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Abstract: Saltwater intrusion is a major problem particularly in the Mekong Delta, Việt Nam. In 

order to better manage the salinity problem, it is important to be able to predict the saltwater intrusion 

in rivers. The objective of this research is to apply several machine learning algorithms, including 

Multiple Linear Regression (MLR), Random Forest Regression (RFR), Artificial Neural Networks 

(ANN) for predicting the saltwater intrusion in Ham Luong River, Ben Tre Province. The input data 

is is composed of 207 weekly saltwater intrusion data points from 2012 to 2020. Yearly salinity was 

measured during the 23 weeks of the dry season, from January to June. The Nash - Sutcliffe 

efficiency coefficient (NSE), Root Mean Squared Error (RMSE), and Mean Absolute Error (MAE) 

are used to evaluate the performances of machine learning algorithms. The research results indicated 

that the ANN model achieved a high performance for salinity forecasting with NSE = 0.907, RMSE 

= 0.11, MAE = 0.08 for training period, NSE = 0.842, RMSE = 1.16, MAE = 0.11 for testing period. 

The findings of this study suggest that the ANN algorithm is a promising tool to forecast salinity in 

Ham Luong River. 

Keywords: Artificial intelligence, climate change, Mekong Delta, saltwater intrusion.* 

 

 

________ 
* Corresponding author. 
   E-mail address: thanhthai.bentrect@gmail.com 

 https://doi.org/10.25073/2588-1094/vnuees.4852 

https://doi.org/10.25073/2588-1094/vnuees.4


P. N. Hoai et al. / VNU Journal of Science: Earth and Environmental Sciences, Vol. 38, No. 3 (2022) 79-92 

 

80 

     Áp dụng thuật toán học máy để dự báo độ mặn  

trên sông Hàm Luông, tỉnh Bến Tre 

Phạm Ngọc Hoài1, Phạm Bảo Quốc1, Trần Thành Thái2,* 

1Viện Công nghệ Ứng dụng, Trường Đại học Thủ Dầu Một, 

 6 Trần Văn Ơn, Phú Hòa, Thành phố Thủ Dầu Một, Bình Dương, Việt Nam 
2Viện Sinh học Nhiệt đới, Viện Hàn lâm Khoa học và Công nghệ Việt Nam,  

85 Trần Quốc Toản, Võ Thị Sáu, Quận 3, Thành phố Hồ Chí Minh, Việt Nam 

Nhận ngày 08 tháng 10 năm 2021 

Chỉnh sửa ngày 15 tháng 12 năm 2021; Chấp nhận đăng ngày 14 tháng 12 năm 2022 

Tóm tắt: Xâm nhập mặn (XNM) là vấn đề rất đáng lưu tâm ở vùng đồng bằng sông Cửu Long 

(ĐBSCL). Để chủ động trong công tác quản lý nguồn nước ngọt và giảm thiểu tác động của xâm 

nhập mặn, dự báo chính xác độ mặn trên sông được xem là một trong những giải pháp. Từ đây, mục 

tiêu của nghiên cứu là đánh giá khả năng áp dụng một số thuật toán học máy, bao gồm hồi quy đa 

biến (Multiple Linear Regression, MLR), rừng ngẫu nhiên (Random Forest Regression, RFR), mạng 

nơ-ron nhân tạo (Artificial Neural Networks, ANN) trong dự báo độ mặn trên sông Hàm Luông, 

tỉnh Bến Tre. Dữ liệu độ mặn sử dụng trong nghiên cứu được thu thập theo tuần, từ năm 2012 đến 

2020. Mỗi năm đo đạc trong 23 tuần mùa khô, từ tháng 1 đến tháng 6. Các chỉ số thống kê như Hệ 

số Nash - Sutcliffe efficiency (NSE), Sai số bình phương trung bình (Root Mean Squared Error, 

RMSE), và Sai số tuyệt đối trung bình (Mean Absolute Error, MAE), được sử dụng để đánh giá tính 

chính xác của thuật toán dự báo. Kết quả cho thấy thuật toán mạng nơ-ron nhân tạo dự báo độ mặn 

tốt nhất trong 3 thuật toán, với NSE = 0,907, RMSE = 0,11, MAE = 0,08 cho tập huấn luyện, NSE 

= 0,842, RMSE = 1,16, MAE = 0,11 cho tập kiểm tra. Thuật toán mạng nơ-ron nhân tạo hiệu quả 

trong dự báo mặn trên sông Hàm Luông, tỉnh Bến Tre. 

Từ khóa: Biến đổi khí hậu, ĐBSCL, trí thông minh nhân tạo, XNM. 

1. Mở đầu* 

ĐBSCL nằm ở vùng hạ lưu sông Mê Kông, 

từ biên giới Việt Nam - Campuchia đến Biển 

Đông, đây là vùng đồng bằng rộng lớn, màu mỡ 

lớn thứ ba trên thế giới với 3,9 triệu hecta [1]. 

