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MỞ ĐẦU 

1. Tính cấp thiết của đề tài 

Ngày nay, ngành hàng không là một ngành công nghiệp vô cùng phát triển, nó phục 

vụ nhu cầu đi lại, giao thương giữa các quốc gia, cùng với đó là sự phát triển kinh tế của các 

nước có đường bay quốc tế. Theo dự đoán, vào năm 2035, lượng hành khách sử dụng dịch vụ 

hàng không sẽ đạt 7,2 tỷ lượt, tăng gần gấp đôi con số 3,8 tỷ trong năm nay (số liệu do Hiệp 

hội Vận tải Hàng không Quốc tế (IATA) cung cấp). Ông Alexandre De Juniac, Tổng Giám 

đốc điều hành của IATA nhận xét nhu cầu đi lại bằng đường hàng không trong hai thập kỷ 

tới sẽ gấp đôi. Cũng theo dự báo trên, IATA cho rằng khu vực châu Á - Thái Bình Dương sẽ 

là nơi có nhu cầu di chuyển bằng đường không cao nhất thế giới. Để đáp ứng nhu cầu phục 

vụ hành khách một cách tốt nhất, việc phải có một hệ thống dự đoán lượng hành khách đi 

máy bay là rất cần thiết. 

2. Tổng quan vấn đề nghiên cứu 

Theo dự báo của IATA, ông Alexandre De Juniac đã đưa ra ba kịch bản dự báo về lĩnh 

vực hàng không trong giai đoạn 20 năm tới. Kịch bản thứ nhất dự báo tăng gấp đôi lượng 

hành khách. Kịch bản thứ hai đưa ra nhịp độ tăng trưởng hành khách hàng không gần gấp ba 

lần so với năm 2016. Kịch bản cuối cùng ước tính 7,2 tỷ lượt khách sử dụng dịch vụ hàng 

không vào năm 2035. 

Cùng với đó, thị trường hàng không Trung Quốc sẽ thay thế Mỹ trở thành thị trường 

hàng không lớn nhất thế giới (tính cả đường bay nội địa và quốc tế) vào năm 2029. Ấn Độ 

cũng sẽ thay nước Anh chiếm vị trí thứ ba vào năm 2026, trong khi Indonesia sẽ lọt vào top 

10 trong danh sách của IATA. 

Nhận thấy nhu cầu quan trọng của việc dự đoán lượng hành khách có nhu cầu đi lại 

bằng đường hàng không, tôi đề xuất một phương pháp sử dụng công nghệ LSTM để dự đoán 

lượng hành khách đi máy bay quốc tế. 

3. Mục đích nghiên cứu 

- Nghiên cứu về vấn đề dự báo chuỗi thời gian, áp dụng dự đoán lượng hành khách đi 

máy bay quốc tế. 

- Nghiên cứu và ứng dụng công nghệ LSTM. 

4. Đối tượng và phạm vi nghiên cứu 

4.1. Đối tượng nghiên cứu 
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- Công nghệ LSTM (Long Short-Term Memory). 

- Vấn đề dự báo lượng hành khác đường bay quốc tế. 

4.2. Phạm vi nghiên cứu 

- Giới hạn nghiên cứu về công nghệ LSTM (Long Short-Term Memory). 

- Nghiên cứu bài toán dự đoán chuỗi theo thời gian. 

5. Phương pháp nghiên cứu 

5.1. Phương pháp nghiên cứu lý thuyết 

- Đọc và phân tích tài liệu về công nghệ LSTM, nghiên cứu vấn đề dự đoán chuỗi thời 

gian thực. 

5.2. Phương pháp thực nghiệm 

- Xây dựng ứng dụng xem xét vấn đề dự đoán lượng hành khách quốc tế. 

- Thử nghiệm, đánh giá kết quả. 
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CHƯƠNG 1 

TỔNG QUAN MẠNG NƠ-RON HỒI QUY 

Trong chương này tôi sẽ giới thiệu về cơ sở lý thuyết về mạng nơ-ron nhân tạo, cách 

thức hoạt động của mạng nơ-ron, các phiên bản mở rộng của mạng nơ-ron nhân tạo. 

