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Tóm tắt: Nghiên cứu dự báo diễn biến phát tán vi nhựa trong nước mặt lục địa bằng ngôn 

ngữ lập trình R, thuật toán có chức năng mô hình hóa các đặc điểm hình dạng của vi nhựa 

theo mùa trong năm và mực nước thủy triều trong ngày. Sử dụng nền tảng R để hình thành 

hàm phân tích tương quan, thành phần chính dữ liệu, xử lý đa cộng tuyến dữ liệu và phân 

tích cụm nhằm mục đích dự đoán xu hướng hình dạng của vi nhựa trong nước sông trong 

thời gian gần. Kết quả ứng dụng nghiên cứu cho thấy tất cả các vị trí lấy mẫu trên lưu vực 

các sông Sài Gòn - Đồng Nai đều đang có mức vi nhựa dạng sợi cao và tăng tịnh tiến theo 

các năm. Kết quả nghiên cứu là công cụ hiệu quả trong dự đoán diễn biến thay đổi về đặc 

điểm, hình dạng của vi nhựa dưới tác động của môi trường, theo mùa trong năm, theo thủy 

triều lên và xuống. Hơn nữa, kết quả nghiên cứu này có thể được sử dụng để điều chỉnh các 

mô hình phù hợp với dữ liệu được thu thập trong điều kiện liên tục, lượng dữ liệu lưu trữ 

lớn, độ chính xác cao. Cần có sự chú trọng trong nguồn gốc làm phát sinh vi nhựa để có sự 

kiểm soát và quản lý kịp thời. Đây là công cụ đóng góp quan trọng trong nghiên cứu vi nhựa 

trong nước sông Sài gòn, sông Đồng Nai và sẽ là ứng dụng rộng rãi cho nghiên cứu vi nhựa 

nước mặt lục địa. 

Từ khóa: Phân tích cụm; Phân tích tương quan đa biến; Phân tích thành phần chính; R; Vi 

nhựa. 

 

1. Giới thiệu 

Vi nhựa có mặt khắp nơi và gây ảnh hưởng đến nhiều môi trường, như biển [1], sông, 

hồ [2], Bắc Cực [3], đất [4] và không khí [5]. Các nghiên cứu đã cho thấy tác động tiêu cực 

của vi nhựa đối với môi trường và hệ sinh thái [6], đưa ra nhiều luận cứ về nguồn gốc và tác 

động đến sức khỏe người [7]. Vi nhựa có thể chứa các hóa chất độc hại, chẳng hạn như 

Phthalate hoặc Ete Diphenyl Polybrominated, đồng thời có khả năng hấp phụ, hấp thụ và giải 

phóng, phân tán các chất hữu cơ khó phân hủy [8]. Hơn nữa, tốc độ phân hủy nhựa chậm, 

cần nhiều thời gian và tùy theo điều kiện môi trường vật lý, chúng có thể tồn tại trong môi 

trường trong nhiều năm, nhiều thế kỷ [9–10].  

Phần lớn các kết quả nghiên cứu trước đây đều tập trung vào vi nhựa trong nước biển, 

trong khi đó môi trường nước ngọt, nước mặt lục địa ít được chú ý [11–12]. Nhưng gần đây, 
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việc nghiên cứu vi nhựa trong các sông đã được tăng cường [2]. Các phát hiện sự tồn tại của 

vi nhựa trong các mẫu nước sông đã cho thấy sự phong phú về mật độ của vi nhựa ở sông có 

mối tương quan với nhau với các yếu tố nhân tạo và mật độ cao hơn thường được phát hiện 

ở các khu vực có mật độ dân số và tập trung đông dân cư sinh sống. Điều này đã được quan 

sát và công bố kết quả trong các nghiên cứu khác nhau ở nhiều nới trên khắp toàn cầu như: 

Châu Âu [13–16], Châu Á [17–21], Úc [22–23] hoặc Bắc Mỹ [2, 24–25]. Một số nghiên cứu 

không thể chỉ ra mối tương quan tích cực giữa sự phong phú về mật độ của vi hạt nhựa và 

mật độ dân số [26–28]. Mặc dù cũng có một số nghiên cứu có thể chỉ ra mối quan hệ rõ ràng 

giữa mật độ của vi nhựa ngày càng tăng là do mức độ đô thị hóa ngày càng tăng hay sự phát 

triển của công nghiệp hóa ở các khu vực lưu vực sông [29–30]. Trong khi ở một vài nghiên 

cứu khác không có mối quan hệ rõ ràng giữa sự thay đổi môi trường nước sông và lượng vi 

nhựa dồi dào đã được tìm thấy [21, 31]. Một số công bố kết quả điều tra về mật độ của vi 

nhựa dọc theo sông từ khu vực thưa dân đến nơi tập trung đô thị [18, 21]. Quy mô nghiên 

cứu các yếu tố khu vực, điều kiện môi trường theo mùa hay thủy triều và địa phương nghiên 

cứu có thể là nguyên nhân gây ra sự hạn chế như vậy giữa các công bố [2, 27], nhưng nội 

dung đi sâu vào diễn biến, đặc điểm của vi nhựa trong các yếu tố điều kiện là rất cần thiết để 

hiểu đầy đủ về chúng.  

Cho đến hiện tại, Sông Sài Gòn và sông Đồng Nai vẫn là nguồn cung cấp nước sinh hoạt 

chính cho người dân 2 bên lưu vực sông. Hệ thống cửa sông Sài Gòn, sau khi chảy qua đô 

thị lớn là Thành phố Hồ Chí Minh, kết quả phân tích mẫu nước trên kênh Nhiêu Lộc, Thị 

Nghè cho thấy tổng khối lượng vi nhựa đại diện chiếm 11-43% [32]. Tác giả [33] đã lần đầu 

tiên công bố kết quả nghiên cứu về mật độ vi nhựa trong nước và trầm tích 2 con sông này 

đã xuất hiện vi nhựa dạng mảnh, dạng sợi và dạng hạt có kích thước 0,1-5 mm. Trong đó, 

phần lớn là chủng nhựa PE 51,2%, PP 27,1%, PVC 13,4% và 8,3% là các loại nhựa khác 

[33–34]. Emilie Strady và cộng sự (2020) cũng đã công bố trong nước sông Sài Gòn có sự 

xuất hiện của vi nhựa dạng sợi từ 22-251 sợi trong 1 lít nước, không tính đến yếu tố ảnh 

hưởng như lượng mưa, lưu lượng nước hoặc các yếu tố phi sinh học khác. Ước lượng hàng 

năm có từ 115 × 1012 đến 164 × 1012 vi nhựa dạng sợi được thải ra từ con sông Sài Gòn 

[35–36]. 