ĐBSCL là nơi sinh sống của hơn 18 triệu dân 

Việt Nam (chiếm hơn 22% dân số cả nước), vùng 

đồng bằng sản xuất hơn 50% lượng lượng thực 

thực phẩm và đóng góp vào hơn 85% lượng lúa 

gạo cho cả nước [2]. Do đặc điểm địa hình trũng 

________ 
* Tác giả liên hệ. 
   Địa chỉ email: thanhthai.bentrect@gmail.com 

 https://doi.org/10.25073/2588-1094/vnuees.4852 

thấp với độ cao trung bình chỉ khoảng 0,8 m trên 

bề mặt nước biển, ĐBSCL là khu vực chịu tác 

động rất mạnh của biến đổi khí hậu và đặc biệt 

là hiện tượng nước biển dâng [2]. Với điều kiện 

đó, nền sản xuất nông nghiệp của vùng ĐBSCL 

phải đối mặt  với thách thức rất lớn từ các thiên 

tai như khô hạn và XNM [1, 2]. Mặc dù XNM là 

hiện tượng thường xuyên của ĐBSCL vào mùa 

khô; tuy nhiên trong vài năm trở lại đây, hiện 

tượng này đã trở nên nghiêm trọng do mặn xâm 

nhập sâu, kéo dài và độ mặn cao [3-5]. 
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XNM là một trong những vấn đề chính của 

quản lý nguồn nước vùng cửa sông ven biển  

[6, 7]. XNM làm giảm khả năng lọc và gia tăng 

các loại độc tố trong đất, dẫn đến năng suất cây 

trồng thấp [8]. Hơn nữa, độ mặn cao làm cây 

trồng mất nhiều năng lượng để hút nước từ đất 

làm cây trồng chậm phát triển [8]. Ở ĐBSCL, 

XNM là một vấn đề sinh thái -  xã hội cần được 

nghiên cứu và giải quyết, vấn đề này trở nên rất 

nghiêm trọng trong điều kiện biến đổi khí hậu 

hiện nay [4]. Chín trên tổng số mười ba tỉnh vùng 

ĐBSCL đang chịu ảnh hưởng từ XNM [4, 7]. Từ 

đây, hàng nghìn hecta hoa màu, cây ăn trái, lúa 

gạo, nuôi trồng thủy sản bị tác động [7]. 

Nghiên cứu cho thấy XNM chịu ảnh hưởng 

từ nhiều yếu tố như: chế độ triều, chế độ dòng 

chảy - thủy văn, cấu trúc địa hình lòng sông, gió, 

nhiệt độ,… [4]. Để phục vụ việc cảnh báo sớm 

XNM cũng như quản lý tốt nguồn nước ngọt, 

nhiều nghiên cứu đã cố gắng đưa ra các dự báo 

về XNM. Hiện tại, mô hình tiến trình (process - 

based models) được sử dụng phổ biến, đây là loại 

mô hình kết hợp toán - vật lý để đưa ra dự báo. 

Các thuật toán này dự báo và mô tả rất chính xác 

các quy luật thủy văn (ví dụ XNM) nhờ các quy 

luật vật lý được nghiên cứu và tích hợp sẵn trong 

thuật toán. Tuy nhiên, cần có những chuyên gia 

để khai thác được những thuật toán này vì chúng 

vận hành rất phức tạp. Hơn nữa, số lượng đầu 

vào, là dữ liệu của các yếu tố ảnh hưởng đến 

XNM, phải rất lớn mới đảm bảo tính chính xác 

[9, 10]. Một cách tiếp cận khác là sử dụng các 

thuật toán máy học (machine learning) trong dự 

báo mặn. Phương pháp này có ưu điểm là dễ áp 

dụng, độ chính xác cao, không đòi hỏi số lượng 

dữ liệu lớn. Thực tế cho thấy thuật toán học máy 

đã được sử dụng rộng rãi trong các nghiên cứu 

dự báo thủy văn như chất lượng nước [11], mực 

nước [12, 13]. Tác giả Lin và cộng sự [10] đã sử 

dụng thuật toán Random Forest để dự báo mặn 

vùng cửa sông Modaomen, đồng bằng Pearl 

River, Trung Quốc, kết quả cho thấy độ chính 

xác rất cao, lên đến 91%. Thu thập thông tin về 

toàn bộ các yếu tố ảnh hưởng đến độ mặn là vô 

cùng khó khăn và thường không đầy đủ [9]. Cho 

nên, lựa chọn các thuật toán học máy để dự báo 

mặn trong trường hợp này là phù hợp. Tuy nhiên, 

hiện tại, có rất ít nghiên cứu về dự báo mặn ở 

ĐBSCL sử dụng các thuật toán máy học. 

