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Abstract: This study evaluates the subseasonal rainfall forecasting skill of the S2S-ECMWF model 

over the Central Highlands of Vietnam during the transition from the dry to the rainy season (March–
April) for the period 2003–2022. It also examines the potential of applying an Artificial Neural 

Network (ANN) for correcting biases in the raw forecast products. The results show that the original 

S2S-ECMWF forecasts capture some broad features of rainfall occurrence, particularly for light 

rainfall events and short lead times. However, their quantitative forecasting skill remains limited, as 

indicated by large errors, low or even negative correlations, and a clear decline in skill at higher 

rainfall thresholds. The model’s ability to detect moderate and heavy rainfall events decreases 

substantially, and its discrimination between rainfall and non-rainfall events above the selected 

thresholds is very weak. After ANN-based bias correction, forecast performance improves 

markedly, especially during weeks 1–2. The corrected forecasts also exhibit much stronger 

discriminatory skill, particularly at short lead times. Although forecast skill still decreases with 

increasing lead time and heavy rainfall prediction remains challenging, the results demonstrate the 

potential of ANN-based post-processing for improving subseasonal rainfall forecasts over the 

Central Highlands of Vietnam. 
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Tóm tắt: Nghiên cứu này đánh giá kỹ năng dự báo mưa hạn nội mùa của mô hình S2S-ECMWF 

trên khu vực Tây Nguyên, Việt Nam, trong giai đoạn chuyển tiếp từ mùa khô sang mùa mưa (tháng 

3–4) thời kỳ 2003–2022. Nghiên cứu cũng khảo sát khả năng ứng dụng mạng thần kinh nhân tạo 

(ANN) để hiệu chỉnh sai số của sản phẩm dự báo gốc. Kết quả cho thấy dự báo gốc của S2S-ECMWF 
nắm bắt được một số đặc điểm cơ bản của sự xuất hiện mưa, đặc biệt đối với các sự kiện mưa nhỏ 

và các hạn dự báo ngắn. Tuy nhiên, kỹ năng dự báo định lượng mưa vẫn còn hạn chế, thể hiện qua 

sai số lớn, hệ số tương quan thấp hoặc thậm chí âm, và kỹ năng dự báo giảm rõ rệt khi ngưỡng mưa 

tăng lên. Khả năng phát hiện các sự kiện mưa vừa và mưa lớn của mô hình giảm đáng kể, đồng thời 

khả năng phân biệt giữa các trường hợp có và không có mưa vượt ngưỡng rất kém. Sau khi hiệu 

chỉnh bằng ANN, chất lượng dự báo được cải thiện rõ rệt, đặc biệt trong các tuần 1–2. Dự báo sau 

hiệu chỉnh cũng thể hiện kỹ năng phân biệt các sự kiện có và không có mưa vượt ngưỡng tốt hơn 

nhiều, nhất là ở các hạn dự báo ngắn. Mặc dù kỹ năng dự báo vẫn giảm khi hạn dự báo tăng và dự 

báo mưa lớn vẫn còn là một thách thức, kết quả nghiên cứu cho thấy có thể ứng dụng ANN trong 

hậu xử lý để cải thiện dự báo mưa hạn nội mùa cho khu vực Tây Nguyên, Việt Nam.  

Từ khóa: Dự báo nội mùa; ANN; ECMWF; Tây Nguyên. 

1. Mở đầu
*
 

Dự báo mưa đóng vai trò quan trọng đối với 
nhiều lĩnh vực kinh tế, xã hội, đặc biệt là sản xuất 

nông nghiệp và quản lý tài nguyên nước. Trong 

đó, dự báo hạn nội mùa (khoảng từ 2 tuần đến 2 
tháng), đang ngày càng được quan tâm do có khả 

năng lấp đầy khoảng trống giữa dự báo thời tiết 

(vài ba ngày đến một tuần) và dự báo hạn mùa 

(từ 1 tháng đến 12 tháng) [1]. Ở Việt Nam, Tây 
Nguyên là một trong những vùng kinh tế quan 

trọng, đặc biệt đối với sản xuất các loại cây công 

nghiệp chủ lực, tạo ra các sản phẩm xuất khẩu có 
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giá trị kinh tế cao, như cà phê, hồ tiêu và cao su. 

Các tháng chuyển tiếp từ mùa khô sang mùa mưa 

(tháng 3–4) là giai đoạn quan trọng, quyết định 
sự sinh trưởng và phát triển của cây trồng, lập kế 

hoạch tưới tiêu cũng như quản lý rủi ro do các 

hiện tượng thời tiết cực đoan [2]. Do đó, việc dự 

báo chính xác diễn biến mưa, bao gồm sự xuất 
hiện mưa, lượng mưa, trong giai đoạn này có ý 

nghĩa quan trọng đối với cả sản xuất nông nghiệp 

cũng như quản lý tài nguyên nước.  
Ở Việt Nam hiện nay vẫn chưa có hệ thống 

dự báo hạn nội mùa nào được đưa vào vận hành 
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nghiệp vụ, trong khi trên thế giới đã có nhiều hệ 

thống được phát triển và ứng dụng rộng rãi. Vì 
vậy, việc khảo sát, đánh giá khả năng ứng dụng 

sản phẩm dự báo sẵn có của các Trung tâm trên 

thế giới cho Việt Nam là vấn đề cần thiết. Trong 
số các nguồn sẵn có đó, sản phẩm dự báo nội 

mùa của Trung tâm Dự báo thời tiết hạn vừa 

Châu Âu (S2S-ECMWF) được xem là một trong 

những nguồn tương đối tốt [1–6] và có thể khai 
thác miễn phí. Tuy nhiên, chất lượng dự báo của 

mô hình thường phụ thuộc vào khu vực, mùa và 

hạn dự báo. Tây Nguyên là nơi có địa hình phức 
tạp, chịu ảnh hưởng của các hệ thống gió mùa, 

việc đánh giá khả năng dự báo mưa hạn nội mùa 

của mô hình S2S-ECMWF cho khu vực này trước 
khi ứng dụng vào nghiệp vụ là hết sức cần thiết.  

