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LIỆU TRONG DỰ BÁO MỘT SỐ THÔNG SỐ KHÍ QUYỂN 
 

 

 

 

 

 

  

 LUẬN VĂN THẠC SĨ CHUYÊN NGÀNH HỆ THỐNG THÔNG TIN 

  

                                        

 2
0
2
2
 

 

 

 

 

 
Hà Nội - 2022 



 

BỘ GIÁO DỤC  

VÀ ĐÀO TẠO 

VIỆN HÀN LÂM 

KHOA HỌC VÀ CÔNG NGHỆ VN  
 

HỌC VIỆN KHOA HỌC VÀ CÔNG NGHỆ 

 

 

 
 

 

Trần Hải Vinh 

 

 

 
 

 

NGHIÊN CỨU ỨNG DỤNG KỸ THUẬT KHAI PHÁ DỮ 
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MỞ ĐẦU 

Khí tượng học là môn khoa học nghiên cứu về khí quyển với mục tiêu chủ 

yếu là theo dõi và dự báo thời tiết. Dự báo thời tiết được thực hiện bằng cách thu 

thập dữ liệu liên quan đến trạng thái thời tiết hiện tại như nhiệt độ, độ ẩm, áp suất, 

gió,mưa, sương mù,… sau đó dựa vào các mô hình khí quyển chạy trên các siêu 

máy tính để đưa ra dự báo các điều kiện khí quyển trong tương lai cho một, vài giờ, 

hoặc nhiều ngày tiếp theo tại khu vực cụ thể. Ngày nay, do sự phát phát triển mạnh 

mẽ các kỹ thuật quan sát nên có rất nhiều các loại số liệu khí tượng như dữ liệu vệ 

tinh, các trạm mặt đất ngày càng nhiều. Việc khai thác các nguồn số liệu (kỹ thuật 

khai phá dữ liệu) trong lĩnh vực này vẫn còn mới và đang dần được phát triển và 

hoàn thiện. 

Lĩnh vực dự báo thời tiết trên thế giới và Việt Nam hiện nay chủ yếu sử dụng 

mô hình dự báo thời tiết hiện đại như WRF (The Weather Research and Forecasting 

Model) với đầu vào là các bộ số liệu thời tiết như GFS, CFS,…Phương pháp dự báo 

số dựa trên công cụ siêu máy tính ngày một hoàn thiện. Ngày nay, các loại số liệu 

đầu vào cho các mô hình này rất đa dạng và nhiều loại. Các vệ tinh đời mới cho 

phép quan trắc các trường khí tượng ở nhiều giải phổ và với độ phân giải cao hơn. 

Các trạm mặt đất ngày càng dày đặc, nhiều thiết bị quan trắc mớiđược đưa vào sử 

dụng tạo ra nhiều loại số liệu cả đa dạng về chủng loại, chất lượng và số lượng. 

Những năm gần đây, các nhà khoa học đã bắt đầu quan tâm nghiên cứu việc sử 

dụng các kỹ thuật khai phá dữ liệu trong lĩnh vực dự báo thời và đã đạt được các kết 

quả nhất định [1]. Tuy nhiên các nghiên cứu cần tiếp tục hoàn thiện cả về phương 

pháp lẫn ứng dụng cụ thể. 

Dự báo thời tiết chính xác mang một ý nghĩa rất quan trọng trong tất cả các 

lĩnh vực đời sống, vì vậy việc sử dụng các kỹ thuật khai phá dữ liệu trong lĩnh vực 

này có tính cấp thiết cao đặc biệt Việt Nam là một trong những nước bị ảnh hưởng 

mạnh mẽ của thiên tai và biến đổi khí hậu. 

Trong quá trình nghiên cứu, luận văn sử dụng một số phương pháp: 

1. Sử dụng các tài liệu được thầy hướng dẫn cung cấp, tìm kiếm tài liệu trên 

mạng,  

2. Đọc, chọn lọc, phân tích và tổng hợp tài liệu 

3. So sánh, đối chiếu, đưa ra kết luận 

4. Áp dụng từng bước lý thuyết vào ứng dụng kỹ thuật khai phá dữ liệu vào 

một bài toán dự báo thời tiết cụ thể. 

Với mục tiêu nghiên cứu, tìm hiểu các kỹ thuật khai phá dữ liệu được ứng 
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dụng trong dự báo thời tiết, học viên lựa chọn đề tài: “Nghiên cứu, ứng dụng kỹ 

thuật khai phá dữ liệu trong dự báo một số thông số khí quyển” với nhưng nội 

dung sau: 

1. Tìm hiểu, nghiên cứu các kỹ thuật khai phá dữ liệu trong dự báo thời tiết 

2. Phân tích bài dự báo dự báo nhiệt độ cảm nhận từ nhiệt độ và độ ẩm 

3. Thực hiện xử lý số liệu sau đó ứng dụng các kỹ thuật khai phá dữ liệu vào 

giải quyết bài toán. 

4. Đánh giá kết quả đạt được. 

Luận văn sẽ đưa ra các kỹ thuật khai phá dữ liệu ứng dụng chúng vào trong 

lĩnh vực dự báo thời tiết giúp hoàn thiện các bộ số liệu thời tiết để có thế tăng cao 

chất lượng, độ chính xác của kết quả dự báo thời tiết. 
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CHƯƠNG 1: CƠ SỞ LÝ THUYẾT 

1.1. Khai phá dữ liệu 

Khai phá dữ liệu (data mining) [2] là quá trình để tìm ra các mẫu hữu ích từ 

một lượng lớn dữ liệu. Khai phá dữ liệu cũng có thể được định nghĩa là quy trình 

truy xuất thông tin và kiến thức tiềm ẩn, chưa biết trước đây và hữu ích từ một 

lượng lớn dữ liệu nhiễu, không rõ ràng, ngẫu nhiên, không đầy đủ để ứng dụng vào 

trong thực tế. Khai phá dữ liệu sử dụng máy học, kỹ thuật thống kê và trực quan để 

khám phá, dự đoán kiến thức ở dạng dễ hiểu đối với người dùng. 

Khai phá dữ liệu là một bước trong quá trình khai phá tri thức (Knowledge 

Discovery Process) [2], bao gồm: 

- Làm sạch và tiền xử lý dữ liệu (data cleaning & preprocessing): Loại bỏ các 

dữ liệu nhiễu và các dữ liệu không nhất quán. 

- Tích hợp dữ liệu: (Data integration): quá trình hợp nhất nhiều nguồn dữ liệu 

thành những kho dữ. 

- Trích chọn dữ liệu (Data selection): truy xuất nhưng dữ liệu liên quan đến 

nhiệm vụ phân tích từ cơ sở dữ liệu 

- Chuyển đổi dữ liệu (Data transformation): Dữ liệu được chuyển đổi và hợp 

nhất thành các dạng thích hợp để khai thác bằng các thực hiện các hoạt động tóm tắt 

hoặc tổng hợp 

- Khai phá dữ liệu(Data mining): Là một quy trình thiết yếu, áp dụng các 

phương pháp thông mình để trích xuất các mẫu dữ liệu. 

- Ước lượng mẫu (Patern evaluation): Là quá trình đánh giá các kết quả đặt 

được qua một độ đo nhất định. 

- Biểu diễn tri thức (Knowledge presentation): Quá trình trình bày kiến thức 

đã khai phá cho người dùng bằng các kỹ thuật trực quan hóa và trình bày tri thức. 

Các bước trong quá trình khai phá trí thức sẽ diễn ra tuần tự từ đầu tới cuối 

và lặp lại liên tục. 
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Hình 1.1. Quá trình khai phá tri thức [2] 

1.2. Các kỹ thuật khai phá dữ liệu 

 Các kỹ thuật khai phá dữ liệu [2] được thể hiện dưới ảnh 1.2. 
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Hình 1.2. Các kỹ thuật khai phá dữ liệu 

1.2.1. Quy tắc kết hợp (Association Rules) 

Phân tích kết hợp là việc tìm kiếm các quy tắc kết hợp cho thấy các điều kiện 

thuộc tính-giá trị thường xuyên xảy ra cùng nhau trong một tập dữ liệu nhất định. 

Phân tích kết hợp được sử dụng rộng rãi cho thị trường hoặc phân tích dữ liệu giao 

dịch. Khai thác quy tắc kết hợp là một lĩnh vực nghiên cứu khai phá dữ liệu quan 

trọng và đặc biệt năng động. Một phương pháp phân loại dựa trên kết hợp, được gọi 
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là phân loại kết hợp, bao gồm hai bước. Trong bước chính, các lệnh kết hợp được 

tạo bằng cách sử dụng phiên bản sửa đổi của thuật toán khai thác quy tắc kết hợp 

tiêu chuẩn được gọi là Apriori. Bước thứ hai xây dựng một bộ phân loại dựa trên 

các quy tắc kết hợp được phát hiện. 

1.2.2. Phân loại (Classification) 

Phân loại là quá trình xử lý tìm kiếm một tập hợp các mô hình (hoặc chức 

năng) mô tả và phân biệt các lớp hoặc khái niệm dữ liệu, nhằm mục đích có thể sử 

dụng mô hình để dự đoán lớp của các đối tượng mà nhãn lớp chưa biết. Mô hình 

được xác định phụ thuộc vào việc điều tra tập hợp thông tin dữ liệu huấn luyện (tức 

là các đối tượng dữ liệu có nhãn lớp được biết đến). Mô hình dẫn xuất có thể được 

biểu diễn dưới nhiều dạng khác nhau, chẳng hạn như quy tắc phân loại (nếu - thì), 

cây quyết định và mạng nơ-ron. Khai phá dữ liệu có một số loại phân loại khác 

nhau: 

- Cây quyết định (Decision Tree). 