Một nhược điểm của các thuật toán máy học 

là chúng thuộc nhóm “black - box” nên đôi khi 

rất khó để giải thích kết quả [9, 14, 15]. Hiện tại, 

các thuật toán học máy như hồi quy đa biến 

(Multiple Linear Regression, MLR), rừng ngẫu 

nhiên (Random Forest Regression, RFR), mạng 

nơ-ron nhân tạo (Artificial Neural Networks, 

ANN) được sử dụng rộng rãi trong các nghiên 

cứu phân tích, dự báo, và bước đầu cho kết quả 

khá khả quan [16-18]. 

Do đó, nghiên cứu được thực hiện với mục 

tiêu đánh giá khả năng của thuật toán MLR, 

RFR, và ANN trong dự báo mặn ở sông Hàm 

Luông, tỉnh Bến Tre. Đây là một trong những 

nhánh sông lớn của hệ thống sông Mê Kông và 

đang bị mặn xâm nhập sâu, từ đó ảnh hưởng đến 

sinh hoạt và sản xuất của người dân trong vùng. 

Kết quả từ nghiên cứu có thể cung cấp thêm một 

cách tiếp cận đơn giản, hữu hiệu trong quản  

lý tài nguyên nước và giảm thiểu tác động  

của XNM. 

2. Phương pháp nghiên cứu 

2.1. Khu vực nghiên cứu 

Sông Hàm Luông là một trong 4 nhánh sông 

thuộc sông Tiền, sông chảy trọn vẹn trong địa 

phận tỉnh Bến Tre. Sông có chiều dài, rộng, và 

sâu lần lượt là 70 km, 1.200 - 1.500 m, và 12 - 

16 m [19]. Sông Hàm Luông đóng vai trò quan 

trọng trong cung cấp nguồn nước cho sinh hoạt, 

phát triển công - nông nghiệp, và các hoạt động 

kinh tế khác như vận tải đường sông, du lịch 

[19]. Có 4 trạm quan trắc mặn trên sông Hàm 

Luông, lần lượt từ cửa sông lên thượng nguồn là: 

An Thuận (AT), Sơn Đốc (SĐ), Phú Khánh 

(PK), Mỹ Hóa (MH) (Hình 1). Hiện tại, mặn xâm 

nhập sâu vào sông Hàm Luông hơn so với các 

sông khác như Mỹ Tho, Cổ Chiên [20].
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Hình 1. Bản đồ vị trí các trạm quan trắc mặn trên sông Hàm Luông, tỉnh Bến Tre. 

 Bảng 1. Thống kê mô tả bộ dữ liệu về độ mặn tại tại các trạm quan trắc từ năm 2012 đến 2020 

Đặc điểm dữ liệu An Thuận Sơn Đốc Phú Khánh Mỹ Hóa 

Số dữ liệu (Count) 207 207 207 207 

Trung bình (Mean, PSU) 21,58 10,06 7,37 3,15 

Độ lệch chuẩn (Std, PSU) 4,67 6,51 5,51 4,36 

Cực tiểu (Min, PSU) 11,10 0,10 0,10 0,10 

25% (PSU) 18,00 5,05 4,00 0,30 

50% (PSU) 21,60 8,60 5,90 1,20 

75% (PSU) 25,45 13,10 8,60 4,15 

Cực đại (Max, PSU) 31,50 28,20 26,70 17,20 
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2.2. Thu thập và tiền xử lý dữ liệu 

Dữ liệu độ mặn (PSU) từ năm 2012 đến 2020 

tại 4 trạm quan trên sông Hàm Luông được thu 

thập từ Đài khí tượng thủy văn tỉnh Bến Tre 

(https://bentre.gov.vn/thong-tin-can-biet/du-bao-

do-man). Ở các trạm, độ mặn được đo theo tuần, 

và chỉ đo trong 23 tuần của mùa khô (từ tháng 1 

đến tháng 6). Bảng 1 mô tả thống kê bộ dữ liệu 

độ mặn về số lượng dữ liệu, trung bình, độ lệch 

chuẩn, giá trị nhỏ - lớn nhất, điểm phân vị thứ 

25, 50, và 75. 

Chất lượng dữ liệu (số lượng đủ lớn, liên tục, 

ít giá trị ngoại lai,…) quyết định đến tính chính 

xác của các thuật toán dự báo [21]. Cho nên, dữ 

liệu được tiền xử lý qua ba bước trước khi được 

đưa vào thuật toán đề huấn luyện thuật toán: 

i) Loại bỏ các giá trị Null, đồng thời thay thế 

các giá trị đó bằng giá trị nội suy (theo phương 

pháp Linear Interpolation trong thư viện Pandas 

của Python);     

ii) Giá trị ngoại lai khác thường trong bộ số 

liệu cần được kiểm tra lại, nếu đó là giá trị lỗi thì 

thay thế bằng trung bình của 4 giá trị gần đó [22]. 

