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1. Mở đầu 

 Mô hình hóa chuỗi thời gian từ lâu đã là một lĩnh vực nghiên cứu quan trọng, 

đóng vai trò thiết yếu trong nhiều ứng dụng như mô hình khí hậu, khoa học sinh học, y 

học, cũng như trong các quyết định kinh doanh trong lĩnh vực bán lẻ và tài chính. Trong 

khi các phương pháp truyền thống tập trung vào các mô hình tham số dựa trên hiểu biết 

chuyên môn, chẳng hạn như mô hình tự hồi quy (AR), làm mượt hàm mũ hoặc mô hình 

chuỗi thời gian cấu trúc, thì các phương pháp học máy hiện đại cho phép học trực tiếp 

động học theo thời gian theo hướng hoàn toàn dựa trên dữ liệu. Với sự gia tăng mạnh 

mẽ của dữ liệu và năng lực tính toán trong những năm gần đây, học máy đã trở thành 

một thành phần quan trọng trong thế hệ mô hình dự báo chuỗi thời gian tiếp theo [1]. 

 Việc dự báo chuỗi thời gian là một nhiệm vụ khó. Khác với các bài toán phân 

loại hay hồi quy vốn đơn giản hơn, chuỗi thời gian đòi hỏi phải xử lý thêm yếu tố thứ tự 

và sự phụ thuộc theo thời gian giữa các quan sát. Điều này gây khó khăn vì dữ liệu cần 

được xử lý theo những cách chuyên biệt khi xây dựng và đánh giá mô hình. Tuy vậy, 

cấu trúc thời gian này cũng mang lại lợi thế, chẳng hạn như xu hướng và tính mùa vụ, 

giúp cải thiện chất lượng dự báo nếu được khai thác đúng cách. 

Truyền thống dự báo chuỗi thời gian lâu nay chủ yếu dựa vào các phương pháp 

tuyến tính như ARIMA vì chúng dễ hiểu và hiệu quả với nhiều bài toán. Tuy nhiên, các 

phương pháp kinh điển này tồn tại nhiều hạn chế, bao gồm: 

+ Yêu cầu dữ liệu đầy đủ: dữ liệu bị thiếu hoặc hỏng thường không được hỗ trợ tốt. 

+ Giả định mối quan hệ tuyến tính: điều này khiến mô hình không thể nắm bắt được các 

phân phối phức tạp hơn. 

+ Phụ thuộc vào cấu trúc thời gian cố định: mối quan hệ giữa các quan sát ở các thời 

điểm khác nhau và số lượng độ trễ cần sử dụng phải được xác định thủ công. 

+ Chỉ xử lý dữ liệu đơn biến: trong khi nhiều bài toán thực tế có nhiều biến đầu vào. 

+ Chỉ dự báo một bước: nhiều ứng dụng thực tế yêu cầu dự báo nhiều bước với tầm nhìn 

dài hơn. 

Các phương pháp học máy có thể hiệu quả đối với những bài toán dự báo chuỗi 

thời gian phức tạp, có nhiều biến đầu vào, quan hệ phi tuyến và dữ liệu bị thiếu. Tuy 

nhiên, để đạt hiệu quả cao, các phương pháp này thường cần những đặc trưng được thiết 
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kế thủ công bởi chuyên gia lĩnh vực hoặc những người có kiến thức về xử lý tín hiệu 

[2]. 

Các mạng nơ-ron đơn giản hơn, như MLP (Multilayer Perceptron), hoạt động 

bằng cách xấp xỉ một hàm ánh xạ từ các biến đầu vào sang các biến đầu ra. Khả năng 

tổng quát này rất hữu ích đối với chuỗi thời gian vì nhiều lý do: 

+ Khả năng chịu nhiễu tốt: Mạng nơ-ron có độ bền vững trước nhiễu trong dữ liệu đầu 

vào và trong chính hàm ánh xạ, thậm chí vẫn có thể học và dự báo khi tồn tại giá trị bị 

thiếu. 

+ Phi tuyến: Mạng nơ-ron không đặt ra những giả định mạnh về dạng của hàm ánh xạ 

và có thể dễ dàng học cả quan hệ tuyến tính lẫn phi tuyến. 

Cụ thể hơn, mạng nơ-ron có thể được cấu hình để hỗ trợ một số lượng đầu vào 

và đầu ra bất kỳ nhưng cố định trong hàm ánh xạ. Điều này có nghĩa là mạng nơ-ron có 

thể trực tiếp hỗ trợ: 

+ Dữ liệu đa biến (Multivariate Inputs): Có thể chỉ định số lượng đặc trưng đầu vào tùy 

ý, từ đó hỗ trợ trực tiếp cho các mô hình dự báo đa biến. 

+ Dự báo nhiều bước (Multi-step Forecasts): Có thể chỉ định số lượng giá trị đầu ra tùy 

ý, từ đó hỗ trợ trực tiếp cho dự báo nhiều bước và thậm chí dự báo đa biến. 

Chỉ với những khả năng này thôi, các mạng nơ-ron truyền thẳng (feedforward 

neural networks) đã có thể hữu ích cho dự báo chuỗi thời gian. Tuy nhiên, việc sử dụng 

mạng nơ-ron cũng hàm ý rằng phải tồn tại một hàm ánh xạ có ý nghĩa để học được. Nếu 

chuỗi thời gian thực chất là một quá trình ngẫu nhiên dạng "random walk", thì mô hình 

sẽ không thể dự báo tốt hơn mô hình kéo dài giá trị cuối cùng (persistence model). 

Kỳ vọng rằng tồn tại một hàm ánh xạ có thể học được cũng làm lộ rõ một số hạn 

chế của mạng nơ-ron truyền thống: 

+ Đầu vào cố định: Số lượng biến trễ (lag) được đưa vào phải cố định, tương tự như các 

phương pháp dự báo chuỗi thời gian truyền thống. 

