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Tóm tắt: Trong nghiên cứu này, thuật toán tăng cường độ dốc cấp cao XGBoost (Extreme 

Gradient Boosting, sau đây gọi là mô hình XGBoost) được ứng dụng để xây dựng công cụ 

dự báo nước dâng do bão tại Hòn Dáu. Mô hình XGBoost được xây dựng với 4 phương án 

sử dụng dữ liệu khác nhau (04 mô hình): mô hình XGBoost đơn biến, mô hình XGBoost đa 

biến I, mô hình XGBoost đa biến II và mô hình XGBoost sử dụng dữ liệu chéo. Bộ dữ liệu 

trong 28 cơn bão ảnh hưởng tới trạm Hòn Dáu giai đoạn 2002-2021 được thu thập để xây 

dựng các mô hình và kiểm định kết quả dự báo. Kết quả thử nghiệm mô hình XGBoost dự 

báo nước dâng do bão cho thấy, mô hình XGBoos đơn biến cho độ tin cậy thấp ở tất cả các 

thời hạn dự báo. Trong khi đó, hai mô hình XGBoos đa biến và mô hình sử dụng dữ liệu 

chéo đều cho kết quả tin cậy cao, với phần lớn hệ số tương quan giữa dự báo và quan trắc 

đều trên 80%. Kết quả của nghiên cứu làm cơ sở lựa chọn công cụ dự báo nước dâng do bão 

tại Hòn Dáu tuỳ thuộc vào hiện trạng số liệu quan trắc khí tượng, hải văn. 

Từ khóa: Dự báo nước dâng do bão; XGBoost; Machine Learning; AI. 

 

1. Mở đầu 

Thông thường, các mô hình số như POM [1–2], ROMS [3–4], ADCIRC [5–6], SuWAT 

[7–10], Delft3D [11–12] được sử dụng để dự báo nước dâng do bão có độ tin cậy cao do sử 

dụng các phương trình vật lý chính xác, nhưng thường đi kèm với đó là cần tài nguyên tính 

toán lớn, thời gian vận hành khá đáng kể. Với ưu điểm là linh hoạt và mạnh mẻ, có khả năng 

xác định các mối quan hệ phức tạp trong dung lượng lớn dữ liệu đầu vào nên trí tuệ nhân tạo 

(AI: Artificial Intelligence) sẽ phù hợp khi áp dụng để triển khai học máy chuyên sâu, phân 

tích dữ liệu đa yếu tố nhanh và chính xác. Dự báo nước dâng do bão theo hướng sử dụng 

phương pháp học máy đã được nhiều nhà khoa học trên thế giới nghiên cứu và phát triển 

mạnh mẽ trong thời gian gần đây. Mạng nơ-ron nhân tạo (ANN: Artificial Neural Networks) 

đã được sử dụng phổ biến trong dự báo độ cao nước dâng do bão [13–19].Với nguyên lý kết 

hợp các mô hình học tập có sai số cao thành một cây học tập mạnh hơn theo kiểu tuần tự 

nhằm mục đích xử lý bài toán học máy có giám sát với độ tin cậy cao mà mô hình XGBoost 

được ứng dụng nhiều trong dự báo liên quan đến lĩnh vực khí tượng thủy văn, quản lý rủi ro 

thiên tai, trong đó có dự báo nước dâng do bão.  

Trong nghiên cứu [20–21] đã ứng dụng mô hình học máy XGBoost để dự báo độ cao 

nước dâng lớn nhất cho một số khu vực ven biển Hoa Kỳ, kết quả nghiên cứu cho thấy mô 

hình XGBoost dự báo nước dâng bão có độ tin cậy tương đương mô hình ADCIRC. Nghiên 

cứu [22] sử dụng mô hình XGBoost dự báo nước dâng do bão khu vực Phúc Kiến và Quảng 
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Đông, Trung Quốc cho thấy mô hình XGBoost dự báo tốt hơn so với mô hình BPNN 