Dữ liệu được mô tả ở 5 vị trí: giá trị nhỏ nhất 

(min), tứ phân vị thứ nhất (Q1), trung vị 

(median), tứ phân vị thứ 3 (Q3) và giá trị lớn nhất 

(max) của biểu đồ hộp. Giá trị ngoại lai là giá trị 

nằm ngoài giới hạn trên (Q3 + 1,5 * Độ trải giữa 

(IQR, Interquartile Range)) và giới hạn dưới  

(Q1 - 1,5 * IQR) của biểu đồ hộp [23]; 

iii) Tất cả các số liệu được chuẩn hóa dạng 

Logarit hóa. 

Tương quan về độ mặn giữa các trạm quan 

trắc được đánh giá bằng tương quan hạng 

Spearman. Ngoài ra, mức độ ảnh hưởng  

(về phương sai) của các biến độc lập lên biến phụ 

thuộc được xác định bằng phương pháp Extra 

Trees Classifier (Extremely Randomized Trees 

Classifier) trong thư viện scikit - learn của 

Python [24]. 

2.3. Thuật toán học máy 

Thuật toán hồi quy đa biến (Multiple Linear 

Regression, MLR) 

Thuật toán hồi quy đa biến thể hiện mối liên 

hệ giữa các biến độc lập x (x1, x2, ... , xn) và biến 

phụ thuộc y. Phương trình toán học của MLR 

được thể hiện như sau [25]: 

𝑦 = 𝑓(𝑥) = β0 + β1x1 + β2x2 + … + βnxn + ε 

Trong đó, β0  là hệ số chặn (intercept), βn hệ 

số hồi quy (regression parameters) cho n biến 

độc lập, ε là sai số (error term). 

Thuật toán rừng ngẫu nhiên (Random Forest 

Regression, RFR) 

RFR là một thuật toán học có giám sát, được 

phát triển bởi Breiman vào năm 2001 [26]. RFR 

là thuật toán phi tham số (nonparametric) cho 

nên dữ liệu không cần tuân theo quy luật phân bố 

chuẩn [27]. Bản chất RFR dùng kỹ thuật 

bagging, lựa chọn một nhóm nhỏ các thuộc tính 

tại mỗi nút của cây phân lớp để phân chia thành 

các mức tiếp theo. 

Thuật toán RFR được tiến hành như sau: i) 

Chọn số lượng các cây thành phần sẽ được xây 

dựng (ntree); ii) Chọn số lượng các thuộc tính sẽ 

được dùng tại mỗi node của cây (mtry); iii) Dựng 

các cây quyết định bằng cách hoán vị các tập 

mẫu khởi động (bootstrap). Khi xây dựng cây, 

tại mỗi node sẽ chọn ra mtry thuộc tính, và sử 

dụng các thuộc tính này để tìm ra cách phân chia 

tốt nhất; và iv) Thu thập kết quả phân tích trên 

tất cả các cây quyết định và sử dụng kết quả được 

chọn nhiều nhất làm kết quả cuối cùng của thuật 

toán [28]. 

Khoảng 2/3 các phần tử trong tập huấn luyện 

tham gia vào trong các tính toán và 1/3 các phần 

tử còn lại, được gọi là dữ liệu out-of-bag, để ước 

tính lỗi dự báo và tầm quan trọng của biến [26]. 

Thuật toán mạng nơ-ron nhân tạo (Artificial 

Neural Networks, ANN) 

ANN là thuật toán mô phỏng hoạt động của 

các tế bào thần kinh trong não người, bao gồm 

một mạng lưới các nơ-ron được liên kết để xử lý 

thông tin. Cấu trúc của một mạng ANN gồm ba 

thành phần: Lớp đầu vào (input layer), các lớp 

ẩn (hidden layer, một ANN có thể có nhiều lớp 

ẩn), và lớp đầu ra (output layer). Trong đó, các 

lớp ẩn gồm các nơ-ron nhận dữ liệu vào (inputs) 

xử lý chúng và cho ra một kết quả (output) duy 

nhất. Kết quả xử lý của một nơ-ron có thể làm 

input cho các nơ-ron khác. 



P. N. Hoai et al. / VNU Journal of Science: Earth and Environmental Sciences, Vol. 38, No. 3 (2022) 79-92 

 

84 

2.4. Xây dựng và đánh giá thuật toán 

Để dự báo độ mặn ở thượng nguồn, độ mặn 

tại các trạm An Thuận, Sơn Đốc được dùng làm 

đầu vào (input, hay là các biến độc lập), độ mặn 

ở trạm Mỹ Hóa làm đầu ra (output, hay là biến 

phụ thuộc).Toàn bộ dữ liệu được chia làm 2 

phần: 70% cho tập huấn luyện (training), 30% 

cho tập kiểm tra (testing). Phương pháp Cross 

Validation (CV) được áp dụng để hạn chế 

overfitting trong huấn luyện thuật toán. CV là 

phương pháp chia nhỏ tập training ra thành nhiều 

phần (n phần). Với mỗi lần huấn luyện, thuật 

toán sẽ sử dụng n-1 phần cho huấn luyện, sau đó 

kiểm tra dựa trên 1 phần còn lại, điều này sẽ giúp 

cho thuật toán hạn chế gặp  phải overfitting. 