+ Đầu ra cố định: Số lượng biến đầu ra cũng phải cố định; mặc dù đây là hạn chế tinh tế 

hơn, nó có nghĩa là với mỗi mẫu đầu vào, mô hình buộc phải tạo ra một đầu ra tương 

ứng [2]. 

 Mạng Nơ-ron Tích chập (Convolutional Neural Networks – CNN) là một loại 

mạng nơ-ron được thiết kế để xử lý dữ liệu hình ảnh một cách hiệu quả. Chúng đã chứng 

minh năng lực mạnh mẽ trong nhiều bài toán thị giác máy tính khó, đạt kết quả vượt trội 

ở các nhiệm vụ như phân loại ảnh, đồng thời đóng vai trò như một thành phần quan 

trọng trong các mô hình lai cho các bài toán mới hơn, chẳng hạn như định vị đối tượng, 

tạo mô tả ảnh và nhiều ứng dụng khác. CNN hoạt động trực tiếp trên dữ liệu gốc - ví dụ 

như các giá trị điểm ảnh - thay vì sử dụng các đặc trưng được rút trích thủ công theo 

từng lĩnh vực. Nhờ đó, mô hình học được cách tự động trích xuất những đặc trưng hữu 



ích nhất phục vụ bài toán cần giải quyết. Quá trình này được gọi là học biểu diễn 

(representation learning). Điểm đặc biệt là các đặc trưng được CNN học sẽ không phụ 

thuộc vào vị trí hay hình dạng xuất hiện trong dữ liệu, thể hiện tính bất biến đối với biến 

đổi hoặc méo dạng. 

 Khả năng học và tự động trích xuất đặc trưng từ dữ liệu thô này có thể được áp 

dụng rất tốt vào các bài toán dự báo chuỗi thời gian. Một chuỗi quan sát có thể được 

xem như một “ảnh một chiều”, mà CNN có thể đọc và chắt lọc ra những thành phần 

quan trọng nhất. Thuộc tính cốt lõi của CNN là sử dụng các đơn vị xử lý khác nhau trong 

các lớp tích chập, mỗi đơn vị chịu trách nhiệm nhận dạng những đặc trưng cục bộ trong 

dữ liệu tín hiệu. Sự đa dạng này giúp mô hình tạo ra các biểu diễn hiệu quả về những 

điểm nổi bật của tín hiệu. Khi được xếp chồng nhiều lớp, kiến trúc sâu của CNN cho 

phép mô hình ghi nhận sự nổi bật của tín hiệu ở nhiều cấp độ khác nhau. 

Năng lực đó đã được chứng minh rõ ràng trong các nhiệm vụ phân loại chuỗi thời 

gian, chẳng hạn như tự động nhận diện hoạt động của con người dựa trên dữ liệu cảm 

biến gia tốc thu từ thiết bị thể thao hoặc điện thoại thông minh. Ưu điểm chính của CNN 

trong các bài toán nhận diện hoạt động bao gồm: (i) mô hình tự động trích xuất đặc trưng 

theo nhiệm vụ, không phụ thuộc đặc trưng dựng thủ công; (ii) đặc trưng được rút trích 

có khả năng phân biệt tốt hơn giữa các loại hoạt động; (iii) quá trình trích xuất đặc trưng 

và phân loại được gộp chung trong một mô hình duy nhất, giúp hiệu quả của hai phần 

được tăng cường lẫn nhau. 

CNN thừa hưởng các lợi thế của mạng Perceptron nhiều lớp (MLP) trong dự báo 

chuỗi thời gian - như hỗ trợ dữ liệu đầu vào đa biến, đầu ra đa biến và khả năng học các 

mối quan hệ hàm phức tạp - nhưng không đòi hỏi mô hình phải học trực tiếp từ các quan 

sát trễ (lag). Thay vào đó, CNN có thể học một biểu diễn từ một chuỗi đầu vào dài và tự 

chọn ra những phần quan trọng nhất phục vụ cho nhiệm vụ dự báo. 

2. Giới thiệu về mô hình trí tuệ nhân tạo được đề xuất 

 Với những ưu điểm như đã giới thiệu ở trên và đã được khẳng định qua các công 

trình đã công bố [3, 4] … Nên báo cáo này đã lựa chọn mô hình CNN(conv1D) làm ví 

dụ minh họa. 

2.1 Mô hình CNN(Conv1D) 

 Mạng nơ-ron tích chập một chiều (Convolutional Neural Network - Conv1D) là 

một trong những mô hình quan trọng nhất khi xử lý dữ liệu chuỗi thời gian. Ý tưởng cốt 

lõi của Conv1D là sử dụng các bộ lọc (kernel) trượt qua trục thời gian để phát hiện 

những mẫu cục bộ có ý nghĩa, chẳng hạn như xu hướng ngắn hạn, sự tăng giảm đột ngột 

hay tín hiệu dao động đặc trưng. Khi làm việc với chuỗi dữ liệu, mỗi quan sát trong 

chuỗi có thể được biểu diễn như một vector có nhiều đặc trưng (trong trường hợp đa 

biến) hoặc chỉ là một giá trị đơn (trong trường hợp đơn biến). Nếu chuỗi có chiều dài 𝑇 



và có 𝑑 đặc trưng, dữ liệu đầu vào có thể được coi như một ma trận 𝑇 × 𝑑. Mục tiêu của 

Conv1D là từ cấu trúc này, mạng học được các biểu diễn mới nhằm mô tả chính xác 

nhất đặc tính của chuỗi trong phạm vi cục bộ. 

 Ở cấp độ toán học, phép tích chập một chiều được mô tả qua công thức: 
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i j i j
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= +        (1) 

 Trong đó, 𝑥𝑖+𝑗 là giá trị của chuỗi tại vị trí thứ 𝑖 + 𝑗; tập 𝑤0, 𝑤1, . . . , 𝑤𝑘−1 chính 

là các trọng số của kernel có kích thước 𝑘; còn 𝑏 là hệ số điều chỉnh (bias) nhằm tăng 

tính linh hoạt cho mô hình. Công thức này mô tả cách mà kernel được “trượt” từ trái 

sang phải, mỗi lần ghi nhận một đoạn nhỏ chiều dài 𝑘 của chuỗi. Kết quả tại từng vị trí 

𝑦𝑖 là một phép tổng có trọng số của các phần tử trong đoạn đó. Ý nghĩa của phép cộng 

tích trọng số này là để cho mô hình nhận diện các đặc trưng: nếu một mẫu trong chuỗi 

khớp với hình dạng mà kernel đã học, giá trị 𝑦𝑖 sẽ cao; ngược lại, khi mẫu không tương 

đồng, giá trị tích chập sẽ nhỏ. Đây chính là cơ chế nhận dạng đặc trưng của CNN. 