- Máy Vector hỗ trợ (Support Vector Machine) 

- Mô hình tuyến tính tổng quát (Generalized Linear Models) 

- Phân loại Naive Bayes (Bayesian classification) 

- Phân loại theo lan truyền ngược (Classification by Backpropagation) 

- K láng giềng gần nhất (K- Nearest Neighbor Classifier) 

- Phân loại dựa trên quy tắc (Rule-Based Classification) 

- Phân loại dưa trên mẫu thường xuyên (Frequent-Pattern Based 

Classification) 

- Hệ thống logic mờ (Fuzzy Logic) 

Cây quyết định: Cây quyết định là một cấu trúc cây giống như biểu đồ luồng, 

trong đó mỗi nút biểu thị một phép thử trên một giá trị thuộc tính, mỗi nhánh biểu 

thị kết quả của một phép thử và các lá cây biểu thị các lớp hoặc phân phối lớp. Cây 

quyết định có thể dễ dàng chuyển thành các quy tắc phân loại. Cây quyết định là 

một phương pháp luận phi tham số để xây dựng các mô hình phân loại. Nói cách 

khác, nó không yêu cầu bất kỳ giả định trước nào về loại phân phối xác suất được 

thỏa mãn bởi lớp và các thuộc tính khác. Cây quyết định, đặc biệt là cây có kích 

thước nhỏ hơn, tương đối dễ hiểu. Độ chính xác của các cây cũng có thể so sánh với 

hai kỹ thuật phân loại khác cho một tập dữ liệu đơn giản hơn nhiều. Chúng cung 

cấp một biểu diễn rõ ràng để học các hàm có giá trị rời rạc. 



7 

 

 

 

 
Hình 1.3. Ví dụ mô hình phân loại cây quyết định 

Máy Vector hỗ trợ (SVM) Phương pháp phân loại: Máy Vector hỗ trợ là một 

chiến lược học tập có giám sát được sử dụng để phân loại và bổ sung được sử dụng 

để hồi quy. Khi đầu ra của máy vectơ hỗ trợ là một giá trị liên tục, phương pháp học 

được yêu cầu thực hiện hồi quy; và phương pháp học sẽ dự đoán một nhãn danh 

mục của đối tượng đầu vào, nó được gọi là phân loại. Các biến độc lập có thể có 

hoặc không thể là định lượng. Phương trình lõi là các hàm biến đổi thông tin tuyến 

tính không phân tách được trong một miền này thành một miền khác tại bất cứ nơi 

nào các cá thể trở nên có thể phân chia tuyến tính. Các phương trình lõi cũng là 

tuyến tính, bậc hai, hoặc bất cứ thứ gì đạt được mục đích cụ thể này. Một kỹ thuật 

phân loại tuyến tính có thể là một bộ phân loại sử dụng một hàm tuyến tính của các 

đầu vào để làm cơ sở đưa ra quyết định. Việc áp dụng các phương trình lõi sẽ sắp 

xếp các mẫu thông tin theo cách sao cho trong các khoảng thời gian ở không gian đa 

chiều, có một siêu mặt phẳng ngăn cách các thể hiện tri thức của một loại này với 

các thể hiện khác. Ưu điểm của Máy vectơ hỗ trợ là chúng sẽ sử dụng một số hạt 

nhân nhất định để biến đổi vấn đề, như vậy chúng ta có thể áp dụng kỹ thuật phân 

loại tuyến tính cho kiến thức phi tuyến. Một khi quản lý để phân chia thông tin 
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thành hai lớp khác nhau, mục đích là bao gồm siêu mặt phẳng hiệu quả nhất để phân 

tách hai loại cá thể. 

 
Hình 1.4. Mô hình thuật toán máy Vector hỗ trợ 

Mô hình tuyến tính tổng quát là một kỹ thuật thống kê, dành cho mô hình 

tuyến tính. Mô hình tuyến tính tổng quát cung cấp thống kê hệ số và thống kê mô 

hình mở rộng, cũng như chẩn đoán hàng. Nó cũng hỗ trợ giới hạn độ tin cậy. 

 
Hình 1.5. Mô hình tuyến tính tổng quát 
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Phân loại Bayes: Phân loại Bayes là một bộ phân loại thống kê, có thể dự 

đoán xác suất thành viên của lớp, chẳng hạn, xác suất mà một mẫu nhất định thuộc 

về một lớp cụ thể. Phân loại Bayes được tạo ra dựa trên định lý Bayes. Các nghiên 

cứu so sánh các thuật toán phân loại đã tìm thấy một bộ phân loại được gọi là bộ 

phân loại Bayes đơn giản để có thể so sánh về hiệu suất với các bộ phân loại cây 

quyết định và mạng nơ-ron. Bộ phân loại Bayes cũng đã hiển thị độ chính xác và 

tốc độ cao khi áp dụng cho cơ sở dữ liệu lớn. Bộ phân loại Naive Bayesian chấp 

nhận rằng giá trị thuộc tính chính xác trên một lớp nhất định là độc lập với giá trị 

của các thuộc tính khác. Giả định này được gọi là độc lập có điều kiện của lớp. Nó 

được tạo ra để đơn giản hóa các phép tính liên quan và được coi là "ngây thơ". Các 

mạng niềm tin Bayes là các bản sao đồ họa, không giống như các bộ phân loại 

Naive Bayes cho phép mô tả sự phụ thuộc giữa các tập con của các thuộc tính. 

Phân loại theo lan truyền ngược: Một lan truyền ngược học bằng cách xử lý 

lặp đi lặp lại một tập hợp các mẫu đào tạo, so sánh ước tính của mạng cho từng mẫu 

với nhãn lớp thực tế đã biết. Đối với mỗi mẫu đào tạo, trọng số được sửa đổi để 

giảm thiểu sai số bình phương trung bình giữa dự đoán của mạng và lớp thực tế. 

Những thay đổi này được thực hiện theo hướng “lùi lại”, tức là từ lớp đầu ra, qua 

từng lớp ẩn xuống đến lớp ẩn đầu tiên (do đó có tên là backpropagation). Mặc dù nó 

không được đảm bảo, nhưng nói chung, các trọng số cuối cùng sẽ hội tụ, và quá 

trình kiến thức dừng lại. 

Phương pháp phân loại K-Nearest Neighbor (K-NN): Trình phân loại k-láng 

giềng gần nhất được coi là một trình phân loại dựa trên ví dụ, có nghĩa là các tài liệu 

đào tạo được sử dụng để so sánh thay vì minh họa lớp chính xác , giống như các cấu 

hình lớp được sử dụng bởi các bộ phân loại khác. Do đó, không có phần đào tạo 

thực sự. khi một tài liệu mới phải được phân loại, k tài liệu tương tự nhất (hàng 

xóm) được tìm thấy và nếu một tỷ lệ đủ lớn trong số chúng được phân bổ cho một 

lớp chính xác, thì tài liệu mới cũng được chỉ định vào lớp hiện tại, ngược lại thì 

không. Ngoài ra, việc tìm kiếm những người hàng xóm gần nhất được thực hiện 

nhanh chóng bằng cách sử dụng các chiến lược phân loại truyền thống. 
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Hình 1.6. Ví dụ minh họa phân loại K-Nearest Neighbor 

Phân loại dựa trên quy tắc: Phân loại dựa trên quy tắc biểu diễn kiến thức 

dưới dạng các quy tắc Nếu-Thì. Đánh giá quy tắc được đánh giá theo độ chính xác 

và mức độ phù hợp của trình phân loại. Nếu nhiều quy tắc được kích hoạt thì chúng 

ta cần giải quyết xung đột trong phân loại dựa trên quy tắc. Giải quyết xung đột có 

thể được thực hiện trên ba tham số khác nhau: Thứ tự kích thước, Thứ tự dựa trên 

lớp và thứ tự dựa trên quy tắc. 

Phân loại dựa trên mẫu thường xuyên: Khám phá mẫu thường xuyên ( phát 

hiện mẫu thường xuyên hoặc khai thác tập hợp mục thường xuyên) là một phần của 

khai phá dữ liệu. Nó mô tả nhiệm vụ tìm kiếm các mẫu liên quan và thường xuyên 

nhất trong các tập dữ liệu lớn. Ý tưởng lần đầu tiên được trình bày cho cơ sở dữ liệu 

giao dịch khai thác. Các mẫu thường xuyên được định nghĩa là các tập hợp con (tập 

hợp mục, chuỗi con hoặc cấu trúc con) xuất hiện trong tập dữ liệu với tần suất 

không thấp hơn ngưỡng do người dùng chỉ định hoặc tự động xác định. 

Hệ thống logic mờ: Các hệ thống dựa trên quy tắc để phân loại có nhược 

điểm là chúng liên quan đến việc cắt giảm mạnh đối với các thuộc tính liên tục. 

Logic mờ rất có giá trị cho các khuôn khổ khai phá dữ liệu thực hiện phân nhóm / 

phân loại. Nó cung cấp lợi ích của việc làm việc ở mức độ trừu tượng cao. Nói 

chung, việc sử dụng logic mờ trong các hệ thống dựa trên quy tắc liên quan đến 

những điều sau: 

Giá trị thuộc tính được thay đổi thành giá trị mờ. 

Đối với một tập dữ liệu / ví dụ mới nhất định, có thể áp dụng nhiều hơn một 

quy tắc mờ. Mọi quy tắc hiện hành đều đóng góp một phiếu bầu cho tư cách thành 

viên trong các hạng mục. Thông thường, các giá trị chân lý cho mỗi danh mục dự 

kiến được tính tổng. 
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Hình 1.7. Mô hình hệ thống logic mờ 

1.2.3. Dự đoán (Prediction) 

Dự đoán dữ liệu là một quá trình gồm hai bước, tương tự như quá trình phân 

loại dữ liệu. Dù vậy, đối với dự đoán, ta không sử dụng cụm từ của "Thuộc tính 

nhãn lớp" vì thuộc tính mà các giá trị đang được dự đoán luôn có giá trị nhất định 

(có thứ tự) thay vì phân loại (có giá trị rời rạc và không có thứ tự). Thuộc tính có 

thể được gọi đơn giản là thuộc tính dự đoán. Dự đoán có thể được xem như việc xây 

dựng và sử dụng một mô hình để đánh giá lớp của một đối tượng không được gắn 

nhãn hoặc để đánh giá giá trị hoặc phạm vi giá trị của một thuộc tính mà một đối 

tượng nhất định có khả năng có. 