Dự báo nội mùa hiện đang là một trong 

những hướng nghiên cứu thu hút nhiều sự quan 

tâm của cả cộng đồng các nhà khoa học cũng như 
người dùng. Cho đến nay, đã có nhiều công trình 

tập trung đánh giá kỹ năng dự báo của các hệ 

thống khác nhau cho các khu vực khác nhau trên 
thế giới. Chẳng hạn, các nghiên cứu của 

Olaniyan và cs (2018) [3] cho Nigeria và De 

Andrade và cs (2021) [4] cho Châu Phi nói 

chung cho thấy sản phẩm của S2S-ECMWF có 
kỹ năng dự báo tốt hơn so với một số hệ thống 

khác như UKMO (United Kingdom 

Meteorological Office) hoặc NCEP (National 
Centers for Environmental Prediction). Tuy 

nhiên, De Andrade và cs (2021) [4], Vitart 

(2013) [5] và Liu và cs (2013) [7] lại chỉ ra rằng 
S2S-ECMWF vẫn có những hạn chế nhất định, 

đặc biệt trong các giai đoạn chuyển mùa, kỹ năng 

dự báo có xu hướng giảm theo hạn dự báo.  

Ngoài việc đánh giá kỹ năng của mô hình, 
một số nghiên cứu đã áp dụng các phương pháp 

học máy, học sâu như Random Forest, 

XGBoost,… để hiệu chỉnh sai số mô hình, nhằm 
cải thiện chất lượng dự báo [6–8]. Worsnop và 

cs (2024) [9] đã phát triển mô hình RUFCO (kết 

hợp giữa các thành phần ResU-Net, FiLM và 
Climatological-Offramp) để hiệu chỉnh sản 

phẩm dự báo mưa của hệ thống dự báo tổ hợp 

toàn cầu NOAA (GEFSv12) cho Hoa Kỳ. Kết 

quả chỉ ra rằng mô hình học sâu có khả năng cải 
thiện kỹ năng dự báo tốt hơn so với các phương 

pháp hiệu chỉnh thống kê truyền thống. Gần đây, 

bằng việc sử dụng kiến trúc ResU-Net để hiệu 
chỉnh sản phẩm dự báo nhiệt độ và lượng mưa từ 

hệ thống S2S-ECMWF, Mengist và Seo (2026) 

[10] cho thấy chất lượng dự báo trong vòng 6 
tuần tăng lên đáng kể.  

Ở Việt Nam, đã có một số công trình đánh 

giá khả năng dự báo mưa hạn nội mùa của S2S-

ECMWF trên phạm vi cả nước hoặc tại một vùng 
khí hậu cụ thể. Kết quả cho thấy S2S-ECMWF 

có khả năng dự báo tương đối tốt lượng mưa 

(Đặng Hải Yến, 2023) [11] và ngày bắt đầu mùa 
mưa (Phạm Thanh Hà, 2022) [2] ở các hạn dự 

báo ngắn, đặc biệt trong các tuần thứ nhất và thứ 

hai. Tuy nhiên, kỹ năng dự báo vẫn còn hạn chế tại 
một số khu vực, trong đó có Tây Nguyên và Nam 

Bộ. Hoàng Thị Thu Hương và cs (2023) [1] cũng 

đã thử nghiệm các phương pháp hiệu chỉnh sai số 

dự báo mưa của S2S-ECMWF cho khu vực Bắc 
Trung Bộ và cho thấy hiệu quả nhất định trong việc 

giảm sai số và cải thiện chất lượng dự báo. 

Mặc dù đã có nhiều nghiên cứu về đánh giá 

kỹ năng dự báo hạn nội mùa và hiệu chỉnh sản 

phẩm dự báo của các mô hình nói chung, S2S-

ECMWF nói riêng, bằng các phương pháp học 

máy, học sâu ở trên thế giới cũng như tại Việt 

Nam, nhưng chưa có nghiên cứu nào tập trung 

riêng cho khu vực Tây Nguyên trong giai đoạn 

chuyển tiếp từ mùa khô sang mùa mưa (tháng 3, 

4). Xuất phát từ đó, nghiên cứu này nhằm trả lời 

hai câu hỏi: i) Có thể sử dụng trực tiếp sản phẩm 

gốc của S2S-ECMWF để dự báo mưa hạn nội 

mùa cho khu vực Tây Nguyên trong các tháng 

chuyển từ mùa khô sang mùa mưa (tháng 3–4) 

hay không?; và ii) Có thể cải thiện chất lượng dự 

báo mưa hạn nội mùa cho khu vực Tây Nguyên 

trong giai đoạn này bằng việc ứng dụng mô hình 

mạng thần kinh nhân tạo (ANN) để hiệu chỉnh 

sản phẩm của S2S-ECMWF hay không?. 

2. Số liệu và phương pháp 

2.1. Số liệu 

Nghiên cứu sử dụng hai nguồn số liệu, bao 

gồm số liệu quan trắc mưa ngày trên lưới và số 
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liệu dự báo lại của mô hình S2S-ECMWF giai 

đoạn 2003–2022. 
Số liệu quan trắc lượng mưa ngày trên lưới 

giai đoạn 2003–2022 được xây dựng dựa trên số 

liệu quan trắc từ mạng lưới trạm khí tượng và 
trạm đo mưa trên toàn lãnh thổ Việt Nam trong 

khuôn khổ dự án “Cập nhật kịch bản biến đổi khí 

hậu cho Việt Nam” của Viện Khoa học Khí 

tượng Thuỷ văn và Biến đổi khí hậu (nay là Viện 
Khoa học Khí tượng Thủy văn, Môi trường và 

Biển) thực hiện (2023–2025) [12–14], và đã 

được Le và Phan (2025) [15] sử dụng trong công 
trình công bố gần đây. Độ phân giải không gian 

của số liệu là 0,25 x 0,25 độ kinh vĩ. Miền nghiên 

cứu nằm trong phạm vi 10oN – 17oN và 105oE – 
110oE, bao phủ toàn bộ khu vực Tây Nguyên.  