 Khi dữ liệu có nhiều biến đầu vào, phép tích chập được mở rộng thêm một chiều. 

Thay vì chỉ làm việc với giá trị đơn, mỗi phần tử 𝑥𝑡 sẽ trở thành một vector có 𝐶𝑖𝑛 kênh 

(features). Kernel lúc này cũng được mở rộng thành tensor ba chiều, và công thức tích 

chập được viết thành: 
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Trong (2): 

Cin  à số kênh của dữ liệu đầu vào; 

outC  là số kênh đầu ra mà Conv1D muốn học; 

, ,j c CoutW là trọng số của kernel tương ứng với bước thời gian 𝑗, kênh đầu vào 𝑐 và kênh 

đầu ra outC . 

 Công thức trên cho thấy quá trình tích chập thực chất là phép kết hợp có trọng số 

giữa các biến đầu vào tại nhiều bước thời gian khác nhau, từ đó tạo ra một biểu diễn mới 

giàu thông tin hơn. Đây là lý do Conv1D đặc biệt mạnh trong phân tích chuỗi thời gian 

đa biến: nó có thể tự động học được cách các biến liên quan với nhau trong một cửa sổ 

thời gian cục bộ. 

 Sau lớp tích chập, mô hình thường áp dụng một hàm kích hoạt phi tuyến để tăng 

sức biểu diễn. Một trong những hàm phổ biến nhất là ReLU, được định nghĩa bởi: 

 ( ) max(0, )f x x=        (3) 

 Hàm này có tác dụng giữ lại các giá trị dương - vốn thường đại diện cho những 

đặc trưng mạnh - và loại bỏ nhiễu hoặc các tín hiệu không hữu ích bằng cách đặt các giá 

trị âm về 0. Việc áp dụng phi tuyến là bước quan trọng, giúp Conv1D không còn giới 



hạn ở việc mô phỏng các quan hệ tuyến tính đơn giản mà có thể học các mẫu phức tạp 

hơn nhiều. 

 Bên cạnh lớp tích chập và hàm kích hoạt, một thành phần quan trọng khác là lớp 

pooling. MaxPooling1D hoạt động bằng cách chọn giá trị cực đại trong một cửa sổ: 

 ( )1 1max , ,...,i i i i ky x x x+ + −=       (4) 

 Cách làm này nén thông tin, giúp mô hình bất biến hơn trước nhiễu nhỏ hoặc 

những thay đổi không quan trọng. Ngược lại, AveragePooling1D thay thế cực đại bằng 

trung bình, phù hợp cho dữ liệu có nhiễu mạnh, nơi việc giữ lại “độ lớn” không quan 

trọng bằng việc nắm bắt xu hướng chung. 

 Khi các lớp Conv1D được xếp chồng nhiều tầng, mô hình dần học được các đặc 

trưng ngày càng trừu tượng: lớp đầu tiên nhận diện các biến thiên nhỏ, lớp thứ hai có 

thể nhận ra mẫu dao động phức tạp hơn, và các lớp tiếp theo mô hình hóa các quan hệ 

rộng theo thời gian. Sau nhiều tầng tích chập và pooling, dữ liệu được rút gọn thành một 

biểu diễn đa chiều nhưng giàu thông tin. Giai đoạn cuối cùng là làm phẳng tensor thành 

vector và đưa qua các lớp Dense để dự báo: 

 ŷ Wx b= +         (5) 

 Công thức này biểu diễn quá trình tuyến tính cuối cùng, nơi vector đặc trưng 

được ánh xạ thành đầu ra dự báo. Trọng số 𝑊 và bias 𝑏 được học tối ưu theo hàm mất 

mát, ví dụ như MSE đối với dự báo giá trị tương lai. 

 Điểm mạnh đặc biệt của Conv1D trong chuỗi thời gian nằm ở cơ chế học sâu 

biểu diễn. Trong khi các mô hình truyền thống như ARIMA yêu cầu thiết kế thủ công 

các độ trễ (lag), Conv1D có thể học trực tiếp các mẫu quan trọng từ một chuỗi dài mà 

không cần quy định trước độ trễ nào quan trọng hơn. Điều này giúp mô hình linh hoạt 

hơn trong các bài toán dự báo đa biến, dự báo nhiều bước, hoặc khi tín hiệu chứa nhiều 

cấu trúc cục bộ phức tạp [2]. 

2.2 Các thành phần khi xây dựng mô hình CNN(conv1D) 

 Khi xây dựng một mô hình CNN sử dụng lớp tích chập một chiều (Conv1D), 

điều quan trọng là hiểu rõ các thành phần có trong mô hình và vai trò của chúng trong 

toàn bộ quá trình học. Mô hình mô tả trong ví dụ được tổ chức theo dạng Sequential, 

nghĩa là các lớp được xếp nối tiếp nhau từ đầu vào đến đầu ra. Mỗi lớp đảm nhiệm một 

chức năng riêng biệt, cùng nhau tạo thành một kiến trúc trích xuất đặc trưng và suy luận. 

Lớp đầu vào xác định cấu trúc dữ liệu mà mô hình sẽ tiếp nhận, thường bao gồm số 

bước thời gian và số đặc trưng. Việc định nghĩa rõ hình dạng đầu vào giúp Conv1D xử 

lý chuỗi dữ liệu như một tập tín hiệu có cấu trúc, đảm bảo tính nhất quán khi huấn luyện 

và dự đoán. 

