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T Ó M  T Ắ T  
Các chỉ tiêu thể tích của hỗn hợp đá vữa nhựa (SMA) sử dụng cốt liệu xỉ thép, đặc biệt 
là độ rỗng dư (Va) đóng vai trò quan trọng trong việc quyết định khả năng làm việc lâu 
dài của mặt đường. Tuy nhiên, việc xác định Va bằng thực nghiệm thường tốn nhiều thời 
gian và công sức. Nghiên cứu này nhằm phát triển các mô hình học máy để dự báo giá 
trị Va dựa trên bộ dữ liệu gồm 74 mẫu thí nghiệm. Hai thuật toán học máy được sử dụng 
là Gradient Boosting và Random Forest, kết hợp với thuật toán tối ưu siêu tham số Honey 
Badger Algorithm (HBA) để tìm kiếm bộ siêu tham số tối ưu. Kết quả cho thấy mô hình 
Gradient Boosting được tối ưu bởi HBA với kích thước quần thể tìm kiếm bằng 30 cho 
hiệu suất dự báo tốt nhất, với hệ số xác định (R²) đạt 0,935 trên tập huấn luyện và 0,930 
trên tập kiểm tra. Các kết quả này chứng minh khả năng tổng quát hóa tốt của mô hình 
đối với dữ liệu chưa quan sát. Bên cạnh đó, một giao diện người dùng thân thiện cũng 
được xây dựng dựa trên mô hình tối ưu, góp phần hỗ trợ kỹ sư trong việc dự báo nhanh 
chóng giá trị Va của hỗn hợp SMA sử dụng cốt liệu xỉ thép từ các thông số đầu vào của 
vật liệu.  
Từ khóa: Độ rỗng dư; hỗn hợp đá vữa nhựa; học máy; thuật toán tăng cường theo 
gradient; thuật toán rừng ngẫu nhiên. 
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A B S T R A C T  
The volumetric properties of Stone Mastic Asphalt (SMA) mixtures incorporating steel 
slag aggregates, particularly air voids (Va), play a critical role in determining their long-
term performance. However, the experimental determination of Va is time-consuming and 
labor-intensive. This study develops machine learning models to predict Va based on a 
dataset comprising 74 samples. Two algorithms, Gradient Boosting and Random Forest, 
were employed in combination with the Honey Badger Algorithm (HBA) for 
hyperparameter optimization. The results indicate that the HBA-optimized Gradient 
Boosting model, with a population size of 30, achieved the best predictive performance, 
yielding coefficients of determination (R²) of 0.935 and 0.930 on the training and testing 
sets, respectively. These results demonstrate the strong generalization capability of the 
proposed model on unseen data. Additionally, a user-friendly interface was developed 
based on the optimal model to assist engineers in rapidly estimating Va of SMA mixtures 
with steel slag using input material properties. 
Keywords: Air voids; steel slag; stone mastic asphalt; machine learning; gradient 
boosting, random forest. 

 
1. ĐẶT VẤN ĐỀ 
Trước những yêu cầu ngày càng khắt khe về hiệu năng và tính bền vững của kết 

cấu mặt đường, việc phát triển các loại vật liệu bê tông nhựa có khả năng vừa đáp ứng 
tải trọng khai thác lớn, vừa tận dụng hiệu quả nguồn tài nguyên thay thế đã trở thành một 
hướng nghiên cứu trọng tâm. Trong số đó, hỗn hợp đá vữa nhựa (Stone Mastic Asphalt 
- SMA) cốt liệu xỉ thép nổi lên như một giải pháp kỹ thuật ưu việt. Nhờ cấu trúc cấp phối 
gián đoạn đặc trưng, trong đó khung cốt liệu thô tiếp xúc trực tiếp (stone-on-stone) đóng 
vai trò chịu lực chính, kết hợp với lớp vữa asphalt giàu chất kết dính, SMA thể hiện khả 
năng kháng lún vệt bánh xe và độ bền cao hơn hẳn bê tông nhựa thông thường, đặc biệt 
phù hợp với các tuyến đường chịu tải trọng lớn. Mặt khác, việc sử dụng cốt liệu xỉ thép 
là vật liệu có đặc tính cơ học ưu việt, không chỉ góp phần nâng cao hiệu năng của hỗn 
hợp mà còn mang lại lợi ích môi trường thông qua việc tái sử dụng chất thải công nghiệp 
và giảm khai thác tài nguyên tự nhiên. Do đó, sự kết hợp giữa SMA và cốt liệu xỉ thép 
được xem là một giải pháp tích hợp đầy triển vọng, vừa đáp ứng yêu cầu kỹ thuật, vừa 
phù hợp với định hướng phát triển bền vững. 