Số liệu dự báo của S2S-ECMWF được sử 

dụng là sản phẩm dự báo lại (reforecast) phiên 

bản 2023 cho giai đoạn 2003–2022 với hạn dự 
báo đến 45 ngày, trừ ngày đứng làm dự báo 

(ngày thứ 1, hạn dự báo bằng 0). Nếu tính cả 

ngày đứng làm dự báo là 46 ngày (1–46). Vì mỗi 
tuần chỉ có 2 phiên dự báo nên mỗi năm sẽ có 17 

phiên dự báo trong các tháng 3 và 4. Để phù hợp 

với số liệu quan trắc, độ phân giải không gian 

của S2S-ECMWF được chọn là 0,25° × 0,25°. 
Các biến dự báo của mô hình bao gồm hai loại 

chính là số liệu ngày (daily data) và số liệu tức 

thời tại các lát cắt thời gian 00, 06, 12 và 18 
UTC. Đối với lượng mưa, số liệu được cho là 

tổng lượng mưa tích luỹ từ thời điểm làm dự báo 

đến ngày cuối cùng của hạn dự báo, với các 
khoảng thời gian từng 6 giờ một. Ngoài lượng 

mưa ngày, nghiên cứu còn sử dụng nhiều biến 

khác, mà chúng sẽ được dùng làm đầu vào cho 

mô hình ANN. Các biến này hoặc sẵn có từ số 
liệu gốc, hoặc được tính ra từ các biến sẵn có, 

bao gồm các dòng hiển nhiệt, ẩn nhiệt từ bề mặt, 

bức xạ sóng ngắn, sóng dài tại bề mặt, nhiệt độ 
và độ ẩm các lớp đất gần bề mặt, độ dày các lớp 

khí quyển giữa các mực 1000–850 hPa, 975–700 

hPa, 950–500 hPa, 1000–500 hPa và 850–700 
hPa, chênh lệch nhiệt độ giữa các lớp khí quyển 

tầng thấp (850–500 hPa và 700–500 hPa, đặc 

trưng cho gradient thẳng đứng của nhiệt độ), 

năng lượng đối lưu tiềm năng (CAPE), tổng 

lượng nước của cột khí quyển, thông lượng ẩm, 

các thành phần gió ngang,… 

2.2. Phương pháp 

Trong nghiên cứu này, hai nội dung chính sẽ 

được thực hiện: 1) Đánh giá kỹ năng của S2S-

ECMWF trong dự báo mưa hạn nội mùa các 
tháng 3–4 và 2) Đánh giá khả năng ứng dụng 

ANN để hiệu chỉnh sản phẩm dự báo mưa hạn 

nội mùa của S2S-ECMWF trong các tháng 3–4 

cho khu vực Tây Nguyên. Với hạn dự báo của 
S2S-ECMWF là 0–45 ngày, ở đây chỉ thực hiện 

việc đánh giá cho các hạn từ ngày thứ 4 đến ngày 

thứ 45, và được chia theo tuần: tuần 1 (W1): từ 
ngày thứ 4 đến ngày thứ 10, tuần 2 (W2) từ ngày 

thứ 11 đến ngày thứ 17, …, tuần 6 (W6) từ ngày 

thứ 39 đến ngày thứ 45. Cũng cần lưu ý rằng, 

thông thường các “tuần” trong dự báo nội mùa 
được tính từ ngày thứ nhất sau ngày đứng làm dự 

báo, tức là tuần 1 từ ngày 1 đến ngày 7,… tuần 6 

từ ngày 36 đến ngày 42. Với hạn dự báo 45 ngày, 
cách làm đó sẽ bỏ mất 3 ngày cuối cùng (43–45). 

Do đó, thay vì bỏ 3 ngày cuối cùng, ở đây sẽ bỏ 

3 ngày đầu tiên, thuộc dự báo thời tiết hạn ngắn.  

2.2.1. Ứng dụng ANN trong hiệu chỉnh sản 

phẩm mưa dự báo 

Mô hình ANN [16] sử dụng trong nghiên cứu 

này được thiết kế với nhiều phương án số lượng 

biến đầu vào, số lớp ẩn và số nốt ẩn của mỗi lớp 
khác nhau nhằm tạo ra nhiều sản phẩm hiệu 

chỉnh mà chúng được dùng như là các thành 

phần tổ hợp. Số lượng biến đầu vào biến thiên từ 
ít nhất 8 biến đến nhiều nhất 26 biến, được lựa 

chọn dựa trên cơ sở ý nghĩa vật lý của các nhóm 

biến đối với biến dự báo là lượng mưa. Số lượng 

26 biến này được xác định từ một tập trên 60 biến 
ban đầu, bao gồm các biến gốc (original 

variables) của S2S-ECMWF, các biến phái sinh 

(derived variables), các hàm trực giao thực 
nghiệm từ một số trường khí quyển, trên cơ sở 

đánh giá mức độ quan trọng của các biến dựa 

trên hoán vị (permutation feature importance). 
Trong quá trình xây dựng mô hình, tập mẫu 

20 năm được chia một cách ngẫu nhiên thành 3  

tập con không giao nhau, trong đó 15 năm làm  
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tập huấn luyện (training), 3 trong 5 năm còn lại 

làm tập kiểm định (validating) và 2 năm còn lại 
cuối cùng làm tập đánh giá độc lập (testing). 