1.1 Mạng nơ-ron nhân tạo 

1.1.1 Kiến trúc mạng nơ-ron nhân tạo 

Mạng nơ-ron nhân tạo (Artificial Neural Network – ANN) là một mô hình xử lý thông 

tin được mô phỏng dựa trên hoạt động của hệ thống thần kinh của sinh vật, bao gồm số lượng 

lớn các Nơ-ron được gắn kết để xử lý thông tin. ANN được giới thiệu năm 1943 bởi nhà thần 

kinh học Warren McCulloch và nhà logic học Walter Pits, ANN hoạt động giống như bộ não 

của con người, được học bởi kinh nghiệm (thông qua việc huấn luyện), có khả năng lưu giữ 

các tri thức và sử dụng các tri thức đó trong việc dự đoán các dữ liệu chưa biết. 

 

Hình 1.1 Kiến trúc mạng nơ-ron nhân tạo 

1.1.2 Hoạt động của mạng nơ-ron nhân tạo 

 

Hình 1.2 Quá trình xử lý thông tin của một mạng nơ-ron nhân tạo. 

Hoạt động của mạng nơ-ron nhân tạo được thể hình ở hình 1.2 với 3 chu trình:  
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Hàm tổng: Tính tổng trọng số của tất cả các đầu vào được đưa vào mỗi nơ-ron. Hàm 

tổng của một nơ-ron đối với n đầu vào được tính theo công thức sau: 

𝑌 = ∑𝑋𝑖𝑊𝑖

𝑛

𝑖=1

 

 

Việc lựa chọn hàm chuyển đổi có tác động lớn đến kết quả đầu ra của mạng ANN. 

Hàm chuyển đổi phi tuyến được sử dụng phổ biến trong mạng ANN là  sigmoid hoặc tanh. 

𝑓(𝑧) =
1

1 + exp⁡(−𝑧)
 

𝑓(𝑧) = tanh(𝑧) =
𝑒𝑧 − 𝑒−𝑧

𝑒𝑧 + 𝑒−𝑧
 

 

Trong đó, hàm tanh là phiên bản thay đổi tỉ lệ của sigmoid , tức là khoảng giá trị đầu 

ra của hàm chuyển đổi thuộc khoảng [-1, 1] thay vì [0,1] nên chúng còn gọi là hàm chuẩn 

hóa. 

Áp dụng lan truyền ngược ta có các đại lượng: 

𝛿3 = 𝑦 − 𝑦̂ 

𝛿2 = (1 − 𝑡𝑎𝑛ℎ2𝑧1) ∗ 𝛿3𝑊2
𝑇 

𝜕𝐿

𝜕𝑊2

= 𝑎1
𝑇𝛿3 

𝜕𝐿

𝜕𝑏2
= 𝛿3 

𝜕𝐿

𝜕𝑊1

= 𝑥𝑇𝛿2 

𝜕𝐿

𝜕𝑏1
= 𝛿2 

1.2 Các thành phần cơ bản của mạng nơ-ron nhân tạo 

1.2.1 Đơn vị xử lý 

Còn được gọi là một nơ-ron hay một nút, thực hiện một công việc rất đơn giản: nó 

nhận tín hiệu vào từ các đơn vị phía trước hay một nguồn bên ngoài và sử dụng chúng để tính 

tín hiệu ra sẽ được lan truyền sang các đơn vị khác. 

Hình 1.3 Đơn vị xử lý  

(1) 

(2) Hàm Tanh: 

Hàm Sigmoid: 

(5) 
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Trong đó: 

   xi : các đầu vào 

   wji : các trọng số tương ứng với các đầu vào 

   θj : độ lệch  

   aj : đầu vào mạng  

   zj : đầu ra của nơron 

   g(x): hàm chuyển (hàm kích hoạt). 