Tuy nhiên, việc sử dụng xỉ thép trong SMA cũng đặt ra những thách thức nhất định 
liên quan đến các đặc trưng thể tích của hỗn hợp, trong đó độ rỗng dư (Va) là một thông 
số then chốt chi phối độ bền lâu dài và khả năng kháng hằn lún của lớp mặt đường. Việc 
kiểm soát và dự báo chính xác Va trở nên phức tạp hơn do ảnh hưởng đồng thời của 
nhiều yếu tố như thành phần cấp phối, hàm lượng nhựa, đặc tính của xỉ thép cũng như 
sự hiện diện của các phụ gia, đặc biệt là các loại sợi chống chảy nhựa và gia cường 
thường được sử dụng trong SMA. 

Việc xác định Va theo các phương pháp truyền thống chủ yếu dựa trên thí nghiệm 
trong phòng, bao gồm quá trình thiết kế cấp phối, chế tạo mẫu, đầm nén và đo đạc các 
thông số thể tích. Quy trình này không chỉ tốn nhiều thời gian, chi phí và công sức mà 
còn phụ thuộc đáng kể vào kinh nghiệm của kỹ thuật viên cũng như điều kiện thí nghiệm. 
Đặc biệt, với các vật liệu có tính chất phức tạp và biến thiên cao như cốt liệu xỉ thép (về 
hình dạng, độ nhám bề mặt, khối lượng riêng và khả năng hút nhựa), việc xác định Va 
bằng thực nghiệm càng trở nên khó khăn và có thể dẫn đến sai lệch hoặc thiếu tính ổn 
định. Ngoài ra, phương pháp truyền thống hầu như không cho phép dự báo nhanh giá trị 
Va khi thay đổi thành phần vật liệu hoặc cấp phối, gây hạn chế trong quá trình tối ưu hóa 
thiết kế hỗn hợp. Trước những thách thức đó, việc ứng dụng các phương pháp trí tuệ 
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nhân tạo và học máy (AI/ML) nổi lên như một hướng tiếp cận tiềm năng, cho phép khai 
thác mối quan hệ phi tuyến giữa các thông số đầu vào và Va, từ đó dự báo nhanh chóng 
và chính xác chỉ tiêu này mà không cần thực hiện nhiều thí nghiệm lặp lại. 

Một số công trình gần đây cho thấy tiềm năng của mô hình học máy trong thiết kế 
asphalt. Shiva Kumar và cộng sự đã xây dựng 6 mô hình học máy để dự đoán các chỉ 
số kháng ẩm của hỗn hợp bê tông nhựa như ITS và TSR, kết quả cho thấy các mô hình 
dựa trên cây có khả năng dự đoán chính xác độ nhạy ẩm [1]. Ngoài ra, cũng có nhiều 
nghiên cứu ứng dụng học máy để thiết kế hỗn hợp tối ưu theo Marshall [2] hay dự báo 
các chỉ tiêu độ ổn định và độ dẻo Marshall [3, 4], dự báo mô-đun đàn hồi động của bê 
tông nhựa [5, 6]. Các nghiên cứu này đều xây dựng được các mô hình dự báo có độ 
chính xác và độ tin cậy cao. Mặc dù học máy đã được áp dụng rộng rãi để dự đoán nhiều 
đặc tính của bê tông nhựa, các nghiên cứu tập trung vào dự báo độ rỗng dư của hỗn 
hợp SMA sử dụng đồng thời cốt liệu xỉ thép và các loại phụ gia dạng sợi vẫn còn hạn 
chế. Điều này cho thấy sự cần thiết của việc phát triển các mô hình dự báo có độ tin cậy 
cao nhằm hỗ trợ kiểm soát Va trong quá trình thiết kế và tối ưu hóa hỗn hợp. 

Trong nghiên cứu này, một mô hình máy học được xây dựng để dự báo độ rỗng dư 
của hỗn hợp SMA cốt liệu xỉ thép sử dụng các loại phụ gia dạng sợi khác nhau. Các thuật 
toán siêu tìm kiếm đã được sử dụng nhằm tìm ra bộ siêu tham số tối ưu giúp mô hình 
đạt được hiệu suất dự báo tốt. Nghiên cứu đã chọn ra được một mô hình điển hình có 
năng lực dự báo Va rất đáng tin cậy, thể hiện qua các chỉ số đánh giá hiệu suất tốt cho 
cả giai đoạn đào tạo và kiểm tra. Ngoài ra, một giao diện người dùng GUI cũng được 
thiết lập, giúp hỗ trợ các kỹ sư thiết kế ứng dụng mô hình đã được xây dựng để dự báo 
nhanh chóng độ rỗng dư Va của hỗn hợp SMA cốt liệu xỉ thép khi biết các dữ liệu của vật 
liệu chế tạo.  