(Backpropagation Neural Network) và SVR (Support Vector Regression). Nghiên cứu [23] 

sử dụng bốn mô hình XGBoost, MLR (Multiple Linear Regression), SVR, RF (Rondom 

Forest) để dự tính sóng leo trên bãi biến dốc cho thấy mô hình XGBoost có hiệu suất dự báo 

vượt trội so với ba mô hình còn lại là MLR, SVR và RF. Nhóm nghiên cứu [24] đã sử dụng 

mô hình GN-VSIDM là sự kết hợp của mô hình GN (Gaussian Noise) với mô hình VSIDM 

(Diffusion Model based on the Vibrating String) và mô hình XGBoost để ước tính thiệt hại 

do nước dâng bão cho thấy mô hình tổ hợp GN-VSIDM-XGBoost là mô hình ước tính thiệt 

hại do nước dâng bão tối ưu. Chỉ số RMSE và R2 đánh giá mô hình GN -VSIDM- XGBoost 

lần lượt là 0,1089 và 0,8292. Nghiên cứu [25] đã sử dụng mô hình XGBoost để dự báo mực 

nước ngầm tại Selangor, Malaysia cho thấy rằng mô hình XGBoost có kết quả dự báo tốt hơn 

so với mô hình ANN và SVR. 

Việt Nam là khu vực thường xuyên chịu ảnh hưởng của ATNĐ, bão và tác động kèm 

theo là nước dang do bão. Do vậy, dự báo chính xác độ cao và thời điểm xuất hiện nước dâng 

do bão là rất quan trọng nhằm giảm thiểu rủi ro do nước dâng bão đến cơ sở hạ tầng và thiệt 

hại về người. Công nghệ dự báo nước dâng do bão bằng mô hình số hiện tại đang phát triển 

rất mạnh, có thể nói chung là gần đến giới hạn về thuật toán mô hình. Ưu điểm của mô hình 

số dự báo nước dâng do bão đã được khẳng định nhưng để dự báo chi tiết thì mô hình số đòi 

hỏi nguồn tài nguyên tính toán lớn, điều này làm cho việc nghiên cứu áp dụng mô hình số bị 

giới hạn khi cần dự báo chi tiết trên phạm vi không gian rộng. Để khắc phục các vấn đề về 

tài nguyên tính toán khi dự báo bằng mô hình số cũng như sự hạn chế về số liệu quan trắc 

mực nước tại các trạm khí tượng hải văn ven biển hiện nay tại Việt Nam thì nghiên cứu và 

xây dựng mô hình học máy dự báo nước dâng do bão là hướng tiếp cận hợp lý. Trong nghiên 

cứu này, nghiên sử dụng mô hình XGBoost với các dữ liệu quan trắc khác nhau để dự báo 

độ cao nước dâng do bão tại Hòn Dáu, đây là trạm có số liệu quan trắc các yếu tố khí tượng, 

hải văn đầy đủ và dài nhất so với các trạm khí tượng hải văn trên khác cả nước. Các giá trị 

dự báo của mô hình sau đó sẽ được so sánh với các giá trị thực đo để đánh giá kỹ năng của 

mô hình XGBoost trong nghiệp vụ dự báo nước dâng do bão. Tính mới của nghiên cứu này 

2. Số liệu và phương pháp nghiên cứu 

2.1. Số liệu phục vụ xây dựng mô hình XGBoost 

Bộ dữ liệu đầu vào để xây 

dựng mô hình XGBoost dự báo 

nước dâng tại Hòn Dáu gồm gió, 

khí áp, mực nước quan trắc tại trạm 

Hòn Dáu, Hòn Ngư, Sơn Trà, các 

tham số bão trong các cơn bão ảnh 

hưởng trực tiếp đến trạm Hòn Dáu 

gồm vị trí tâm bão, khí áp tại tâm 

bão, vận tốc gió cực đại, và hướng 

di chuyển tại các bước thời gian 06 

giờ. Bộ dữ liệu quan trắc và các 

tham số bão trong 20 năm gần đây 

(2002-2021) được thu thập, bao 

gồm 28 cơn bão có khả năng gây 

nước dâng tại Hòn Dáu. Quỹ đạo 

các cơn bão được thu thập thể hiện 

trên hình 1. Trong đó, 80% dữ liệu 

dành cho huấn luyện mô hình 

(training) và 20% dữ liệu dùng để kiểm định mô hình (testing). Dữ liệu trong 02 cơn bão 