Kiến trúc của mô hình ANN, bao gồm số lớp ẩn, 

số nốt ẩn trong mỗi lớp, tốc độ học (learning 
rate), hệ số quán tính (momentum), hàm kích 

hoạt (Activation function),… được thực hiện cho 

một số điểm lưới ngẫu nhiên trong vùng nghiên 

cứu với bộ các biến đầu vào khác nhau. Trên cơ 
sở đó, các bộ tham số điều khiển mô hình 

(hyperparameters – siêu tham số) sẽ được lựa 

chọn. Trong đó, một số tham số hầu như không 
ảnh hưởng đến kết quả nên sẽ được đặt cố định 

cho tất cả các cấu hình. Cụ thể, learning_rate =  

0,001, activation_hidden = “leaky_relu”, 
momentum=0,85, loss_type = “MAE”. Các tham 

số ảnh hưởng rõ nhất là số lớp ẩn và số nốt ẩn 

trong mỗi lớp. Số lớp ẩn được chọn tối thiểu là 1 

lớp và tối đa là 3 lớp (Bảng 1). Số nốt ẩn cũng 
biến thiên trong khoảng từ 8–52 cho lớp ẩn thứ 

nhất, 4–30 cho lớp ẩn thứ hai, 8–30 cho lớp ẩn 

thứ ba (Bảng 1). Tổng cộng có tất cả 38 trường 
hợp được thử nghiệm. Vì vậy việc đánh giá kết 

quả hiệu chỉnh, sẽ được thực hiện dựa trên sản 

phẩm tổ hợp từ 38 thành phần, được tính lại cho 

toàn bộ 20 năm số liệu, và sẽ bỏ qua quá trình 
kiểm định và đánh giá độc lập cho toàn bộ khu 

vực nghiên cứu. 

Bảng 1. Cấu hình số lớp ẩn và số nốt ẩn của mỗi lớp 

cho mô hình ANN 

STT Số lớp 
Số nốt/lớp 

1 2 3 

1 1 8   

2 1 16   

3 2 12 6  

4 2 16 8  

5 2 16 8  

6 2 18 9  

7 2 20 10  

8 2 20 10  

9 2 22 11  

10 2 28 14  

11 2 30 15  

12 2 32 16  

13 2 32 16  

14 3 8 16 8 

15 3 16 4 16 

16 3 18 12 6 

17 3 20 14 8 

18 3 20 8 20 

19 3 24 16 8 

20 3 30 20 10 

21 3 30 30 30 

22 3 40 20 10 

23 3 52 26 13 

2.2.2. Đánh giá dự báo định lượng 

Để đánh giá kỹ năng dự báo định lượng mưa 

của S2S-ECMWF, cả trước và sau khi hiệu 
chỉnh, các chỉ số ME (sai số trung bình), RMAE 

(sai số tuyệt đối trung bình tương đối), và CORR 

(hệ số tương quan) [17] sẽ được sử dụng. ME 

biến thiên trong khoảng (-∞, +∞) cho biết xu 
hướng thiên lệch của dự báo so với quan trắc 

nhưng không phản ánh độ lớn của sai số, với giá 

trị lý tưởng là ME = 0 (không thiên lệch về phía 

nào). RMAE (≥ 0) phản ánh sai số trung bình 

của dự báo so với quan trắc được tính theo % so 

với trung bình quan trắc, nhưng không nói lên xu 
hướng thiên lệch của dự báo so với quan trắc. 

Giá trị lý tưởng là RMAE=0. Ưu điểm của 

RMAE là có thể so sánh sai số của mô hình trong 

các điều kiện mưa ít và mưa nhiều. Ngoài ra, để 
đánh giá hiệu quả của việc hiệu chỉnh so với sản 

phẩm dự báo của mô hình trước khi hiệu chỉnh, 

chỉ số giá trị thặng dư (Added Value - AV), tính 
theo công thức (1), sẽ được sử dụng. Trong (1), 

𝑅𝑀𝐴𝐸𝑚𝑜𝑑 và 𝑅𝑀𝐴𝐸ℎ𝑐 tương ứng là lượng mưa 

dự báo của mô hình trước và sau hiệu chỉnh. AV 

biến thiên trong khoảng [-1,0; 1,0] với AV>0 
phản ánh sai số của lượng mưa sau hiệu chỉnh 

nhỏ hơn trước khi hiệu chỉnh. Giá trị lý tưởng là 

AV=1,0. 

𝐴𝑉(𝑅𝑀𝐴𝐸) =
𝑅𝑀𝐴𝐸𝑚𝑜𝑑−𝑅𝑀𝐴𝐸ℎ𝑐

𝑀𝑎𝑥{𝑅𝑀𝐴𝐸𝑚𝑜𝑑 ,𝑅𝑀𝐴𝐸ℎ𝑐}
 (1) 

2.2.3. Đánh giá dự báo pha 

Trong đánh giá dự báo pha, việc đánh giá 

thường được quy về bài toán nhị phân, trong đó 
lượng mưa được phân chia theo các ngưỡng để 

xác định sự kiện lượng mưa vượt ngưỡng đã cho 

có xảy ra (1) hay không (0). Khi đó, nếu ký hiệu: 

i) số lần dự báo đúng sự kiện có xảy ra là H; ii) 
số lần dự báo sự kiện có xảy ra nhưng thực tế 

không xảy ra (dự báo khống) là F; iii) số lần 

không dự báo được sự kiện có xảy ra (dự báo sai 
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hay dự báo sót) là M; và iv) số lần dự báo đúng 

hiện tượng không xảy ra là CN, thì H+F+M+CN 
= N là số lần dự báo. Trong nghiên cứu này, các 

chỉ số POD (xác suất dự báo đúng sự kiện có xảy 

ra), POFD (xác suất dự báo sai sự kiện không 
xảy ra), FAR (tỷ lệ dự báo khống), TS hay CSI 

(chỉ số thành công tới hạn), PC (tỷ lệ dự báo 

đúng), và BIAS (chỉ số thiên lệch) sẽ được sử 

dụng [15]. Việc sử dụng nhiều chỉ số đánh giá 
nhằm xem xét một cách đầy đủ kỹ năng dự báo 

của mô hình. 