 
2. CƠ SỞ DỮ LIỆU VÀ PHƯƠNG PHÁP NGHIÊN CỨU 
2.1. Thu thập và mô tả dữ liệu 
Để xây dựng và huấn luyện mô hình học máy, nghiên cứu này sử dụng bộ dữ liệu 

gồm 74 mẫu được trích xuất trong 16 nghiên cứu liên quan đến hỗn hợp SMA cốt liệu xỉ 
thép đã được công bố (Bảng 1). Chín thông số đầu vào được lựa chọn dựa trên ảnh 
hưởng lý thuyết và thực nghiệm của chúng tới độ rỗng dư của hỗn hợp SMA. Các thông 
số độc lập này được chia làm 4 nhóm. Nhóm thông số đầu vào liên quan đến sợi bao 
gồm biến loại sợi và hàm lượng sợi (%). Nhóm liên quan đến phụ gia khác bao gồm biến 
loại phụ gia khác và hàm lượng phụ gia khác (%). Các biến độ kim lún (0,1 mm), điểm 
hóa mềm (oC) và hàm lượng nhựa (%) là các thông số thuộc nhóm đặc trưng liên quan 
đến nhựa. Nhóm thông số cuối cùng liên quan đến xỉ thép gồm biến loại cốt liệu được 
thay thế và tỷ lệ xỉ thép thay thế (%). Thông số đầu ra dự báo là độ rỗng dư Va (%) của 
hỗn hợp SMA cốt liệu xỉ thép.  

Bảng 1. Nguồn dữ liệu đầu vào của nghiên cứu 
STT Tài liệu STT Tài liệu 

1 Wu và cộng sự [7] 2 Shao-peng và cộng sự [8] 
3 Alinezhad và Sahaf [9] 4 Pasetto và Baldo [10] 
5 Chen và cộng sự [11] 6 Djakfar và Arifin [12] 
7 Zhao và cộng sự [13] 8 Shen và cộng sự [14] 
9 Cui và cộng sự [15] 10 Cao và cộng sự [16] 
11 Wang và cộng sự [17] 12 Rajesh và cộng sự [18] 
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13 Wan và cộng sự [19] 14 Zhang và cộng sự [20] 
15 Moazami và cộng sự [21] 16 Xue và cộng sự [22] 

 

Để phù hợp với các thuật toán học máy được sử dụng, các biến phân loại của bộ 
dữ liệu đã được mã hóa dưới dạng số như mô tả trong Bảng 2. 

Bảng 3 mô tả các giá trị thống kê (bao gồm giá trị trung bình, độ lệch chuẩn, giá trị 
nhỏ nhất, trung vị và lớn nhất) của các thông số đầu vào và đầu ra. Bên cạnh đó, Hình 1 
minh họa trực quan sự phân bố của từng thông số đầu vào cũng như mối quan hệ tương 
quan của chúng với độ rỗng dư Va. Qua biểu đồ này có thể thấy rằng Va có tương quan 
âm đáng kể với hàm lượng nhựa (r ≈ -0,35) và độ kim lún (r ≈ -0,51), cho thấy khi tăng 
lượng nhựa hoặc độ kim lún của nhựa thì Va giảm rõ rệt. Ngược lại, Va có xu hướng 
tương quan dương với điểm hóa mềm (r ≈ 0,51), phản ánh nhựa cứng hơn có thể làm 
tăng độ rỗng. Các biến liên quan đến sợi (loại sợi, hàm lượng sợi) và phụ gia khác có 
tương quan yếu (|r| nhỏ), cho thấy ảnh hưởng riêng lẻ không rõ ràng mà có thể mang 
tính tương tác phi tuyến. Tỉ lệ xỉ thép thay thế có tương quan yếu với Va (r ≈ -0,18), nhưng 
lại có tương quan khá cao với một số biến khác, điều này cho thấy có thể tồn tại tiềm ẩn 
ảnh hưởng gián tiếp. Tổng thể, các mối quan hệ phân tán và không tuyến tính rõ rệt, xác 
nhận sự phù hợp của các mô hình học máy để nắm bắt tương tác phức tạp giữa các 
biến. Mặt khác, biểu đồ tương quan chỉ phản ánh mối quan hệ tuyến tính giữa các biến, 
trong khi các tương tác phi tuyến tiềm ẩn không được thể hiện đầy đủ. Điều này củng cố 
sự cần thiết của việc áp dụng các mô hình học máy để nắm bắt các quan hệ phi tuyến 
và tương tác phức tạp trong dữ liệu. 