1.2.2 Hàm kết hợp 

Mỗi một đơn vị trong một mạng kết hợp các giá trị đưa vào nó thông qua các liên kết 

với các đơn vị khác, sinh ra một giá trị gọi là đầu vào mạng. Hàm thực hiện nhiệm vụ này gọi 

là hàm kết hợp, được định nghĩa bởi một luật lan truyền cụ thể. Trong phần lớn các mạng 

nơron, chúng ta giả sử rằng mỗi một đơn vị cung cấp một bộ cộng như là đầu vào cho đơn vị 

mà nó có liên kết. Tổng đầu vào đơn vị j đơn giản chỉ là tổng trọng số của các đầu ra riêng lẻ 

từ các đơn vị kết nối cộng thêm ngưỡng hay độ lệch  θj : 

   𝑎𝑗 =⁡∑ 𝑤𝑗𝑖𝑥𝑖 + ⁡θj⁡𝑛
𝑖=1  

1.2.3 Hàm kích hoạt 

* Hàm đồng nhất  

    𝑔(𝑥) = 𝑥 

Nếu coi các đầu vào là một đơn vị thì chúng sẽ sử dụng hàm này. Đôi khi một hằng số 

được nhân với đầu vào mạng để tạo ra một hàm đồng nhất. 

             Hình 1.4 Hàm đồng nhất 

* Hàm bước nhị phân  

Hàm này cũng được biết đến với tên "Hàm ngưỡng". Đầu ra của hàm này được giới 

hạn vào một trong hai giá trị: 

⁡𝑔(𝑥) = {
1, 𝑛ế𝑢⁡(𝑥 ≥ ⁡𝜃)

0, 𝑛ế𝑢⁡(𝑥 < ⁡𝜃)
 

(6) 

(8) 
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Dạng hàm này được sử dụng trong các mạng chỉ có một lớp. Trong 

hình vẽ sau, θ được chọn bằng 1. 

             Hình 1.5 Hàm bước nhị phân 

* Hàm sigmoid  

𝑔(𝑥) =
1

1 + 𝑒−𝑥
 

   

Hình 1.6 Hàm Sigmoid 

* Hàm sigmoid lưỡng cực  

   𝑔(𝑥) = ⁡
1−𝑒−𝑥

1+𝑒−𝑥
 

            

 

 

Hình 1.7 Hàm Sigmoid lưỡng cực 

Hàm này có các thuộc tính tương tự hàm sigmoid. Nó làm việc tốt đối với các ứng 

dụng có đầu ra yêu cầu trong khoảng [-1,1]. 

1.3 Mạng nơ-ron hồi quy 

Mạng nơ-ron hồi quy (Recurrent Neural Network - RNN) là một trong những mô hình 

học sâu được đánh giá có nhiều ưu điểm trong các tác vụ xử lý ngôn ngữ tự nhiên 

1.3.1 Khái niệm RNN 

Ý tưởng của RNN đó là thiết kế một mạng nơ-ron sao cho có khả năng xử lý được 

thông tin dạng chuỗi, ví dụ một câu là một chuỗi gồm nhiều từ. 

(9) 

(10) 

(11) 
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Hình 1.8 Mô hình mạng nơ-ron hồi quy 

1.3.2 Quá trình xử lý thông tin của RNN 

 

Hình 1.9 Quá trình xử lý thông tin trong RNNs 

 Quá trình này có thể được biểu diễn bằng mô hình toán sau (Mikolov et al., 2014): 

St = ƒ(Uxt + Wst–1) 

1.3.3 Các ứng dụng của RNN 

 Mô hình ngôn ngữ và phát sinh văn bản 

Mô hình ngôn ngữ cho ta biết xác suất của một câu trong một ngôn ngữ là bao nhiêu 

(ví dụ xác suất p(“hôm qua là thứ năm”) = 0.001; p(“năm thứ hôm là qua”) = 0). Đây cũng 

là bài toán dự đoán xác suất từ tiếp theo của một câu cho trước là bao nhiêu. 