3. Kết quả và thảo luận 

3.1. Kỹ năng dự báo mưa của S2S-ECMWF 

Hình 1 trình bày phân bố tần suất lượng mưa 
theo các cấp của dự báo S2S-ECMWF và quan 

trắc cho các hạn dự báo từ W1 đến W6. Nhìn 

chung, ở các W1-W3, cả dự báo và quan trắc, tần 
suất mưa giảm dần khi cấp mưa tăng lên. Các cấp 

mưa nhỏ, đặc biệt là 0–10 mm/7 ngày và 10–20 

mm/7 ngày, chiếm tần suất lớn nhất, trong khi 

các cấp mưa lớn hơn có tần suất thấp hơn.  

 

Hình 1. Tần suất xuất hiện lượng mưa các cấp của S2S-ECMWF và quan trắc trên khu vực Tây Nguyên  

theo hạn dự báo với các phiên dự báo trong tháng 3 và 4 giai đoạn 2003–2022.  

Điều này phản ánh đặc điểm phổ biến của 

phân bố mưa trong giai đoạn chuyển mùa, khi 

các ngày mưa nhỏ và mưa vừa vẫn chiếm ưu thế. 

Ở W1, mô hình dự báo khá tốt tần suất cấp mưa 
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0–10 mm/7 ngày, nhưng có xu hướng thấp hơn 

quan trắc ở cấp 10–20 mm/7 ngày. Ngược lại, tại 
các cấp mưa vừa, như 20–30, 30–40 và 40–50 

mm/7 ngày, tần suất dự báo cao hơn quan trắc. 

Sang W2 và W3, dạng phân bố giảm dần theo 
cấp mưa vẫn được thể hiện; tuy nhiên chênh lệch 

giữa dự báo và quan trắc tăng lên. Nhìn chung, 

mô hình dự báo thấp hơn quan trắc ở các cấp mưa 

nhỏ đến mưa vừa, trong khi lại có xu hướng dự 
báo cao hơn ở một số cấp mưa vừa đến mưa lớn. 

Từ W4-W6, phân bố tần suất mưa có sự thay đổi 

rõ rệt hơn. Tần suất quan trắc ở các cấp 10–20 
mm/7 ngày và 20–30 mm/7 ngày tăng lên, cho 

thấy thời điểm dự báo có thể đã rơi vào giai đoạn 

đầu mùa mưa ở Tây Nguyên. Đây là giai đoạn 
hoạt động đối lưu và các nhiễu động gây mưa bắt 

đầu gia tăng, làm cho phân bố mưa dịch chuyển 

từ các cấp mưa rất nhỏ sang các cấp mưa lớn hơn. 

Tuy nhiên, mô hình chưa nắm bắt được những 

điều kiện này. Trong các W4-W6, dự báo thường 

thấp hơn quan trắc ở một số cấp mưa nhỏ và mưa 
vừa, nhưng lại cao hơn ở các cấp mưa 50–70 

mm/7 ngày hoặc 70–100 mm/7 ngày. 

Đáng chú ý, ở hầu hết các hạn dự báo, tần 
suất mưa rất lớn, trên 100 mm/7 ngày, mô hình 

thường thấp hơn quan trắc. Điều đó chứng tỏ 

S2S-ECMWF còn hạn chế trong việc dự báo các 

sự kiện mưa lớn, đặc biệt ở các hạn dự báo dài. 
Nguyên nhân có thể liên quan đến khả năng của 

mô hình trong việc nắm bắt các quá trình đối lưu 

quy mô nhỏ, tác động địa hình và các nhiễu động 
gió mùa trong giai đoạn chuyển mùa. Nhìn 

chung, mô hình có khả năng nắm bắt tương đối 

tốt hình thế phân bố mưa, nhất là ở các tuần đầu, 
nhưng vẫn chưa đáp ứng được yêu cầu, đặc biệt 

đối với các cấp mưa lớn và các hạn dự báo từ W4 

trở đi. 

 

Hình 2. Phân bố không gian của sai số trung bình (ME), sai số tuyệt đối trung bình tương đối (RMAE) và hệ số 

tương quan (CORR) giai đoạn 2003–2022 của S2S-ECMWF so với quan trắc trên khu vực Tây Nguyên theo  

các hạn dự báo. 

Hình 2 trình bày phân bố không gian của các 

chỉ số ME, RMAE và CORR giữa lượng mưa dự 
báo S2S-ECMWF và quan trắc trên khu vực Tây 

Nguyên từ W1 đến W6. Có thể thấy kỹ năng dự 

báo của mô hình còn hạn chế, sai số tương đối 
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lớn và hệ số tương quan thấp ở hầu hết các hạn 

dự báo. 
Mô hình có xu hướng thiên dương (ME>0) 

trên phần lớn khu vực, rõ nhất ở khu vực trung 

tâm và phía Bắc Tây Nguyên. Xu thế này tăng 
lên ở các hạn dự báo dài hơn, nhất là từ W4 đến 

W6, chứng tỏ xu hướng dự báo cao hơn quan trắc 

trong khoảng thời gian trước và đầu mùa mưa. 

Tuy nhiên, ở một số khu vực phía Nam Tây 
Nguyên, ME có giá trị nhỏ hơn hoặc chuyển sang 

âm cục bộ, phản ánh sự khác biệt không gian của 

sai số trung bình. 
Giá trị của RMAE nhìn chung khá cao trên 

toàn khu vực, phổ biến trong khoảng 80–110%, 

thậm chí trên 150%, cho thấy sai số của mô hình 
còn lớn. RMAE cao hơn ở các tuần đầu, đặc biệt 

W1 và W2, sau đó có xu hướng giảm nhẹ ở các 

hạn dự báo dài hơn. Điều này có thể liên quan 

đến đặc điểm mưa trong giai đoạn chuyển mùa, 
khi lượng mưa quan trắc còn nhỏ và biến động 

mạnh trong các tuần rơi vào mùa khô. Mặc dù 

RMAE giảm dần từ W3 đến W6, giá trị sai số 

vẫn ở mức đáng kể, cho thấy mô hình chưa dự 

báo tốt lượng mưa trên khu vực Tây Nguyên.  
Giá trị của hệ số tương quan CORR nhìn 

chung khá thấp, dao động xung quanh 0. Ở W1, 

nhiều khu vực có CORR âm, tức là mô hình chưa 
nắm bắt được biến động thời gian của lượng mưa 

quan trắc. Điều này có thể do thời điểm được dự 

báo chủ yếu rơi vào các tháng 3–4 hoặc tuần đầu 

của tháng 5, khi mà mùa mưa nói chung chưa bắt 
đầu, và do đó số sự kiện mưa (nếu có) là khá ít 

hoặc mưa có tính cục bộ, và biến động mạnh về 

lượng, dẫn đến mô hình không dự báo được. Từ 
W2 đến W6, tương quan có xu hướng tăng nhẹ ở 

một số khu vực, đặc biệt tại phần phía Bắc và 

trung tâm Tây Nguyên, nhưng vẫn chưa đạt mức 
đủ cao. Nghĩa là khả năng dự báo định lượng 

mưa của S2S-ECMWF còn hạn chế.  