Bảng 2. Bảng mô tả và mã hóa các biến phân loại của bộ dữ liệu 

Loại sợi Mã 
hóa 

Loại phụ gia 
khác 

Mã 
hóa 

Loại cốt liệu được 
thay thế 

Mã 
hóa 

Không sử dụng 
sợi 1 

Không sử 
dụng phụ gia 
khác 

1 Không sử dụng xỉ 
thép 

1 

Sợi len đá 2 Sasobit 2 Cốt liệu thô 2 
Sợi polyester 3 Ca(OH)2 3 Cốt liệu mịn 3 
Sợi tre 4 Sợi thép 4 Cốt liệu thô và cốt 

liệu mịn 
4 

Sợi bazan 5 Hạt PET  5 Toàn bộ cốt liệu 5 
Sợi lignin 6 Gốm 6   
Sợi PET 7     
Sợi cellulose 8     

 

Để huấn luyện và kiểm tra đánh giá độc lập mô hình dự báo Va của hỗn hợp SMA 
cốt liệu xỉ thép, toàn bộ cơ sở dữ liệu đã thu thập được chia ngẫu nhiên theo tỷ lệ 7:3, 
trong đó tập dữ liệu huấn luyện chiếm 70% và tập dữ liệu kiểm tra chiếm 30%. Quá trình 
tối ưu hóa các siêu tham số được thực hiện thông qua kỹ thuật kiểm tra chéo trên tập 
đào tạo. Để tránh hiện tượng rò rỉ dữ liệu, tập kiểm tra được tách biệt trong quá trình 
huấn luyện. Tập dữ liệu này chỉ được sử dụng một lần duy nhất để đánh giá cuối cùng 
cho mô hình đã được huấn luyện, xác định khả năng dự báo thực tế của mô hình trên 
các dữ liệu chưa được biết đến.  
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Bảng 3. Các thông số đầu vào và đầu ra của bộ dữ liệu 

  Biến đặc trưng 
GT 

trung 
bình 

Độ 
lệch 

chuẩn 

GT 
nhỏ 
nhất 

Trun
g 
vị 

GT 
lớn 
nhất 

Đầu 
vào Loại sợi  4,51 2,36 1,00 4,00 8,00 

 HL sợi (%) 0,25 0,12 0,00 0,30 0,40 

 Phụ gia khác 1,82 1,49 1,00 1,00 6,00 

 HL phụ gia khác (%) 0,20 0,59 0,00 0,00 3,00 

 Độ kim lún (0,1 mm) 57,31 6,69 46,00 58,50 65,00 

 Điểm hóa mềm (oC) 69,38 13,82 49,00 65,20 86,90 

 HL nhựa (%) 6,13 0,51 4,00 6,20 7,00 

 Loại cốt liệu được 
thay thế 1,88 0,81 1,00 2,00 5,00 

 HL xỉ thép thay thế 
(%) 38,57 29,50 0,00 53,30 100,00 

Đầu ra Độ rỗng dư -Va (%) 4,49 1,47 2,91 4,00 10,54 
 

 
Hình 1. Biểu đồ phân bố và tương quan của các thông số  

trong bộ dữ liệu nghiên cứu 



Tạp chí điện tử Xây dựng - tháng 7 năm 2026                                         eISSN 3030-4482 

2.2. Thuật toán tăng cường độ dốc  
Thuật toán tăng cường theo gradient (Gradient Boosting - GBR) là một phương 

pháp học máy thuộc nhóm học kết hợp, trong đó mô hình tổng hợp được xây dựng bằng 
cách kết hợp tuần tự nhiều mô hình yếu (thường là cây quyết định). Ý tưởng cốt lõi của 
GBR là mỗi mô hình mới được huấn luyện nhằm giảm sai số của mô hình trước đó, thông 
qua việc xấp xỉ gradient của hàm mất mát. Cụ thể, tại mỗi bước lặp, thuật toán xây dựng 
một cây quyết định mới để dự đoán phần dư hoặc hướng giảm của hàm mất mát, sau 
đó cộng dồn vào mô hình hiện tại với một hệ số học. Quá trình này được lặp lại nhiều lần 
để dần cải thiện độ chính xác của mô hình. Nhờ cơ chế học tuần tự và tối ưu hóa theo 
gradient, GBR có khả năng mô hình hóa các quan hệ phi tuyến phức tạp và tương tác 
giữa các biến đầu vào. Tuy nhiên, do tính chất học tuần tự, GBR dễ bị overfitting nếu 
không được điều chỉnh siêu tham số hợp lý (như số lượng cây, độ sâu cây…).  