Nghiên cứu sử dụng n = 10, đây là giá trị phổ 

biến trong huấn luyện thuật toán máy học [29]. 

Các thuật toán được thực thi trong môi trường 

Python (https://www.python.org/) thông qua 5 

bước (Hình 2). Các thông số tối ưu ở từng thuật 

toán được lựa chọn bằng phương pháp Grid-

search qua 10 cross - validation (Bảng 2). 

 

Hình 2. Quá trình xây dựng thuật toán dự đoán mặn. 

Bảng 2. Các thông số được sử dụng trong Grid-search để chọn thông số tối ưu 

Thuật toán Hyper - parameters 

RFR 'n_estimators': [10, 15, 20, 25, 30, 50, 70, 100, 200], 'max_depth': [2, 4, 6, 8] 

ANN Loss: [MSE, MAE], optimizer: Adam, epochs: [50, 100, 200, 300], batch size: [1, 5, 10] 

 

Ba chỉ số thống kê là Hệ số xác định NSE 

(Nash - Sutcliffe efficiency coefficient), Sai số 

bình phương trung bình (Root Mean Squared 

Error, RMSE), và Sai số tuyệt đối trung bình 

(Mean Absolute Error, MAE), được sử dụng để 

đánh giá tính chính xác của thuật toán dự báo. 

NSE phản ánh mức độ giải thích của các biến độc 

lập đối với các biện phụ thuộc, giá trị NSE càng 

cao thì thuật toán càng tốt (NSE dao động từ -∞ 

đến 1) [30]. Cả MAE và RMSE đều thể đo sự 

khác biệt giữa các giá trị dự đoán và giá trị thực 

tế, chúng nằm trong khoảng từ 0 đến ∞ và giá trị 

càng thấp thì thuật toán sẽ sẽ tốt hơn. 

NSE = 1 - 
∑ (𝑦̂𝑖− 𝑦𝑖)2𝑛

𝑖=1

∑ (𝑦̅− 𝑦𝑖)2𝑛
𝑖=1

 

RMSE = √
1

𝑛
 ∑ (𝑦̂𝑖 − 𝑦𝑖)2𝑛

𝑖=1  

MAE = 
1

𝑛
 ∑ |𝑦̂𝑖 − 𝑦𝑖|𝑛

𝑖=1  

Trong đó, n là số mẫu, 𝑦̂𝑖, 𝑦𝑖, 𝑦̅ tương ứng là  

giá trị dự báo, giá trị thực, trung bình giá trị thực. 

Theo Moriasi và cộng sự [31], hiệu quả của 

thuật toán máy học được đánh giá qua chỉ số 

NSE như sau: Rất tốt (NSE > 0,80), tốt (0,7 < 

NSE ≤ 0,8), chấp nhận được (0,50 < NSE ≤ 

0,70), hoặc không chấp nhận được (NSE ≤ 0,50). 

3. Kết quả và thảo luận 

3.1. Tương quan về độ mặn giữa các trạm  

quan trắc 

Kết quả phân tích tương quan Spearman rank 

cho thấy độ mặn ở các trạm quan trắc điều có 

tương quan thuận ý nghĩa thống kê (p < 0,05). 

Độ mặn ở trạm Mỹ Hóa tương quan thuận mạnh 

với độ mặn ở trạm Sơn Đốc (r = 0,914,  

p < 0,001), và trạm Phú Khánh (r = 0,911,  

p < 0,001). Độ mặn ở trạm cửa sông An Thuận 

cũng ghi nhận có tương quan thuận với độ mặn 

trạm thượng nguồn Mỹ Hoa với r = 0,751,  

p < 0,001. Mức độ tương quan giữa các biến độc 
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lập với nhau cũng khá cao, ví dụ độ mặn ở Sơn 

Đốc tương quan thuận rất chặt chẽ với độ mặn ở 

Phú Khánh (r = 0,880, p < 0,001) (Hình 3). 

Những biến độc lập có tương quan chặt cần được 

loại bỏ khỏi thuật toán, do tương quan giữa biến 

phụ thuộc (Mỹ Hóa) với biến Sơn Sốc cao hơn 

khi so với Phú Khánh (r = 0,914 > 0,911) nên độ 

mặn ở Phú Khánh sẽ bị loại bỏ khỏi thuật toán. 