1.2.4. Phân cụm (Clustering) 

Không giống như phân loại và dự đoán, phân tích các đối tượng hoặc thuộc 

tính dữ liệu được gắn nhãn lớp, phân cụm phân tích các đối tượng dữ liệu mà không 

cần tham khảo nhãn lớp đã xác định. Nói chung, các nhãn lớp không tồn tại trong 

dữ liệu huấn luyện đơn giản vì chúng không được biết đến từ đầu. Phân cụm có thể 

được sử dụng để tạo các nhãn này. Các đối tượng được phân nhóm dựa trên nguyên 

tắc tối đa hóa sự tương đồng giữa các lớp và giảm thiểu sự tương tự giữa các lớp. 

Nghĩa là, các cụm đối tượng được tạo ra để các đối tượng bên trong một cụm có độ 

tương phản cao, tương phản với nhau, nhưng lại là các đối tượng khác nhau trong 

các cụm khác. Mỗi cụm được tạo ra có thể được xem như một lớp đối tượng, từ đó 

có thể suy ra các quy tắc. Phân cụm cũng có thể tạo điều kiện thuận lợi cho việc 

hình thành phân loại, nghĩa là, việc tổ chức các quan sát thành một hệ thống phân 

cấp của các lớp nhóm các sự kiện tương tự lại với nhau. 

1.2.5. Hồi quy (Regression) 

Hồi quy được định nghĩa là một phương pháp mô hình thống kê, trong đó dữ 
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liệu thu được trước đó được sử dụng để dự đoán một đại lượng liên tục cho các 

quan sát mới. Có hai loại mô hình hồi quy: Mô hình hồi quy tuyến tính và mô hình 

hồi quy tuyến tính bội: 

- Hồi quy Hồi quy tuyến tính được sử dụng chủ yếu cho mục đích mô hình 

hóa mối quan hệ giữa hai biến đã cho. Điều này thường được thực hiện bằng cách 

lắp một phương trình tuyến tính để nhận thức dữ liệu. Ngoài ra, nó cũng có thể 

được sử dụng để tìm mối quan hệ toán học giữa các biến. Nó là dạng đơn giản nhất 

của hồi quy. Công thức của hồi quy tuyến tính là:  

Y = bX + A 

Y là mô hình của hàm tuyến tính X 

b là hệ số góc của đường thẳng 

A là điểm giao nhau (liên quan đến điểm X đi qua trục y). 

Giá trị của Y sẽ tăng hoặc giảm theo cách mà giá trị của X sẽ thay đổi theo tuyến 

tính. 

 
Hình 1.8. Đường thẳng có độ nghiêng thể hiện mối quan hệ giữa các biến trong hồi quy tuyến tính 

- Hồi quy tuyến tính bội đề cập đến một kỹ thuật thống kê sử dụng hai hoặc 

nhiều biến độc lập để dự đoán kết quả của một biến phụ thuộc. Kỹ thuật này cho 

phép các nhà phân tích xác định sự thay đổi của mô hình và sự đóng góp tương đối 

của mỗi biến độc lập trong tổng phương sai. Hồi quy bội có thể có hai dạng là hồi 

quy tuyến tính và hồi quy phi tuyến tính. Công thức của hồi quy tuyến tính bội: 

0 1 1 2 2yi xi xi pxip    = + + + + +  
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yi là biến phụ thuộc hoặc biến dự đoán 

0  là giao của y, tức là giá trị của y khi cả xi1 và xi2 đều bằng 0. 

1  và 2  là các hệ số hồi quy biểu thị sự thay đổi của y so với sự thay đổi 

một đơn vị trong xi1 và xi2, tương ứng. 

p  là hệ số góc cho mỗi biến độc lập 

  là số hạng sai số ngẫu nhiên (phần dư) của mô hình. 

1.2.6. Phương pháp mạng nơ-ron nhân tạo (Artificial Neural Network) 

Mạng nơ-ron nhân tạo (ANN) còn được gọi đơn giản là “Mạng nơ-ron” 

(Neural Network), là một mô hình quy trình được hỗ trợ bởi mạng nơ-ron sinh học. 

Nó bao gồm một tập hợp các tế bào thần kinh nhân tạo được kết nối với nhau. Mạng 

nơ-ron là một tập hợp các đơn vị đầu vào / đầu ra được kết nối trong đó mỗi kết nối 

có trọng số liên quan đến nó. Trong giai đoạn kiến thức, mạng thu nhận bằng cách 

điều chỉnh các trọng số để có thể dự đoán nhãn lớp chính xác của các mẫu đầu vào. 

Học tập mạng nơ-ron cũng được biểu thị là học tập kết nối do sự kết nối giữa các 

đơn vị. Mạng nơ-ron đòi hỏi thời gian đào tạo dài, do đó phương pháp này thích 

hợp hơn cho các ứng dụng có thể đáp ứng được điều này. Chúng yêu cầu một số 

tham số thường được xác định tốt nhất theo kinh nghiệm, chẳng hạn như cấu trúc 

liên kết mạng hoặc "cấu trúc". Mạng nơ-ron đã bị chỉ trích vì khả năng diễn giải 

kém do con người khó có thể hiểu được ý nghĩa biểu tượng đằng sau các trọng số đã 

học. Những tính năng này làm cho mạng nơ-ron ít được sử dụng hơn cho việc khai 

phá dữ liệu. 

Tuy nhiên, ưu điểm của mạng nơ-ron là khả năng chịu đựng dữ liệu nhiễu 

cao cũng như khả năng phân loại các mẫu mà chúng chưa được đào tạo. Ngoài ra, 

một số thuật toán mới được phát triển để trích xuất các quy tắc từ các mạng nơ-ron 

được đào tạo. Những vấn đề này góp phần vào tính hữu ích của mạng nơ-ron để 

phân loại trong khai phá dữ liệu. 

Mạng nơ-ron nhân tạo là một hệ thống phụ thuộc thay đổi thông tin được hỗ 

trợ cấu trúc của nó chảy qua mạng nhân tạo trong một phần học. ANN dựa trên 

nguyên tắc học hỏi bằng cách làm gương. Có hai loại mạng nơ-ron: Mạng nơ ron cổ 

điển (Perceptron) và mạng nơ ron truyền thẳng nhiều lớp (Multi-layer Perceptron). 
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Hình 1.9. Biểu diễn minh họa cho Mạng nơ-ron nhân tạo 

1.2.7. Phát hiện ngoại lệ (Outlider Detection) 

Cơ sở dữ liệu có thể chứa các đối tượng dữ liệu không tuân thủ hành vi hoặc 

mô hình chung của dữ liệu. Các đối tượng dữ liệu này là Ngoại lệ. Việc điều tra dữ 

liệu ngoại lệ được gọi là khai thác ngoại lệ (Outlider Mining). Một ngoại lệ có thể 

được phát hiện bằng cách sử dụng các thử nghiệm thống kê giả định mô hình phân 

phối hoặc xác suất cho dữ liệu hoặc sử dụng các phép đo khoảng cách trong đó các 

đối tượng có một phần nhỏ các hàng xóm “gần gũi” trong không gian được coi là 

ngoại lệ. Thay vì sử dụng các thước đo thực tế hoặc khoảng cách, các kỹ thuật dựa 

trên độ lệch phân biệt các ngoại lệ / ngoại lệ bằng cách kiểm tra sự khác biệt trong 

các thuộc tính nguyên tắc của các đơn vị trong một nhóm. 

 
Hình 1.10. Minh họa kỹ thuật phát hiện ngoại lệ 
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1.2.8. Thuật toán di truyền (Genetic Algorithm) 

Các thuật toán di truyền là các thuật toán tìm kiếm thích ứng thuộc về phần 

lớn hơn của các thuật toán tiến hóa. Các thuật toán di truyền dựa trên ý tưởng của 

chọn lọc tự nhiên và di truyền. Đây là những khai thác thông minh của tìm kiếm 

ngẫu nhiên được cung cấp dữ liệu lịch sử để hướng tìm kiếm vào khu vực có hiệu 

suất tốt hơn trong không gian giải pháp. Chúng thường được sử dụng để tạo ra các 

giải pháp chất lượng cao cho các vấn đề tối ưu hóa và các vấn đề tìm kiếm. Các 

thuật toán di truyền mô phỏng quá trình chọn lọc tự nhiên, có nghĩa là những loài 

nào có thể thích nghi với những thay đổi của môi trường thì có thể tồn tại và sinh 

sản và chuyển sang thế hệ tiếp theo. Nói một cách đơn giản, chúng mô phỏng “sự 

sống sót của những người khỏe nhất” giữa các cá nhân thuộc các thế hệ liên tiếp để 

giải quyết một vấn đề. Mỗi thế hệ bao gồm một quần thể các cá thể và mỗi cá nhân 

đại diện cho một điểm trong không gian tìm kiếm và giải pháp khả thi. Mỗi cá nhân 

được biểu diễn dưới dạng một chuỗi ký tự / số nguyên / số thức / các bit. Chuỗi này 

tương tự như Nhiễm sắc thể. 

1.3. Dự báo thời tiết 

Dự báo thời tiết [3] là ứng dụng của khoa học và công nghệ để dự đoán các 

điều kiện của khí quyển cho một địa điểm và thời gian nhất định. Dự báo thời tiết 

được thực hiện bằng cách thu thập dữ liệu định lượng về trạng thái hiện tại của khí 

quyển, đất liền và đại dương và sử dụng khí tượng học để dự đoán khí quyển sẽ 

thay đổi như thế nào tại một địa điểm nhất định. 