2.3. Thuật toán rừng ngẫu nhiên  
Rừng ngẫu nhiên (Random Forest - RFR) cũng là một phương pháp học máy thuộc 

nhóm học kết hợp, hoạt động dựa trên nguyên lý lấy mẫu lặp lại bagging (bootstrap 
aggregating). RFR xây dựng một tập hợp lớn các cây quyết định độc lập, trong đó mỗi 
cây được huấn luyện trên một tập dữ liệu con được lấy mẫu ngẫu nhiên có hoàn lại từ 
tập dữ liệu ban đầu. Bên cạnh đó, tại mỗi nút phân chia, thuật toán chỉ xem xét một tập 
con ngẫu nhiên các đặc trưng thay vì toàn bộ tập đặc trưng, nhằm tăng tính đa dạng giữa 
các cây. Kết quả dự đoán cuối cùng được tổng hợp từ các cây thành phần thông qua 
trung bình (đối với bài toán hồi quy) hoặc bỏ phiếu đa số (đối với phân loại). Nhờ cơ chế 
ngẫu nhiên hóa và học song song, RFR có khả năng giảm phương sai, hạn chế overfitting 
và hoạt động ổn định trên nhiều loại dữ liệu khác nhau. 

2.4. Thuật toán tối ưu hóa Honey Badger Algorithm - HBA 
Trong quá trình xây dựng mô hình học máy, việc lựa chọn bộ siêu tham số phù hợp 

đóng vai trò quyết định đến hiệu năng dự báo của mô hình. Tuy nhiên, không gian tìm 
kiếm của các siêu tham số thường có tính phi tuyến, nhiều chiều và tồn tại nhiều cực trị 
cục bộ, khiến các phương pháp tìm kiếm truyền thống như grid search hay random 
search trở nên kém hiệu quả và tốn kém chi phí tính toán. Trong bối cảnh đó, các phương 
pháp tối ưu hóa dựa trên metaheuristic đã nổi lên như một hướng tiếp cận hiệu quả nhờ 
khả năng cân bằng giữa khai thác (exploitation) và khám phá (exploration) không gian 
tìm kiếm. Các thuật toán metaheuristic thường được lấy cảm hứng từ các hiện tượng tự 
nhiên hoặc hành vi sinh học, cho phép tìm kiếm gần tối ưu trong không gian phức tạp mà 
không yêu cầu thông tin đạo hàm. Nhờ đó, chúng đã được ứng dụng rộng rãi trong việc 
tối ưu siêu tham số cho các mô hình học máy nhằm nâng cao độ chính xác và khả năng 
tổng quát hóa. 

Trong số các thuật toán metaheuristic gần đây, thuật toán Honey Badger Algorithm 
(HBA) được đề xuất như một phương pháp tối ưu hiệu quả, mô phỏng hành vi tìm kiếm 
thức ăn của loài lửng mật trong tự nhiên. HBA vận hành dựa trên hai chiến lược tìm kiếm 
chính: (i) Giai đoạn đào bới (digging phase), mô phỏng hành vi lửng mật đào đất để săn 
mồi, tương ứng với quá trình khai thác cục bộ quanh các nghiệm tiềm năng; (ii) giai đoạn 
theo dõi mật ong (honey phase), mô phỏng việc lửng mật theo dấu chim chỉ mật để tìm 
tổ ong, tương ứng với quá trình khám phá không gian tìm kiếm toàn cục. So với các thuật 
toán metaheuristic khác, HBA thể hiện ưu điểm về tốc độ hội tụ, khả năng tìm kiếm toàn 
cục tốt và cấu trúc thuật toán tương đối đơn giản, phù hợp cho các bài toán tối ưu siêu 
tham số trong học máy. 

Trong nghiên cứu này, thuật toán HBA được sử dụng để tìm kiếm bộ siêu tham số 
tối ưu cho mô hình học máy, nhằm cải thiện độ chính xác dự báo và đảm bảo tính ổn 
định của mô hình trong bài toán dự đoán độ rỗng dư của hỗn hợp SMA cốt liệu xỉ thép. 
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2.5. Xác thực chéo (Cross validation - CV) 
Kỹ thuật xác thực chéo là một phương pháp đánh giá mô hình học máy nhằm ước 

lượng khả năng tổng quát hóa trên dữ liệu chưa thấy. Thay vì chỉ chia dữ liệu thành hai 
tập huấn luyện và kiểm tra cố định, CV phân chia tập dữ liệu ban đầu thành nhiều phần 
(fold) và thực hiện huấn luyện - kiểm tra lặp lại trên các cách chia khác nhau. Khi đó, dữ 
liệu được chia thành k phần bằng nhau. Tại mỗi lần lặp, một phần được dùng làm tập 
kiểm tra, còn k−1 phần còn lại dùng để huấn luyện. Kết quả đánh giá cuối cùng được 
tính bằng trung bình của các lần lặp, giúp giảm sai lệch do cách chia dữ liệu ngẫu nhiên. 