Ngày nay, khoa học phát triển, nhiều vấn đề môi trường cần được khám phá đã tạo ra 

một lượng dữ liệu rất lớn từ các số liệu phân tích, hệ thống quan trắc điện tử, hệ thống lưu 

trữ dữ liệu đa phương tiện và các ứng dụng trong mạng không gian của vạn vật (Internet of 

things). Sự tiến bộ về công nghệ đã giúp các nhà nghiên cứu có thể chuyển từ việc thu, nhận 

dữ liệu ở mức thấp sang nghiên cứu tích hợp mức cao với khả năng phân tích, nhận dạng, dự 

đoán các vấn đề [37]. Mô hình học máy là một trong những phương pháp giải quyết vấn đề 

được đặt ra, nó là một thuật toán quét qua một lượng vô cùng lớn dữ liệu để tìm ra các đặc 

trưng mẫu hoặc đưa ra dự báo, dự đoán. Có khá nhiều mô hình học máy (ML - Machine 

learning) như: học không giám sát, học có giám sát, học bán giám sát, học sâu,... Với sự bùng 

nổ của của trí thông minh nhân tạo (AI - Artifical Intelligence), nhiều nhà phân tích đã cho 

thấy học sâu (DL - Deep learning) là một trong những kỹ thuật thành công nhất để tìm ra các 

đặc trưng mẫu và đưa ra dự báo. Hiện nay trong ngành môi trường đã có nhiều phương pháp 

để dự báo lan truyền môi trường như mô hình Gauss tính toán lan truyền trong không khí, 

mô hình Berliand kỹ thuật, mô hình Suttan hay mô hình Streeter-phelps. Tuy nhiên, hầu hết 

các mô hình này được xây dựng có bản quyền, hoặc tính toán bởi các công cụ đánh giá và 

phân tích dữ liệu là phần mềm Excel của Microsoft Office với các hàm số đơn giản, hoặc 

ứng dụng các phần mềm được lập trình sẵn có như SPSS, Stata, EViews... Hạn chế của các 

phần mềm này là: i) Không được miễn phí, phiên bản miễn phí lại bị hạn chế sử dụng; ii) 

Người đánh giá bắt buộc phải phụ thuộc vào điều kiện hay độ tin cậy trong xử lý dữ liệu đã 

được áp đặt sẵn vào phần mềm từ người xây dựng, những người mà bị hạn chế hiểu biết về 

lĩnh vực ngành môi trường, đặc biệt là nghiên cứu vấn đề chuyên sâu như vi nhựa; iii) Các 

phần mềm được xây dựng sẵn chủ yếu phát huy hiệu quả mạnh trong xử lý số liệu đơn thuần 
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và cho ra các kết quả cụ thể, mang tính rập khuôn, phụ thuộc sự ngẫu nhiên của dữ liệu đầu 

vào; điều này khá phù hợp đối với lĩnh vực tài chính, tiền tệ nhưng trong nghiên cứu về môi 

trường cần phải có phương pháp luận của các nhà chuyên môn; iv) Nếu dữ liệu cần xử lý quá 

nhiều, vượt hạn mức số dòng xử lý cho phép thì các phần mềm trên không thể xử lý được 

hoặc mức độ tin cậy về kết quả dễ dàng bị tác động.  

Trên cơ sở những nội dung được trình bày, mục đích nghiên cứu thực hiện xây dựng 

thuật toán biểu diễn và học máy trên nền tảng ngôn ngữ R để phục vụ cho vấn đề nghiên cứu 

diễn biến hình dạng của vi nhựa của sông Sài Gòn và sông Đồng Nai dưới ảnh hưởng của 

mực nước thủy triều lên, thủy triều xuống và các mùa mưa, mùa khô dọc theo thượng nguồn 

đến hạ nguồn của các sông và để quan sát sự thay đổi của mức độ mật độ của vi nhựa trong 

quá trình chuyển đổi từ các vị trí dân cư thưa thớt đến nơi tập trung khu dân cư, đô thị, các 

thành phố lớn. Từ các kết quả phân tích dữ liệu và ứng dụng đại số hình học bảo giác 

(Conformal Geometric Algebra - CGA) với học máy (Machine Learning), nghiên cứu sẽ đưa 

ra các dự báo về khuynh hướng đặc điểm của vi nhựa theo sự ảnh hưởng bởi các biến yếu tố 

tác động với độ tin cậy cao trong xử lý số liệu. Kết quả nghiên cứu sẽ giúp các chuyên gia, 

các nhà quản lý nắm bắt hiện trạng và xu hướng, từ đó quản lý và giảm thiểu vi nhựa trong 

môi trường nước sông hiệu quả. 

2. Phương pháp nghiên cứu 

2.1. Vị trí và phương pháp lấy mẫu 

Công tác lấy mẫu nước và các yếu 

tố về không gian, thời gian được thực hiện 

tại 18 vị trí trên lưu vực sông Sài Gòn và 

sông Đồng Nai. Trong đó, 13 vị trí từ hồ 

Dầu Tiếng đến ngã ba Rạch Kỳ Hà được 

ký hiệu SGL.1, SGL.2, SGL.3, SGL.4, 

SGL.5, SGL.6, SGL.7, SGL.8, SGL.9, 

SGL.10, SGL.11, SGL.12, SGL.13 và 5 

vị trí từ hồ Trị An đến cửa sông Đồng 

Nai-Soài Rạp được ký hiệu DNL.1, 

DNL.2, DNL.3, DNL.4, DNL.5 (Hình 1).  

Mẫu được thu bằng lưới Manta có 

kích thước mắt lưới 0,3 mm (tỷ lệ diện 

tích mở của lưới là 39,1%). Diện tích của 

khung là 0,30 × 0,15 m và cho phép lấy 

mẫu lớp nước bề mặt cao 30 cm. Tốc độ 

dòng chảy của sông tại mỗi vị trí lấy mẫu 

được đo bằng thiết bị đo dòng chảy 

ADCP cố định (Workhorse Waves 

Array), đồng hồ đo lưu lượng cơ học định 

hướng. Các phép đo của đồng hồ đo lưu 

lượng được chuyển đổi thành lượng nước 

đi qua lưới Manta. Tại mỗi vị trí lưới chắn 

nước và đồng hồ đo lưu lượng được đặt trong 5 phút xuống sông, nơi chúng được đặt đứng 

yên. Tại mỗi vị trí, 2 mẫu được lấy lặp lại cách nhau 30 phút.  

Công tác lấy mẫu được thực hiện vào lúc thủy triều lên và thủy triều xuống trong ngày, 

vào mùa mưa và mùa khô trong các năm 2021 và 2022. Các mẫu sau khi lấy qua lưới Manta 

sẽ được loại bỏ thủ công các tạp chất lớn hơn 5mm như cành cây, lá, vật liệu xây dựng, những 

mảnh nhựa lớn... Tổng cộng 144 mẫu nước được bảo quản trong các chai thủy tinh tối màu 

nhằm tránh bị ảnh hưởng nhiệt độ hay ánh sáng môi trường tự nhiên và được vận chuyển đến 

Hình 1. Sơ đồ vị trí lấy mẫu. 
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phòng thí nghiệm Nation Lab và phòng phân tích Viện Môi trường và Kinh tế tuần hoàn 

Miền Nam (IECES) để phân tích xác định vi nhựa. 