 Dịch máy 

 Phát sinh mô tả cho ảnh (Generating Image Descriptions) 

1.3.4 Các phiên bản mở rộng của RNN 

 RNN hai chiều:  

Dựa trên ý tưởng đầu ra tại thời điểm t không chỉ phụ thuộc vào các thành phần trước 

đó mà còn phụ thuộc vào các thành phần trong tương lai. Ví dụ, để dự đoán một từ bị thiếu trong 

chuỗi, ta cần quan sát các từ bên trái và bên phải xung quanh từ đó. Mô hình này chỉ gồm hai 

RNNs nạp chồng lên nhau. Trong đó, các trạng thái ẩn được tính toán dựa trên cả hai thành 

phần bên trái và bên phải của mạng. 

(12) 
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Hình 1.10 Mạng RNN hai chiều. 

 RNN hai chiều sâu 

 

Hình 1.11 Mạng RNN nhiều tầng. 

 Mạng bộ nhớ ngắn hạn (LSTM) 

1.4 Kết luận chương 1 

LSTM là một bước tiến lớn trong việc sử dụng RNN. Ý tưởng của nó giúp cho tất cả 

các bước của RNN  có thể truy vấn được thông tin từ một tập thông tin lớn hơn, nó giúp giải 

quyết vấn đề dự đoán chuỗi thời gian. Cho nên trong đồ án này chúng tôi tập trung nghiên 

cứu cho bài toán dự đoán hành khách lượng hành khách đi máy bay quốc tế. Chi tiết mô hình 

mạng này được giới thiệu trong Chương 2. 
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CHƯƠNG 2 

ỨNG DỤNG CÔNG NGHỆ LSTM CHO VIỆC DỰ ĐOÁN 

LƯỢNG HÀNH KHÁCH ĐI MÁY BAY QUỐC TẾ 

 Chương này sẽ giới thiệu về bài toán ước lượng hành khách đi máy bay quốc tế và về 

mạng cải tiến LSTM: Kiến trúc, mô hình, quy trình hoạt động. Đây cũng là cơ sở để xây dựng 

thực nghiệm trong Chương 3. 

2.1 Kiến trúc mạng LSTM 

 

Hình 2.1 Cấu trúc của mô hình LSTM 

 Trong hình 2.2, cấu trúc mạng LSTM gồm có 4 tầng và tương tác với nhau một cách 

đặc biêt. Cốt lõi của mạng LSTM bao gồm trạng thái nhớ và cổng. Trạng thái tế bào giống 

như băng chuyền, chạy xuyên suốt qua tất cả các nút mạng giúp thông tin được truyền đạt dễ 

dàng, còn cổng là nơi sàng lọc thông tin đi qua nó, chúng được kết hợp bởi một tầng mạng 

sigmoid. 

 

Hình 2.2 Các mô-đun lặp của mạng RNN chứa một lớp 
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Hình 2.3 Các mô-đun lặp của mạng LSTM chứa bốn lớp 

Trong đó, các ký hiệu sử dụng trong mạng LSTM được giải nghĩa sau đây: 

- Hình chữ nhật nền vàng là các lớp ẩn của mạng nơ-ron 

- Hình tròn nền hồng biểu diễn toán tử theo từng điểm 

- Đường kẻ gộp lại với nhau biểu thị phép nối các toán hạng 

- Và đường rẽ nhánh biểu thị cho sự sao chép từ vị trí này sang vị trí khác 

 

Hình 2.4 Các kí hiệu sử dụng trong mạng LSTM 

2.2 Quá trình xử lý thông tin của LSTM 

Mạng LSTM có khả năng thêm hoặc bớt thông tin vào trạng thái hạt nhân, được quy 

định một cách cẩn thận bởi các cấu trúc gọi là cổng. Các cổng này là một cách (tuỳ chọn) để 

định nghĩa thông tin băng qua. Chúng được tạo bởi hàm sigmoid và một toán tử nhân theo 

từng điểm. 

 

Hình 2.5 Cổng trạng thái LSTM. 

Hàm kích hoạt Sigmoid có giá trị từ 0 – 1, mô tả độ lớn thông tin được phép truyền qua 

tại mỗi lớp mạng. Nếu ta thu được 0, điều này có nghĩa là “không cho bất kỳ cái gì đi qua”, 

ngược lại nếu thu được giá trị là 1, thì có nghĩa là “cho phép mọi thứ đi qua”.  