Tóm lại, độ mặn ở An Thuận và Sơn Đốc sẽ là 

các biến đầu vào (biến độc lập) để dự báo mặn ở 

thượng nguồn Mỹ Hóa (biến phụ thuộc). Mức độ 

ảnh hưởng lên độ mặn trạm Mỹ Hóa là khác nhau 

giữa 2 trạm. Cụ thể, mặn ở trạm Sơn Đốc tác 

động mạnh nhất đến mặn ở Mỹ Hóa với chỉ số 

ảnh hưởng lên đến 74%, trong khi mặn ở An 

Thuận chỉ 26% (Hình 4). 

 

 

Hình 3. Tương quan giữa độ mặn ở các trạm quan trắc 

 

Hình 4. Mức độ ảnh hưởng lên độ mặn ở trạm thượng nguồn (Mỹ Hóa) của các trạm hạ nguồn  

(An Thuận, Sơn Đốc). 
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Hình 5. Hàm loss cho thuật toán ANN ở các epoch khác nhau. 

3.2. Hiệu quả dự báo mặn của các thuật toán  

học máy      

Kết quả Grid-search cho thấy các thông số 

tốt nhất cho thuật toán ANN như sau: loss = 

MSE, epochs = 200, batch size = 10 and 

optimizer = Adam. Không ghi nhận hiện tượng 

overfitting do giá trị loss của tập huấn luyện và 

kiểm tra giảm dần và gần như nằm trùng lên nhau 

(Hình 5). Cấu trúc mạng ANN dùng trong nghiên 

cứu bao gồm: 1 lớp đầu vào (2 inputs), 4 lớp ẩn 

(mỗi lớp 10 nơ ron), và 1 lớp đầu ra (1 output). 

Ngoài ra, thông số tốt nhất cho thuật toán RFR 

như sau:  max_depth = 6, n_estimators = 50. Ở 

giai đoạn huấn luyện, thuật toán MLR có chỉ số 

NSE thấp nhất (0,738), trong khi RMSE và MAE 

cao nhất (0,18 và 0,15, tương ứng). Ngược lại, 

RFR có NSE cao nhất (0,950), trong khi RMSE 

và MAE thấp nhất (0,08 và 0,06, tương ứng). 

Tương tự, ở giai đoạn kiểm tra, thuật toán MLR 

có chỉ số NSE thấp nhất (0,756), trong khi 

RMSE và MAE cao nhất (0,19 và 0,16, tương 

ứng). Ngược lại, ANN có NSE cao nhất (0,842), 

trong khi RMSE và MAE thấp nhất (0,16 và 

0,11, tương ứng). Như vậy, thuật toán MLR cho 

kết quả dự báo kém chính xác nhất trong 3 thuật 

toán. Hiện tượng overfitting đã xuất hiện với 

thuật toán RFR và ANN khi có NSE huấn luyện 

cao hơn NSE kiểm tra. Tuy nhiên, thuật toán 

RFR có overfitting khá mạnh khi NSE của huấn 

luyện là 0,950 lớn hơn khá nhiều với NSE của 

kiểm tra là 0,840. Cho nên, lựa chọn ANN là 

thuật toán dự báo tốt nhất trong 3 thuật toán là 

phù hợp trong tính huống này. Kết quả kiểm tra 

giá trị dự báo so với giá trị thực tế của 3 thuật 

toán được thể hiện ở Hình 6, 7. Ngoài ra, tương 

quan giữa giá trị dự báo và giá trị thực tế được 

thể hiện ở Hình 8, 9. 

Bảng 3. Hiệu quả dự đoán độ mặn trạm thượng nguồn Mỹ Hóa của thuật toán MLR, RFR, và ANN. T: Tốt,  

KT: Khá tốt. Giá trị lớn nhất được in đậm, giá trị nhỏ nhất được gạch chân 

Thuật toán 
Huấn luyện Kiểm Tra 

NSE RMSE MAE NSE RMSE MAE 

MLR* 0,738T 0,18 0,15 0,756T 0,19 0,16 

RFR 0,950RT 0,08 0,06 0,840RT 0,16 0,12 

ANN 0,907RT 0,11 0,08 0,842RT 0,16 0,11 

* Phương trình tuyến tính đa biến: Mặn MH = 0,18 * Mặn AT + 1,07 * Mặn SĐ - 0,84 
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Hình 6. So sánh giữa độ mặn thực tế và dự báo bằng thuật toán MLR, RFR, và ANN ở tập huấn luyện. 

 

Hình 7. So sánh giữa độ mặn thực tế và dự báo bằng thuật toán MLR, RFR, và ANN ở tập kiểm tra. 
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Hình 8. Quan hệ tuyến tính giữa độ mặn thực tế và dự báo bằng thuật toán MLR, RFR,  

và ANN ở tập huấn luyện. 

 

Hình 9. Quan hệ tuyến tính giữa độ mặn thực tế và dự báo bằng thuật toán MLR, RFR, và ANN ở tập kiểm tra. 