2.4. Phương pháp học có giám sát (Supervised Learning) 

Phương pháp học giám sát là một mô hình hỗ trợ quyết định sử dụng biểu đồ hoặc mô 

hình của các kết quả có thể xảy ra, bao gồm kết quả sự hiện diện ngẫu nhiên, dữ liệu vi nhựa 

và môi trường. Học giám sát (Supervised Learning) là mô hình học máy dự đoán đầu ra của 

một dữ liệu mới dựa trên các cặp dữ liệu đầu vào cho trước dựa trên 2 thuật toán: 

- Cây quyết định (Decision Trees): là số câu hỏi Có/Không tối thiểu được đặt ra để 

đánh giá xác suất đưa ra quyết định về kết quả là đúng. Cây quyết định cho phép nghiên cứu 

tiếp cận vấn đề một cách có cấu trúc và có hệ thống để đạt được một kết luận hợp lý. 

- Sự phân lớp (Naïve Bayes): là một nhóm các sự phân loại xác suất đơn giản dựa trên 

việc áp dụng định lý Bayes với các giả định độc lập giữa các tính năng. 

Trong Machine Learning (Học Máy), một “data set” (Bộ dữ liệu) là một tập hợp các 

dữ liệu thực tế hoặc ảo được sử dụng để đào tạo và kiểm tra các mô hình máy học. Data set 

này thường bao gồm hai phần chính: i) Tập dữ liệu đào tạo (Training Data): Đây là một phần 

của data set được sử dụng để đào tạo mô hình máy học. Tập dữ liệu này thường bao gồm các 

cặp (đầu vào, đầu ra) hoặc các mẫu dữ liệu được gán nhãn tương ứng. Trong quá trình huấn 

luyện, mô hình học từ các mẫu này để có thể thực hiện dự đoán hoặc phân loại dữ liệu mới 

sau này; ii) Tập dữ liệu kiểm tra (Test Data): Đây là một phần khác của data set được sử dụng 

để kiểm tra hiệu suất của mô hình học máy sau khi nó đã được đào tạo. Dữ liệu kiểm tra 

thường không được sử dụng trong quá trình đào tạo, và mô hình không biết trước kết quả của 

các mẫu này. Dữ liệu kiểm tra giúp đánh giá khả năng tổng quát hóa của mô hình, tức là khả 

năng của nó trong việc dự đoán dữ liệu mới mà nó chưa từng thấy. 

Mục tiêu của mô hình học có giám sát trong ML là tìm ra một hàm số dự báo mà giá 

trị của chúng khác với “ground truth” là nhỏ nhất. Ground truth ở đây chính là giá trị của 

biến mục tiêu. Sự sai khác này có được thông qua các hàm mất mát (Loss function). Huấn 

luyện mô hình học máy thực chất là quy về tìm cực trị của hàm mất mát. Tùy thuộc vào bài 

toán mà có các dạng hàm mất mát khác nhau. Trong bài toán dự báo nghiên cứu này sử dụng 

hàm MSE (Mean Square Error) làm hàm mất mát. Hàm số này có giá trị bằng trung bình của 

tổng bình phương sai số giữa giá trị dự báo và giá trị thực. Sơ đồ mô hình xử lý dữ liệu của 

nghiên cứu được thể hiện trong Hình 2. 

 

Hình 2. Sơ đồ kiến trúc mô hình xử lý. 
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Hình 2 đã thể hiện đầy đủ các mô hình Machine learning đã được sử dụng trong nghiên 

cứu này bao gồm: i) Mô hình hồi quy tuyến tính đa biến: Dùng cho các mẫu trong bảng dữ 

liệu số, trong nghiên cứu này là bảng tính Excel các dữ liệu về đặc điểm hình dạng vi nhựa. 

Các mô hình tuyến tính sử dụng đại số để dự đoán mối quan hệ giữa các biến trong các dự 

báo; ii) Mô hình phân lớp, phân cụm K-Means: Dự đoán cụm các biến gần; iii) Mô hình đồ 

họa: Dùng trực quang hóa kết quả phân tích, thể hiện dưới dạng biểu đồ một xác suất, hay xu 

hướng; iv) Cây quyết định/ Rừng ngẫu nhiên: Câu hỏi Có/Không được đặt ra để đánh giá xác 

suất đưa ra quyết định là đúng. 

2.5. Phương pháp hồi quy tuyến tính đa biến 

Hồi qui tuyến tính đa biến là phương pháp hồi quy tuyến tính với nhiều biến đầu vào. 

Trong nghiên cứu này, các biến đầu vào là đặc điểm hình dạng (sợi, mảnh, hạt và dạng khác) 

của vi nhựa theo mùa và diễn biến của thủy triều. Phương trình hồi quy có dạng: 

Ŷi = F(X1, X2, … , Xk) = ωo + ω1Xi1 + ω2Xi2 + ⋯ + ωpXik = WTXi   (1) 

Ở đây ta xem Xi là một vec tơ đại diện cho quan sát thứ i. Cụ thể nó gồm các giá trị 

(X1, X2, ..., Xk). Ma trận X có kích thước n × k, trong đó cứ mỗi dòng là một quan sát, và mỗi 

cột là một biến số. Còn Xi là quan sát thứ i của biến thứ k. Ma trận mở rộng của X được (ký 

hiệu là 𝑋̅), chính là ma trận có thêm vec tơ cột 1 được thêm vào đầu tiên. Lúc này, xét toàn 

bộ tập dữ liệu, ta được: 

Ŷ = F(X) = [

1
1
⋮
1

  

X11 … X1k

X21 … X2k

⋮ ⋱ ⋮
Xn1 … Xnk

]                                          (2) 

Vectơ sai số giữa hiệu (Y-Ŷ) được biểu diễn thành: 

E = Y − Ŷ = Y − X̅z                                                 (3) 

Hàm MSE là trung bình của tổng bình phương của các sai số, nó được biểu diễn: 

ℒ(Z) =
1

2n
∑ (Yi − ŶI)

2 =
1

2
eTe = (Y − X̅z)T(n

i=1 Y − X̅z) = ‖X̅z − Y‖2
2

      (4) 

Biểu thức ‖𝑋̅𝑧 − 𝑌‖2
2

 là bình phương Norm chuẩn bậc hai (Euclidean norm). Bằng 

cách khai triển đại số tuyến tính sẽ tính được đạo hàm của hàm MSE: 
∂L(z)

∂ℒ
= X̅T(X̅z − Y)                                                (5) 

Phương trình hồi qui có nghiệm là: 

𝑍 = (𝑋̅𝑇𝑋̅)−1𝑋̅𝑇𝑌 = (𝐴−1𝑏)                                           (6) 

Rút gọn 𝐴 = 𝑋̅𝑇𝑋̅ 𝑣à 𝑋̅𝑇𝑌 = 𝑏                                          (7) 

Phương hình hồi quy đa biến có nghiệm khi là khả nghịch. 