Hình 1. Quỹ đạo các cơn bão trong 20 năm (2002-2021) với số 

liệu được sử dụng xây dựng mô hình dự báo nước dâng tại trạm 

Hòn Dáu. 
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Wutip (năm 2013) và Doksuri (2017) được sử dụng để kiểm định mô hình, đây là 2 cơn bão 

mạnh, gây nước dâng lớn đáng kể (lớn hơn 0,5m) tại Hòn Dáu. Bộ dữ liệu trong thời gian 02 

cơn bão này ảnh hưởng sẽ không tham gia vào huấn luyện mô hình để đảm bảo tính khách 

quan. 

Mô hình XGBoost được thiết kế dự báo nước dâng do bão tại Hòn Dáu với 04 phương 

án như trên bảng 1. Các siêu tham số chính để thực hiện hiệu chỉnh mô hình XGBoost trong 

quá trình huấn luyện gồm: learning_rate, max_depth, l1_reg, l2_reg, subsample, gamma, 

min_child_weight, n_estimators và early_stopping. Phạm vi điều chỉnh bộ siêu tham số này 

được thể hiện trong bảng 2. Để điều chỉnh bộ siêu tham số này, nghiên cứu lựa chọn thư viện 

Optunn nhằm hỗ trợ tự động điều chỉnh tham số mô hình để mô hình có thể đạt được hiệu 

năng tốt nhất, kết quả thể hiện trong bảng 3.  

Bảng 1. Thiết lập mô hình XGBoost cho trạm Hòn Dáu. 

TT Mô hình Tham số đầu vào Tham số dự báo 

1 Mô hình XGBoost đơn biến SL tại Hòn Dáu SS 

2 
Mô hình XGBoost đa biến I 

( 06 biến) 

LG, LT, CAP, MWS, MV, HWS tại Hòn 

Dáu 
SS 

3 
Mô hình XGBoost đa biến II 

(09 biến) 

SL, OWS, OP, LG, LT, CAP, MWS, 

MV, HWS tại Hòn Dáu 
SS 

4 
Mô hình XGBoost dữ liệu 

chéo (13 biến) 

SL (Hòn Dáu) OWS, OP (Hòn Ngư và 

Sơn Trà), LG, LT, CAP, MWS, MV, 

HWS  

SS 

Trong đó SS là độ cao nước dâng dự báo tại trạm; SL là mực nước quan trắc tại trạm; 

OWS là vận tốc gió quan trắc tại trạm; OP là áp suất quan trắc tại trạm; CAP là khí áp tại tâm 

bão; MWS là vận tốc gió cực đại trong bão; LG là kinh độ (tâm bão); LT là vĩ độ (tâm bão); 

MV là tốc độ di chuyển của bão; HWS là hướng di chuyển của bão. 

Bảng 2. Phạm vi điều chỉnh các siêu tham số của mô hình XGBoost. 

Siêu tham số Phạm vi điều chỉnh Siêu tham số Phạm vi điều chỉnh 

learning_rate [0.00001 ÷ 0.50] gamma [1e-8 ÷ 1.0] 

max_depth [1 ÷ 20] min_child_weight [1e-8 ÷ 1.0] 

l1_reg [0.00001 ÷ 10.0] n_estimators [10 ÷ 1000] 

l2_reg [0.00001 ÷ 10.0] early_stopping 20 

subsample [0.0 ÷ 1.0]   

Bảng 3. Bộ các siêu tham số tối ưu của mô hình XGBoost tại Hòn Dáu. 