Hình 3 trình bày phân bố không gian các chỉ 

số đánh giá PC, POD, FAR và TS tại các ngưỡng 
10 mm và 30 mm trên khu vực Tây Nguyên trong 

các hạn dự báo từ W1 đến W6, trong đó quan 

trắc được sử dụng làm số liệu tham chiếu. 

 

Hình 3. Phân bố không gian của PC, POD, FAR, TS ở ngưỡng mưa 10 mm (bên trái) và 30 mm (bên phải) giữa 

lượng mưa của S2S-ECMWF so với quan trắc giai đoạn 2003–2022 trên khu vực Tây Nguyên. 

Ở ngưỡng 10 mm, mô hình có kỹ năng dự 

báo tương đối tốt trên phần lớn các khu vực Tây 

Nguyên. Cụ thể, giá trị của POD khá cao, đạt trên 
0,7 (W5–W6), trong khi FAR có xu hướng giảm 

dần theo hạn dự báo, từ khoảng 0,19–0,61 (W1–

W2) xuống còn 0,08–0,37 (W5–W6). Chỉ số TS 

tăng từ khoảng 0,25–0,63 lên 0,56–0,84. Khu 
vực phía Nam Tây Nguyên, kỹ năng dự báo cao 
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hơn so với khu vực phía Bắc và trung tâm. Với 

ngưỡng 30 mm, kỹ năng dự báo giảm rõ rệt: 
POD giảm mạnh, đặc biệt trong các W1–W3, 

phản ánh khả năng phát hiện sự kiện mưa còn 

hạn chế. Chỉ số FAR có xu hướng tăng và TS chỉ 
dao động khoảng 0,02–0,49. Tình huống tương 

tự cũng xuất hiện ở các ngưỡng 20 mm và 40 mm 

(không trình bày ở đây). Nói chung, S2S-
ECMWF có khả năng dự báo tương đối tốt các 

sự kiện mưa nhỏ, nhưng với các sự kiện mưa vừa 

đến mưa lớn còn kém.  

 

Hình 4. Chỉ số BIAS của S2S-ECMWF so với quan trắc giai đoạn 2003–2022. 

Hình 4 trình bày chỉ số BIAS tính cho các 

ngưỡng mưa khác nhau và cho các hạn dự báo từ 
W1 đến W6, phản ánh mức độ sai khác giữa số 

sự kiện dự báo và số sự kiện quan trắc. Qua đó 

nhận thấy ở các ngưỡng mưa nhỏ đến vừa, S2S-

ECMWF có xu hướng dự báo vượt quá quan trắc 

(BIAS > 1), còn ở các ngưỡng mưa lớn lại cho 
dự báo ít hơn (BIAS < 1). Ở các ngưỡng từ 10–

50 mm, BIAS > 1 trong hầu hết các hạn dự báo, 

nghĩa là mô hình có xu hướng dự báo số sự kiện 
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mưa nhỏ, mưa vừa nhiều hơn quan trắc. Khi 

ngưỡng mưa tăng lên, đặc biệt từ 70 mm trở lên, 
BIAS giảm rõ rệt và thường nhỏ hơn 1. Mặc dù 

ở ngưỡng 70 mm, BIAS xấp xỉ 1,02 tại W6, các 

ngưỡng cao hơn vẫn có xu hướng thiên thấp, với 
BIAS khoảng 0,88 ở ngưỡng 90 mm và 0,77 ở 

ngưỡng 100 mm, chứng tỏ khá nhiều sự kiện 

mưa lớn xảy ra nhưng mô hình không dự báo 
được. Như vậy, S2S-ECMWF chỉ có khả năng 

nắm bắt được các sự kiện mưa nhỏ đến trung 

bình và thường bỏ sót các sự kiện mưa lớn. 

 

Hình 5. Đường cong ROC (Receiver Operating Characteristic curve – tạm dịch là đường cong tiếp nhận)  

và chỉ số AUC (Area Under the Curve – diện tích dưới đường cong ROC) của dự báo S2S-ECMWF  

trên khu vực Tây Nguyên giai đoạn 2003–2022. 

Hình 5 trình bày đường cong ROC và chỉ số 
AUC, được xây dựng từ tập mẫu tất cả các điểm 

lưới trên khu vực và các hạn dự báo cho các 

ngưỡng lượng mưa 10, 20, 30 và 40 mm trên khu 
vực Tây Nguyên, trong đó quan trắc được sử 

dụng làm tham chiếu. ROC cho biết mô hình 

nắm bắt được bao nhiêu sự kiện quan trắc so với 

số sự kiện dự báo sai. Còn AUC là diện tích dưới 

đường cong ROC, cho biết mô hình có khả năng 
phân biệt giữa sự kiện có xảy ra và không xảy ra 

tốt đến mức nào. Qua đó nhận thấy, các đường 

ROC chủ yếu nằm gần đường chéo 45°, thậm chí 
một số trường hợp nằm dưới đường chéo, còn 

AUC chủ yếu xấp xỉ hoặc nhỏ hơn 0,5, chứng tỏ 

mô hình hầu như không có kỹ năng phân biệt các 

sự kiện mưa và không mưa theo các cấp. 
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3.2. Kết quả thử nghiệm hiệu chỉnh sản phẩm 