Trước đây, dự báo thời tiết được tính toán thủ công chủ yếu dựa trên những 

thay đổi về áp suất không khí, điều kiện thời tiết hiện tại và tình trạng bầu trời hoặc 

mây che phủ, dự báo thời tiết giờ đây dựa vào các mô hình dựa trên máy tính có 

tính đến nhiều yếu tố khí quyển. Con người vẫn được yêu cầu để chọn mô hình dự 

báo tốt nhất có thể để làm cơ sở cho dự báo, bao gồm các kỹ năng nhận dạng mẫu, 

kết nối từ xa, kiến thức về hiệu suất mô hình và kiến thức về sai lệch của mô hình. 

Sự thiếu chính xác của dự báo là do tính chất hỗn loạn của khí quyển, thiếu các thiết 

bị có hiệu suất cao để giải các phương trình mô tả khí quyển, đất liền và đại dương, 

sai số liên quan đến việc đo các điều kiện ban đầu, sự hiểu biết không đầy đủ về khí 

quyển và các quy trình liên quan. Do đó, các dự báo trở nên kém chính xác hơn khi 

chênh lệch giữa thời gian hiện tại và thời gian dự báo được thực hiện (phạm vi dự 

báo) tăng lên. Việc sử dụng các tập hợp và sự đồng thuận của mô hình giúp thu hẹp 

sai số và cung cấp mức độ tin cậy trong dự báo. 
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Hình 1.11. Minh họa dự báo thời tiết cho khu vực Hà Nội trong 10 ngày 

Có một số phương pháp khác nhau được sử dụng để dự báo thời tiết [4]: 

- Dự báo thời tiết khái quát (Synoptic weather prediction): Đây là cách tiếp 

cận truyền thống trong dự báo thời tiết. Sơ đồ khái quát đề cập đến việc quan sát các 

yếu tố thời tiết khác nhau trong thời gian quan sát cụ thể. Để theo dõi sự thay đổi 

của thời tiết, một trung tâm khí tượng chuẩn bị một loạt các biểu mẫu khái quát 

hàng ngày, đây là biểu mẫu rất cơ bản của dự báo thời tiết. Nó liên quan đến việc 

thu thập và phân tích khổng lồ dữ liệu quan sát thu được từ hàng nghìn trạm thời 

tiết. 

- Dự báo thời tiết dạng số (Numerical weather prediction): Phương pháp này 

sử dụng sức mạnh của máy tính để dự báo thời tiết. Các chương trình máy tính phức 

tạp được chạy trên siêu máy tính và đưa ra các dự đoán về nhiều thông số khí 

quyển. Một lỗ hổng là các phương trình được sử dụng liên kết chặt chẽ với nhau. 

Nếu không hoàn toàn biết được giai đoạn ban đầu của thời tiết thì dự đoán sẽ không 

hoàn toàn chính xác. 

- Dự báo thời tiết thống kê (Statistical weather prediction): Phương pháp này 

thường được sử dụng cùng với các phương pháp dạng số. Nó sử dụng các bản ghi 

dữ liệu thời tiết trong quá khứ với giả định rằng tương lai sẽ là sự lặp lại của thời 

tiết trong quá khứ. Mục đích chính là để tìm ra những khía cạnh thời tiết là những 

chỉ báo tốt về các sự kiện trong tương lai. Chỉ có thể dự báo thời tiết tổng thể theo 

cách này. 

Dự báo thời tiết được ứng dụng vào một số lĩnh vực: 

- Hàng không: Do ngành hàng không đặc biệt nhạy cảm với thời tiết nên việc 

dự báo thời tiết chính xác là điều cần thiết. Sương mù hoặc trần mây đặc biệt thấp 

có thể ngăn cản máy bay hạ cánh và cất cánh. Sự xáo trộn và đóng băng cũng là 

những mối nguy hiểm đáng kể trong chuyến bay. Sấm sét là một vấn đề đối với tất 
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cả các máy bay, đóng băng do lượng mưa lớn, cũng như mưa đá lớn, gió mạnh và 

sét, tất cả đều có thể gây ra thiệt hại nghiêm trọng cho một máy bay đang bay. Hàng 

ngày, các máy bay được định tuyến để tận dụng lợi thế của luồng gió phụ để cải 

thiện hiệu quả sử dụng nhiên liệu. Các phi hành đoàn được thông báo ngắn gọn 

trước khi cất cánh về các điều kiện dự kiến trên đường bay và tại điểm đến của họ. 

Ngoài ra, các sân bay thường thay đổi đường băng nào đang được sử dụng để tận 

dụng chiều gió. Điều này làm giảm khoảng cách cần thiết để cất cánh và loại bỏ các 

luồng gió chéo tiềm ẩn. 

- Hàng hải: Việc sử dụng đường thủy cho mục đích thương mại và giải trí có 

thể bị hạn chế đáng kể bởi hướng và tốc độ gió, chu kỳ sóng và độ cao, thủy triều và 

lượng mưa. Các yếu tố này đều có thể ảnh hưởng đến sự an toàn của việc vận 

chuyển hàng hải. Do đó, nhiều loại mã đã được thiết lập để truyền một cách hiệu 

quả các dự báo thời tiết biển chi tiết cho các hoa tiêu tàu qua radio, ví dụ như 

MAFOR (dự báo hàng hải). Dự báo thời tiết điển hình có thể được nhận trên biển 

thông qua việc sử dụng RTTY, Navtex và Radiofax. 

- Nông nghiệp: Người nông dân dựa vào dự báo thời tiết để quyết định công 

việc cần làm vào bất kỳ ngày cụ thể nào. Ví dụ, việc làm phơi cỏ khô chỉ khả thi khi 

thời tiết khô ráo. Thời gian khô hạn kéo dài có thể làm hỏng cây bông, lúa mì và 

ngô. Sương giá và đóng băng tàn phá mùa màng cả trong mùa xuân và mùa thu. Ví 

dụ, những cây đào đang nở rộ có thể bị tàn lụi bởi đợt lạnh vào mùa xuân. Vườn 

cam có thể bị thiệt hại đáng kể trong thời gian sương giá và đóng băng, bất kể thời 

điểm nào của cây. 

- Lâm nghiệp: Dự báo thời tiết về gió, lượng mưa và độ ẩm là điều cần thiết 

để ngăn ngừa và kiểm soát cháy rừng. Các chỉ số khác nhau, như Chỉ số thời tiết 

cháy rừng và Chỉ số Haines, đã được phát triển để dự đoán các khu vực có nguy cơ 

xảy ra cháy do nguyên nhân tự nhiên hoặc do con người gây ra. Điều kiện phát triển 

của côn trùng có hại cũng có thể được dự đoán bằng cách dự báo diễn biến của thời 

tiết. 

 - Và rất nhiều lĩnh vực khác nữa trong cuộc sống. 

1.4. Kết chương 

Chương trên đã trình bày các lý thuyết về lĩnh vực khai phá dữ liệu, các kỹ 

thuật khai phá dữ liệu và lĩnh vực dự báo thời tiết. Các lý thuyết này sẽ rất hữu ích 

trong việc "Ứng dụng các kỹ thuật khai phá dữ liệu trong dự báo một số thông 

số khí quyển". Ở chương tiếp theo, việc ứng dụng các kỹ thuật khai phá dữ liệu 

trong dự báo các thông số khí quyển sẽ được nói đến qua các bài báo, nghiên cứu 

của các tác giả trên khắp thế giới. 
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CHƯƠNG 2: CÁC KỸ THUẬT KHAI PHÁ DỮ LIỆU ỨNG DỤNG 

TRONG DỰ BÁO THỜI TIẾT 

2.1. Các kỹ thuật khai phá dữ liệu được ứng dụng phổ biến trong dự báo 

thời tiết 

Trên thế giới hiện nay đã có rất nhiều bài báo, nghiên cứu về ứng dụng của 

các kỹ thuật khai phá dữ liệu để dự báo thời tiết. Điển hình trong số đó có một số kỹ 

thuật được sử dụng phổ biến: 

- Phân cụm (Clustering) 

- Hồi quy (Regression) 

- Mạng nơ-ron nhân tạo (ANN) 

- Phân loại cây quyết định (Decision Tree) 

- Phối hợp hai hoặc nhiều kỹ thuật khai phá dữ liệu 

Một số bài báo, nghiên cứu sử dụng các kỹ thuật khai phá dữ liệu trong dự 

báo các thông số thời tiết 

2.1.1. Cây quyết định 

E.G.Petre [5] đã trình bày một ứng dụng nhỏ của thuật toán cây quyết định 

CART để dự báo thời tiết. Dữ liệu được ghi lại từ năm 2002 đến 2005 trên khắp 

Hồng Kông. Dữ liệu được sử dụng để tạo tập dữ liệu bao gồm các thông số năm, 

tháng, áp suất trung bình, độ ẩm tương đối, lượng mây, lượng mưa và nhiệt độ trung 

bình. WEKA, phần mềm khai phá dữ liệu mã nguồn mở, được sử dụng để thực hiện 

thuật toán cây quyết định CART. Cây quyết định, kết quả và thông tin thống kê về 

dữ liệu được sử dụng để tạo ra mô hình quyết định cho việc dự báo thời tiết. Việc 

chuyển đổi dữ liệu được yêu cầu theo thuật toán cây quyết định để WEKA sử dụng 

hiệu quả cho việc dự báo thời tiết. 