 Trọng tâm của kiến trúc CNN trong ví dụ là lớp Conv1D, lớp chịu trách nhiệm 

thực hiện phép tích chập trên trục thời gian. Lớp Conv1D bao gồm nhiều bộ lọc (filters), 



mỗi bộ lọc học một mẫu cục bộ khác nhau trong chuỗi dữ liệu. Số lượng bộ lọc quyết 

định độ phong phú của các đặc trưng mà mô hình có thể trích xuất. Bên cạnh đó, kích 

thước kernel (kernel_size) là yếu tố quyết định độ rộng của “cửa sổ quan sát” mà bộ lọc 

dùng để quét chuỗi. Kernel càng lớn thì đặc trưng càng mang tính khái quát; kernel nhỏ 

giúp mô hình nhạy với tín hiệu ngắn và sắc nét. Lớp Conv1D còn có thể đi kèm một 

hàm kích hoạt (activation) nhằm đưa phi tuyến vào mô hình, cho phép mạng học các 

quan hệ phức tạp thay vì bị giới hạn trong miền tuyến tính. Một lựa chọn quan trọng 

khác là padding, tham số quy định mô hình có giữ nguyên chiều dài chuỗi sau tích chập 

hay không. Padding “same” thường được sử dụng trong các trường hợp cần duy trì cấu 

trúc chuỗi, giúp mô hình dễ xây dựng và ổn định hơn qua nhiều lớp liên tiếp. 

 Sau khi dữ liệu được xử lý bởi lớp Conv1D và các hàm kích hoạt tương ứng, đầu 

ra của lớp tích chập có dạng một tensor ba chiều gồm số mẫu, chiều dài chuỗi mới và số 

lượng kênh đặc trưng. Để chuyển dữ liệu này vào các lớp kết nối đầy đủ (Dense), mô 

hình sử dụng lớp Flatten. Lớp Flatten có nhiệm vụ “trải phẳng” toàn bộ tensor thành một 

vector một chiều, giúp dữ liệu có thể được đưa vào các lớp cuối cùng sử dụng cấu trúc 

ma trận đơn giản hơn. Đây là bước quan trọng trong kiến trúc CNN, vì nó đánh dấu sự 

chuyển đổi từ không gian đặc trưng có cấu trúc (chuỗi) sang không gian vector của các 

mô hình hồi quy hoặc phân loại truyền thống. Lớp tiếp theo là lớp Dense, lớp này đóng 

vai trò ánh xạ biểu diễn đặc trưng đã học thành đầu ra mong muốn. Dense có thể có một 

hoặc nhiều nút tùy theo số lượng biến mục tiêu; trong các bài toán hồi quy đa đầu ra, 

lớp Dense thường có số nút bằng đúng số giá trị cần dự báo. 

 Sau khi kiến trúc của mô hình được xác định, bước tiếp theo là cấu hình quá trình 

học thông qua việc lựa chọn optimizer và loss function. Bộ tối ưu hóa (optimizer) là 

thuật toán điều chỉnh trọng số của mạng dựa trên đạo hàm của hàm mất mát; các bộ tối 

ưu hiện đại như Adam thường được ưa chuộng nhờ khả năng tự điều chỉnh tốc độ học 

của từng trọng số. Còn hàm mất mát (loss) đóng vai trò đo lường mức độ sai lệch giữa 

dự đoán của mô hình và giá trị thực tế. Trong bài toán hồi quy, hàm mất mát có thể là 

MSE, MAE, hoặc các biến thể như Huber Loss nhằm cân bằng giữa độ nhạy và khả 

năng chống nhiễu. Cuối cùng, mô hình được huấn luyện bằng lệnh fit(), trong đó ta chỉ 

định số vòng lặp (epochs), kích thước lô dữ liệu (batch_size), và tập dữ liệu huấn luyện. 

Quá trình này giúp mô hình dần điều chỉnh trọng số sao cho hàm mất mát được tối thiểu 

hóa. 

 Như vậy, một mô hình Conv1D hoàn chỉnh được hình thành từ các thành phần 

chính gồm định nghĩa đầu vào, lớp tích chập với các tham số như filters, kernel_size, 

activation và padding, lớp Flatten để chuyển đổi không gian đặc trưng, lớp Dense để 

đưa ra dự đoán, cùng các cấu hình tối ưu hóa như optimizer và loss. Sự phối hợp giữa 



các thành phần này tạo nên một mô hình CNN có khả năng học đặc trưng mạnh mẽ, phù 

hợp cho các bài toán dự báo chuỗi thời gian hoặc hồi quy nhiều biến. 

 Sau đây là ví dụ về 1 phương án xây dựng mô hình CNN(Conv1D): 

 

model = Sequential([ 

    tf.keras.Input(shape=(1, X_train_scaled.shape[1])), 

    Conv1D(256, kernel_size=2, activation='relu', padding='same'), 

    Flatten(), 

    Dense(2)   # predict latitude và longitude 

]) 

model.compile(optimizer='Adam', loss='huber') 

history = model.fit(X_train_reshaped, y_train_scaled, epochs=200, batch_size=16, 

verbose=1) 

 

2.3 Các giải pháp chuẩn hóa dữ liệu đầu vào 

 Chuẩn hóa dữ liệu là một bước quan trọng trong quá trình xây dựng mô hình học 

máy, đặc biệt khi làm việc với các thuật toán nhạy cảm với độ lớn của đặc trưng như 

mạng nơ-ron, SVM, KNN hoặc khi huấn luyện các mô hình dự báo chuỗi thời gian. Một 

trong những phương pháp phổ biến nhất là chuẩn hóa theo z-score, trong đó mỗi đặc 

trưng được đưa về phân phối có trung bình bằng 0 và độ lệch chuẩn bằng 1. Công thức 

chuẩn hóa z-score được viết như sau: 
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 với 𝜇 là giá trị trung bình và 𝜎 là độ lệch chuẩn của đặc trưng. Cách làm này giúp 

các giá trị ở nhiều thang đo khác nhau có thể được mô hình xử lý đồng đều, giảm ảnh 

hưởng của các thuộc tính có biên độ lớn lấn át các đặc trưng nhỏ hơn. Khi dữ liệu có 

nhiều biến với mức độ phân tán khác nhau, chuẩn hóa z-score giúp mô hình học nhanh 

hơn và ổn định hơn trong quá trình tối ưu hóa. 