S2S-ECMWF 

Trong mục này sẽ trình bày kết quả ứng dụng 

ANN để hiệu chỉnh sản phẩm dự báo gốc của 
S2S-ECMWF. Hình 6 trình bày phân bố không 

gian của các chỉ số RMAE, AV và CORR đối 

với dự báo mưa hạn nội mùa trên khu vực Tây 

Nguyên cho các hạn dự báo từ W1 đến W6. Khi 
so sánh giá trị của RMAE và CORR trên các 

Hình 2 và 6 có thể thấy việc hiệu chỉnh đã cải 

thiện rõ rệt chất lượng dự báo: RMAE giảm đáng 
kể, còn CORR tăng lên rõ rệt. RMAE sau hiệu 

chỉnh chỉ dao động trong khoảng 30–70%, nhỏ 

hơn nhiều so với 80–110% thậm chí trên 150% 
trước khi hiệu chỉnh. CORR sau hiệu chỉnh phần 

lớn nằm trong khoảng 0,4–0,9 so với xấp 0,0 

thậm chí âm trước khi hiệu chỉnh. 
Giá trị AV phổ biến lớn hơn 0,5 trên phần 

lớn diện tích khu vực, chứng tỏ việc hiệu chỉnh 

đã làm giảm RMAE một cách đáng kể so với 
trước khi hiệu chỉnh. Mức cải thiện thể hiện rõ ở 

tất cả các hạn dự báo, đặc biệt trong các tuần đầu. 

Mặc dù vậy, sai số vẫn có xu hướng tăng theo 

hạn dự báo, nghĩa là hiệu quả hiệu chỉnh giảm 
dần khi hạn dự báo càng dài. Hệ số tương quan 

CORR sau hiệu chỉnh đạt khoảng 0, 8–0,9 ở W1, 

và giảm dần đến khoảng 0,3–0,6 ở các W5–W6.  
Nhìn chung, kết quả thể hiện trên Hình 6 đã 

khẳng định việc hiệu chỉnh đã cải thiện một cách 

đáng kể chất lượng dự báo định lượng mưa của 
S2S-ECMWF cho khu vực Tây Nguyên, dù hiệu 

quả vẫn giảm dần theo hạn dự báo. 

 

Hình 6. Phân bố không gian của RMAE, AV và CORR của S2S-ECMWF sau hiệu chỉnh trên khu vực Tây 

Nguyên giai đoạn 2003–2022. 

Hình 7 trình bày phân bố không gian của các 
chỉ số đánh giá dự báo các sự kiện mưa của S2S-

ECMWF sau khi hiệu chỉnh bằng ANN, và hiệu 

của chúng so với trước khi hiệu chỉnh, cho khu 

vực Tây Nguyên tại hai ngưỡng 10 mm và 30 
mm và các hạn dự báo từ W1 đến W6.  

Có thể thấy, sau khi hiệu chỉnh kỹ năng dự 
báo của mô hình cho ngưỡng 10 mm khá tốt. PC 

dao động trong khoảng 0,66–0,92, POD đạt 

0,75–1,00 và TS đạt 0,58–0,92, trong khi FAR 

giảm xuống còn khoảng 0,08–0,37. Mức cải 
thiện thể hiện rõ nhất ở các W1–W2, với POD 
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tăng khoảng 0,27–0,58 và FAR có nơi chỉ 

khoảng 0,1–0,2. Điều này cho thấy việc hiệu 
chỉnh đã làm tăng khả năng phát hiện các sự kiện 

mưa nhỏ, đồng thời làm giảm số trường hợp dự 

báo khống so với sản phẩm của mô hình gốc. 

 

Hình 7. Phân bố không gian của các chỉ số PC, POD, FAR, TS sau khi hiệu chỉnh và chênh lệch của chúng so 
với trước khi hiệu chỉnh ở ngưỡng mưa 10 mm (bên trái) và 30 mm (bên phải) của mô hình S2S-ECMWF  

trên khu vực Tây Nguyên giai đoạn 2003–2022. 
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Tại ngưỡng 30 mm, hiệu quả của việc hiệu 

chỉnh vẫn được ghi nhận nhưng thấp hơn so với 
ngưỡng 10 mm. Cụ thể, sau hiệu chỉnh, giá trị 

POD dao động trong khoảng 0,24–0,97, TS đạt 

khoảng 0,23–0,68, trong khi FAR giảm đáng kể 
trên toàn khu vực, đặc biệt trong các tuần đầu. 

Tuy nhiên, kỹ năng dự báo tại ngưỡng này còn 

phân hóa mạnh theo không gian và hạn dự báo. 

Hình 7 cũng cho thấy hiệu của PC, POD và TS 
sau hiệu chỉnh so với trước hiệu chỉnh đều 

dương, còn hiệu của FAR chủ yếu âm, chứng tỏ 

việc hiệu chỉnh đã cải thiện rõ rệt chất lượng dự báo 
các sự kiện mưa của S2S-ECMWF, đặc biệt đối với 

ngưỡng mưa nhỏ và các hạn dự báo ngắn hơn. 

 

Hình 8. Tương tự hình 5 nhưng cho trường hợp sau hiệu chỉnh. 