Một mạng LSTM gồm có 3 cổng để duy trì hoạt động trạng thái của hạt nhân. 
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Hình 2.6 Bước thứ 1 quy trình xử lý của LSTM 

 

 

𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖 . [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑖) 

𝐶𝑡̃ = tanh⁡(𝑊𝐶 . [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑐) 

 

 

 

Hình 2.7 Bước thứ 2 quy trình xử lý của LSTM 

Tiếp theo, chúng tôi sẽ kết hợp hai thành phần này lại để cập nhật vào trạng thái hạt 

nhân. Đây là giá trị ứng viên mới, tỉ lệ số lượng giá trị mà chúng tôi muốn cập nhật 𝑓𝑡⁡cho mỗi 

trạng thái. 

 

 

 

 

 

𝐶𝑡=𝑓𝑡 ∗ 𝐶𝑡−1 + 𝑖𝑡 ∗ 𝐶𝑡̃ 

 

 

 

Hình 2.8 Bước thứ 3 quy trình xử lý của LSTM 

 Cuối cùng, chúng tôi cần quyết định xem thông tin đầu ra là gì. Đầu ra này cần dựa 

trên trạng thái hạt nhân, nhưng sẽ được lọc bớt thông tin. Đầu tiên, áp dụng lớp sigmoid đơn 

để quyết định xem phần nào của trạng thái hạt nhân sẽ ra đầu ra. Sau đó, ta sẽ đẩy trạng thái 

hạt nhân qua (đẩy giá trị vào khoảng -1 và 1) và nhân với một cổng sigmoid đầu ra, để giữ lại 

𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊𝑓. [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑓) (12) 

(13) 

(14) 
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những phần ta muốn ra ngoài. 

⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡ 

⁡⁡𝑜𝑡 = 𝜎(𝑊𝑜[ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑜) 

⁡⁡ℎ𝑡 = 𝑜𝑡 ∗ tanh⁡(𝐶𝑡) 

 

 

 

Hình 2.9 Bước cuối cùng quy trình xử lý của LSTM 

2.3 Các kỹ thuật LSTM sử dụng trong thử nghiệm 

2.3.1 LSTM hồi quy  

 Thông thường dữ liệu của bài toán là tập dữ liệu hai cột: cột đầu tiên chứa số lượng 

hành khách (t) của tháng này và cột thứ hai chứa số lượng hành khách của tháng tới (t + 1), 

được dự đoán. 

 

Hình 2.10 Mạng nơ-ron hồi quy 

 Trong hình 2.10, A là mạng nơ-ron hồi quy. Nó nhận một đầu vào xt , tiến hành xử lý 

và đưa ra đầu ra ht . Điểm đặc biệt của A là nó sẽ lưu lại giá trị của ht để sử dụng cho đầu vào 

tiếp theo. Có thể coi một mạng neural hồi quy là một chuỗi những mạng con giống hệt nhau, 

mỗi mạng sẽ truyền thông tin nó vừa xử lý cho mạng phía sau nó. 

 .  

 

Hình 2.11 Hoạt động của mạng nơ-ron hồi quy 

(15) 



13 

 

 Kiểu hoạt động của mạng nơ-ron hồi quy được thể hiện ở hình 2.11. Mỗi hình chữ nhật 

là 1 vector và các mũi tên thể hiện các hàm biến đổi. Vector đầu vào có màu đỏ, vector đầu 

ra có màu xanh biển và vector trạng thái thông tin trao đổi giữa các mạng con có màu xanh 

lá.  

2.3.2 LSTM hồi quy sử dụng phương thức cửa sổ 

 Một mô hình dự đoán có nhiều biến số một lần để dự đoán bước tiếp theo là phương 

thức cửa sổ. Ví dụ: giá trị tại t và giá trị tại t + 1 được sử dụng để dự đoán giá trị tại thời điểm 

t + 2, có thể được phát triển bằng cách sử dụng thời gian hiện tại t và các lần trước t-1 làm 

biến đầu vào để dự đoán t + 1. Khi được tạo thành mô hình hồi quy, biến đầu vào là t-1 và t 

và biến đầu ra là t + 1. 