 Một kỹ thuật khác thường được sử dụng là Min–Max Scaling, trong đó giá trị của 

mỗi đặc trưng được ánh xạ về một khoảng cố định, phổ biến nhất là [0, 1]hoặc [−1, 1]. 

Phương pháp này được mô tả bằng công thức: 
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      (7) 

 với 𝑥min và 𝑥max lần lượt là giá trị nhỏ nhất và lớn nhất của đặc trưng. Min - Max 

Scaling bảo tồn cấu trúc tương đối của dữ liệu nhưng thu nhỏ toàn bộ phạm vi, khiến 

cho thuật toán gradient descent hoạt động hiệu quả hơn. Tuy nhiên, kỹ thuật này nhạy 



cảm với ngoại lệ (outliers), do các giá trị cực lớn hoặc cực nhỏ có thể làm thay đổi toàn 

bộ thang đo của tập dữ liệu. 

 Trong nhiều trường hợp, dữ liệu có xu hướng lệch (skewed distribution), không 

tuân theo phân phối chuẩn và chứa nhiều giá trị lớn dồn về một phía. Khi đó, các biến 

đổi phi tuyến như log-transform 𝑥′ = log⁡(𝑥 + 1), square-root transform 𝑥′ = √𝑥 hoặc 

Box-Cox transform được sử dụng để làm giảm mức độ lệch của phân phối. Biến đổi 

Box-Cox được định nghĩa bởi: 
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 Những kỹ thuật này đặc biệt hữu ích trong các bài toán có dữ liệu dạng tỷ lệ hoặc 

chỉ nhận giá trị dương. Việc thay đổi hình dạng phân phối giúp mô hình học được quan 

hệ giữa các biến một cách tự nhiên hơn, tránh hiện tượng gradient lớn gây bất ổn hoặc 

mất cân bằng trong quá trình huấn luyện. 

 Ngoài ra, đối với dữ liệu có sự khác biệt giữa các đơn vị đo hoặc các biến quan 

sát có quy mô khác nhau theo bản chất, các kỹ thuật chuẩn hóa theo robust scaling trở 

nên hữu ích hơn. Kỹ thuật này sử dụng các thống kê bền vững như median và 

interquartile range (IQR) thay vì mean và standard deviation. Công thức chuẩn hóa 

robust được viết như sau: 
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 với IQR(𝑥) = 𝑄3 − 𝑄1 (hiệu giữa tứ phân vị thứ ba và thứ nhất). Cách làm này 

giảm mạnh ảnh hưởng của ngoại lệ và phù hợp với dữ liệu môi trường, dữ liệu cảm biến 

hoặc hành vi người dùng vốn chứa nhiều nhiễu. 

 Trong một số bài toán chuỗi thời gian, thay vì chuẩn hóa từng đặc trưng độc lập, 

có thể áp dụng chuẩn hóa mang tính động như standardization theo từng cửa sổ thời 

gian, hoặc các kỹ thuật như differencing để loại bỏ xu hướng dài hạn. Differencing được 

biểu diễn bằng công thức: 

 1t t tx x x −
 = −         (10) 

 Biến đổi này giúp làm cho chuỗi trở nên tĩnh (stationary), phù hợp cho các mô 

hình cần tính ổn định như ARIMA hoặc một số kiến trúc học sâu. Khi dữ liệu được 

chuẩn hóa theo từng cửa sổ hoặc bằng các biến đổi tĩnh hóa chuỗi, mô hình CNN hoặc 

các thuật toán dự báo khác có thể tập trung vào biến động thực sự thay vì các xu thế dài 

hạn không liên quan. 

 Nhìn chung, chuẩn hóa dữ liệu không chỉ giúp tăng tốc độ hội tụ của mô hình mà 

còn cải thiện đáng kể chất lượng dự đoán. Tùy thuộc vào tính chất của tập dữ liệu và 

mục tiêu phân tích, ta có thể lựa chọn giữa các kỹ thuật như z-score, Min-Max Scaling, 



log-transform, robust scaling hay chuẩn hóa theo thời gian, đảm bảo dữ liệu được đưa 

vào mô hình ở trạng thái cân bằng và thích hợp nhất. 

3. Giải pháp xử lý dữ liệu 

 Để xử lý dữ liệu, tác giả đã sử dụng ngôn ngữ lập trình Python trên trình biên 

dịch Spyder thuộc khung chương trình Anaconda với các thư viện phục vụ cho lập trình 

trí tuệ nhân tạo. 

3.1 Anaconda 

 Anaconda được nhiều người biết đến như một nền tảng phân phối Python thuận 

tiện cho khoa học dữ liệu, nhưng thực chất giá trị của nó vượt xa khuôn khổ của một bộ 

cài đặt thông thường. Anaconda hoạt động như một hệ sinh thái tích hợp, nơi người dùng 

có thể xây dựng, điều phối và kiểm soát toàn bộ môi trường phân tích dữ liệu của mình 

mà không cần quá am hiểu về cấu hình hệ thống. Điểm mạnh đặc biệt là cơ chế tách biệt 

môi trường, cho phép mỗi dự án vận hành trên phiên bản thư viện riêng, tránh hoàn toàn 

sự xung đột mà các lập trình viên thường gặp khi dùng Python thuần. Thay vì phải cài 

đặt thủ công từng gói và lo lắng về sự phụ thuộc phức tạp, người dùng chỉ cần vài lệnh 

đơn giản để thiết lập môi trường theo mong muốn. Khi quy mô dự án tăng lên, sự linh 

hoạt này tạo ra cảm giác “ổn định” hiếm thấy, nhất là đối với những công việc yêu cầu 

thử nghiệm nhiều mô hình học máy hoặc xử lý dữ liệu từ nhiều nguồn khác nhau [5]. 