2.6. Ngôn ngữ R  

Ngôn ngữ R là một ngôn ngữ lập trình và môi trường phần mềm dành cho tính toán và 

đồ họa thống kê. Đây là một bản hiện thực ngôn ngữ lập trình do Ross Ihaka và Robert 

Gentleman tạo ra [38]. Cho đến nay ngôn ngữ R là do R Development Core Team tiếp tục 

phát triển. Ngôn ngữ R còn được viết tắt là R. Đây là ngôn ngữ miễn phí với đặc tính nổi trội 

là mã nguồn mở, hiệu quả mạnh và được hỗ trợ mở rộng và là môi trường tối ưu cho nghiên 

cứu, thống kê và trình bày dữ liệu, đặc biệt là các tập dữ liệu lớn (Big data). Hiệu quả và sức 

mạnh của ngôn ngữ lập trình này thông qua các hành vi: i) Chạy các mã code không cần trình 

biên dịch, hay nói cách khác chính code R là một ngôn ngữ thông dịch (Interpreted 

language); ii) Thực thi mọi phép tính trên vec tơ (Vectors language) mà không cần đến vòng 

lặp mà vẫn có thể dùng bất cứ chức năng (Function) nào; iii) Ứng dụng trong việc thống kê 

dữ liệu (Statistical language), có thể đáp ứng hoàn thành tất cả các thuật toán vì bản chất của 

code R là một loại ngôn ngữ “turing - language”. Hay nói cách khác “turing - language” là 
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ngôn ngữ lập trình linh hoạt trong mọi bài toán; iv) Ngôn ngữ R là một mã nguồn mở (Open-

source) hoàn toàn miễn phí nên sẽ tiết kiệm nhiều chi phí mà vẫn mô phỏng dữ liệu rất hiệu 

quả. 

Các gói Package hỗ trợ thống kê tối ưu cùng công nghệ hiện đại, được cập nhật thường 

xuyên bởi cộng đồng chuyên môn khắp thế giới. Hầu hết các ý tưởng mới đều được ứng dụng 

trên nền tảng R trước tiên và bất kỳ nhà lập trình nào cũng có thể sử dụng, cải tiến theo các 

code riêng, các sáng tạo và mục đích riêng. Bên cạnh đó, người dùng R có thể hiểu rõ cách 

vận hành của chúng thông qua phân tích source code, từ đó tự chủ động thêm tính năng, sửa 

lỗi, tích hợp sử dụng thêm các ngôn ngữ khác như JAVA, SQL, C, C++… Ngôn ngữ này là 

một nền tảng độc lập, vì vậy, phù hợp để chạy được trên mọi hệ điều hành. Hệ sinh thái R rất 

tối ưu và mạnh mẽ, phù hợp nhiều loại dữ liệu nên có các dạng hệ cơ sở sữ liệu phong phú. 

2.7. Huấn luyện mô hình  

Các gói Package trong R là tập hợp các hàm và bộ dữ liệu do cộng đồng phát triển. 

Trong môi trường R, các gói này được lưu trữ trong thư mục có tên Library. Thư viện hệ 

thống trong R (System library) có chứa các gói Package quan trọng và đã được cài đặt sẵn hỗ 

trợ người sử dụng. Trong nghiên cứu này, các gói được sử dụng là Psych (Corrplot), 

Factoextra, Ggbiplot, Magrittr, và Dplyr. 

2.8. Phương pháp phân tích tương quan đa biến 

Phương pháp này được dùng để đánh giá mối tương quan giữa nhiều biến cùng một 

lúc. Hệ số tương quan (Coefficient of correlation) được ký hiệu trong nghiên cứu này là r và 

được sử dụng để đo lường độ lớn của mối quan hệ giữa hai biến số. Các Package và Hàm 

lệnh phân tích tương quan đa biến, xác định r và biểu diễn đồ thị được thể hiện trong Hình 3. 

 

Hình 3. Phân tích tương quan đa biến bằng ngôn ngữ R: a) Mô hình biểu diễn mức tương quan giữa 

biến X và Y với = 0,6; b) Mô hình biểu diễn mức tương quan hoàn hảo giữa biến X và Y với r = 1; 

c) Hàm phân tích tương quan bằng R với gói Corrplot; d) Hàm phân tích bằng R với gói Psych; e) 

Đồ thị tương quan được biểu diễn bởi gói Corrplot; f) Đồ thị tương quan được biểu diễn bởi gói 

Psych. 

e)
f)
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Trong nghiên cứu này, phương pháp phân tích tương quan đối tượng vi nhựa trên ngôn 

ngữ R được sử dụng bởi hàm phân tích (Pairs.panels) dựa trên Package Psych. 

2.9. Phương pháp phân tích thành phần chính 

Phân tích thành phần chính (Principal Components Analysis - PCA) là hữu ích nhất khi 

dữ liệu nằm trên hoặc gần với một không gian con tuyến tính của tập dữ liệu. Với loại dữ liệu 

này, PCA tìm một cơ sở cho không gian con tuyến tính và cho phép bỏ qua các đặc trưng 

không liên quan. Với một tập dữ liệu được cho, nơi mỗi mẫu dữ liệu có 𝐷 chiều (tức là 𝐷 đặc 

trưng), PCA tính một tập các véc tơ đặc trưng 𝐷 chiều được gióng với các hướng mà có 

phương sai cực đại của dữ liệu. Các thành phần chính có một số cách sử dụng: (1) Chiếu dữ 

liệu gốc lên các thành phần chính này; (2) Sử dụng các thành phần chính này để tạo ra các 

điểm mới. Phương pháp phân tích thành phần chính là một thuật toán thống kê sử dụng phép 

biến đổi trực giao để biến đổi một tập hợp dữ liệu từ một không gian nhiều chiều sang một 

không gian mới ít chiều hơn nhằm tối ưu hóa sự biến thiên của dữ liệu (Maximize the 

variability) [38–41]. Hình 4 phát thảo về cách mà dữ liệu được biểu diễn trong không gian 

mới của PCA. 

 

Hình 4. Biểu diễn dữ liệu trong không gian mới của PCA: (a) Không gian dữ liệu ban đầu; (b) Không 

gian dữ liệu mới. 

Trong không gian dữ liệu ban đầu, Hình 4a với các tập điểm màu xanh được quan sát 

trong hệ trục xOy, theo mỗi chiều đều có phương sai lớn. Trong không gian dữ liệu mới mới, 

Hình 4b với tập điểm màu đỏ được quan sát theo hệ trục aOb theo chiều thứ hai có phương 

sai ð1 nhỏ hơn so với ð2. Điều này cho thấy khi chiếu dữ liệu lên trục a sẽ có được các điểm 

gần nhau và gần với kỳ vọng. Vì vậy, phương pháp phân tgich1 PCA còn được coi là phương 

pháp giảm chiều của dữ liệu mà vẫn giữ được tổng phương sai còn lại là lớn nhất.  