Ưu điểm của xác thực chéo là tận dụng hiệu quả dữ liệu, đặc biệt với các bộ dữ 
liệu có kích thước hạn chế, đồng thời cung cấp ước lượng ổn định hơn về hiệu năng mô 
hình. Ngoài ra, CV còn được sử dụng rộng rãi trong quá trình tối ưu siêu tham số, giúp 
lựa chọn cấu hình mô hình phù hợp mà không làm rò rỉ thông tin từ tập kiểm tra. Tuy 
nhiên, chi phí tính toán của phương pháp này cao hơn so với cách chia dữ liệu đơn giản 
do phải huấn luyện mô hình nhiều lần. Trong nghiên cứu này, kỹ thuật xác thực chéo 
được áp dụng trọng quá trình tìm kiếm bộ siêu tham số tối ưu với kfold bằng 5. 

2.6. Đánh giá hiệu suất mô hình 
Hiệu suất dự báo của các mô hình được đánh giá thông qua 4 chỉ số thống kê phổ 

biến: Hệ số xác định (R2), sai số bình phương trung bình (RMSE), sai số tuyệt đối trung 
bình (MAE) và sai số phần trăm tuyệt đối trung bình (MAPE). Mô hình có hiệu suất dự 
báo tốt khi chỉ số R2 tiến tới 1 và các chỉ số RMSE, MAE, MAPE tiến tới 0. Các chỉ số 
này được xác định theo các công thức dưới đây: 

𝑅𝑅2 = 1 −
∑ (𝑎𝑎𝑖𝑖 − 𝑝𝑝𝚤𝚤�)2𝑀𝑀
𝑖𝑖=1
∑ (𝑎𝑎𝑖𝑖 − 𝑎𝑎�)2𝑀𝑀
𝑖𝑖=1

 (1) 
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Trong đó: 
ai: Độ rỗng dư thực nghiệm của mẫu thứ I; 
𝑝𝑝𝚤𝚤� : Độ rỗng dư dự báo bởi mô hình; 
𝑎𝑎�: Giá trị trung bình của độ rỗng dư trong tập dữ liệu; 
M: Số lượng mẫu trong tập dữ liệu. 
 
3. KẾT QUẢ VÀ THẢO LUẬN 
3.1. Kết quả tối ưu hóa siêu tham số 
Như chúng ta đã biết, mỗi thuật toán học máy đều được cấu trúc bằng một bộ siêu 

tham số, bộ siêu tham số này quyết định cách thức học tập của mô hình trong quá trình 
huấn luyện, từ đó ảnh hưởng đến hiệu suất dự báo của mô hình sau huấn luyện. Việc 
tối ưu hóa các siêu tham số của thuật toán học máy là một bước vô cùng quan trọng 
để đạt được hiệu suất dự báo cao nhất của mô hình. Trong nghiên cứu này, 4 siêu tham 
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số chính đã được khảo sát. Các siêu tham số cùng miền giá trị tìm kiếm của chúng 
được mô tả chi tiết trong Bảng 4. Đây là miền giá trị đã được chứng minh phù hợp để 
phát triển các mô hình học máy mạnh mẽ trong các nghiên cứu thực nghiệm được tiến 
hành trước đó, đồng thời phù hợp với kích thước của bộ dữ liệu đã được thu thập cho 
nghiên cứu này.  

Bảng 4. Các siêu tham số được tối ưu và miền tìm kiếm tương ứng 

TT Siêu tham số Mô tả Miền tìm kiếm 

1 n_estimators Số lượng cây 10 - 300 

2 min_samples_leaf Số mẫu tối thiểu tại node lá 2 - 8 

3 max_depth Độ sâu tối đa của cây 3 - 8 

4 min_samples_split Số mẫu tối thiểu để tách 
node 

4 - 15 

Để tìm kiếm bộ siêu tham số tối ưu cho 2 thuật toán học máy là tăng cường dựa 
trên gradient và rừng ngẫu nhiên, nghiên cứu này áp dụng phương pháp siêu tìm kiếm 
HBA với các quần thể tìm kiếm là 10, 20 và 30, kết hợp với xác thực chéo 5 fold. Quá 
trình xác thực chéo giúp đảm bảo bộ siêu tham số được chọn có tính ổn định cao và 
không bị phụ thuộc vào cách phân chia tập dữ liệu. Tiêu chí đánh giá để lựa chọn bộ siêu 
tham số tốt nhất là sai số bình phương trung bình của tập xác thực chéo (RMSE CV-5).  