 Một trong những điểm khiến Anaconda trở nên quen thuộc với cộng đồng nghiên 

cứu là khả năng đóng vai trò như “cổng trung gian” giữa các công cụ lập trình, tính toán 

và trình bày khoa học. Thay vì phải mở từng ứng dụng rời rạc, người dùng có thể khởi 

động Anaconda Navigator để quản lý notebook, trình chỉnh sửa, thư viện và môi trường 

chỉ trong một giao diện trực quan. Công cụ này đặc biệt hữu ích với những người mới 

bắt đầu, vốn thường bối rối trước cách cài đặt Jupyter Notebook, Spyder hay các IDE 

khác. Anaconda biến quá trình đó thành chuỗi thao tác trực quan và không yêu cầu kiến 

thức hệ thống sâu. Ở các nhóm nghiên cứu hoặc đơn vị phân tích dữ liệu, Navigator còn 

đóng vai trò “tủ điều khiển” chung, nơi mọi người có thể chia sẻ cách cấu hình môi 

trường hoặc cung cấp các kịch bản đã tối ưu để đồng nghiệp tái sử dụng, giúp rút ngắn 

thời gian làm quen và tránh lỗi phát sinh khi thiết lập thủ công [5]. 

 Đi sâu vào cách hoạt động, conda - trình quản lý gói và môi trường của Anaconda 

- là yếu tố khiến nền tảng này có sức lan tỏa rộng rãi. Khác với pip vốn chỉ tập trung vào 

Python, conda làm việc ở cấp độ hệ thống, cho phép quản lý cả thư viện C, R hay các 

gói biên dịch phức tạp thường dùng trong mô phỏng khoa học và xử lý ảnh. Điều này 

khiến conda trở thành lựa chọn hàng đầu cho các dự án yêu cầu nhiều thành phần phụ 

thuộc khó cài đặt, ví dụ như TensorFlow kết hợp CUDA, thư viện GIS, hoặc các mô-

đun tối ưu hóa. Nhờ conda, người dùng có thể tái tạo môi trường một cách chính xác chỉ 

bằng tệp cấu hình, điều mà trước đây đòi hỏi nhiều bước thiết lập thủ công và dễ gây sai 



lệch giữa máy phát triển và máy triển khai. Khả năng này mang lại lợi thế rõ rệt trong 

triển khai thực nghiệm học máy, khi việc tái hiện điều kiện cài đặt đóng vai trò quan 

trọng trong tính lặp lại và độ tin cậy của kết quả nghiên cứu. 

 Mặc dù được đánh giá cao, Anaconda không phải là công cụ chỉ dành cho người 

làm dữ liệu chuyên nghiệp; nó còn hữu ích trong giáo dục, doanh nghiệp và cả các dự 

án cá nhân. Sinh viên có thể dùng Anaconda để tạo môi trường học tập cho môn lập 

trình, tránh xung đột khi thử nghiệm nhiều phiên bản Python khác nhau. Doanh nghiệp 

có thể áp dụng Anaconda trong quá trình chuẩn hóa công cụ nội bộ, bảo đảm mỗi nhóm 

phát triển đều sử dụng đúng phiên bản thư viện theo yêu cầu sản phẩm. Ngay cả những 

người làm dự án nhỏ, ví dụ xây dựng dashboard, mô phỏng tài chính hay xử lý ảnh cơ 

bản, cũng được hưởng lợi nhờ khả năng quản lý gói gọn nhẹ và dễ hiểu của conda. Điểm 

quan trọng là Anaconda tạo ra sự đồng nhất trong cách quản lý môi trường, biến công 

việc cài đặt và duy trì hệ thống - vốn là trở ngại của nhiều người - thành một phần mượt 

mà của quy trình làm việc. Chính sự kết hợp giữa tính ổn định, tính linh hoạt và khả 

năng tiếp cận đã giúp Anaconda trở thành một trong những nền tảng khoa học dữ liệu 

phổ biến nhất hiện nay, bất kể người dùng là chuyên gia, người học hay người đam mê 

khám phá công nghệ. 

3.2 Spyder 

 Spyder là một môi trường phát triển tích hợp (IDE) được thiết kế chuyên biệt cho 

khoa học dữ liệu và tính toán khoa học bằng Python. Khác với những IDE lập trình phổ 

biến như VS Code hay PyCharm, Spyder chú trọng vào việc cung cấp không gian làm 

việc trực quan, nơi người dùng có thể viết mã, xem kết quả, theo dõi biến và phân tích 

dữ liệu trong cùng một cửa sổ. Giao diện của Spyder được tổ chức theo dạng mô-đun: 

trình soạn thảo mã, bảng điều khiển Python, bảng theo dõi biến và khu vực hiển thị đồ 

thị. Cách bố trí này khiến người dùng cảm nhận môi trường làm việc gần giống các phần 

mềm phân tích như MATLAB hoặc RStudio, giúp việc chuyển đổi sang Python diễn ra 

dễ dàng hơn đối với những người quen với phong cách làm việc kiểu “tính toán - xem 

kết quả - điều chỉnh”. 

 Điểm nổi bật của Spyder nằm ở khả năng quản lý và giám sát biến trực quan 

thông qua công cụ Variable Explorer. Thành phần này cho phép người dùng quan sát 

toàn bộ biến có trong bộ nhớ tại thời điểm chạy, xem cấu trúc mảng NumPy, nội dung 

DataFrame của Pandas hoặc trực tiếp thao tác dữ liệu bằng giao diện bảng. Không cần 

phải dùng lệnh in dữ liệu thủ công, người dùng có thể mở, lọc và kiểm tra từng phần của 

dữ liệu giống như làm việc với bảng tính. Ngoài ra, Spyder tích hợp mạnh với 

Matplotlib, SciPy và nhiều thư viện khoa học khác, giúp quy trình thử nghiệm mô hình 

hoặc kiểm tra giả thuyết diễn ra liền mạch. Việc kết hợp giữa lập trình và trực quan hóa 



ngay trong cùng một giao diện giúp giảm đáng kể thời gian thao tác, đặc biệt hữu ích 

trong những giai đoạn khám phá dữ liệu. 