Giả sử cho tập dữ liệu huấn luyện: X = {Xi|XiϵRD}, iϵ{1 … N}. Với Xi là vectơ thuộc 

không gian D chiều, N là số lượng vectơ trong tập X. Thay vì giữ lại các trục tọa độ của 

không gian cũ D chiều, PCA xây dựng một không gian mới K chiều với K<D, nhưng lại có 

khả năng biểu diễn dữ liệu tốt tương đương không gian cũ, nghĩa là đảm bảo độ biến thiên 

(Variability) của dữ liệu trên mỗi chiều mới. Trong không gian mới, PCA sẽ chiếu dữ liệu 

lên hệ trục mới để xác định phương sai lớn nhất của phép biến đổi. Sau đó, sắp xếp theo thứ 

tự giảm dần của giá trị riêng ứng với K vectơ riêng lớn nhất. Cuối cùng, chọn K vectơ riêng 

đầu  tiên, gọi là các thành phần chính, để tạo thành một không gian con gần với phân bố của 

dữ liệu ban đầu. Trong bài báo này, nghiên cứu chọn K vec tơ đầu tiên tạo được tổng phương 

sai lớn hơn 60% để thực hiện nghiên cứu tiếp theo. 

Trong nền tảng ngôn ngữ R, để phân tích PCA các đặc tính của vi nhựa theo thời gian 

và không gian, nghiên cứu sử dụng các hàm R tích hợp Prcomp() và Princomp(). Nghiên cứu 

thực hiện dự đoán khuynh hướng biến đổi của các đặc tính vi nhựa trong môi trường nước 

(a) (b)
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sông Sài Gòn và sông Đồng Nai trước sự thay đổi của thủy triều và thời gian vào mùa khô, 

mùa mưa của năm. Định dạng đơn giản của 2 hàm này là: 

> Prcomp (x,scale = FALSE) 

> Princomp (x,cor = FALSE,scores = TRUE) 

##  x: là biến ma trận số hay khung dữ liệu 

##  cor: là một giá trị hợp lý, nếu TRUE, dữ liệu căn giữa và chia tỉ lệ trước khi 

được phân tích 

## scores: là một giá trị hợp lý, nếu TRUE, tọa độ trên từng PC được tính toán 

Các kết quả đầu ra được hàm Prcomp() và Princomp() trả về bao gồm: i) Độ lệch chuẩn 

của các thành phần chính; ii/ Ma trận tải trọng thay đổi (các cột là vectơ riêng); iii/ Các khả 

biến; iv/ Độ lệch chuẩn của các biến (tỷ lệ áp dụng cho từng biến); v) Tọa độ là các đại lượng 

tuyến tính hay góc chỉ vị trí của một điểm trong mối quan hệ với một hệ quy chiếu cho trước 

(quan sát) trên các thành phần chính. Gói Packages được sử dụng cho các hàm này gồm 

Devtools và Factoextra. 

> If(!require(devtools))install.packages("devtools") 

> Devtools:install_github ("kassambara/factoextra") 

2.10. Phương pháp phân cụm 

Phân cụm trong R đề cập đến quá trình nhóm các điểm dữ liệu tương tự lại với nhau dựa 

trên đặc điểm của chúng. R, ngôn ngữ lập trình cho điện toán thống kê và đồ họa, cung cấp 

nhiều thuật toán phân cụm khác nhau như K-Means, phân cụm theo cấp bậc. Phân cụm K-

Mean là phương pháp phân vùng phổ biến nhất. Nó yêu cầu nhà phân tích chỉ định số lượng 

cụm cần trích xuất. Biểu đồ tổng bình phương của các nhóm bên trong theo số cụm được 

trích xuất có thể giúp xác định số cụm thích hợp. Nhà phân tích tìm kiếm điểm uốn cong 

trong biểu đồ tương tự như phép kiểm tra nền trong phân tích nhân tố.  

3. Kết quả nghiên cứu 

Toàn bộ tập dữ liệu sẽ được thực hiện tiền xử lý trước khi sử dụng R. Trong quy trình 

làm sạch tập dữ liệu về vi nhựa, thứ tự của các bước là rất quan trọng. Các bước làm sạch dữ 

liệu được nghiên cứu thực hiện bao gồm: Nhập dữ liệu, làm sạch hoặc đổi tên cột, loại bỏ 

trùng lặp, tạo và chuyển đổi cột (ví dụ: mã hóa lại hoặc chuẩn hóa các giá trị), lọc hoặc thêm 

hàng. Thực hiện tạo dữ liệu: 

>ThS_HuynhThiNgocHan=data.frame(DangSoi, DangManh, DangHat, DangKhac) 
## # A tibble: 5 × 144 

##    ViTri  DangSoi  DangManh  DangHat DangKhac     

##    <chr>  <dbl>  <dbl>  <dbl>     <dbl>      

## 1  SGL1-High_tide-Dry_season   163969   13613    8331  17271  

## 2  SGL2-High_tide-Dry_season   202466   18451    7380    17713  

## 3  SGL3-High_tide-Dry_season   212350   25563    8715    43864  

## .... 

.... 

>data (ThS_HuynhThiNgocHan) 

Kết quả nhập dữ liệu được xuất dưới nền tảng R được biểu diễn trong Hình 5. 

Trong bài báo này, nghiên cứu sẽ xây dựng và cung cấp mã R để tính toán và trực quan 

hóa PCA trong R bằng cách sử dụng hàm Prcomp() và gói Factoextra và thực hiện từng bước: 

Bước 1: Tải Package Factoextra để trực quan hóa dữ liệu 

>library (factoextra) 

Bước 2: Tính toán PCA 

> res.pca<-prcomp(ThS_HuynhThiNgocHan,scale=TRUE) 

Bước 3: Trực quan hóa các giá trị riêng (sơ đồ Scree Plot). Hiển thị tỷ lệ phần trăm 

phương sai được giải thích bởi từng thành phần chính. 

> fviz_eig(res.pca) 
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Hình 5. Nhập và xuất dữ liệu trên giao diện ngôn ngữ R. 

Bước 4: Đồ thị của các thành phần. Những thành phần có đặc điểm giống nhau sẽ được 

nhóm lại với nhau. 

> fviz_pca_ind (res.pca, 

             col.ind="cos2", # Màu sắc theo thuộc tính đại diện 

             gradient.cols=c ("#00AFBB", "#E7B800", "#FC4E07"), 

             repel=TRUE     # Tránh chồng chéo văn bản) 

Bước 5: Đồ thị của các biến. Các biến tương quan dương chỉ về cùng một phía của biểu 

đồ. Các biến tương quan âm chỉ ra các cạnh đối diện của biểu đồ. 

>fviz_pca_var (res.pca, 

             col.var="contrib", # Màu sắc do đóng góp cho PC 

             gradient.cols=c ("#00AFBB", "#E7B800", "#FC4E07"), 

             repel=TRUE     # Tránh chồng chéo văn bản) 

Bước 6: Vẽ biểu đồ Biplot  

> fviz_pca_biplot (res.pca,repel = TRUE, 

                col.var="#2E9FDF", # Màu biến 

                col.ind="#696969" # Màu thành phần) 

Bước 7: Truy cập vào kết quả PCA. 