P.Hemalatha [6] đã thực hiện các phương pháp khai phá dữ liệu để hướng 

dẫn đường đi của các con tàu trong quá trình ra khơi. Hệ thống Định vị Toàn cầu 

được sử dụng để xác định khu vực mà tàu hiện đang di chuyển. Các thuộc tính của 

dữ liệu thời tiết bao gồm khí hậu, độ ẩm, nhiệt độ, bão. Báo cáo thời tiết của khu 

vực được theo dõi được so sánh với cơ sở dữ liệu hiện có. Tập dữ liệu được phân 

tích được cung cấp cho thuật toán cây quyết định, C4.5 và ID3. Quyết định thu 

được về điều kiện thời tiết được hướng dẫn cho con tàu và con đường được chọn 

cho phù hợp. Phối hợp chặt chẽ giữa thống kê và tính toán cung cấp sức mạnh tổng 

hợp trong phân tích dữ liệu. 
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Hình 2.1. Cây quyết định minh họa cho bài toán của P.Hemalatha [6] 

Soo-Yeon Ji và cộng sự [7] đã dự đoán thời gian lượng mưa hàng giờ ở bất 

kỳ khu vực địa lý nào một cách hiệu quả. Đầu tiên sẽ là xác định khả năng có mưa. 

Sau đó, chỉ khi có bất kỳ khả năng nào sẽ có mưa, dự đoán lượng mưa hàng giờ 

được thực hiện. Mặc dù có khá nhiều phương pháp luận đã được giới thiệu để dự 

đoán theo giờ, nhưng hầu hết chúng đều có những hạn chế về hiệu suất vì sự tồn tại 

của nhiều biến thể trong dữ liệu và số lượng dữ liệu hạn chế. CART và C4.5 được 

sử dụng để cung cấp kết quả, có thể cung cấp các mẫu ẩn và quan trọng với lý do rõ 

ràng. Khoảng 18 biến được sử dụng từ trạm thời tiết. Đối với mục đích xác nhận, 

phương pháp xác nhận chéo 10 lần được thực hiện. CART cho hiệu suất tốt hơn một 

chút so với C4.5. 

2.1.2. Mạng nơ-ron nhân tạo 

Gaurav J.Sawale và Sunil R.Gupta [8] đã đề xuất một phương pháp mạng 

nơ-ron nhân tạo để dự báo thời tiết tại một địa điểm nhất định. Mạng Nơ-ron lan 

truyền ngược (BNP) được sử dụng để tạo mô hình ban đầu. Sau đó, Mạng Hopfield 

được cung cấp với kết quả được xuất ra bởi mô hình BPN. Các thuộc tính bao gồm 

nhiệt độ, độ ẩm và tốc độ gió. Dữ liệu về thời tiết trong ba năm được thu thập bao 

gồm 15000 mẫu. Sai số dự đoán là rất ít và quá trình học tập diễn ra nhanh chóng. 

Đây có thể được coi là một giải pháp thay thế cho các phương pháp tiếp cận khí 

tượng truyền thống. Cả hai thuật toán được kết hợp một cách hiệu quả. Nó có thể 

xác định mối quan hệ phi tuyến tính tồn tại giữa các thuộc tính dữ liệu lịch sử và dự 

báo thời tiết trong tương lai. 

A.R.W.M.M.S.C.B. Amarakoon [9] đã đề xuất một hệ thống sử dụng dữ liệu 

thời tiết lịch sử và áp dụng thuật toán khai phá dữ liệu KNN để phân loại các dữ liệu 

lịch sử này thành một khoảng thời gian cụ thể. Các khoảng thời gian gần nhất sau 

đó được tiếp tục lấy để dự báo thời tiết của Sri Lanka. Dữ liệu thời tiết hàng ngày 

được thu thập trong vòng một năm. Nó tạo ra kết quả chính xác trong một khoảng 

thời gian hợp lý trước hàng tháng. Kết luận rằng KNN có lợi cho dữ liệu động, dữ 
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liệu thay đổi hoặc cập nhật nhanh chóng và cung cấp hiệu suất tốt hơn so với các kỹ 

thuật khác. Tích hợp các kỹ thuật lựa chọn tính năng thậm chí có thể cho kết quả 

chính xác hơn. 

2.1.3. Phân cụm 

M.Kalyankar và S.Alaspurkar [10] đã sử dụng các kỹ thuật khai phá dữ liệu 

để thu thập dữ liệu thời tiết và tìm ra các mẫu ẩn bên trong tập dữ liệu lớn để 

chuyển thông tin thu được thành kiến thức có thể sử dụng để phân loại và dự đoán 

tình trạng thời tiết. Quy trình khai phá dữ liệu được áp dụng để trích xuất kiến thức 

từ tập dữ liệu thời tiết của thành phố Gaza. Kiến thức này có thể được sử dụng để có 

được những dự đoán hữu ích và hỗ trợ quá trình ra quyết định. Cần phải xây dựng 

các phương pháp khai phá dữ liệu động, có thể học động để phù hợp với tính chất 

thời tiết thay đổi nhanh chóng và đột ngột. 

K.Pabreja [11] đã chứng minh nguồn gốc của các hệ thống thời tiết quy mô 

lưới phụ từ các sản phẩm đầu ra của mô hình Dự báo thời tiết dạng số (NWP) bằng 

cách sử dụng các kỹ thuật khai phá dữ liệu mà kỹ thuật MOS thông thường không 

thể thực hiện được. Kỹ thuật khai phá dữ liệu, phân cụm, khi được áp dụng trên sự 

phân kỳ và độ ẩm tương đối có thể cung cấp dấu hiệu sớm về sự hình thành của 

đám mây. K-mean clustering là phân cụm được sử dụng cho dữ liệu hai ngày của 

trường hợp mưa to trong đời thực. Một nỗ lực được thực hiện nhằm cung cấp thông 

tin kịp thời và có thể hành động về các sự kiện này bằng cách sử dụng các kỹ thuật 

khai phá dữ liệu bổ sung cho các mô hình NWP. Nhược điểm là nó không thể được 

sử dụng cho các dự đoán dài hạn 

2.1.4. Hồi quy 

P.Dutta và H.Tahbilder [12] đã dự đoán lượng mưa hàng tháng của Assam 

bằng cách sử dụng kỹ thuật khai phá dữ liệu. Kỹ thuật thống kê truyền thống - Hồi 

quy tuyến tính bội được sử dụng. Dữ liệu bao gồm 6 năm từ 2007 đến 2012 được 

thu thập cục bộ từ Trung tâm Khí tượng Khu vực, Guwahati, Assam, Ấn Độ. Dữ 

liệu được chia thành bốn tháng cho mỗi mùa. Các thông số được chọn cho mô hình 

là nhiệt độ tối thiểu, nhiệt độ tối đa, áp suất mực nước biển trung bình, tốc độ gió và 

lượng mưa. Hiệu suất của mô hình này được đo bằng hệ số xác định R bình phương 

hiệu chỉnh được thực hiện trong C#. Một số thông số như hướng gió không được 

đưa vào do những hạn chế trong việc thu thập dữ liệu làm cho dữ liệu chưa được 

chính xác. Mô hình dự đoán dựa trên hồi quy tuyến tính bội đưa ra kết quả độ chính 

xác có thể chấp nhận được. 
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N.Khandelwal và R.Davey [13] đã dự đoán lượng mưa của một năm bằng 

cách sử dụng 4 yếu tố khí hậu khác nhau là nhiệt độ, độ ẩm, áp suất và mực nước 

biển và từ đó sử dụng tập dữ liệu để tính toán các khả năng hạn hán ở Rajasthan. 

Một số yếu tố được trích xuất bằng cách sử dụng các kỹ thuật khai phá dữ liệu. Sau 

đó, phân tích tương quan được áp dụng trên tập dữ liệu và mối tương quan được tìm 

thấy trong các yếu tố. Các yếu tố có mối tương quan thuận được lựa chọn và sử 

dụng để phân tích hồi quy. Hồi quy tuyến tính bội được sử dụng để dự đoán lượng 

mưa. Sau đó, phân tích thống kê được áp dụng trên dữ liệu đó để tìm ra khả năng 

hạn hán. Đối với độ lệch chuẩn về khả năng hạn hán, phương sai của hệ số, chỉ số 

hạn hán và cảm nhận về hạn hán được sử dụng. Lượng mưa chỉ là một tham số 

được xem xét để phân tích tình trạng khô hạn trong khi các yếu tố khí hậu khác có 

thể ảnh hưởng đến tình trạng này trên một phạm vi rộng. Do đó kết quả đưa ra 

không được chính xác lắm. 

2.1.5. Phối hợp hai hoặc nhiều kỹ thuật 

S.Kannan và S.Ghosh [14] đã đóng góp vào việc phát triển phương pháp 

luận để dự đoán trạng thái lượng mưa ở các quy mô khác nhau cho một lưu vực 

sông từ dữ liệu khí hậu quy mô lớn. Một mô hình dựa trên kỹ thuật K-mean 

clustering kết hợp với thuật toán cây quyết định, CART, được sử dụng để tạo các 

trạng thái mưa từ các biến khí quyển quy mô lớn trong lưu vực sông. Trạng thái 

lượng mưa hàng ngày được lấy từ dữ liệu lịch sử lượng mưa hàng ngày của nhiều 

địa điểm bằng cách sử dụng K-mean clustering. Các biện pháp tính hợp lệ của cụm 

khác nhau được áp dụng cho dữ liệu lượng mưa quan sát được để có được số lượng 

cụm tối ưu. CART được sử dụng để đào tạo dữ liệu về trạng thái lượng mưa hàng 

ngày của lưu vực sông trong 33 năm. Phương pháp này được thử nghiệm cho sông 

Mahanadi ở Ấn Độ. Thuật toán CART tỏ ra tốt trong việc dự đoán trạng thái lượng 

mưa hàng ngày ở lưu vực sông bằng cách sử dụng phương pháp giảm tỷ lệ thống 

kê. 