 

Hình 2.12 LSTM sử dụng phương thức cửa sổ  

2.3.3 LSTM hồi quy sử dụng bước thời gian 

 Các quan sát được thực hiện ở ba bước trước (t-1, t-2, t-3) và được sử dụng làm đầu 

vào để dự đoán quan sát tại thời điểm hiện tại (t). Dự đoán sử dụng bước đa thời gian theo 

khái niệm trình tự để trình tự với một chuỗi dài hơn. Trình tự được sử dụng trong nghiên cứu 

này được thực hiện như sau: 

 

Hình 2.13 Trình tự bước thời gian 
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Hình 2.14 LSTM sử dụng bộ nhớ giữa các bước  

2.3.4 LSTM sử dụng bộ nhớ giữa các bước 

 Mạng LSTM có bộ nhớ có khả năng ghi nhớ trong các chuỗi dài. Thông thường, trạng 

thái trong mạng được đặt lại sau mỗi đợt đào tạo khi khớp mô hình, cũng như mỗi lệnh gọi 

dự đoán hoặc đánh giá. Chúng ta có thể giành quyền kiểm soát tốt hơn khi trạng thái bên trong 

của mạng LSTM bị xóa trong Keras bằng cách làm cho lớp LSTM có trạng thái. Điều này có 

nghĩa là nó có thể xây dựng trạng thái trên toàn bộ chuỗi đào tạo và thậm chí duy trì trạng thái 

đó nếu cần để đưa ra dự đoán. Nó đòi hỏi dữ liệu đào tạo không được xáo trộn khi lắp mạng. 

Nó cũng yêu cầu thiết lập lại rõ ràng trạng thái mạng sau mỗi lần tiếp xúc với dữ liệu huấn 

luyện bằng cách gọi đến trạng thái đặt lại. 

2.3.5 LSTM xếp chồng sử dụng bộ nhớ giữa các bước 

 Kiến trúc LSTM xếp chồng là những lợi ích tương tự có thể được khai thác với LSTM. 

Các mạng LSTM hoạt động trên dữ liệu chuỗi, điều đó có nghĩa là việc thêm các lớp sẽ thêm 

các mức độ trừu tượng của các quan sát đầu vào theo thời gian. Trong thực tế, quan sát khúc 

dữ liệu theo thời gian hoặc đại diện cho vấn đề ở quy mô thời gian khác nhau. Sự kiện xây 

dựng một RNN sâu bằng cách xếp chồng nhiều trạng thái ẩn lặp lại lên nhau. Cách tiếp cận 

này có khả năng cho phép trạng thái ẩn ở mỗi cấp hoạt động ở các khoảng thời gian khác 

nhau. 
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Hình 2.15 LSTM xếp chồng sử dụng bộ nhớ giữa các bước 

2.4 Nghiên cứu vấn đề dự báo chuỗi thời gian, lượng hành khách đi máy bay quốc 

tế 

2.4.1 Phân tích yêu cầu 

Lượng hành khách đi máy bay quốc tế không chỉ phụ thuộc vào nhu cầu đi lại thực tế 

của hành khách mà còn chịu ảnh hưởng bới nhiều yếu tố khác như tình hình kinh tế, thời tiết, 

các dịp nghỉ lễ, các sự kiện diễn ra trong năm... Hệ thống dự báo lượng hành khách đi máy 

bay quốc tế được xây dựng nhằm giúp hãng hàng không chuẩn bị đáp ứng với lưu lượng hành 

khách trong tương lai 

2.4.2 Mô hình thử nghiệm 

 

Hình 2.16 Mô hình thực nghiệm hệ thống dự đoán lượng hành khách đi máy bay  
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2.3.3 Các bước xử lý 

 

Hình 2.17 Các bước xử lý của mô-đun dự đoán lượng hành khách đi máy bay   

2.5 Cài đặt ứng dụng 

Thực nghiệm được tiến hành trên 1 máy tính với cấu hình như sau: 

- CPU Intel(R) Core(TM) i7-2600 CPU @ 3.40GHz 

- RAM 2 GB 

- OS Windows 10 

- Ngôn ngữ lập trình Python 

Các thư viện và phần mềm hỗ trợ học sâu được sử dụng trong thực nghiệm là 

Anaconda, Keras, Tensoflow và PyCharm. 