Hình 8 trình bày các đường cong ROC và giá 

trị của AUC, được xây dựng cho các ngưỡng 
mưa 10, 20, 30 và 40 mm sau khi hiệu chỉnh cho 

toàn khu vực Tây Nguyên. Qua đó nhận thấy, 

việc hiệu chỉnh đã cải thiện rõ rệt khả năng phân 

biệt các sự kiện có và không có mưa vượt 

ngưỡng so với trước khi hiệu chỉnh (Hình 5). So 
với dự báo gốc (Hình 5), các đường ROC sau 

hiệu chỉnh đều nằm phía trên đường chéo 45° và 

dịch chuyển rõ về góc trên bên trái, phản ánh sự 
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gia tăng xác suất phát hiện đúng đồng thời giảm 

xác suất phát hiện sai. 
Giá trị AUC sau hiệu chỉnh phần lớn vượt 

quá 0,8, thậm chí trên 0,9. Ở W1, AUC dao động 

trong khoảng 0,92 tại ngưỡng 10 mm đến 0,96 
tại ngưỡng 40 mm. Khi hạn dự báo tăng lên, 

AUC có xu hướng giảm dần. Tuy nhiên, ngay cả 

ở W6, AUC vẫn duy trì khoảng 0,78–0,80, cao 

hơn rõ rệt so với trước khi hiệu chỉnh. Sau hiệu 
chỉnh kỹ năng dự báo khá ổn định đối với tất cả 

các ngưỡng mưa. Điều này, chứng tỏ việc hiệu 

chỉnh đã nâng cao khả năng phát hiện các sự kiện 
mưa, từ mưa nhỏ đến mưa vừa và mưa lớn. 

4. Kết luận 

Nghiên cứu này đã đánh giá khả năng dự báo 

mưa hạn nội mùa của sản phẩm S2S-ECMWF 

cho khu vực Tây Nguyên trong giai đoạn chuyển 

tiếp từ mùa khô sang mùa mưa (tháng 3–4), trên 
cơ sở so sánh với số liệu quan trắc giai đoạn 

2003–2022. Đồng thời, nghiên cứu cũng đã thử 

nghiệm hiệu chỉnh lượng mưa dự báo bằng 
phương pháp mạng thần kinh nhân tạo (ANN) 

nhằm đánh giá khả năng cải thiện chất lượng sản 

phẩm dự báo. 
Kết quả nhận được cho thấy sản phẩm dự báo 

gốc của S2S-ECMWF có khả năng nắm bắt được 

một số đặc điểm phân bố của lượng mưa, đặc biệt 

đối với các sự kiện mưa nhỏ. Tuy nhiên, chất 
lượng dự báo định lượng mưa còn khá hạn chế. 

Sai số ME có xu hướng thiên dương ở nhiều khu 

vực, nhất là ở các hạn dự báo dài; RMAE nhìn 
chung còn cao, trong khi hệ số tương quan 

CORR thấp, thậm chí mang giá trị âm ở một số 

nơi và một số hạn dự báo. Các chỉ số đánh giá dự 

báo pha cũng cho thấy mô hình có kỹ năng tốt 
hơn ở các ngưỡng mưa thấp, nhưng suy giảm rõ 

rệt khi ngưỡng mưa tăng. Cụ thể, mô hình có khả 

năng phát hiện mưa ở ngưỡng 10 mm tương đối 
tốt trong một số hạn dự báo. Tuy nhiên, khi các 

ngưỡng mưa tăng lên, đặc biệt từ 30–40 mm, xác 

suất phát hiện các sự kiện mưa (POD) và kỹ năng 
dự báo (TS) của mô hình giảm rõ rệt, còn tỷ lệ 

báo động sai (FAR) thì tăng lên. Việc xem xét 

chỉ số BIAS cũng cho thấy mô hình còn bỏ sót 

nhiều sự kiện mưa vừa đến mưa lớn. Kỹ năng 

phân biệt các trường hợp có và không có mưa 

vượt ngưỡng của mô hình, được phản ánh qua 
đường cong ROC và chỉ số AUC, rất kém. 

Sau khi hiệu chỉnh bằng ANN, chất lượng dự 

báo của S2S-ECMWF đã được cải thiện rõ rệt. 
Sai số RMAE giảm đáng kể, hệ số tương quan 

CORR tăng mạnh, đặc biệt ở các hạn dự báo gần. 

So với dự báo của mô hình gốc, việc hiệu chỉnh 

đã làm tăng đáng kể POD, TS và làm giảm FAR 
rõ rệt. Việc phân tích đường cong ROC và chỉ số 

AUC cho thấy, việc hiệu chỉnh đã làm tăng khả 

năng phân biệt các sự kiện mưa vượt ngưỡng một 
cách rõ rệt so với khi chưa hiệu chỉnh. 

Qua đó có thể nói, việc ứng dụng phương 

pháp ANN để hiệu chỉnh sản phẩm mưa của 
S2S-ECMWF là hướng tiếp cận có tiềm năng 

trong việc nâng cao chất lượng dự báo mưa hạn 

nội mùa cho khu vực Tây Nguyên trong các 

tháng chuyển từ mùa khô sang mùa mưa. Việc 
sử dụng trung bình tổ hợp từ kết quả hiệu chỉnh 

của ANN với bộ các biến đầu vào khác nhau, 

kiến trúc mạng khác nhau là cách tiếp cận  
hợp lý, giúp làm giảm tính bất định của sản phẩm 

dự báo. 

Mặc dù vậy, hiệu quả của việc hiệu chỉnh vẫn 

có xu hướng giảm khi hạn dự báo kéo dài, khả 
năng dự báo các sự kiện mưa lớn vẫn còn là thách 

thức. Hơn nữa, do hạn chế về độ dài chuỗi số liệu 

(20 năm, mỗi năm có 17 phiên dự báo), việc đánh 
giá cho từng ô lưới, từng hạn dự báo và từng 

ngưỡng lượng mưa sẽ dẫn đến, trong một số 

trường hợp, dung lượng mẫu sẽ quá nhỏ để đảm 
bảo độ ổn định thống kê, đặc biệt đối với các 

ngưỡng lượng mưa cao. Điều đó có thể làm tăng 

tính không chắc chắn trong kết quả nhận được. 

Bởi vậy, cần phải có những nghiên cứu sâu hơn 
trước khi đưa vào ứng dụng nghiệp vụ. Chẳng 

hạn, ngoài ANN có thể sử dụng các mô hình học 

máy, học sâu khác cũng như làm tăng dung 
lượng mẫu bằng các giải pháp khác nhau. Ngoài 

ra, để đảm bảo tính khách quan, cũng cần chạy 

dự báo thử nghiệm độc lập trên bộ số liệu đủ dài. 
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