 
Hình 2. RMSE của mô hình GBR và RFR theo số vòng lặp 

Hình 2 trực quan hóa quá trình hội tụ của thuật toán siêu tìm kiếm HBA qua 300 lần 
lặp qua bộ dữ liệu với các quy mô quần thể khác nhau (10, 20 và 30), trong đó mục tiêu 
là tối thiểu hóa sai số RMSE từ xác thực chéo 5-fold (CV-5). RMSE thấp từ xác thực chéo 
cho thấy mô hình không chỉ hoạt động tốt trên dữ liệu đã thấy mà còn có khả năng tổng 
quát hóa cao trên dữ liệu mới. Hình 2a cho thấy với mô hình được xây dựng bằng thuật 
toán GBR thì giá trị RMSE giảm nhanh trong các vòng lặp đầu tiên và dần hội tụ khi số 
vòng lặp tăng lên. Trong 3 cấu hình được khảo sát, mô hình với kích thước quần thể 
bằng 30 đạt giá trị RMSE thấp nhất, cho thấy khả năng tìm kiếm toàn cục tốt hơn so với 
các cấu hình còn lại. Ngược lại, các quần thể nhỏ hơn có xu hướng hội tụ nhanh nhưng 
dễ rơi vào cực tiểu cục bộ, dẫn đến hiệu suất dự báo kém hơn. Hình 2b cũng cho thấy 
kết quả tương tự đối với mô hình xây dựng bằng thuật toán RFR. Ngoài ra, so với mô 
hình GBR, mô hình RFR cho độ chính xác thấp hơn, cho thấy khả năng học và biểu diễn 
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mối quan hệ dữ liệu của GBR vượt trội hơn trong bài toán này. Mô hình GBR với kích 
thước quần thể tìm kiếm 30 cho hiệu suất dự báo tốt nhất với RMSE thấp nhất (0,320%). 

 
      Hình 3. Thời gian tìm kiếm của mô hình GBR và RFR theo vòng lặp  
Hình 3 thể hiện trực quan hóa chi phí tính toán (thời gian tìm kiếm), cho thấy hiệu 

quả về mặt tài nguyên của từng thuật toán. Khi kích thước quần thể càng lớn thì thời gian 
tìm kiếm càng lâu. Nhận định này đúng với cả mô hình được xây dựng bằng thuật toán 
GBR hay mô hình xây dựng bằng thuật toán RFR. Bảng 5 tóm tắt kết quả cuối cùng, 
cung cấp các chỉ số RMSE cuối cùng cùng thời gian tính toán trung bình tương ứng.  

Bảng 5. Tổng hợp RMSE của CV_score và thời gian tối ưu hóa trung bình 

Thuật toán 
Kích thước 

quần thể 
tìm kiếm 

RMSE CV-5 (%) 
Thời gian tìm 

kiếm trung bình 
(s) 

GradientBoosting - GBR 
10 0,424 0,66 
20 0,419 1,07 
30 0,320 2,44 

Random Forest - RFR 
10 0,473 1,15 
20 0,441 2,95 
30 0,405 2,73 

 

Dựa trên kết quả khảo sát, mô hình tối ưu là mô hình được xây dựng bởi GBR kết 
hợp với thuật toán HBA có kích thước quần thể tìm kiếm là 30. Bộ siêu tham số tương 
ứng với mô hình tối ưu được thể hiện trong Bảng 6. Mô hình tối ưu này được ký hiệu là 
GBR_30.  

Bảng 6. Mô hình tối ưu và siêu tham số tương ứng sau tìm kiếm 
Mô hình tối 

ưu N_estimator Min_samples_leaf Max 
depth Min_samples_split 

GBR_30 300 2 8 15 
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3.2. Hiệu suất của mô hình 
Sau khi bộ siêu tham số tối ưu được xác định, mô hình GBR_30 được tiến hành 

huấn luyện lại trên tập dữ liệu huấn luyện và được đánh giá trên tập kiểm tra độc lập. Kết 
quả định lượng về độ chính xác dự báo thông qua 4 chỉ số R2, RMSE, MAE và MAPE 
được tổng hợp chi tiết trong Bảng 7. 

Bảng 7. Tổng hợp kết quả đánh giá hiệu suất mô hình điển hình 

Tập dữ liệu R2 RMSE (%) MAE (%) MAPE 

Huấn luyện 0,935 0,345 0,226 0,045 

Kiểm tra 0,930 0,442 0,296 0,063 

Toàn bộ dữ liệu 0,933 0,378 0,248 0,051 
 

Các giá trị trong Bảng 7 cho thấy sự nhất quán giữa tập đào tạo và tập kiểm tra. Cụ 
thể, R2 trên tập kiểm tra (0,930) chỉ giảm nhẹ so với tập đào tạo (0,935), trong khi RMSE, 
MAE và MAPE tăng không đáng kể. Điều này khẳng định mô hình có khả năng khái quát 
hóa tốt và không bị quá khớp, phù hợp với yêu cầu dự báo chính xác độ rỗng dư của 
hỗn hợp SMA cốt liệu xỉ thép. 