 Bên cạnh các tính năng mạnh mẽ có sẵn, Spyder còn dễ dàng mở rộng nhờ hệ 

thống plugin. Người dùng có thể bổ sung các tính năng như phân tích hiệu suất, kiểm 

tra chất lượng mã, gợi ý tự động nâng cao hoặc liên kết với các môi trường conda khác 

nhau. Đây cũng là lý do Spyder phổ biến trong cộng đồng nghiên cứu và giáo dục: nó 

cung cấp các công cụ cần thiết để tổ chức thí nghiệm lập trình, nhưng không quá nặng 

nề trong cấu hình. Khi kết hợp cùng Anaconda, Spyder trở thành một giải pháp hoàn 

chỉnh phục vụ học tập, phân tích dữ liệu và xây dựng mô hình tính toán. Sự cân bằng 

giữa đơn giản và chức năng khiến Spyder phù hợp cả với người mới học lẫn các nhà 

nghiên cứu muốn có một môi trường Python ổn định, rõ ràng và dễ theo dõi các bước 

xử lý. 

3.3 Python 

 Python được xem là ngôn ngữ lập trình cốt lõi trong phần lớn các hoạt động tính 

toán khoa học và phân tích dữ liệu hiện đại. Điểm mạnh lớn nhất của Python nằm ở triết 

lý thiết kế “dễ đọc - dễ viết”, giúp người dùng tập trung vào bản chất của bài toán thay 

vì phải loay hoay với cú pháp. Nhờ vậy, Python trở thành ngôn ngữ phù hợp cho cả 

người mới bắt đầu lẫn các nhà nghiên cứu chuyên sâu. Bên cạnh đó, Python hỗ trợ phong 

cách lập trình linh hoạt từ thủ tục, hướng đối tượng cho đến lập trình hàm, tạo điều kiện 

cho người dùng xây dựng các mô hình phân tích hoặc thuật toán tính toán theo cách tự 

nhiên nhất. Khi làm việc trong môi trường học thuật hoặc doanh nghiệp, khả năng mở 

rộng và kết nối của Python với các thư viện hệ thống, cơ sở dữ liệu và công cụ trực quan 

hóa cũng giúp các nhóm dễ dàng tích hợp nó vào quy trình làm việc chung. 

 Sức mạnh của Python trong khoa học dữ liệu đến từ hệ sinh thái thư viện rộng 

lớn. Các gói như NumPy, Pandas, Matplotlib hay SciPy cung cấp nền tảng xử lý dữ liệu, 

tính toán đại số và phân tích thống kê ở mức độ rất chuyên sâu. Điều này cho phép 

Python cạnh tranh trực tiếp với các công cụ truyền thống như MATLAB hoặc R, đồng 

thời vượt trội về tính linh hoạt nhờ khả năng kết hợp với web, tự động hóa và trí tuệ 

nhân tạo. Đối với những ứng dụng cần mô hình học máy hoặc phân tích dự báo, các thư 

viện như Scikit-learn, TensorFlow hay PyTorch cung cấp các thuật toán và mô hình hiện 

đại, giúp người dùng triển khai từ bài toán đơn giản cho đến các mô hình phức tạp dựa 

trên mạng nơ-ron. Chính sự phong phú của hệ sinh thái này đã khiến Python trở thành 

lựa chọn mặc định trong các khóa học và dự án liên quan đến dữ liệu. 

 Bên cạnh vai trò trong phân tích và mô hình hóa, Python còn đóng góp quan trọng 

vào việc chuẩn hóa quy trình làm việc trong nghiên cứu và triển khai sản phẩm. Các 

công cụ như Jupyter Notebook, JupyterLab hoặc các IDE chuyên dụng giúp người dùng 

lưu trữ toàn bộ mã nguồn, kết quả phân tích và mô tả phương pháp trong cùng một tài 



liệu. Điều này không chỉ thuận lợi cho việc chia sẻ, tái lập kết quả mà còn hỗ trợ xây 

dựng báo cáo khoa học linh hoạt và dễ truy cập. Python cũng được ưa chuộng trong các 

nhóm kỹ thuật vì khả năng tự động hóa, ví dụ xử lý dữ liệu hàng loạt, điều phối pipeline 

hoặc kết hợp các dịch vụ web. Chính nhờ sự kết hợp giữa đơn giản, mạnh mẽ và khả 

năng thích nghi với nhiều lĩnh vực mà Python giữ vị trí trung tâm trong các nền tảng 

như Anaconda, đóng vai trò là “ngôn ngữ chung” cho cộng đồng khoa học dữ liệu và 

lập trình phân tích hiện đại. 

4. Dữ liệu sử dụng 

 Dữ liệu sử dụng trong báo cáo này là dữ liệu phao trôi được cung cấp bởi các tổ 

chức nghiên cứu biển như NASA [6]. 

 Phao trôi là một thiết bị quan trắc hải dương học được thiết kế để ghi nhận các 

biến số môi trường từ lớp nước mặt của đại dương theo phương thức di chuyển tự do 

cùng dòng chảy. Khác với các hệ thống phao được neo cố định, phao trôi không gắn với 

đáy biển mà dịch chuyển theo dòng chảy bề mặt, cho phép ghi nhận chuỗi dữ liệu mang 

tính chất Lagrangian phản ánh trực tiếp động lực của đại dương. Cấu trúc cơ bản của 

phao trôi bao gồm một phao nổi chứa thiết bị thu thập và truyền dữ liệu, một bộ neo 

nước (drogue hoặc sea-anchor) được thả ở độ sâu tiêu chuẩn nhằm giảm thiểu ảnh hưởng 

của gió và sóng, cùng hệ thống định vị vệ tinh để xác định vị trí tức thời. Nhờ đặc tính 

này, phao trôi trở thành một phần quan trọng của hệ thống quan trắc đại dương toàn cầu, 

cung cấp dữ liệu liên tục và không gian mở rộng trên nhiều vùng biển. 

