g trӴm thu thԀp: Thu thԀp s֝  li u֓ trong vòng 

10 nŁm (t  ַnŁm 2008-2017); kh i֝ lҼn֯g là 187 trӴm kh² tҼn֯g bԚ mԊt thu֥ c T n֡g cֱ c 

KTTV trên phӴm vi cӶ nҼ֧c. 

b) YԒu t֝  lҼu tr ֻg m֟: Nhi֓ t Ľ ֥trung b³nh ng¨y, nhi֓t Ľ֥ ti֝ thӸp ngày, nhi֓t 

Ľ֥ t i֝ cao ng¨y, lҼ֯ng mҼa ng¨y, Ľ֥ Ӽm, gi· (hҼn֧g và t֝ c Ľ֥), khí áp. 

c) DӴng và cӸu trúc s֝  li u֓ lҼu tr:ֻ S֝  li u֓  ֫ dӴng bӶng excel minh h֙a tӴi 

BӶng 3.6 và cӸu tr¼c lҼu tr ֻtӴi ph  ֱl cֱ 01. 

BӶng 3.6: Minh h֙ a biԜu s֝  li u֓ nhi֓ t Ľ ֥t i֝ cao trӴm Phֳ  Li n֑ nŁm 2014 

TrӴm: Phֳ Li֑n 

T֕nh:HӶi Ph¸ng 

KԑT QUӵ TĉNH TOĆN, CH֔NH Lħ, BIąN TӿP 

TêI LI֒U NHI֒T ņ֤ T֜I CAO 

Kinh Ľ֥: 106.38 

Vǫ Ľ֥: 20.48 

ņҺn v֗: oC 

NŁm/  

Ngày 
Tháng 

2014 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 

1 21.5 23.3 20.8 26.6 25.2 33.1 30.9 33.9 27.9 32.7 30.4 23.0 

2 22.1 20.7 25.4 24.4 29.9 33.7 30.8 33.5 30.2 31.9 28.3 16.6 

3 23.4 24.1 20.7 26.3 28.9 34.0 33.2 33.6 30.7 33.4 22.8 18.6 

4 23.5 26.0 20.5 25.9 30.0 32.9 33.8 32.8 32.3 32.6 24.7 18.0 

5 22.7 21.8 17.7 21.9 23.1 33.8 29.6 32.4 32.4 27.5 27.3 18.5 

6 20.2 21.6 19.8 25.6 25.1 30.2 29.9 30.3 32.7 30.7 24.9 18.9 
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7 21.7 23.2 19.8 25.7 26.6 31.0 32.0 27.7 32.7 31.6 23.7 17.2 

8 25.0 19.8 20.0 23.8 27.8 33.0 34.4 30.7 31.2 31.5 20.2 20.6 

9 17.6 19.2 18.3 24.2 33.9 34.2 33.2 30.2 31.1 31.2 20.3 20.4 

d) VԚ nhԀp và kiԜm tra dֻ  li u֓: NhԀp tֽ  Ľ֥ng vào cҺ s ֫d  ֻli u֓ l n֧ Big Data 

m t֥ lӺn bԄng công cֱ phӺn mԚm ĽҼc֯ phát triԜn ri°ng cho ĽԚ t¨i v¨ ĽҼc֯ kiԜm tra 

chu֣ i th i֩ gian tr°n cҺ s ֫d  ֻli u֓ m֥ t lӺn nֻ a ĽԜ ĽӶm bӶo tính chính xác cao. 

e) LҼu tr ֻdanh mֱ c trӴm quan trԂc bԚ mԊt: TӴi Collection T_StationList. 

f) LҼu tr ֻs֝  li u֓ nhi֓ t Ľ ֥trung bình ngày: TӴi Collection TT. 

g) LҼu tr ֻs֝  li u֓ nhi֓ t Ľ ֥t i֝ thӸp ngày: TӴi Collection Tm. 

h) LҼu tr ֻs֝  li u֓ nhi֓ t Ľ ֥t i֝ cao ngày: TӴi Collection Tx. 

i) LҼu tr ֻs֝  li u֓ lҼn֯g mҼa ng¨y: TӴi Collection RainFall. 

j) LҼu tr ֻs֝  li u֓ Ľ֥ Ӽm: TӴi Collection Humidity. 

k) LҼu tr ֻs֝  li u֓ gi· (hҼn֧g và t֝ c Ľ֥): TӴi Collection Wind. 

l) LҼu tr ֻs֝  li u֓ khí áp: TӴi Collection P 

m) S֝  li u֓ mҼa t ַcác trӴm/ ĽiԜm Ľo mҼa t ֽĽ֥ng: 

- S֝  lҼ֯ng trӴm/ ĽiԜm Ľo mҼa: khoӶng hҺn 1000 trӴm; 