P. N. Hoai et al. / VNU Journal of Science: Earth and Environmental Sciences, Vol. 38, No. 3 (2022) 79-92 

 

89 

3.3. So sánh hiệu quả dự báo mặn trên sông Hàm 

Luông của thuật toán tuyến tính và phi tuyến 

tính; giữa thuật toán học máy truyền thống và 

thuật toán học sâu 

Không giống như các thuật toán máy học 

khác dạng “black - box”, thường rất khó để giải 

thích kết quả dự báo [9, 14, 15]. Thuật toán hồi 

quy tuyến tính đa biến nói riêng và thuật toán hồ 

quy tuyến tính nói chung có ưu điểm là rất đơn 

giản, dễ áp dụng, dễ giải thích kết quả, quá trình 

thực thi nhanh chóng [16] nên chúng thường 

được áp dụng trong các nghiên cứu dự báo. Tuy 

nhiên, hiệu quả dự báo thường không cao, do có 

độ chính xác thấp. Qiu và Tang [32], dùng thuật 

toán MLR để dự báo chất lượng polymer điều 

chế (đầu ra) từ nhiệt độ (đầu vào), kết quả cho 

thấy hiệu quả dự báo của thuật toán MLR với R2 

chỉ từ 0,553 đến 0,649. Abba và cộng sự [33] so 

sánh khả năng dự báo oxy hòa tan (đầu ra) từ pH, 

nhu cầu oxy sinh học, nhiệt độ (đầu vào) của một 

số thuật toán như MLR, ANN (Artificial Neural 

Network), ANFIS (Adaptive Neuro - Fuzzy 

Inference System), kết quả cho thấy thuật toán 

MLR dự báo kém nhất với R2 từ 0,06 đến 0,62. 

Ngoài ra, thuật toán MLR cũng cho kết quả dự 

báo ít tin cậy khi so với thuật toán RBFN (Radial 

Basis Function Neural Network) và ANFIS 

trong nghiên cứu của Chen và Liu năm 2015 

[34]. Garcia và Eldeiry [35], dùng thuật toán 

GLM (Generalized Linear Model, là một biến 

thể của thuật toán hồi quy), OLS (Ordinary Least 

Squares), MARS (Multivariate Adaptive 

Regression Spline), ANN để dự báo nhiễm mặn 

trong đất. Kết quả cho thấy thuật toán GLM dự báo 

kém chính xác nhất với NSE chỉ từ 0,13 đến 0,52. 

Thực tế cho thấy, tính đơn giản của MLR vừa 

là ưu điểm vừa là nhược điểm, do mối quan hệ 

giữa các biến độc lập và phụ thuộc thường ở 

dạng phi tuyến tính (non - linear) [36]. Các hiện 

tượng tự nhiên, trong đó có độ mặn, thường chịu 

ảnh hưởng đa dạng của nhiều yếu tố, các yếu tố 

này thường xuất hiện ở dạng chu kỳ, và có quan 

hệ phi tuyến phức tạp [36, 37]. Cho nên, thuật 

toán MLR, vốn dùng cho quan hệ tuyến tính, 

thường khó chính xác khi dự báo các hiện tượng 

tự nhiên. Điều này tiếp tục được thể hiện qua kết 

quả nghiên cứu, rõ ràng thuật toán phi tuyến tính 

(ANN và RFR) cho kết quả dự báo tốt hơn thuật 

toán tuyến tính MLR. 

Các thuật toán học máy học sâu (ANN, 

RNN, LSTM,…) thường có kết quả dự báo rất 

chính xác; tuy nhiên, chúng đòi hỏi phải cung 

cấp lượng dữ liệu đầu vào rất lớn mới đáp ứng 

được nhu cầu huấn luyện và đảm bảo tính chính 

xác [38, 39]. Các thuật toán trong nghiên cứu 

được cung cấp số lượng dữ liệu đầu vào khá hạn 

chế (207 dữ liệu); tuy nhiên, thuật toán học sâu 

vẫn cho thấy ưu điểm về tính chính xác so với 

thuật toán truyền thống trong cả điều kiện hạn 

chế dữ liệu đầu vào. 

3.4. Tăng tính tin cậy của thuật toán và ứng dụng 

kết quả nghiên cứu trong dự báo mặn trên sông 

Hàm Luông 

Khi sử dụng thuật toán MLR kết hợp với một 

số thuật toán phi tuyến khác, hiệu quả của thuật 

toán kết hợp được nâng lên rõ rệt. Nguyên nhân 

là các hiện tượng tự nhiên thường bao gồm 2 xu 

hướng: tuyến tính và phi tuyến [13], thuật toán 

MLR sẽ phân tích phần tuyến tính, còn thuật toán 

còn lại phụ trách phần phi tuyến. Hiệu quả dự 

báo của thuật toán kết hợp ANN - MLR cao hơn 

so với thuật toán đơn lẻ ANN và MLR khi dự 

báo chlorophyll-a ở Terengganu, Malaysia [40]. 