Siêu tham số 
Mô hình  

đơn biến 

Mô hình 

đa biến I 

Mô hình 

đa biến II  

Sử dụng chéo 

dữ liệu 

learning_rate 0,5 0,4 0,43 0,49 

max_depth 18 19 14 16 

l1_reg 2,2e-05 4,6e-05 0,4 0,53 

l2_reg 4,15 0,32 0,37 2,2e-03 

subsample 0,94 0,88 0,91 0,98 

gamma 0,00015 0,05 3,99e-05 3,2e-04 

min_child_weight 0,00048 0,3e-06 2,36e-06 2,3e-04 

n_estimators 644 756 666 558 

early_stopping 20 20 20 20 
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2.2. Mô hình XGBoost 

Mô hình XGBoost sử dụng thuật toán tăng cường độ dốc cấp cao, là sự mở rộng của 

thuật toán Gradient Tree Boosting (GTB) được đề xuất bởi Friedman [26]. Nguyên lý cơ bản 

được sử dụng trong mô hình XGBoost là việc kết hợp các cây mô hình học tập có độ sai số 

cao thành một cây mô hình học tập mạnh hơn theo kiểu tuần tự, nghĩa là đào tạo các mô hình 

mới tốt hơn từ việc kết hợp các mô hình yếu trước đó để bù đắp các thiếu sót trong các mô 

hình trước, với sơ đồ trên hình 2.  

 

Hình 2. Sơ đồ thuật toán của mô hình XGBoost. 

Mô hình XGBoost nhằm mục đích xử lý bài toán học máy có giám sát cho độ tin cậy 

cao. Với phương pháp học máy chuyên sâu thông thường chỉ nhận nguồn vào là dạng thô, 

khi đó phải quy đổi sang n-vector trong khoảng trống số thực thì XGBoost nhận nguồn dữ 

liệu đầu vào là dạng bảng với mọi kích cỡ dữ liệu và dạng tài liệu gồm có cả phân loại. 

XGBoost có tốc độ huấn luyện nhanh do có thể tính toán song song khi sử dụng tất cả các lõi 

CPU trong quá trình đào tạo. XGBoost là sự mở rộng của thuật toán GTB tuy nhiên kèm theo 

đó là những cải tiến để tối ưu thuật toán, bộ nhớ đệm của cấu trúc dữ liệu, sự kết hợp tối ưu 

giữa phần mềm và phần cứng nên có khả năng ứng dụng với bộ dữ liệu lớn. Thư viện của 

XGBoost triển khai thuật toán cây quyết định tăng cường độ dốc. Tăng cường độ dốc là một 

cách tiếp cận trong đó các mô hình mới được tạo ra để dự đoán phần dư hoặc sai sót của các 

mô hình trước đó rồi cộng lại với nhau để đưa ra dự đoán cuối cùng. XGBoost được gọi là 

độ dốc tăng cường vì nó sử dụng thuật toán giảm độ dốc để giảm thiểu tổn thất khi thêm mới 

các mô hình. Cách tiếp cận này hỗ trợ cả các vấn đề về mô hình dự đoán hồi quy và phân 

loại. 

Lý thuyết của thuật toán như sau, giả sử rằng chúng ta có một tập huấn luyện có N mẫu: 

X = X1, X2, X3,… Xn,      (1) 

Với thông số đầu ra xác định là: 

Y = Y1, Y2, Y3,… Yn,     (2) 

Như vậy trong thuật toán XGBoost, tại vòng lặp đầu tiên một cây học tập bất kỳ được 

tạo ra và ước lượng các giá trị đầu ra f1(X). Các thông số ước lượng này sẽ có sai khác với 

giá trị chính xác y một lượng giá trị được gọi là phần dư. Phần dư có thể hiểu là biểu thị cho 

sự sai số của mô hình. Muốn mô hình học tập tốt thì chúng ta phải giảm giá trị phần dư này 

đi. Để thực hiện điều này, cây học tập thứ 2 sẽ được thiết lập để ước lượng các giá trị của 

phần dư đó (không phải là giá trị y). Tương tự như trên, khi ước lượng phần dư G1(X), cây 

học tập thứ 2 sẽ ước lượng được giá trị f2(X) tạo ra phần dư G2(X). Để ước lượng phần dư 

G2(X), ta lại tiếp tục tạo ra cây học tập thứ 3. Quá trình lặp cứ tiếp tục như vậy. Cuối cùng 

thì giá trị ước lượng sẽ là ∑fn(X). Để nâng cao hiệu suất làm việc của mô hình XGBoost, 

hàm mất mát sẽ được thêm vào và có dạng sau:  
J(£)=L(£)+Q(£)       (3) 
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Trong đó các tham số của mô hình được huấn luyện ký hiệu là £, L là hàm mất mát; Q 

là thành phần được thêm vào thường được gọi là regularization nhằm đánh giá mức độ phức 

tạp của mô hình. Việc thêm vào thành phần regularization giúp làm hài hòa các tham số thu 

