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T Ó M  T Ắ T  

Nghiên cứu này trình bày việc phát triển mô hình học máy dựa trên thuật toán Rừng ngẫu 
nhiên (RF) để dự báo nhiệt độ hóa mềm của nhựa đường biến tính lưu huỳnh. Bộ dữ liệu 
thực nghiệm bao gồm 6 thông số đầu vào cốt lõi: Hàm lượng lưu huỳnh, nhiệt độ hóa 
mềm của nhựa đường ban đầu, nhiệt độ trộn, thời gian trộn, tốc độ trộn và ngày tuổi 
mẫu. Mô hình được tối ưu hóa thông qua quy trình tìm kiếm lưới kết hợp xác thực chéo 
5 lần nhằm xác lập cấu hình siêu tham số hiệu quả nhất. Kết quả cho thấy mô hình RF 
đạt độ chính xác vượt trội với hệ số tương quan R = 0,954, sai số RMSE = 1,813oC và 
chỉ số tin cậy A5 lên tới 91,3% trên tập dữ liệu kiểm tra. Phân tích định lượng bằng biểu 
đồ phụ thuộc một phần (PDP) xác định tầm quan trọng của các biến đầu vào, trong đó 
nhiệt độ hóa mềm của nhựa ban đầu và hàm lượng lưu huỳnh là hai yếu tố ảnh hưởng 
lớn nhất đến dự báo đầu ra.  

Từ khóa: Nhựa đường biến tính lưu huỳnh; Rừng ngẫu nhiên; nhiệt độ hóa mềm; PDP; 
học máy. 

A B S T R A C T  

This study presents the development of a machine learning model based on the Random 
Forest (RF) algorithm to predict the softening point of sulfur-modified asphalt. The 



experimental dataset comprises six core input parameters: Sulfur content, base asphalt 
softening point, mixing temperature, mixing time, mixing speed and curing age. The 
model was optimized through a Gridsearch procedure combined with 5-fold cross-
validation to establish the most robust hyperparameter configuration. The results 
demonstrate that the RF model achieves superior accuracy, yielding a correlation 
coefficient R = 0.954, a Root Mean Square Error RMSE = 1.813oC, and an A5 reliability 
index of 91.3% on the testing dataset. Quantitative analysis using Partial Dependence 
Plots (PDP) identified the feature importance of input variables, revealing that the base 
asphalt softening point and sulfur content are the two most influential factors in the output 
prediction.  

Keywords: Sulfur-modified asphalt; Random Forest; softening point; PDP; machine 
learning. 

 

1. ĐẶT VẤN ĐỀ 

Trong bối cảnh hạ tầng giao thông hiện đại, việc nâng cấp các đặc tính kỹ thuật 
của nhựa đường để đối phó với sự gia tăng tải trọng trục xe và biến đổi khí hậu là một 
nhiệm vụ trọng yếu. Nhựa đường biến tính lưu huỳnh đã nổi lên như một giải pháp đột 
phá nhờ khả năng cải thiện đáng kể độ ổn định nhiệt và cường độ chịu lực, đặc biệt là 
ưu thế trong việc kháng biến dạng dư (lún vệt bánh xe) [1]. Việc ứng dụng lưu huỳnh - 
một phụ phẩm dồi dào từ quá trình lọc hóa dầu - không chỉ tối ưu hóa chi phí sản xuất 
bằng cách giảm hàm lượng nhựa đường nguyên chất và hạ thấp nhiệt độ thi công mà 
còn đóng góp tích cực vào mục tiêu phát triển bền vững trong ngành Giao thông vận 
tải [2]. Tuy nhiên, để phát huy tối đa hiệu quả của loại vật liệu này, việc kiểm soát chính 
xác các chỉ tiêu kỹ thuật then chốt, đặc biệt là khả năng chịu nhiệt vẫn là một thách thức 
cần được ưu tiên giải quyết. 

Nhiệt độ hóa mềm là chỉ số quan trọng nhất để đánh giá khả năng duy trì trạng 
thái ổn định của vật liệu nhựa dưới tác động của nhiệt độ cao [3]. Mặc dù đóng vai trò 
quyết định trong kiểm soát chất lượng, việc xác định chỉ số này qua các phép thử thực 
nghiệm (phương pháp vòng và bi) lại bộc lộ nhiều hạn chế về thời gian, chi phí và sự 
phụ thuộc vào thiết bị phòng thí nghiệm. Thách thức lớn nhất hiện nay là tính chất lý 
- hóa của hệ nhựa biến tính lưu huỳnh thường thay đổi theo quy luật phi tuyến tính 
phức tạp, chịu ảnh hưởng đồng thời bởi nhiều yếu tố công nghệ như hàm lượng lưu 
huỳnh (X1), đặc tính nhựa gốc (X2), các thông số chế tạo như nhiệt độ trộn, thời gian 
trộn, tốc độ trộn (X3, X4, X5) và ngày tuổi của mẫu (X6). Những tương tác đa biến 
này khiến các phương pháp hồi quy truyền thống thường cho kết quả dự báo có độ 
sai số cao, gây khó khăn cho việc tối ưu hóa thiết kế cấp phối. Chính vì vậy, nhu cầu 
về một công cụ dự báo hiện đại, có khả năng xử lý các dữ liệu phi tuyến tính phức tạp 
nhằm thay thế hoặc hỗ trợ các phép thử thực nghiệm truyền thống trở nên cấp thiết 
hơn bao giờ hết. 