- CӸu trúc s֝  li u֓ mҼa 1 gi ֩ĽҼ֯c lҼu tӴi Collection Rain1h; 

- CӸu trúc s֝  li u֓ mҼa 6 gi  ֩ĽҼ֯c lҼu tӴi Collection Rain6h; 

- CӸu trúc s֝  li u֓ mҼa 24 gi  ֩ĽҼ֯c lҼu tӴi Collection Rain24h; 

- C  ֩chӸt lҼn֯g cho biԒt có bao nhiêu giá tr֗ quan trԂc Ľ« ĽҼc֯ c֥ ng d֟ n ĽԜ có 

s֝  li u֓ lҼn֯g mҼa 1h/ 6h/ 24h, t  ַĽ· x§c Ľn֗h Ľ ֥tin cԀy c aֳ s֝  li u֓. 

 L̯u trυ sΧ liΜu b«o 3.2.3.2.

- ņ֗nh dӴng s֝  li u֓: ĽҼ֯c chuyԜn Ľ֡i và lҼu tr ֻt  ַnhiԚu ngu֟ n khác nhau v֧i 

c§c Ľn֗h dӴng không th֝ng nhӸt nhҼ Excel, Access, cҺ s ֫d  ֻli u֓ MS SQL server. 

- S֝  li u֓ bão c aֳ Vi t֓ Nam ĽҼ֯c lҼu trֻ theo cӸu tr¼c tӴi Collection dbStorms. 

- S֝  li u֓ nҼc֧ ngoài: các bӶn tin cӶnh báo bão cֳa JMA, bao g֟m cӶ s֝  li u֓ 

bão thֽ c tԒ và s֝  li u֓ cӶnh báo bão tַ các trung tâm l֧n trên thԒ gi i֧ nhҼ M׃, NhԀt, 

H n֟g Kông. CӸu trúc lҼu tr ֻs֝  li u֓ trong Collection Warning. 

 L̯u trυ sΧ liΜu m̯a lαn diΜn rίng 3.2.3.3.

LҼu trֻ s֝ li֓u mҼa l֧n di֓n r֥ng trong cҺ s֫ dֻ li֓u l֧n Big Data ĽҼ֯c lҼu 

tӴi Collection RainFall. 
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 L̯u trυ sΧ liΜu kh¹ng kh² lͧnh 3.2.3.4.

LҼu trֻ s֝ li֓u kh¹ng kh² lӴnh trong Big data ĽҼ֯c cŁn cֵ theo nhi֓t Ľ֥ trung 

b³nh, nhi֓t Ľ֥ cao nhӸt, nhi֓t Ľ֥ thӸp nhӸt cֳa trӴm tҼҺng ֵng. S֝ li֓u ĽҼ֯c lҼu tӴi 

các Collection TT, Tx, Tm.  

 L̯u trυ sΧ liΜu thνy vŁn v¨ lȈ 3.2.3.5.

ņԜ phֱc vֱ cho nghi°n cֵu, ph§t triԜn thֹ nghi֓m m¹ h³nh nhԀn dӴng h³nh thԒ 

và h֣ tr֯ dֽ b§o, cӶnh b§o lȈ tr°n h֓ th֝ng s¹ng H֟ng, ĽԚ t¨i Ľ« tiԒn h¨nh thu thԀp, 

ch֕nh lĨ, bi°n tԀp, ph©n t²ch, Ľ§nh gi§, t֡ng h֯p b֥ s֝ li֓u thֳy vŁn, cֱ thԜ nhҼ sau: 

- LoӴi s֝  li u֓ thu thԀp: M cֽ nҼc֧, lҼu lҼn֯g; 

- Kh i֝ lҼn֯g trӴm thu thԀp: 260 trӴm; 

- PhӴm vi s֝  li u֓: c§c trӴm tr°n h֓ th֝ng s¹ng H֟ng - Thái Bình v¨ c§c trӴm 

thֳy vŁn tr°n phӴm vi cӶ nҼ֧c; 

- Th֩i gian s֝ li֓u: 10 nŁm (tַ nŁm 2008-2017); 

- DӴng và cӸu trúc dֻ  li u֓: dӴng file excel c· cӸu tr¼c tӴi phֱ lֱc 01. 

- NhԀp dֻ  li u֓ vào Big data: NhԀp tֽ  Ľ֥ng bԄng phӺn mԚm. 