Bước 8: Dự đoán tọa độ của các biến thành phần và biến bổ sung chỉ bằng cách sử dụng 

thông tin do PCA đã thực hiện trước đó cung cấp. Dữ liệu mới phải chứa các cột (biến) có 

cùng tên và theo cùng thứ tự với dữ liệu hiện hoạt được sử dụng để tính toán PCA. Sử dụng 

hàm cơ sở R dự đoán(): 

> ind.sup.coord<-predict(res.pca,newdata=ind.sup) 

Sơ đồ thành phần bao gồm cả thành phần bổ sung: 

## Sơ đồ các đại diện chính 

> p<- fviz_pca_ind (res.pca,repel=TRUE) 

## Bổ sung đại diện 

> fviz_add (p,ind.sup.coord,color="blue") 

Tọa độ dự đoán của các thành phần có thể được tính toán thủ công như sau: i) Tập trung 

và chia tỷ lệ dữ liệu thành phần mới bằng cách sử dụng trung tâm và thang đo của PCA; ii) 

Tính tọa độ dự đoán bằng cách nhân các giá trị tỷ lệ với các vectơ riêng (Loadings) của các 

thành phần chính. 

Bước 9: Các biến định tính/phân loại có thể được sử dụng để tô màu các cá nhân theo 

nhóm. Biến nhóm phải có cùng độ dài với số lượng thành phần đang hoạt động. 

> groups<-as.factor(ThS_HuynhThiNgocHan$Competition[1:]) 

> fviz_pca_ind (res.pca, 

             col.ind=groups, # Màu nhóm 

             palette=c("#00AFBB",  "#FC4E07"), 

             addEllipses=TRUE, # Elip tập trung 

             ellipse.type="confidence", 
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             legend.title="Groups", 

             repel=TRUE) 

Tính toán tọa độ cho các cấp độ của các biến nhóm. Tọa độ của một nhóm nhất định 

được tính bằng tọa độ trung bình của các thành phần trong nhóm. 

> library (magrittr) #cho loại %>% 

> library (dplyr)   # Các loại khác 

# 1. Tọa độ riêng 

> res.ind<-get_pca_ind (res.pca) 

# 2. Tọa độ nhóm 

> coord.groups<-res.ind$coord %>% 

>coord.groups 

Tọa độ của một biến định lượng nhất định được tính bằng mối tương quan giữa các biến 

định lượng và các thành phần chính. 

# Dự đoán tọa độ và tính Cos2 

>quanti.coord <- cor(quanti.sup, res.pca$x) 

# Đồ thị các biến bao gồm các biến bổ sung 

>p <- fviz_pca_var(res.pca) 

Kết quả phân tích tương quan đa biến và PCA các đặc tính hình dạng của vi nhựa trong 

môi trường nước sông Sài Gòn và sông Đồng Nai trên nền tảng R được thể hiện trên Hình 6 

và Hình 7. Bên cạnh đó, nghiên cứu sử dụng phương pháp vẽ đồ thị có thể để hình dung ảnh 

hưởng của độ không đảm bảo tham số trong những dự đoán của mô hình nghiên cứu. 

Dựa theo kết quả thu được sau khi phân tích PCA bằng ngôn ngữ R được thể hiện trong 

Hình 6 đã cho thấy những đóng góp đầu tiên thành phần chính về hình dáng vi nhựa trong 

năm 2021 thỏa mãn phần trăm giải thích phương sai >10% là PC1(56,6%), PC2(23,8%) và 

PC3 (12,7%) được biểu diễn trên Hình 6a và Hình 6c. Tuy nhiên, nghiên cứu này chỉ lựa 

chọn 2 thành phần chính đầu tiên vì tổng 2 thành phần này đã giải thích được toàn bộ 80,5% 

tập dữ liệu yêu cầu. Các vec tơ màu xanh cho biết mối quan hệ giữa các biến ban đầu (hình 

dáng MPs) và các thành phần chính, độ dài của vector cho biết độ mạnh của mối tương quan 

của biến ban đầu với thành phần chính. Theo kết quả phân tích ma trận xoay trong Hình 6a, 

mối tương quan giữa các hình dáng vi nhựa trong Hình 6d và kết quả giá trị P-Value trong 

Hình 6b cho thấy rằng: i) Dạng sợi - dạng khác gần như không có mối tương quan (r = 0,08) 

và dạng mảnh - dạng hạt có mối tương quan yếu (r = 0,47), các giá trị P-Value < 0,05 (có ý 

nghĩa thống kê); ii) Ngoài ra, Hình 6a cũng cho thấy dạng mảnh và dạng hạt có mối tương 

quan với thành phần chính PC1 cao hơn các dạng khác và dạng sợi, ngoài ra trong PC2 thì 

dạng sợi và dạng khác có mối tương quan cao với thành phần chính này (nhưng giá trị P-

Value giữa dạng sợi-dạng khác trong Hình 6b lại cho thấy chúng không có ý nghĩa thống kê 

P-Value = 0,48).  

a) Kết quả phân tích PCA của R; b) Kết quả trình diễn hệ số tương quan và giá trị P-

Value của các hình dạng vi nhựa từ R; c) Biểu đồ Scree plot thể hiện phần trăm phương sai 

mà các thành phần chính giải thích bộ dữ liệu; d) Biểu đồ tương quan đa biến các hình dạng 

của vi nhựa được tìm thấy; e) Biểu đồ dự báo xu hướng biến đổi của các hình dạng vi nhựa 

theo PC1 và PC2 (Hình 6). 

Từ các phân tích trên, nghiên cứu lựa chọn thực hiện phép trích các hình dáng vi nhựa 

cho các thành phần chính như sau: 

PC1 gồm: Dạng sợi (hệ số xác định là 49%), dạng mảnh (56%) và dạng hạt (52,8%) 

PC2 gồm: Dạng khác (74,7%) 

Biểu diễn phương trình cho thành phần chính PC1:  

PC1 = 0,49DangSoi + 0,56DangManh + 0,53DangHạt  (8) 

Biểu diễn phương trình cho thành phần chính PC2:  

PC2 = 0,75DangKhac (9) 
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Hình 6e cho thấy gần như các hình dáng vi nhựa trong các điểm khảo sát trên sông Sài 

Gòn và sông Đồng Nai đề có liên quan đến thành phần chính đầu tiên. Các vi nhựa bị phân 

rã ngoài dạng sợi, mảnh, hạt có liên quan đến thành phần chính thứ hai. Các hạt dạng sợi, hạt 

và bị phân mảnh là các loại vi nhựa chính được tìm thấy trong nước bề mặt lưu vực sông 

trong cả hai mùa, vào lúc triều lên và xuống trong ngày. 

Phân tích tương tự cho năm 2022, Hình 7a và Hình 7c cho thấy những đóng góp đầu 

tiên thành phần chính về hình dáng vi nhựa trong năm 2022 thỏa mãn phần trăm giải thích 

phương sai > 10% là PC1 (65,3%), PC2 (19,1%) và PC3 (12,3%). Nghiên cứu này chỉ lựa 

chọn 2 thành phần chính đầu tiên vì tổng 2 thành phần này đã giải thích được toàn bộ 84,3% 

tập dữ liệu yêu cầu trong năm 2022 (Hình 7c). Vec tơ hình dáng vi nhựa dạng sợi có chiều 

dài vượt trội hơn so với năm 2021. Điều này chứng tỏ mức nhiễm vi nhựa dạng sợi trên lưu 

vực 2 con sông vẫn cao và tăng hơn năm 2021. Kết luận này được khẳng định bởi ý nghĩa 

thống kê của dữ liệu khảo sát là rất rõ ràng bởi giá trị P-Values hoàn toàn < 0,05 (Hình 7b).  