 

Hình 2.18 Cài đặt Tensorflow 
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Hình 2.19 Môi trường phát triển Tensorflow 

 

Hình 2.20 Phần mềm IDE Pycharm 

2.6 Kết luận chương  

 Trong chương 2, chúng ta đã tìm hiểu được kiến trúc và quy trình xử lý thông tin của 

mạng LSTM. Vấn đề được đặt ra để giải quyết bài toán dự báo chuỗi thời gian, lượng hành 

khách đi máy bay quốc tế. Chúng tôi đã nêu ra được mô hình thử nghiệm và các bước xử lý 

của mô-đun dự đoán. Thử nghiệm và đánh giá kết quả sẽ được chúng tôi nêu ra trong Chương 

3. 
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CHƯƠNG 3 

THỬ NGHIỆM VÀ ĐÁNH GIÁ KẾT QUẢ 

 

3.1 Giới thiệu bài toán ước lượng hành khách đi máy bay quốc tế 

Với dữ liệu đầu vào một tập số lượng hành khách đi máy bay quốc tế theo tháng và 

năm, từ 07/2005 đến 03/2016, với 129 lượt quan sát. Bộ dữ liệu có sẵn miễn phí từ trang web 

https://data.world/data-society/air-traffic-passenger-data dưới dạng tệp tin CSV. 

 

Hình 3.1 Dữ liệu đầu vào số hành khách đi máy bay quốc tế 

Cột đầu tiên là số liệu thời gian theo đơn vị tháng (yyyy-mm) 

Cột thứ hai là số lượng hành khách đi máy bay trong thời gian tháng đó 

3.2 Các kịch bản thử nghiệm 

- LSTM hồi quy 

- LSTM hồi quy sử dụng phương thức cửa sổ 

- LSTM hồi quy sử dụng bước thời gian 

- LSTM sử dụng bộ nhớ giữa các bước 

- LSTM xếp chồng sử dụng bộ nhớ giữa các bước 

3.3 Một số kết quả thực nghiệm 

3.3.1 Kết quả thử nghiệm độ chính xác dự đoán lượng hành khách đi máy bay 

https://data.world/data-society/air-traffic-passenger-data
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Hình 3.2 Đồ thị đầu vào số hành khách đi máy bay quốc tế 

3.3.2 Phương pháp LSTM hồi quy 

 Theo phương pháp này đầu ra của thử nghiệm:  

 Epoch 98/100 

   - 0s - loss: 0.0020 

 Epoch 99/100 

   - 0s - loss: 0.0020 

 Epoch 100/100 

   - 0s - loss: 0.0020 

 Train Score: 22.92 RMSE 

 Test Score: 47.53 RMSE 

Chúng ta có thể thấy rằng mô hình có lỗi trung bình khoảng 22.92 hành khách (tính 

bằng nghìn) trên tập dữ liệu huấn luyện và khoảng 47.53 hành khách (tính bằng nghìn) trên 

tập dữ liệu thử nghiệm. 

         

Hình 3.3 LSTM hồi quy 
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3.3.3 Phương pháp LSTM hồi quy sử dụng phương thức cửa sổ 

 Theo phương pháp này đầu ra của thử nghiệm:  

 Epoch 98/100 

   - 0s - loss: 0.0021 

 Epoch 99/100 

   - 0s - loss: 0.0022 

 Epoch 100/100 

   - 0s - loss: 0.0020 

 Train Score: 24.19 RMSE 

 Test Score: 58.03 RMSE 

 

 

Hình 3.4  LSTM hồi quy sử dụng phương thức cửa sổ 

3.3.4 Phương pháp LSTM hồi quy sử dụng bước thời gian 

 Theo phương pháp này đầu ra của thử nghiệm:  