BӶng 3.7: Minh h֙ a biԜu s֝  li u֓ mֽ c nҼc֧ trӴm Mù Cang ChӶi nŁm 2011 

TrӴm: M½ Cang ChӶi 

S¹ng : NԀm Kim 

KԑT QUӵ TĉNH TOĆN, CH֔NH Lħ, 

BIąN TӿP TêI LI֒U MּC Nһ֦C 

Kinh Ľ֥: 104.85 

Vǫ Ľ֥: 21.85 

ņҺn v֗: mm 

NŁm/ 

Ngày 
Tháng 

2011 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 

1 0 0 0 23422 31230 31233 23440 23435 23427 23427 31233 23424 

2 0 0 0 23422 31230 31233 23437 31239 31236 23426 23425 23424 

3 0 0 0 23422 18744 31233 31239 31239 31236 23426 23425 23424 

4 0 0 0 23422 13391 31233 31242 31247 31238 23426 23425 23424 

5 0 0 0 23422 15619 31233 31238 31239 31237 23426 31233 23424 

6 0 0 0 23422 31233 31238 31238 31238 31237 23426 23425 23424 

7 0 0 0 23424 18741 31237 31237 31239 31236 23426 23425 23424 

8 0 0 0 23423 31235 31233 18748 31238 31236 23426 31233 23424 

9 0 0 0 23422 31235 31234 31242 31238 31236 23426 23424 23424 

- Danh mֱ c trӴm thֳ y vŁn ĽҼc֯ lҼu trong Collection T_HydroStationList. 

- S֝  li u֓ mֽ c nҼc֧ ĽҼc֯ lҼu trong CollectionWaterLevel. 

- S֝  li u֓ lҼu lҼn֯g nҼc֧ ĽҼ֯c lҼu trong Collection Discharge. 

- LҼu tr ֻs֝  li u֓ lȈ, ltֱ trong Big data ĽҼ֯c cŁn c ֵtheo mֽ c nҼc֧ cֳ a trӴm 

tҼҺng nֵg. S֝  li u֓ ĽҼc֯ lҼu trong CollectionWaterLevel. 
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 L̯u trυ sΧ liΜu hͩi vŁn v¨ n̯αc biΘn d©ng do b«o 3.2.3.6.

ņԜ phֱc vֱ cho nghi°n cֵu, ph§t triԜn thֹ nghi֓m h֓ th֝ng h֣ tr֯ dֽ b§o, cӶnh 

b§o nҼ֧c biԜn d©ng do b«o (ven biԜn BԂc B֥) bԄng m¹ h³nh sֹ dֱng AI, ĽԚ t¨i Ľ« 

tiԒn h¨nh thu thԀp, ch֕nh lĨ, bi°n tԀp, ph©n t²ch, Ľ§nh gi§, t֡ng h֯p b֥ s֝ li֓u hӶi 

vŁn, cֱ thԜ nhҼ sau: 

- LoӴi s֝  li u֓ thu thԀp: Ľ֥ cao s·ng v¨ chu kȢ s·ng; 

- Kh i֝ lҼn֯g trӴm thu thԀp: 06 trӴm; 

- PhӴm vi s֝  li u֓: cֳa c§c trӴm vùng biԜn tַ  QuӶng Ninh ĽԒn Thanh Hóa; 

- Th֩i gian s֝ li֓u: 4 nŁm (tַ nŁm 2014-2017); 

- DӴng và cӸu trúc dֻ  li u֓: dӴng file excel c· cӸu tr¼c tӴi phֱ lֱc 01. 

- NhԀp dֻ  li u֓ vào Big data: NhԀp tֽ  Ľ֥ng bԄng phӺn mԚm. 

- Danh m cֱ trӴm hӶi vŁn ĽҼc֯ lҼu chung vi֧ danh mֱ c trӴm thֳ y vŁn trong 

Collection T_HydroStationList. 

- S֝  li u֓ Ľ֥ cao s·ng ĽҼc֯ lҼu trong Collection WaveHeight. 

- S֝  li u֓ chu kȢ sóng ĽҼ֯c lҼu trong Collection WaveFreq. 

- LҼu tr ֻs֝  li u֓ nҼc֧ dâng do bão trong Big data cŁn c ֵtheo mֽ c nҼc֧ cֳ a 

trӴm triԚu tҼҺng nֵg và th֩ i gian bão trong s֝ li u֓ bão Vi֓ t Nam. S֝  li u֓ ĽҼc֯ lҼu 

trong Collection WaterLevel và Collection dbStorms. 

 L̯u trυ sΧ liΜu viΚn th§m 3.2.3.7.

- S֝  li u֓ vi n֑ th§m ĽҼc֯ lҼu trong CSDL filebase v¨ c· thԜ truy xuӸt thông 

qua ĽҼn֩g dӾn ĽҼc֯ lҼu trong MongoDB (Hình 3.24). 

 

Hình 3.24: LҼu trֻ dֻ li֓u v֓ tinh Himawari tr°n SAN 

- CӸu tr¼c lҼu trֻ ĽҼ֩ng dӾn file s֝ li֓u v֓ tinh tӴi Collection Satellite. 






















































































































































































































































































































