Olaiya Folorunsho and A.B.Adeyemo [15] đã nghiên cứu việc sử dụng các 

kỹ thuật khai phá dữ liệu trong việc dự đoán nhiệt độ tối đa, lượng mưa, lượng bốc 

hơi và tốc độ gió. Thuật toán cây quyết định C4.5 và mạng nơ-ron nhân tạo được sử 

dụng để dự đoán. Dữ liệu khí tượng được thu thập từ năm 2000 đến năm 2009 từ 

thành phố Ibadan, Nigeria. Một mô hình dữ liệu cho dữ liệu khí tượng được phát 

triển và được sử dụng để đào tạo các thuật toán phân loại. Hiệu suất của mỗi thuật 

toán được so sánh với các chỉ số hiệu suất tiêu chuẩn và thuật toán có kết quả tốt 

nhất được sử dụng để tạo ra các quy tắc phân loại cho các biến thời tiết. Một mô 
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hình mạng nơ-ron dự đoán cũng được phát triển để dự báo thời tiết và kết quả được 

so sánh với dữ liệu thời tiết thực tế trong khoảng thời gian dự đoán. Kết quả cho 

thấy rằng với đủ dữ liệu đào tạo, kỹ thuật khai phá dữ liệu có thể được sử dụng hiệu 

quả cho các nghiên cứu dự báo thời tiết và biến đổi khí hậu. 

2.2. So sánh các kỹ thuật khai phá dữ liệu được ứng dụng trong dự báo 

thời tiết 

Từ các kỹ thuật khai phá dữ liệu ứng dụng trong dự báo thời tiết được trình 

bày qua các bài báo, nghiên cứu trước đây, có thể đưa ra một số nhận xét, so sánh 

như sau. 

- Mỗi kỹ thuật khai phá dữ liệu khác nhau được sử dụng trong các bài toán 

dự đoán các thông số khác nhau của thời tiết như độ ẩm, nhiệt độ, cường độ gió tùy 

theo yêu cầu của bài toán 

-  Các kỹ thuật khai phá dữ liệu khác nhau sẽ mang lại các kết quả khác nhau 

và mỗi kỹ thuật đều có ưu, nhược điểm của chúng. Do vây, việc chọn kỹ thuật khai 

phá dữ liệu phù hợp với yêu cầu bài toán là một yếu tố tiên quyết. 

- Từ những bài báo, nghiên cứu ứng dụng kỹ thuật khai phá dữ liệu trong dự 

báo thời tiết ở trên, ta có bảng 2.1 so sánh sau: 
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Bảng 2.1. Bảng so sánh các kỹ thuật khai phá dữ liệu được ứng dụng trong dự báo thời tiết [16] 

 

Tác giả Ứng dụng Kỹ thuật 

khai phá 

dữ liệu 

Thuật 

toán 

Các thuộc tính Khoảng 

thời gian  

Kích cỡ 

bộ dữ 

liệu 

Độ 

chính 

xác 

Ưu điển Nhược điểm 

E. G. Petre [4] Dự báo thời tiết Cây quyết 

định 

CART Áp suất, độ ẩm 

lượng mây, 

lượng mưa, 

nhiệt độ  

4 năm 48 mẫu 83% Độ chính xác của dự 

đoán tốt 

Bắt buộc chuyển đổi 

dữ liệu. Yêu cầu 

tính toán thêm 

P.Hemalatha [5] Dự báo thời tiết 

cho tàu thuyền 

ra khơi 

Cây quyết 

định 

C4.5, ID3 Khí hậu, độ ẩm, 

mây, mưa, nhiệt 

độ 

4-5 khu 

vực 

20 – 30 

mẫu 

 Hiệu suất có thể kiểm 

chứng 

Không xử lý trực 

tiếp dữ liệu phạm vi 

liên tục. 

Soo-Yeon Ji và 

cộng sự [6] 

Dự đoán lượng 

mưa hàng giờ 

Cây quyết 

định 

C4.5, 

CART 

Nhiệt độ, hướng 

gió, tốc độ gió, 

gió giật, độ ẩm, 

áp suất 

3 năm 26280 

mẫu 

99%, 

93% 

Độ chính xác cao Vẫn chưa khai thác 

được dữ liệu nhỏ để 

dự đoán 

Gaurav J. Sawale 

và Sunil R. Gupta 

[7] 

Dự báo thười 

tiết chung 

Mạng nơ-

ron nhân 

tạo 

BPN, 

Mạng 

Hopfiled 

Nhiệt độ, độ ẩm, 

tốc độ gió 

3 năm 15000 

mẫu 

 Kết hợp cả 2 thuật toán 

để mang lại đô chính 

xác cao hơn 

Bắt buộc phải chuẩn 

hóa các thuộc tính 

A.R.W.M.M.S.C.B. 

Amarakoon [8] 

Dự đoán khí hậu 

ở Sri Lanka 

Mạng nơ-

ron nhân 

tạo 

K 

Nearest 

Neighbor 

Nhiệt độ, độ ẩm, 

mưa, tốc độ gió 

1 năm 365 mẫu  Có lợi cho dữ liệu động Cần tích hợp các kỹ 

thuật lựa chọn tính 

năng 
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 M. A. Kalyankar và 

S. J. Alaspurkar [9] 

Phân tích dữ 

liệu khí tượng 

Phân cụm Phân cụm 

K-mean 

Nhiệt độ, độ ẩm, 

mưa, tốc độ gió 

4 năm 8660 

mẫu 

 Độ chính xác tốt Cần có các phương 

pháp khai phá dữ 

liệu động 

Kavita Pabreja [10] Dự báo mưa lớn Phân cụm Phân cụm 

K-mean 

Nhiệt độ, độ ẩm 2 ngày   Bổ sung cùng với các 

mô hình dự báo thời tiết 

bằng số 

Không tốt cho các 

dự báo dài hạn 

Pinky Saikia Dutta 

và Hitesh Tahbilder 

[11] 

Dự báo lượng 

mưa 

Hồi quy Hồi quy 

tuyến 

tính bội 

Nhiệt độ cao 

nhất, thấp nhất, 

hướng gió, độ 

ẩm, lượng mưa 

6 năm 72 mẫu 63% Độ chính xác chấp nhận 

được 

Cần loại bỏ một số 

thông số để có độ 

chính xác cao hơn 

Neha Khandelwal 

và Ruchi Davey 

[12] 

Dự báo hạn hán Hồi quy Hồi quy 

tuyến 

tính bội 

Lượng mưa, 

mực nước biển, 

độ ẩm, nhiệt độ 

1 năm 365 mẫu  Phân tích tương quan 

và thống kê được áp 

dụng 

Việc xác minh chưa 

được thực hiện  

xong 

S. Kannan và S. 

Ghosh [13] 

Dự báo lượng 

mưa tại lưu vực 

sông 

Cây quyết 

định, phân 

cụm 

CART, 

phân cụm 

k-mean 

Nhiệt độ, ấp 

suất, gió, lượng 

mưa 

50 năm 432000 

mẫu 

 Phân nhóm dữ liệu 

lượng mưa nhiều địa 

điểm trong các cụm 

Vẫn chưa khai thác 

được dữ liệu nhỏ để 

dự đoán. Việc xác 

minh chưa được 

thực hiên xong 

F. Oliya và A. B. 

Adeyemo [14] 

Dự báo thời tiết 

và nghiên cứu 

biến đổi khí hậu 

Cây quyết 

định, mạng 

nơ-ron 

nhân tạo 

C4.5, 

CART, 

TLFN 

Nhiệt độ, lượng 

mưa, lượng bay 

hơi, tốc độ gió 

10 năm 36000 

mẫu 

82% Mạng tốt nhất được 

chọn để dự đoán 

Độ chính xác thay 

đổi khác nhau tùy 

theo kích thước của 

tập dữ liệu đào tạo 
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2.3. Kết chương 

Từ những nội dung so sánh được nêu trong bảng 2.1 ở trên, có thể thấy các 

kỹ thuật khai phá dữ liệu được ứng dụng phổ biến trong dự báo thời tiết đều có 

những ưu, nhược điểm nhất định và được sử dụng tùy theo yêu cầu của bài toán. Từ 

những ưu, nhược điểm này sẽ giúp đưa ra quyết định sử dụng kỹ thuật khai phá dữ 

liệu nào khi "Ứng dụng các kỹ thuật khai phá dữ liệu trong dự báo một số 

thông số khí quyển". Ở chương tiếp theo, một số kỹ thuật khai phá dữ liệu như 

Phát hiện ngoại lệ, các mô hình hồi quy sẽ được ứng dụng vào một bài toán cụ thể. 
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CHƯƠNG 3: ỨNG DỤNG CÁC KỸ THUẬT KHAI PHÁ DỮ LIỆU 

VÀO MỘT BÀI TOÁN DỰ BÁO NHIỆT ĐỘ CẢM NHẬN TỪ ĐỘ 

ẨM VÀ NHIỆT ĐỘ TRONG NGÀY 

3.1. Phân tích bài toán 

Như đã trình bày ở trên, dự báo thời tiết là một công việc rất cần thiết trong 

mọi lĩnh vực của thế giới hiện đại ngày này, tuy nhiên việc dự đoán chính xác là rất 

khó và đòi hỏi nhiều yếu tố. Bài toán dự báo nhiệt độ cảm nhận từ nhiệt độ và độ 

ẩm trong ngày được lấy dữ liệu từ trên website Kaggle, một website trực tuyến dành 

cho mọi người có thể chia sẻ kinh nghiệm, thực hành học máy. 

Bộ dữ liệu bao gồm 96453 bản ghi hàng giờ/hàng ngày cho khu vực thành 

phố Szeged ở Hungary từ năm 2006 đến năm 2016. Các bản ghi bao gồm các thông 

tin về: 

Time : Thời gian ghi 

Summary: Tóm tắt về thời tiết lúc đó (Partly Cloudy, Mostly Cloudy, Foggy, 

Overcast, …) 

precipType: Thời tiết chính xác thời điểm đó (rain, snow, …) 

temperature: Nhiệt độ (oC) 

apparentTemperature: Nhiệt độ cảm nhận (oC) 

humidity: Độ ẩm 

windspeed: Tốc độ gió (km/h) 

windBearing: Hướng gió (độ) 

visibility: tầm nhìn 

pressure: áp suất (milibars) 

Bài toán sẽ sử dụng các kỹ thuật khai phá dữ liệu như Phát hiện ngoại lệ, áp 

dụng mô hình Hồi quy tuyến tính (Linear Regression), mô hình Hồi quy Cây quyết 

định (Decision Tree Regression), mô hình Hồi quy Rừng ngẫu nhiên (Random 

Forest Regression) để dự đoán được nhiệt độ cảm nhận từ giá trị nhiệt độ và độ ẩm 

đã có rồi đưa ra độ chính xác của dự đoán. 