được của mô hình học máy và tránh hiện tượng mô hình trở lên quá khớp (overfitting). Theo 

kinh nghiệm, việc sử dụng hàm mục tiêu được chuẩn hóa như trong công thức (3) sẽ giúp mô 

hình được lựa chọn có xu hướng sử dụng các hàm đơn giản và có thể dự đoán. Mô hình càng 

đơn giản sẽ cho phép tránh hiện tượng quá khớp càng tốt. Do dựa vào mô hình học tập dạng 

cây, giá trị ước đoán cuối cùng sẽ là: 

  yi
n = ∑ fn (Xi)

n
i=1       (4) 

Hàm mất mát ở vòng lặp thứ t có dạng: 

J = ∑ L(yi, yi
t)n

i=1 + ∑ Q(fn)n
i=1      (5) 

Giá trị ước lượng đầu ra yi ở vòng lặp thứ t, 𝑦𝑖
𝑡 được tính như sau: 

yi
()

= ∑ fn(Xi) = yi
t−1n

i=1 + ft(Xi)                 (6) 

Giá trị regularization Q(fn) có thể sử dụng công thức sau để xác định: 

  Qn = γT +
1

2
μ ∑ Wi

2t
i=1              (7) 

Trong đó 𝛾 là độ phức tạp của các lá trong cây quyết định; T là số là trong cây quyết 

định; 𝜇 là hệ số phóng đại hàm phạt; W là véc tơ điểm số cho các lá. Khi đó phân tích bậc 2 

Taylor sẽ được sử dụng trong hàm mất mát ở thuật toán XGBoost thay thế cho phân tích bậc 

nhất được sử dụng trong thuật toán GTB. 

Giả thiết rằng hàm tối ưu cho quá trình học tập là hàm MSE, khi đó hàm mục tiêu sẽ 

được viết thành: 

   J𝑖
()

= ∑ [giWqi +
1

2
(hiWq()

2 )] + γT +
1

2
γ ∑ Wi

2T
i=1

n
i=1   (8) 

Trong công thức (8), các hằng số đã được loại bỏ q() là hàm số dùng để gán dữ liệu cho 

là tương ứng; gi và hi là đạo hàm bậc nhất và bậc hai của hàm mất mát MSE. Hàm mất mát 

được xác định bằng tổng của các giá trị mất mát cho từng mẫu do mỗi mẫu chỉ tương ứng 

với 01 lá cho nên hàm mất mát có thể được xác định bằng tổng các giá trị mất mát của từng 

lá. Do đó, công thức (8) được viết lại như sau:  

J
( )

≈ ∑ [(∑ giidj
) Wj +

1

2
(∑ hiidj

+ γ) Wj
2]T

i=1 = ∑ [GjWj +
1

2
(hj + γ)Wj

2]T
i=1 + γT (9) 

Khi đó, bài toán tối ưu của hàm mất mát có thể chuyển thành bài toán tìm giá trị nhỏ 

nhất của hàm bậc 2. Nói cách khác, sau khi phân chia một nút nhất định trong cây ra quyết 

định, sự thay đổi hiệu suất của mô hình có thể đánh giá dựa trên hàm mất mát. Nếu hiệu suất 

của mô hình được cải thiện sau khi thực hiện sự phân chia nút này, sự phân chia đó sẽ được 

chấp nhận, ngược lại việc tách nút sẽ dừng lại.  

2.3. Phương pháp đánh giá dự báo 

- Sai số quân phương trung bình (Root Mean Square Error - RMSE):  

( )
2N

i i

i 1

1
RMSE F O

N =

= −       (10) 

- Hệ số tương quan Pearson (r):  

r =
∑ (Oi−O̅)(Fi−F)n

i=1

√∑ (Oi−O̅)2(Fi−F̅)2n
i=1

    (11) 

Trong đó N là độ dài chuỗi số liệu, Fi và Oi là các biến trong tập dữ liệu ứng với giá trị 

dự báo và quan trắc ở thời điểm i, F là giá trị dự báo trung bình của chuỗi F, O ̅ là giá trị quan 

trắc trung bình của chuỗi O.  