Sự tương quan giữa độ rỗng dư thực nghiệm và giá trị mô hình dự báo được minh 
họa qua biểu đồ hồi quy ở Hình 4. Các điểm dữ liệu trên cả tập huấn luyện (Hình 4a) và 
tập kiểm tra (Hình 4b) đều phân bố tập trung và bám khá sát đường hồi quy lý tưởng y = 
x. Các điểm dữ liệu quan sát đều nằm trong phạm vi đường y=x±20%. Mức độ phân tán 
hẹp này xác nhận dự báo của mô hình có độ sai số thấp so với thực tế trên toàn bộ dải 
biến thiên của tập dữ liệu. 

Bên cạnh đó, Hình 5 biểu diễn sự phân bố sai số tuyệt đối của giá trị dự báo so với 
giá trị độ rỗng dư thực nghiệm. Phần lớn các giá trị sai số nằm trong khoảng 0 đến 0,1%, 
sai số lớn nhất xấp xỉ khoảng 0,24%. Điều này càng củng cố thêm khẳng định về khả 
năng dự báo độ rỗng dư với độ chính xác cao của mô hình đã được huấn luyện. 

 
Hình 4. Biểu đồ hồi quy so sánh giá trị thực tế và dự báo của mô hình điển hình 
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Hình 5. Biểu đồ phân bố sai số dự báo của mô hình điển hình 

3.3. Giao diện đồ họa người dùng GUI 
Dựa trên mô hình tối ưu đã được phát triển, một giao diện đồ họa người dùng đã 

được thiết lập (Hình 6) nhằm hỗ trợ các kỹ sư thiết kế không cần biết về lập trình cũng 
có thể sử dụng để dự báo độ rỗng dư khi thiết kế hỗn hợp SMA cốt liệu xỉ thép. Với công 
cụ này, người sử dụng dễ dàng lựa chọn giá trị của các thông số đầu vào bằng cách kéo 
các thanh trượt đến giá trị mong muốn, sau đó nhấn vào nút “Dự đoán độ rỗng dư”. Kết 
quả do mô hình dự đoán sẽ hiển thị tại hộp giá trị Va. Lưu ý, khi khai báo các thông số 
đầu vào thuộc biến phân loại cần đối chiếu với mã hóa như đã nêu ở Bảng 2. 

 
Hình 6. Giao diện đồ họa người dùng để dự báo độ rỗng dư 
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4. KẾT LUẬN VÀ KIẾN NGHỊ 
Trong nghiên cứu này, một mô hình học máy kết hợp giữa thuật toán tăng cường theo 

gradient GBR với bộ siêu tham số tìm được bằng thuật toán tối ưu hóa HBA đã được đề 
xuất để dự báo độ rỗng dư Va của hỗn hợp SMA cốt liệu xỉ thép. Với R2 = 0,935 trên tập 
huấn luyện và R2 = 0,930 trên tập kiểm tra đã cho thấy mô hình được xây dựng có khả năng 
khái quát hóa tốt và ít nhạy cảm với sự ngẫu nhiên của tập dữ liệu. Giao diện người dùng 
dựa trên mô hình tối ưu đã được thiết lập giúp việc dự báo độ rỗng dư trở lên nhanh chóng, 
thuận tiện, tránh được các thí nghiệm thực nghiệm tốn kém và mất thời gian. 

Kết quả nghiên cứu cho thấy phương pháp học máy đã cung cấp một công cụ dự 
báo chính xác và đáng tin cậy, hỗ trợ kỹ sư thiết kế vật liệu trong việc lựa chọn thông số 
thiết kế cho hỗn hợp SMA cốt liệu xỉ thép. Dựa trên những kết quả thu được, nghiên cứu 
kiến nghị mở rộng bộ dữ liệu huấn luyện bằng cách bổ sung các kết quả thí nghiệm thực 
tế. Đồng thời, phương pháp này có thể được phát triển thêm để dự báo kết hợp độ rỗng 
dư cùng các chỉ tiêu cơ lý khác của hỗn hợp composite phức tạp SMA xỉ thép như độ ổn 
định Marshall, độ dẻo Marshall... 

 
Lời cảm ơn: Nghiên cứu này là một phần trong nội dung của đề tài trọng điểm cấp 

trường năm 2024 - 2025, mã số ĐTTĐ2425-27, chủ nhiệm đề tài: Hoàng Thị Thu Hiền. 
Tác giả xin chân thành cảm ơn sự hỗ trợ về kinh phí của Trường Đại học Công nghệ 
GTVT để nhóm tác giả thực hiện các nội dung trong đề tài. 
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