Để đánh giá độ chính xác của dự đoán ta sử dụng hệ số xác định R2 và sai số 

toàn phương trung bình (mean squared error). Với R2 cho ta biết mô hình phù hợp 
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với dữ liệu bao nhiêu %, sai số toàn phương trung bình là trung bình của bình 

phương các sai số, cho ta biết sự khác biệt giữa các ước lượng và những gì được 

đánh giá. 

 

Hình 3.1. Mô hình hóa bài toán dự báo nhiệt độ cảm nhận từ độ ẩm và nhiệt độ 

trong ngày. 

3.2. Thực hiện bài toán trên công cụ jupyter notebook 

Jupyter Notebook  là một nền tảng tính toán khoa học mã nguồn mở, bạn có 

thể sử dụng để tạo và chia sẻ các tài liệu có chứa code trực tiếp, phương trình, trực 

quan hóa dữ liệu và văn bản tường thuật. Jupyter Notebook được viết bằng các ngôn 

ngữ như Python, R và Julia. Chương trình thực hiện bài toán được thực hiện bằng 

ngôn ngữ lập trình python trên nền tảng Jupyter Notebook. 

3.2.1. Tiền xử lý dữ liệu 

Thêm các thư viện cần dùng vào chương trình, hiển thị các file có trong thư 

mục chạy chương trình: 

- Numpy: Thư viện phổ biến và mạnh mẽ cho tính toán khoa học trên 

Python. Numpy giúp người dùng làm việc hiệu quả với ma trận và mảng. 

- Pandas: Thư viện python mã nguồn mở. Thư viện được xây dựng trên 

Numpy. Pandas cung cấp cấc cấu trúc dữ liệu và phép toán để thao tác với các bảng 

số và chuỗi thời gian. Thư viện được sử dụng cho các nhiệm vụ khoa học dữ liệu, 

phân tích dữ liệu và học máy 

- Matplotlib: Thư viện vẽ đồ thị giúp trực quan hóa số liệu trên ngôn ngữ lập 
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trình python. 

- Seaborn: Thư viện sử dụng Matplotlib để vẽ đồ thị giúp trực quan hóa các 

phân phối ngẫu nhiên 

- Scipy: Thư viện mã nguồn mở sử dụng cho tính toán khoa học và tính toán 

kỹ thuật. Scipy cung cấp nhiều chức năng tiện ứng để tối ưu hóa, thống kê và xử lý 

tín hiệu.  

- Scikit-learning: Thư viện máy học miễn phí cho Python. Nó có các thuật 

toán khác nhau như máy vector hỗ trợ, rừng ngẫu nhiên, k-means, … đồng thời 

được thiết kế để tương tác với các thư viện  như NumPy và SciPy. 

 
Hình 3.2. Thêm các thư viện cần dùng vào chương trình và hiển thị các file có trong thư mục chạy 

chương trình 

Đọc file csv chứa dự liệu thời tiết, hiển thị kích thước file. 

 
Hình 3.3. Đọc file csv và hiển thị kích thước file 

Hiển thị một số mẫu dữ liệu đầu trong file. 
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Hình 3.4. Các mẫu dữ liệu đầu trong file 

Làm sạch dữ liệu : 

- Khử các giá trị trùng lặp. 

 
Hình 3.5. Khử các mẫu dữ liệu trùng lặp 

- Tạo một bộ dữ liệu mới chỉ bao gồm các thông số cần sử dụng: 

“Temperature (C)”, “Apparent Temperature (C)”, “Humidity”. 

 
Hình 3.6. Các mẫu dữ liệu đầu trong bộ dữ liệu mới 

- Hiển thị thông tin bộ dữ liệu mới. 
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Hình 3.7. Hiển thị thông tin bộ dữ liệu mới 

- Hiển thị thông tin dữ liệu trong bộ dữ liệu mới. 

 
Hình 3.8. Thông tin dữ liệu trong bộ dữ liệu mới 

- Tìm kiếm các giá trị còn thiếu. 
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Hình 3.9. Hiển thị các giá trị còn thiếu trong bộ dữ liệu 

 Sau khi tiền xử lý dữ liệu ta sẽ có một bộ dữ liệu mới đã được “làm sạch” 

thích hợp với yêu cầu đã đề ra của bài toán. 

3.2.2. Phát hiện, loại bỏ các dữ liệu ngoại lệ  

Vẽ biểu đồ phân bố dữ liệu cho 3 thông số để loại bỏ các dữ liệu ngoại lệ. 

 

Hình 3.10. Hiển thị phân bố dữ liệu cho 3 thông số 

 
Hình 3.11. Biểu đồ phân bố dữ liệu 

Tạo bộ dữ liệu mới khử các giá trị ngoại lệ: 
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- Hiển thị kích cỡ bộ dữ liệu mới, vẽ biểu đồ so sánh dữ liệu Độ ẩm trước và 

sau khi khử. 

 

Hình 3.12. Hiển thị kích cỡ bộ dữ liệu độ ẩm mới 

 
Hình 3.13. Biểu đồ so sánh dữ liệu Độ ẩm trước và sau khi khử 

- Hiển thị kích cỡ bộ dữ liệu mới, vẽ biểu đồ so sánh dữ liệu Nhiệt độ trước 
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và sau khi khử. 

 

Hình 3.14. Hiển thị kích cỡ bộ dữ liệu Nhiệt độ mới 

 
Hình 3.15. Biểu đồ so sánh dữ liệu Nhiệt độ trước và sau khi khử 

- Hiển thị kích cỡ bộ dữ liệu mới, vẽ biểu đồ so sánh dữ liệu Nhiệt độ cảm 

nhận trước và sau khi khử. 

 

Hình 3.16. Hiển thị kích cỡ bộ dữ liệu Nhiệt độ cảm nhận mới 
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Hình 3.17. Biểu đồ so sánh dữ liệu Nhiệt độ cảm nhận trước và sau khi khử 

Các dữ liệu ngoại lệ có thể làm sai lệch các dự báo trong mô hình, tác động 

tiêu cực đến chất lượng và độ chính xác của kết quả bài toán. Vì vậy, ở bước này ta 

cần phải phát hiện và loại bỏ chúng. 

3.2.3. Chia bộ dữ liệu để học và kiểm tra 

Hiển thị kích cỡ bộ dữ liệu. 

 
Hình 3.18. Hiển thị kích cỡ bộ dữ liệu 

Chia bộ dữ liệu ra 70% để học, 30% để kiểm tra: 
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Hình 3.19. Kết quả sau khi chia bộ dữ liệu 

3.2.4. Chuyển đổi dữ liệu 

- Hiển thị độ lệch không thiên vị trên trục của dữ liệu Nhiệt độ và dữ liệu độ 

ẩm. 

 
Hình 3.20. Độ lệch không thiên vị trên trục của dữ liệu nhiệt độ và dữ liệu độ ẩm 

- Tạo hàm, vẽ đồ thị lượng tử cho dữ liệu nhiệt độ và dữ liệu độ ẩm. 

 

Hình 3.21. Tạo hàm, vẽ đồ thị lượng tử cho dữ liệu nhiệt độ và dữ liệu độ ẩm 
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Hình 3.22. Đồ thị lượng tử cho dữ liệu nhiệt độ, độ ẩm 

- Chuyển đổi dữ liệu Độ ẩm, hiển thị lại độ lệch không thiên vị trên trục của 

dữ liệu nhiệt độ và dữ liệu độ ẩm và vẽ đồ thị lượng tử của chúng. 

 
Hình 3.23. Hiển thị lại độ lệch không thiên vị trên trục của dữ liệu Nhiệt độ, độ ẩm 

draw_qq_hist('Humidity') 
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Hình 3.24. Đồ thị lượng tử cho dữ liệu độ ẩm 

- Co dữ liệu. 

 

Hình 3.25. Co dữ liệu  

Chuyển đổi dữ liệu giúp dữ liệu dễ tương thích với các mô hình thuật toán để 

có thể đưa ra kết quả bài toán một cách tốt nhất. 

3.2.5. Sử dụng mô hình Hồi quy tuyến tính (Linear Regression) giải quyết 

bài toán 
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Hồi quy tuyến tính là một kỹ thuật phân tích dữ liệu dự đoán giá trị của dữ 

liệu không xác định bằng cách sử dụng một giá trị dữ liệu liên quan và đã biết khác. 

Nó mô hình toán học biến không xác định hoặc phụ thuộc và biến đã biết hoặc độc 

lập như một phương trình tuyến tính. Ví dụ, giả sử rằng bạn có dữ liệu về chi phí và 

thu nhập của bạn trong năm ngoái. Kỹ thuật hồi quy tuyến tính phân tích dữ liệu 

này và xác định rằng chi phí của bạn là một nửa thu nhập của bạn. Sau đó, họ tính 

toán một chi phí trong tương lai không rõ bằng cách giảm một nửa thu nhập được 

biết đến trong tương lai. 

Chạy mô hình Hồi quy tuyến tính và hiển thị một số giá trị nhiệt độ cảm 

nhận dự đoán. 