Mô hình XGBoost dự được xây dựng dựa trên dữ liệu dạng chuỗi thời gian tuần tự và 

liên tục, do đó cần phải được xử lý các giá trị mực nước bị khuyết thiếu. Để lấp đầy các giá 
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trị khuyết thiếu về mực nước tại trạm, trong nghiên cứu này sử dụng phương pháp nội suy 

tuyến tính.  

3. Kết quả và thảo luận 

3.1. Mô hình XGBoost đơn biến 

Đối với mô hình đơn biến (chỉ sử dụng số liệu quan trắc mực nước tại trạm), diễn biến 

độ cao nước dâng tính toán và thực đo tại Hòn Dáu trong bão Duksuri (9/2014) thể hiện trên 

hình 3 cho thấy sai số dự báo lớn ở tất cả các thời hạn dự báo, 06, 12, 18 và 24 giờ, với hệ số 

tương quan R và sai số bình phương trung bình RMSE, tương ứng là 0,67 (39,3 cm), 0,19 

(43,1 cm), 0,19 (43,8 cm) và -0,09 (49,8 cm). Kết quả dự báo đối với bão Wutip (9/2013) 

cũng có sai số lớn ở tất cả các thời hạn dự báo (Hình 4). Như vậy, có thể thấy trường hợp mô 

hình XGBoost đơn biến chỉ sử dụng độ cao mực nước quan trắc trạm để dự báo nước dâng 

cho thời hạn 06, 12, 18 và 24 giờ sẽ không cho kết quả tin cậy, do bởi với chỉ độ cao mực 

nước quan trắc không phản ánh được xu thế nước dâng mà còn cần những yếu tố tương quan 

khác. 

  

Hình 3. So sánh độ cao nước dâng dự báo bằng mô hình XGBoost đơn biến và quan trắc trong bão 

Duksuri (9/2017) tại Hòn Dáu tại các thời hạn dự báo: (a) 6 giờ, (b) 12 giờ, (c) 18 giờ, (d) 24 giờ. 

 

Hình 4. So sánh độ lớn nước dâng dự báo bằng mô hình XGBoost đơn biến và quan trắc tại Hòn Dáu 

trong bão Wutip (9/2013) thời hạn 6 giờ: (a) Diễn biến độ cao nước dâng; (b) Biểu đồ phân tán nước 

dâng do bão. 

(a) (b)

(c) (d)

(a) (b)
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3.2. Mô hình XGBoost đa biến I 

Đối với mô hình XGBoost đa biến I, trong trường hợp ngoài số liệu quan trắc mực nước 

tại trạm Hòn Dáu, các tham số bão (kinh độ và vĩ độ tâm bão; khí áp tại tâm bão; vận tốc gió 

cực đại; tốc độ di chuyển; hướng di chuyển). Biểu đồ so sánh độ lớn nước dâng dự báo và 

quan trắc tại Hòn Dáu trong bão Duksuri (9/2014) với các hạn dự báo 06, 12, 18 và 24 giờ 

trên hình 5 cho thấy kết quả dự báo độ lớn nước dâng đã được cải thiện. Hệ số tương quan R 

(và chỉ số RMSE) trong trường hợp này với thời hạn dự báo 06, 12, 18 và 24 giờ, tương ứng 

là 0,88 (27,0 cm), 0,88 (26,7 cm), 0,93 (24,5 cm) và 0,86 (28,6 cm). 

  

Hình 5. So sánh độ cao nước dâng dự báo bằng mô hình XGBoost đa biến I và quan trắc trong bão 

Duksuri (9/2017) tại Hòn Dáu theo các thời hạn dự báo: (a) 6 giờ, (b) 12 giờ, (c) 18 giờ, (d) 24 giờ. 

 

Hình 6. So sánh độ cao nước dâng dự báo bằng mô hình XGBoost đa biến II và quan trắc trong bão 

Duksuri (9/2017) tại Hòn Dáu theo các thời hạn dự báo, (a) 6 giờ, (b) 12 giờ, (c) 18 giờ, (d) 24 giờ. 