Tác giả Ebrahimi và Rajaee [41], kết hợp thuật 

toán MLR và Wavelet để đự báo biến động mực 

nước ngầm, kết quả cho thấy thuật toán kết hợp 

có đô chính xác cao hơn nhiều so với thuật toán 

đơn lẻ (RMSE của W - MLR là 0,058, của MLR là 

0,576). Cho nên, các “thuật toán lai” có thể rất hữu 

dụng để phân tích đầy đủ một hiện tượng tự nhiên. 

Đã có nhiều nghiên cứu dự báo xâm nhập 

mặn ở đồng bằng sông Cửu Long với kết quả rất 

triển vọng. Tác giả Tran và cộng sự [42] dùng 

thuật toán MIKE để dự báo xâm nhập mặn trên 

sông Hậu. Nghiên cứu sử dụng 8 yếu tố đầu vào 

như lượng mưa hằng ngày của 7 trạm quan trắc 

trên sông từ năm 1978 đến 2011, lưu lượng nước 

theo ngày tại trạm Kratie (2010 - 2011), lưu 

lượng nước theo giờ tại trạm Cần Thơ (2010 - 

2011), mực nước tại 10 trạm trên sông (2005 - 

2011), thủy triều (2005 - 2011), mạng lưới thủy 

vực (2005-2011), chế độ triều (2010-2011), lưu 

lượng nước của các nhánh sông nhỏ (2010-
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2011). Kết quả dự báo rất chính xác với R2 từ 

0,92 đến 0,99 (tập huấn luyện), 0,91 - 0,96 (tập 

kiểm tra). Tuy nhiên, những thuật toán thuộc 

nhóm thuật toán tiến trình (Process - based 

models) thường rất phức tạp, số lượng đầu vào 

phải rất lớn mới đảm bảo tính chính xác [9, 10]. 

Thông thường, những dữ liệu về toàn bộ các yếu 

tố ảnh hưởng đến độ mặn là vô cùng khó khăn 

và thường không đầy đủ [9]. Đối với trường hợp 

sông Hàm Luông, thuật toán ANN không đòi hỏi 

nhiều yếu tố đầu vào, dễ áp dụng, đã dự báo 

thành công và tương đối chính xác độ mặn 

thượng nguồn Mỹ Hóa. Nên có tiềm năng trong 

ứng dụng để cảnh báo sớm xâm nhập mặn trên 

sông Hàm Luông, tỉnh Bến Tre. 

Nhìn chung, nghiên cứu này có hai hạn chế 

chính, cần được cân nhắc để cải thiện và áp dụng 

vào thực tiễn. Thứ nhất, xâm nhập mặn chịu tác 

động của nhiều yếu tố như chế độ triều, chế độ 

dòng chảy - thủy văn, cấu trúc địa hình lòng 

sông, gió, nhiệt độ; tuy nhiên, do hạn chế của 

trong việc thu thập số liệu, nghiên cứu này chỉ 

dùng độ mặn trong quá khứ làm biến đầu vào cho 

mô hình. Hạn chế này có thể được giải quyết khi 

liên kết nghiên cứu này với Đài khí tượng thủy 

văn tỉnh Bến Tre để cập nhật các số liệu và hiệu 

quả của mô hình thông qua việc cung cấp đầy đủ 

biến đầu vào hơn. Hạn chế thứ hai là khả năng 

cập nhật số liệu đầu vào cho mô hình một cách 

kịp thời để dự báo xâm nhập mặn với thời gian 

thực (real time forecasting) và có các kỹ thuật 

đồng hóa số liệu (data assimilation) nhằm làm 

giảm độ sai số của mô hình. Khía cạnh này chưa 

được xem xét trong nghiên cứu hiện tại và có thể 

xem xét trong tương lại khi yếu tố cập nhật số 

liệu kịp thời được đảm bảo. 

4. Kết luận 

Nghiên cứu đánh giá khả năng của một số 

thuật toán học máy trong dự báo mặn trên sông 

Hàm Luông, tỉnh Bến Tre, tính chính xác của 

thuật toán dựa vào các chỉ số như NSE, RMSE, 

MAE. Từ những kết quả đạt được, nghiên cứu đi 

đến kết luận rằng trong trường hợp ít dữ liệu đầu 

vào: i) Thuật toán ANN cho kết quả dự báo tốt 

hơn MLR và RFR; ii) Thuật toán học sâu có thể 

vẫn đảm bảo tính chính xác khi so với thuật toán 

truyền thống; và iii) Thuật toán ANN có tiềm 

năng trong ứng dụng để cảnh báo sớm xâm nhập 

mặn trên sông Hàm Luông, tỉnh Bến Tre. 
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