 

Hình 3.26. Hiển thị một số giá trị dữ đoán dựa trên mô hình hồi quy tuyến tính 

Sử dụng hệ số xác định R2 và sai số toàn phương trung bình (mean squared 

error) để đánh giá độ chính xác của việc sử dụng mô hình Hồi quy tuyến tính vào 

bài toán. 
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Hình 3.27. Hệ số xác định R2 và sai số toàn phương trung bình khi áp dụng mô hình hồi quy tuyến 

tính vào bài toán 

Vẽ biểu đồ so sánh giá trị dự đoán và giá trị thực tế (sử dụng 200 giá trị đầu) 

với đường cam là đường biểu diễn giá trị thực tế và đường xanh là đường biểu diễn 

giá trị dự đoán được. 

 

Hình 3.28. Biểu đồ so sánh giá trị dự đoán và thực tế khi áp dụng mô hình hồi quy tuyến tính 

3.2.6. Sử dụng mô hình Hồi quy Cây quyết định (Decision Tree 

Regression) giải quyết bài toán 

Cây quyết định là một công cụ ra quyết định sử dụng cấu trúc cây giống như 

lưu đồ hoặc là một mô hình về các quyết định và tất cả các kết quả có thể có của 

chúng, bao gồm cả kết quả, chi phí đầu vào và tiện ích. 

Hồi quy cây quyết định quan sát các đặc điểm của một đối tượng và đào tạo 
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một mô hình trong cấu trúc của cây để dự đoán dữ liệu trong tương lai nhằm tạo ra 

đầu ra liên tục có ý nghĩa. Đầu ra liên tục có nghĩa là đầu ra/kết quả không rời rạc, 

tức là nó không được biểu diễn chỉ bằng một tập hợp số hoặc giá trị rời rạc, đã biết 

Chạy mô hình Hồi quy Cây quyết định và hiển thị một số giá trị nhiệt độ cảm 

nhận dự đoán. 

 

Hình 3.29. Hiển thị một số giá trị dự đoán dựa trên mô hình hồi quy cây quyết định 

Sử dụng hệ số xác định R2 và sai số toàn phương trung bình (mean squared 

error) để đánh giá độ chính xác của việc sử dụng mô hình Hồi quy cây quyết định 

vào bài toán. 

 

Hình 3.30. Hệ số xác định R2 và sai số toàn phương trung bình khi áp dụng mô hình hồi quy cây 

quyết định vào bài toán 
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Vẽ biểu đồ so sánh giá trị dự đoán và giá trị thực tế (sử dụng 200 giá trị đầu) 

với đường cam là đường biểu diễn giá trị thực tế và đường xanh là đường biểu diễn 

giá trị dự đoán được. 

 

Hình 3.31. Biểu đồ so sánh giá trị dự đoán và thực tế khi áp dụng mô hình hồi quy cây quyết định 

3.2.7. Sử dụng mô hình Hồi quy Rừng ngẫu nhiên (Random Forest 

Regression) giải quyết bài toán 

Rừng ngẫu nhiên là một kỹ thuật tổng hợp có khả năng thực hiện cả nhiệm 

vụ hồi quy và phân loại với việc sử dụng nhiều cây quyết định. Ý tưởng cơ bản 

đằng sau điều này là kết hợp nhiều cây quyết định để xác định đầu ra cuối cùng thay 

vì dựa vào các cây quyết định riêng lẻ. 

Hồi quy rừng ngẫu nhiên là một thuật toán học có giám sát sử dụng phương 

pháp học đồng bộ để hồi quy. Phương pháp học tập đồng bộ là một kỹ thuật kết hợp 

các dự đoán từ nhiều thuật toán học máy để đưa ra dự đoán chính xác hơn so với 

một mô hình duy nhất. 

Chạy mô hình Hồi quy Rừng ngẫu nhiên và hiển thị một số giá trị nhiệt độ 

cảm nhận dự đoán. 
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Hình 3.32. Hiển thị một số giá trị dữ đoán dựa trên mô hình hồi quy rừng ngẫu nhiên 

Sử dụng hệ số xác định R2 và sai số toàn phương trung bình (mean squared 

error) để đánh giá độ chính xác của việc sử dụng mô hình Hồi quy cây quyết định 

vào bài toán. 

 

Hình 3.33. Hệ số xác định R2 và sai số toàn phương trung bình khi áp dụng mô hình hồi quy rừng 

ngẫu nhiên vào bài toán 

Vẽ biểu đồ so sánh giá trị dự đoán và giá trị thực tế (sử dụng 200 giá trị đầu) 

với đường cam là đường biểu diễn giá trị thực tế và đường xanh là đường biểu diễn 

giá trị dự đoán được. 
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Hình 3.34. Biểu đồ so sánh giá trị dự đoán và thực tế khi áp dụng mô hình hồi quy rừng ngẫu nhiên 

3.2.8. Đánh giá kết quả 

Từ kết quả đạt được ở trên ta có bảng sau: 

Bảng 3.1. Bảng so sánh các mô hình hồi quy áp dụng vào bài toán 

 
Tên mô hình Hệ số xác định R2 (R 

Square) 

Sai số toàn phương 

trung bình (Mean 

squared error) 

Mô hình hồi quy tuyến tính  0.9806145061145068 0.019372854190451972 

Mô hình hồi quy cây quyết định  0.9765345222128011 0.02345017786835338 

Mô hình hồi quy rừng ngẫu nhiên 0.984122695215193 0.015866952492946763 

Từ bảng trên, ta có thể thấy mô hình hồi quy tuyến tính, hồi quy cây quyết 

định và hồi quy rừng ngẫu nhiên áp dụng vào bài toán dự báo nhiệt độ cảm nhận từ 

nhiệt độ và độ ẩm đều có hệ số xác định R2 cao và sai số toàn phương trung bình rất 

nhỏ. Điều này chứng tỏ các mô hình có độ phù hợp cao với dữ liệu và sự khác biệt 

giữa các giá trị ước lượng và giá trị thực tế là rất nhỏ. 

Từ các lý thuyết về các mô hình hồi quy cùng với các giá trị của hệ số xác 

định R2 và Sai số toàn phương trung bình của các mô hình hồi quy, có thể thấy Mô 
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hình hồi quy rừng ngẫu nhiên là mô hình cho các kết quả tốt nhất. Điều này có thể 

được giải thích bởi đường hồi quy của các mô hình. Từ đó, có thể thấy điểm mạnh, 

điểm yếu của các mô hình hồi quy như sau : 

- Mô hình hồi quy tuyến tính: Do đường hồi quy của mô hình này là đường 

thẳng nên các giá trị biểu thị mối quan hệ giữa nhiệt độ, độ ẩm và nhiệt độ cảm 

nhận luôn ở xung quanh đường thẳng tuyến tính đó không có quá nhiều sự biến đổi, 

giúp cho các giá trị để đánh giá mô hình trên khá tốt. 

- Mô hình hồi quy cây quyết định: Do đường hồi quy của mô hình này là một 

đường cong giống với hình sin nên các giá trị biểu thị mối quan hệ giữa nhiệt độ, độ 

ẩm và nhiệt độ cảm nhận sẽ ở xung quanh đường đó làm gây ra sự biến thiên lớn ở 

giá trị, từ đó các giá trị để đánh giá mô hình bị kém hơn so với mô hình hồi quy 

tuyến tính. 

- Mô hình hồi quy rừng ngẫu nhiên: Do mô hình thực hiện sử dụng nhiều cây 

quyết định để bổ trợ cho nhau, cùng với đó không bị giới hạn bởi một đường hồi 

quy tuyến tính nên các giá trị dự đoán được sẽ sát và thực tế và các giá trị đánh giá 

mô hình sẽ là tốt nhất trong các mô hình hồi quy. 

Việc sử dụng các mô hình hồi quy vào bài toán giúp tăng độ chính xác của 

việc dự đoán nhiệt độ cảm nhận. 
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KẾT LUẬN VÀ KIẾN NGHỊ 

KẾT LUẬN 

Luận văn đã hoàn thành được các công việc như sau : 

 1. Đã đưa ra được nhưng lý thuyết về khai phá dữ liệu, các kỹ thuật khai phá 

dữ liệu cùng với dự báo thời tiết 

2. Đã tìm hiểu, nghiên cứu được các kỹ thuật khai phá dữ liệu ứng dụng 

trong lĩnh vực dự báo thời tiết. 

3. Từ các tài liệu tham khảo, đã đưa ra được một số so sánh khi ứng dụng các 

kỹ thuật khai phá dữ liệu vào bài toán cụ thể. 

4. Ứng dụng được một số kỹ thuật khai phá dữ liệu như phát hiện, loại bỏ các 

dữ liệu ngoại lệ, các mô hình hồi quy vào một bài toán dự báo thông số khí quyển 

cụ thể. 

5. Kỹ thuật phát hiện, loại bỏ các dữ liệu ngoại lệ giúp bộ dữ liệu được 

"sạch" hơn giúp tăng độ chính xác của dự đoán. 

6. Từ các giá trị hệ số xác định R2 và sai số toàn phương trung bình khi ứng 

dụng các mô hình hồi quy vào giải quyết bài toán, đánh giá được độ phù hợp của 

mô hình với dữ liệu và sự khác biệt giữa các giá trị ước lượng và giá trị thực tế. 

7. Với ba mô hình hồi quy được sử dụng để đưa ra dự đoán, mô hình hồi quy 

rừng ngẫu nhiên là cho ra kết quả phù hợp nhất vì nó đã kết hợp các dự đoán từ 

nhiều thuật toán học máy 

KIẾN NGHỊ 

Từ những nội dung luận văn đã trình bày và những kết quả đã đặt được, học viên 

mong muốn: 

1. Tiếp tục tìm hiểu thêm và sâu hơn việc ứng dụng các kỹ thuật khai phá dữ 

liệu trong dự báo thời tiết. 

2. Có thể thu thập, xây dựng một bộ số liệu thời tiết cho một khu vực cụ thể 

tại Hà Nội. 

3. Từ bộ số liệu thu thập được, ứng dung các kỹ thuật khai phá dữ liệu để 

đưa ra các dự báo về một số thông số khí quyển, cũng như về thời tiết nhưng ngày 

tới tại khụ vực đó. 
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