(a) (b)

(c) (d)

(a) (b)

(c) (d)
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3.3. Mô hình XGBoost đa biến II 

Đối với mô hình 

XGBoost đa biến II, 

ngoài các tham số được 

sử dụng ở mô hình 

XGBoost đa biến I, đã sử 

dụng thêm số liệu quan 

trắc tại trạm, gồm mực 

nước quan trắc, vận tốc 

gió và khí áp. Kết quả dự 

báo và so sánh với quan 

trắc cho các hạn dự báo 

06, 12, 18 và 24 giờ thể 

hiện trên hình 6, biểu đồ 

phân tán thể hiện trên 

hình 7. So sánh kết quả 

dự báo với mô hình 

XGBoost đa biến I, sai số 

dự báo tại thời hạn 06 giờ 

là tương đương, thời hạn 

12 và 18 giờ có sai số nhỏ 

hơn, với hệ số tương 

quan và RMSE tương 

ứng là 0,92 (26, 7 cm) và 

0,94 (22 cm). Tuy nhiên, 

sai số dự báo thời hạn 24 

giờ lớn hơn kết quả của mô 

hình XGBoost đa biến I với 

R = 0,79 và RMSE = 30,14. 

Trong khi đó, với trường hợp bão Wutip (9/2013), kết quả so sánh giữa dự báo và quan trắc 

độ lớn nước dâng tại Hòn Dáu trên hình 8 cho thấy mô hình có độ tin cậy cao cả ở thời hạn 

06 và 24 giờ. 

 

Hình 8. So sánh độ lớn nước dâng dự báo bằng mô hình XGBoost đa biến II và quan trắc tại Hòn 

Dáu trong bão Wutip (9/2013) thời hạn 24 giờ: (a) Diễn biến độ cao nước dâng, (b) Biểu đồ phân tán 

nước dâng do bão. 

3.4. Mô hình XGBoost sử dụng số liệu chéo 

Mô hình XGBoost sử dụng số liệu chéo, bao gồm mực nước quan trắc tại Hòn Dáu, vận 

tốc gió, khí áp quan trắc tại trạm Hòn Ngư và Sơn Trà và các tham số bão như trường hợp 

(a) (b)

(a) (b)

(c) (d)

Hình 7. Biểu đồ phân tán giữa độ lớn nước dâng dự báo bằng mô hình 

XGBoost đa biến II và quan trắc tại Hòn Dáu trong bão Duksuri 

(9/2017) thời hạn:  6 giờ (a), 12 giờ (b), 18 giờ (c) và 24 giờ (d). 
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Mô hình XGBoost đơn biến I và II. Kết quả dự báo độ cao nước dâng thời hạn 24 giờ với 

bão Duksiri (9/2017) và Wutip (9/2013) thể hiện trên hình 9 và 10 tương ứng. Có thể thấy 

rằng với mô hình sử dụng số liệu chéo có độ tin cậy với thời hạn dự báo 24 giờ cao, sai số 

RMSE chỉ khoảng từ 1-3 cm. 

 

Hình 9. So sánh độ lớn nước dâng dự báo bằng Mô hình XGBoost dữ liệu chéo và quan trắc tại Hòn 

Dáu trong bão Duksuri (9/2017) thời hạn 24 giờ: (a) diễn biến độ cao nước dâng, (b) Biểu đồ phân 

tán nước dâng do bão. 

 

Hình 10. So sánh độ lớn nước dâng dự báo bằng Mô hình XGBoost dữ liệu chéo và quan trắc tại 

Hòn Dáu trong bão Wutip (9/2013) thời hạn 24 giờ: (a) diễn biến độ cao nước dâng, (b) Biểu đồ phân 

tán nước dâng do bão. 