Hình 6. Kết quả phân tích tương quan và PCA các đặc điểm về hình dạng của vi nhựa trong môi 

trường nước sông Sài Gòn - Đồng Nai trong năm 2021. 
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Hình 7. Kết quả phân tích tương quan và PCA các đặc điểm về hình dạng của vi nhựa trong môi 

trường nước sông Sài Gòn - Đồng Nai trong năm 2022. 

a) Kết quả phân tích PCA của R; b) Kết quả trình diễn hệ số tương quan và giá trị P-

Value của các hình dạng vi nhựa từ R; c) Biểu đồ Scree plot thể hiện phần trăm phương sai 

mà các thành phần chính giải thích bộ dữ liệu; d) Biểu đồ tương quan đa biến các hình dạng 

của vi nhựa được tìm thấy; e) Biểu đồ dự báo xu hướng biến đổi của các hình dạng vi nhựa 

theo PC1 và PC2. 

Để xác định các nhân tố trong 2 thành phần PC1 và PC2, nghiên cứu dựa vào Hình 7a 

và Hình 7d và lựa chọn kết quả trích hình dạng vi nhựa như sau: 

- PC1 gồm: Dạng sợi (hệ số xác định là 43%), dạng mảnh (51%) và dạng khác (46%)  

- PC2 gồm: Dạng khác (52%) 

Phương trình biểu diễn thành phần chính PC1:  

PC1 = 0.43DangSoi + 0.51DangManh + 0.46DangKhac     (10) 

Phương trình biểu diễn thành phần chính PC2:  

PC2 = 0.52DangHat    (11) 

Gần như các hình dáng vi nhựa trong các điểm khảo sát trên sông Sài Gòn, sông Đồng 

Nai đề có liên quan đến thành phần chính đầu tiên (dạng sợi, mảnh). Các vi nhựa bị phân rã 

dạng hạt có liên quan đến thành phần chính thứ hai. Các vi nhựa dạng sợi, mảnh và bị phân 

mảnh là các loại vi nhựa chính được tìm thấy trong nước bề mặt lưu vực sông vào lúc triều 
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lên và xuống trong ngày, trong cả hai mùa, đặc biệt là vào mùa khô. Trong đó hàm lượng vi 

nhựa dạng sơi khá cao. Trong Hình 7e, vi nhựa trong triều lên và triều xuống của mùa khô 

và vào lúc triều lên của mùa mưa đều chịu ảnh hưởng nhiều bởi PC1 (giải thích được 65,3% 

phương sai) trong khoản giá trị PC1 là từ -2 đến 2 (cụm elip xám, đỏ và cam) và vi nhựa các 

hình dáng còn lại xuất hiện trong mùa mưa lúc triều xuống chịu ảnh hưởng chính bởi PC2 

(giải thích được 19,1% phương sai), có cụm elip màu xanh lá. Ngoài ra, kết quả phân tích 

PCA cho thấy lưu vực sông Sài Gòn và sông Đồng Nai bị ảnh hưởng bởi các dạng vi nhựa 

sợi, mảnh nhiều hơn trong cả hai mùa của năm 2022. Hàm lượng vi nhựa dạng sợi từ các 

nguồn phát sinh ảnh hưởng lưu vực các sông rất cao. 

Như vậy, trong 2 năm 2021-2022, mức nhiễm vi nhựa dạng sợi, mảnh khá vượt trội 

hơn các dạng khác trong cả các mùa của năm, năm 2022 cao hơn năm 2021. Cần có sự chú 

trọng trong nguồn gốc làm phát sinh vi nhựa dạng này để có sự kiểm soát và quản lý kịp thời. 

Để khám phá những địa điểm lấy mẫu có đặc điểm hình dáng vi nhựa tương tự nhau, 

một phân tích cụm được tiến hành dựa trên hình dạng của vi nhựa trung bình trong mùa khô 

và mùa mưa (Hình 8).  

# Chuẩn bị dữ liệu 

>ThS_HuynhThiNgocHan<-na.omit(ThS_HuynhThiNgocHan) #Danh sách xóa thiếu 

>ThS_HuynhThiNgocHan<-scale(ThS_HuynhThiNgocHan) #Chuẩn hóa các biến 

# Xác định số cụm 

> get_clust_tendency (df, n=15,graph=T) 

> cl$hopkins     

# Chỉ số Hopkins (-1:1) cho thấy có thể phân nhóm được không, càng gần 1 thì khả năng 

phân nhóm tốt 

> print (cl$plot) 

Các vị trí lấy mẫu được chia thành 2 nhóm trong cả 2 mùa của năm 2021 gồm 2 cụm 

mùa cơ bản là màu xanh dương và màu đỏ với chỉ số Hopkins = 0,76 (dữ liệu khá thích hợp 

để phân tích cụm) và K-Cluster tối ưu là 2 (nghiên cứu chọn phân nhóm các vị trí lấy mẫu 

thành 2 cụm để quan sát). Có sự khác biệt tương đối rõ rệt trong phân loại các vị trí lấy mẫu.  

Hình 8. Kết quả phân tích cụm dựa trên hình dạng của vi nhựa trong trong 2 năm 2021 - 2022: 

a) Hình minh họa mối liên kết theo màu của 2 cụm (xanh dương và đỏ) trong năm 2021; b) Biểu 

đồ cụm năm 2021của 18 vị trí khảo sát trên các sông Sài Gòn và sông Đồng Nai; c) Hình minh 

họa mối liên kết theo màu của 2 cụm (xanh dương và đỏ) năm 2022; b) Biểu đồ cụm (cluster 

plot) vào năm 2022 của 18 vị trí khảo sát trên các sông Sài Gòn và sông Đồng Nai. 
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Các vị trí thuộc nhóm màu xanh dương và nhóm màu đỏ có chung đặc điểm về hình dạng 

vi nhựa, chịu ảnh hưởng bởi PC1 giải thích 56,6% phương sai gồm dạng sợi (hệ số xác định 

là 49%), dạng mảnh (56%) và dạng hạt (53%). Các phân loại đặc điểm hình dáng vi nhựa tại 

địa điểm lấy mẫu cho các cụm khác nhau được trình diễn trong Hình 7b. Tương tự như vậy, 

vào năm 2022, vị trí lấy mẫu được chia thành 2 cụm màu cơ bản là màu xanh dương và màu 

đỏ với chỉ số Hopkins = 0,78 và K-Cluster tối ưu là 2. Có sự khác biệt tương đối rõ rệt trong 

phân loại các vị trí lấy mẫu. Các vị trí thuộc nhóm màu xanh dương và nhóm màu đỏ có 

chung đặc điểm về hình dạng vi nhựa, chịu ảnh hưởng bởi PC1 giải thích 65,2% phương sai 

gồm dạng sợi (hệ số xác định là 43%), dạng mảnh (51%) và dạng khác (46%). Các phân loại 

đặc điểm hình dáng vi nhựa tại địa điểm lấy mẫu cho các cụm khác nhau được trình diễn 

trong Hình 8. 