 Epoch 98/100 

   - 0s - loss: 0.0021 

 Epoch 99/100 

   - 0s - loss: 0.0022 

 Epoch 100/100 
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   - 0s - loss: 0.0020 

 Train Score: 23.73 RMSE 

 Test Score: 58.79 RMSE 

 

Hình 3.5  LSTM hồi quy sử dụng bước thời gian 

3.3.5 Phương pháp LSTM sử dụng bộ nhớ giữa các bước 

Theo phương pháp này đầu ra của thử nghiệm:  

Epoch 98/100 

 - 0s - loss: 0.0017 

Epoch 99/100 

 - 0s - loss: 0.0017 

Epoch 100/100 

 - 0s - loss: 0.0017 

Train Score: 20.80 RMSE 

Test Score: 55.25 RMSE 
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Hình 3.6  LSTM sử dụng bộ nhớ giữa các bước 

3.3.6 LSTM xếp chồng sử dụng bộ nhớ giữa các bước 

Theo phương pháp này đầu ra của thử nghiệm:  

Epoch 98/100 

 - 0s - loss: 0.0038 

Epoch 99/100 

 - 0s - loss: 0.0037 

Epoch 100/100 

 - 0s - loss: 0.0037 

Train Score: 30.10 RMSE 

Test Score: 79.68 RMSE 
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Hình 3.7  LSTM xếp chồng sử dụng bộ nhớ giữa các bước 

 

3.4 Kết luận chương 

Tổng kết dữ liệu lỗi trung bình của 5 kịch bản cho ta Bảng 3.1 

Bảng 3.1 Đánh giá kết quả dự đoán hành khách đi máy bay quốc tế 

 Lỗi trung bình 

(Tập huấn luyện) 

Lỗi trung bình 

(Tập kiểm nghiệm) 

LSTM hồi quy 22.92 47.53 

LSTM hồi quy sử dụng phương 

thức cửa sổ 

24.19 58.03 

LSTM hồi quy sử dụng bước 

thời gian 

23.73 58.79 

LSTM sử dụng bộ nhớ giữa các 

bước 

20.80 55.25 

LSTM xếp chồng sử dụng bộ 

nhớ giữa các bước 

30.10 79.68 

)) 
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KẾT LUẬN 

Luận văn đã trình bày được khái niệm, kiến thức cơ bản về công nghệ LSTM, áp dụng 

công nghệ mạng nơ-ron nhân tạo trong việc dự đoán lượng hành khách đi máy bay quốc tế. 

Các kết quả của Luận văn bao gồm: 

Đã đề xuất và thử nghiệm phương pháp dự đoán lượng hành khách đi máy bay áp dụng 

công nghệ LSTM. Làm thế nào để phát triển các mạng LSTM cho hồi quy, khung cửa sổ và 

thời gian dựa trên các vấn đề dự đoán chuỗi thời gian. Làm thế nào để phát triển và đưa ra dự 

đoán bằng cách sử dụng các mạng  LSTM duy trì trạng thái qua các quá trình. Phát triển 

ứng dụng ứng dụng trên hệ điều hành windows. 

Về hạn chế của luận văn, do thời gian và nguồn lực và kiến thức của học viên còn có 

hạn trong việc nghiên cứu nên các kết quả của luân văn mới thực hiện được việc đự đoán 

hành khách đi máy bay của hãng. Chưa thực nghiệm hệ thống với các thuật toán khác để có 

cơ sở so sánh, đánh giá hiệu quả 

Trong thời gian tới học viên mong muốn nghiên cứu sâu hơn để cải thiện hiệu suất, 

tăng tốc độ xử lý dữ liệu với dữ liệu lớn. Nghiên cứu các phương pháp nâng cao độ chính xác 

dự đoán lượng hành khách đi máy bay. Xây dựng hệ thống hoàn chỉnh với tập dữ liệu lớn và 

triển khai thử nghiệm ứng dụng trên các nền tảng khác. 