 Dữ liệu thu được từ phao trôi chủ yếu bao gồm thông tin vị trí (vĩ độ, kinh độ) 

theo thời gian, được ghi nhận định kỳ nhằm mô tả chuyển động của phao và từ đó suy 

ra vận tốc dòng chảy mặt biển. Bên cạnh thông tin không gian - thời gian, các phao hiện 

đại còn tích hợp cảm biến đo nhiệt độ mặt biển (sea surface temperature - SST), áp suất 

khí quyển, độ dẫn điện của nước biển (cho phép suy ra độ mặn), cũng như một số tham 

số bổ sung tùy thuộc cấu hình thiết bị. Việc thu thập đồng thời nhiều biến số này tạo ra 

một bộ dữ liệu hải khí tổng hợp, phù hợp cho các nghiên cứu về tương tác đại dương - 

khí quyển, năng lượng bề mặt, biến đổi nhiệt, và các quá trình lan truyền vật chất trong 

đại dương. Dữ liệu vị trí được truyền qua vệ tinh trong thời gian thực hoặc gần thời gian 

thực, cho phép theo dõi liên tục quỹ đạo của phao và các biến thiên môi trường liên 

quan. 

 Nhiều chương trình quan trắc quốc tế vận hành, quản lý và cung cấp dữ liệu phao 

trôi theo chuẩn mở. Một trong những hệ thống quan trọng nhất là Global Drifter Program 

(GDP), trực thuộc NOAA, sử dụng các phao thuộc Surface Velocity Program (SVP) để 

thu thập chuỗi quan trắc lâu dài về nhiệt độ mặt biển, áp suất khí quyển và dòng chảy 

bề mặt. Dữ liệu từ chương trình này được truyền qua vệ tinh và lưu trữ trong các trung 

tâm dữ liệu đại dương toàn cầu, trong đó có các kho lưu trữ được NASA Earthdata 



Catalog chỉ mục và phân phối. Các trang dữ liệu như Earthdata CMR cung cấp mô tả 

chi tiết về cấu hình thiết bị, phương thức thu thập, định dạng tệp và các mức xử lý chất 

lượng dữ liệu. 

 Với tính chất trực tiếp, rộng không gian và có chuỗi thời gian dài, dữ liệu phao 

trôi đóng vai trò cốt lõi trong nhiều lĩnh vực nghiên cứu khoa học biển và khí hậu. Trong 

hải dương học vật lý, dữ liệu này được dùng để xác định trường dòng chảy mặt biển, 

khảo sát các xoáy đại dương, nghiên cứu quá trình lan truyền chất và mô phỏng động 

lực biển. Trong khí hậu học, dữ liệu nhiệt độ mặt biển và áp suất từ phao trôi hỗ trợ các 

mô hình dự báo khí hậu theo mùa, phân tích ENSO, và kiểm chứng dữ liệu viễn thám. 

Ngoài ra, dữ liệu phao trôi còn được sử dụng để hiệu chỉnh và đánh giá độ chính xác 

của các sản phẩm đo đạc bằng vệ tinh, đặc biệt đối với SST và dòng chảy bề mặt. Nhờ 

tính nhất quán và độ tin cậy cao, phao trôi hiện là một trong những nguồn dữ liệu in-situ 

quan trọng nhất trong hệ thống quan trắc đại dương toàn cầu. 

5. Kết quả dự đoán 

 Dữ liệu dùng để dự đoán là dữ liệu thu nhận bởi phao trôi có số hiệu 56644 với 

thời gian thu dữ liệu từ ngày 20/11/2005 đến ngày 30/11/2005, giãn cách thu tín hiệu là 

1 giờ. 

 Báo cáo sử dụng 03 phương pháp chuẩn hóa dữ liệu bao gồm Min-Max Scaling, 

Z-Score và Robust Scaling. 

5.1 Kết quả chuản hóa với Min-Max Scaling 

Bảng 1. Thống kê các đặc trưng độ chính xác của mô hình 

 MSE RMSE MAE R2 F1-Score Kappa 

 0.000424 0.0206 0.01677 0.9987 1 1 

 

Hình 1. Giá trị của hàm mất mát trong trường hợp chuẩn hóa Min-Max 



 

Hình 2. Giá trị dự đoán với tập dữ liệu huấn luyện sử dụng chuẩn hóa Min-Max 

 

Hình 3. Giá trị dự đoán với tập dữ liệu kiểm tra sử dụng chuẩn hóa Min-Max 

5.2 Kết quả chuẩn hóa với Z-Score 

Bảng 2. Thống kê các đặc trưng độ chính xác của mô hình sử dụng chuẩn hóa Z-Score 

 MSE RMSE MAE R2 F1-Score Kappa 

 0.124606 0.35300 0.25281 0.60447 0.8182 0.6364 

 

Hình 4. Giá trị hàm mất mát trong trường hợp sử dụng chuẩn hóa Z-Score 



 

Hình 5. Giá trị dự báo trên tập dữ liệu huấn luyện sử dụng chuẩn hóa Z-Score 

 

Hình 6. Giá trị dự báo trên tập dữ liệu kiểm tra sử dụng chuẩn hóa Z-Score 

5.3 Kết quả chuẩn hóa với Robust Scaling 

Bảng 3. Thống kê các đặc trưng độ chính xác của mô hình sử dụng chuẩn hóa Robust 

Scaling 

 MSE RMSE MAE R2 F1-Score Kappa 

 0.002816 0.05306 0.03910 0.9911 1 1 

 

Hình 7. Giá trị hàm mất mát sử dụng chuẩn hóa Robust Scaling 



 

Hình 8. Giá trị dự báo trên tập dữ liệu huấn luyện sử dụng chuẩn hóa Robust Scaling 

 

Hình 9. Giá trị dự báo trên tập dữ liệu kiểm tra sử dụng chuẩn hóa Robust Scaling 
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