Kết luận về kết quả phân tích cụm đã đáp ứng phù hợp với kết quả PCA về hình dáng 

MPs. Tất cả các vị trí lấy mẫu trên lưu vực các sông Sài Gòn - Đồng Nai đều đang có mức 

MPs dạng sợi cao và tăng tịnh tiến theo năm. Kết quả nghiên cứu đặc điểm của hình dạng vi 

nhựa theo mùa và thủy triều bằng ngôn ngữ R có thể đạt được môi trường xử lý lượng dữ 

liệu lớn, đưa ra được các kết quả đồ thị thể hiện trực quang rõ ràng về dữ liệu nghiên cứu, 

đồng thời với phương pháp Machine learning, các dữ liệu được xử lý phối hợp nhiều mô hình 

đưa ra được kết quả với độ tin cậy cao hơn mà hiện nay các phương pháp mô hình khác chưa 

thực hiện được. Nếu dữ liệu các năm được thêm và bổ sung vào tệp dữ liệu, số mẫu tăng tịnh 

tiến, hệ thống sẽ tự học và tự phân tích đưa ra kết quả về diễn biến hình dạng vi nhựa trong 

tương lai, nhiều kết quả nghiên cứu sẽ đạt độ chính xác về dự báo càng tối ưu. Phương pháp 

này rất phù hợp và cần được phát triển trong vấn đề xử lý dữ liệu lớn của môi trường, như 

đánh giá tệp dữ liệu tịnh tiến về các yếu tố gây tổn thương và ô nhiễm để dự báo mức độ biến 

đổi khí hậu. Đặc biệt, việc dùng phương pháp dự báo với tệp dữ liệu có số dòng mẫu tăng 

tịnh tiến ở mức cao (Big data) bằng ngôn ngữ R đối với các chất “ô nhiễm mới” như vi nhựa 

là vô cùng quan trọng trong công việc nghiên cứu, bởi vì sự tạo thành các chất này (thời gian 

phân rã chất thải nhựa thành vi nhựa) lại cần độ dài thời gian lớn, đôi khi vượt quá tuổi thọ 

loài người. 

4. Kết luận  

Ứng dụng thành công phương pháp phân tích dữ liệu thực tế để dự báo diễn biến đặc 

điểm hình dạng vi nhựa trong môi trường nước sông Sài Gòn và sông Đồng Nai trên nền tảng 

ngôn ngữ R là kết quả nghiên cứu hiệu quả trong lĩnh vực nghiên cứu về vi nhựa hiện nay. 

Một trong những khía cạnh thách thức nhất của việc xây dựng phương pháp dự báo trên nền 

tảng R là cần phải xác định package nào được sử dụng trong trường hợp cụ thể. Trong kết 

quả xây dựng được, nghiên cứu đã cung cấp được ít nhất các package đặc biệt được thiết kế 

riêng cho mục đích phân tích tương quan, phân tích thành phần chính và phân tích cụm hiệu 

quả, trình diễn các biểu đồ diễn giải kết quả phân tích một cách rõ ràng các đặc tính hình 

dạng của vi nhựa theo mùa và theo mực nước thủy triều. Phương pháp xây dựng thuật toán 

giảm chiều dữ liệu và phân cụm trên R dự đoán khuynh hướng đặc điểm hình dạng của vi 

nhựa trong nước mặt lục địa sông Sài Gòn và sông Đồng Nai đã giải quyết được nhu cầu về 

một công cụ đánh giá với độ tin cậy cao, xử lý được vấn đề đa cộng tuyến trong dữ liệu thực 

nghiệm, xử lý được thư viện dữ liệu lớn và hoàn toàn tránh được chi phí tài chính cho bản 

quyền từ các phần mềm được bán sẵn trên thị trường. Ngoài ra, phương pháp này có thể được 

lập trình các hàm đồ họa, đưa ra các hình ảnh, biểu đồ hiển thị phong phú, giải thích rõ ràng 

các nội dung mà các nhà chuyên môn môi trường, các nhà nghiên cứu vi nhựa có thể luận 

giải được trong khám phá dữ liệu nghiên cứu vi nhựa. Bên cạnh đó, hạn chế trong kết quả 

đạt được của nghiên cứu là dữ liệu quan sát vi nhựa trên 2 lưu vực sông còn ít, chỉ mới thu 

thập được trong 2 năm là 2021 và 2022 bởi vì “chất ô nhiễm” mới này hiện nay gần như chỉ 

mới được nghiên cứu ở mức độ phát hiện, đánh giá về mật độ. Chính lượng dữ liệu còn hạn 

chế làm giảm độ tin cậy khi phân tích bằng các mô hình ML của ngôn ngữ R mặc dù độ chính 
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xác của phương pháp rất cao. Các mã code, gói Package luôn cần phải được điều chỉnh thích 

hợp khi cập nhật hệ điều hành máy tính và các phiên bản của R. 

Đóng góp của tác giả: Xây dựng ý tưởng nghiên cứu: H.P., H.T.N.H.; Lựa chọn phương 

pháp nghiên cứu: H.P., N.T.H.; Xử lý số liệu: H.T.N.H., V.H.K.; Lấy mẫu: H.P., H.T.N.H.; 

Viết bản thảo bài báo: H.P., H.T.N.H.; Chỉnh sửa bài báo: H.P., H.T.N.H. 

Lời cảm ơn: Nghiên cứu này được thực hiện dưới sự tài trợ của dự án nghiên cứu Viện Môi 

trường và Kinh tế tuần hoàn Miền Nam (IECES). 

Lời cam đoan: Các tác giả đảm bảo rằng bài viết này là công trình của các tác giả, chưa được 
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trong nhóm tác giả. 
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Abstract: The study has developed an algorithm to predict the spread of microplastics in 

continental surface water using the R programming language. The algorithm has the 

functions of modeling, correlation analysis, principal component analysis, data 

multicollinearity processing and cluster analysis of shape characteristics of microplastics 

according to the season of the year and the tidal water level of the day. Research results 

have shown that sampling locations in the Saigon River and Dong Nai River all have high 

density of fibrous microplastics and increase year by year. The research results are an 
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effective tool in predicting changes in the shape characteristics of microplastics according 

to the seasons of the year and the high and low tides of the day. Furthermore, this result can 

be used to adapt models to data collected under continuous conditions, large amounts of 

stored data, and high accuracy. From there, it is the basis to pay more attention to the source 

of microplastics and have timely control and management. This is an important contributing 

tool in the study of microplastics in water of the Saigon River and Dong Nai River, and will 

be widely applied to the study of microplastics in continental surface water. 

Keywords: Cluster analysis; Multivariate correlation analysis; Principal component 

analysis; R; Microplastics. 