Qua kết quả phân tích ở trên cho thấy, ngoài mô hình XGBoost đơn biến, các mô hình 

XGBoost đa biến I, mô hình XGBoost đa biến II và mô hình XGBoost sử dụng dữ liệu chéo 

đều có thể ứng dụng để dự báo nước dâng do bão cho thời hạn 06, 12, 18 và 24 giờ, độ tin 

cậy quả dự báo phần lớn đạt trên 80%, tương đương và cao hơn các mô hình dự báo số trị 

đang dự báo nghiệp vụ tại Việt Nam. Do vậy, tuỳ thuộc vào hiện trạng số liệu quan trắc ở 

thời điểm dự báo, dự báo viên có thể lựa chọn mô hình phù hợp để dự báo nước dâng do bão 

tại trạm Hòn Dáu. 
 

4. Kết luận 

Trong nghiên cứu này, mô hình XGBoost được ứng dụng để xây dựng công cụ dự báo 

nước dâng do bão tại trạm Hòn Dáu cho các hạn dự báo 06, 12, 18 và 24 giờ. Mô hình 

XGBoost được thiết lập với 04 phương án sử dụng dữ liệu khác nhau (04 mô hình) với tên 

gọi: Mô hình XGBoost đơn biến, mô hình XGBoost đa biến I, mô hình XGBoost đa biến II 

và mô hình XGBoost sử dụng dữ liệu chéo (sử dụng số liệu quan trắc gió, khí áp tại Hòn Ngư 

và Sơn Trà). Bộ dữ liệu độ cao mực nước quan trắc tại trạm Hòn Dáu, vận tốc gió, khí áp 

quan trắc tại trạm Hòn Dáu, Hòn Ngư và Sơn Trà, các tham số bão (vị trí tâm bão, khí áp tại 

tâm bão, vận tốc gió cực đại, tốc độ di chuyển và hướng di chuyển) trong 28 cơn bão ảnh 

hưởng tới khu vực trạm Hòn Dáu giai đoạn 2002-2021 được thu thập để xây dựng và kiểm 

(a) (b)

(a) (b)
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định mô hình XGBoost. Trong đó, khoảng 80% dữ liệu được đưa vào huấn luyện và 20% dữ 

liệu, tương ứng với số liệu trong 02 cơn bão (Duksuri, tháng 9/2017 và Wutip, tháng 9/2013) 

dùng để kiểm định các mô hình. Kết quả cho thấy, mô hình XGBoost đơn biến cho độ tin cậy 

thấp ở tất cả các thời hạn dự báo. Trong khi đó, hai mô hình XGBoost đa biến và mô hình sử 

dụng dữ liệu chéo đều cho kết quả tin cậy cao, với phần lớn hệ số tương quan giữa dự báo và 

quan trắc đều trên 80%. Trong đó, mô hình XGBoost sử dụng dữ liệu chéo cho độ tin cậy 

cao nhất với thời hạn dự báo 24 giờ. Tuy nhiên, các mô hình được xây dựng cần tiếp tục được 

thử nghiệm thêm với nhiều cơn bão trước khi triển khai ứng dụng trong dự báo nghiệp vụ. 

Ngoài ra, ứng dụng mô hình XGBoost vào xây dựng công cụ dự báo nước dâng do bão ở các 

trạm khí tượng hải văn khác cũng cần triển khai thực hiện để nâng cao năng lực dự báo hải 

văn tại Việt Nam.  
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Abstract: In this study, the high-level gradient boosting algorithm XGBoost (Extreme 

Gradient Boosting, hereinafter referred to as the XGBoost model) is applied to build a storm 

surge forecasting tool at Hon Dau. The XGBoost model is built with 4 different data usage 

options (04 models): univariate XGBoost model, multivariate XGBoost model I, 

multivariate XGBoost model II and XGBoost model using cross-sectional data. A data set 

of 28 storms affecting Hon Dau station in the period 2002-2021 was collected to build 

models and test forecast results. Test results of the XGBoost model predicting storm surges 

show that the univariate XGBoos model has low reliability at all forecast horizons. 

Meanwhile, the two multivariate XGBoos models and the model using cross-sectional data 

both give highly reliable results, with most correlation coefficients between forecasts and 

observations above 80%. The results of the study serve as the basis for selecting storm surge 

forecasting tools at Hon Dau depending on the current status of meteorological and 

oceanographic monitoring data. 

Keywords: Storm surge forecasting; XGBoost; Machine Learning; AI. 