Sự bứt phá của Trí tuệ nhân tạo (AI) và các thuật toán Học máy (ML) đã mở ra 
một phương thức tiếp cận mới, cho phép mô hình hóa các mối quan hệ phức tạp trong 
khoa học vật liệu với độ chính xác vượt trội [4]. Thay vì dựa trên các giả định tuyến 
tính, các mô hình ML có khả năng tự học và khai thác các quy luật tiềm ẩn từ dữ liệu 
thực nghiệm sẵn có để đưa ra dự báo tức thời. Điều này đặc biệt có ý nghĩa đối với 
nhựa biến tính lưu huỳnh, nơi mà các phương pháp tính toán toán học thông thường 
khó lòng mô tả được trọn vẹn bản chất vật liệu. Dù vậy, phần lớn các nghiên cứu hiện 
nay vẫn chỉ dừng lại ở việc dự báo đơn thuần mà chưa tập trung vào việc giải mã cơ 
chế tác động và tương tác giữa các tham số công nghệ đến tính chất của loại nhựa 
đường này. 



Nghiên cứu này tập trung xây dựng và tối ưu hóa mô hình Rừng ngẫu nhiên dựa 
trên bộ dữ liệu thực nghiệm gồm 114 mẫu để dự báo nhiệt độ hóa mềm của nhựa đường 
biến tính lưu huỳnh. Điểm khác biệt cốt lõi của nghiên cứu là việc sử dụng kỹ thuật tìm 
kiếm lưới để tinh chỉnh các siêu tham số, đồng thời kết hợp phương pháp giải thích PDP 
để tường minh hóa mức độ đóng góp của từng biến số đầu vào. Kết quả nghiên cứu 
không chỉ cung cấp một công cụ dự báo có độ tin cậy cao mà còn mang lại cái nhìn sâu 
sắc về cơ chế hình thành tính chất nhiệt của vật liệu, góp phần thúc đẩy việc ứng dụng 
các công nghệ tính toán thông minh trong thiết kế hạ tầng giao thông bền vững.  

 

2. CƠ SỞ DỮ LIỆU  

Hiệu quả của các thuật toán học máy phụ thuộc tiên quyết vào quy mô và chất 
lượng của tập dữ liệu huấn luyện. Trong nghiên cứu này, cơ sở dữ liệu được xây dựng 
bằng cách tổng hợp kết quả từ các nghiên cứu thực nghiệm uy tín về nhựa đường biến 
tính lưu huỳnh trên thế giới và tại Việt Nam. Tổng cộng có 114 mẫu thực nghiệm được 
thu thập từ 12 nguồn tài liệu khác nhau như trình bày tại Bảng 1. Đáng chú ý, trong hệ 
thống dữ liệu này, nguồn tài liệu số 3 chính là kết quả nghiên cứu thực nghiệm trực tiếp 
tác giả với 17 tổ hợp số liệu quan trọng. Việc kết hợp giữa dữ liệu nghiên cứu thực 
nghiệm và dữ liệu tham khảo giúp tăng cường tính đa dạng, bao quát được nhiều biến 
động về loại nhựa gốc cũng như điều kiện chế tạo khác nhau, từ đó nâng cao khả năng 
tổng quát hóa của mô hình dự báo. 

Bảng 1. Tổng hợp dữ liệu từ các nghiên cứu thực nghiệm 

STT Tài liệu Số mẫu STT Tài liệu Số mẫu 

1 Volodumyr Gunka và 
các cộng sự, 2024 [5] 

5 2 V. H. Nguyễn và các cộng 
sự, 2019 [6] 

5 

3 Trang Nguyen Thu và 
các cộng sự, 2021 [7] 

17 4 A. Gedik và các cộng sự, 
2016 [8] 

24 

5 F. Bayomy và các cộng 
sự, 1987 [9] 

20 6 S. A. El-Kholy và các 
cộng sự, 2018 [10] 

4 

7 I. A. Al-Dobounia và các 
cộng sự, 2008 [11] 

4 8 
I. Gawel, 2000 [12] 

8 

9 A. M. Syroezhko và các 
cộng sự, 2003 [13] 

16 10 Maninder Singh và các 
cộng sự, 2022 [14] 

2 

11 li Ehsan Nazarbeygi và 
các cộng sự, 2012 [15] 

4 12 Vahid Rezvani và các 
cộng sự, 2015 [16] 

5 

Tổng số mẫu 114 
 

Mô hình dự báo nhiệt độ hóa mềm của nhựa đường biến tình lưu huỳnh được thiết 
lập dựa trên 6 biến độc lập đại diện cho các thông số công nghệ cốt lõi bao gồm: Hàm 
lượng lưu huỳnh (X1), nhiệt độ hóa mềm của nhựa ban đầu (X2), nhiệt độ trộn (X3), thời 
gian trộn (X4), tốc độ trộn (X5), ngày tuổi (X6) và 1 biến mục tiêu là nhiệt độ hóa mềm 
của nhựa đường biến tính lưu huỳnh (Y). Dựa trên thống kê mô tả tại Bảng 2, bộ dữ liệu 
cho thấy sự biến thiên rộng của các tham số đầu vào, ví dụ như hàm lượng lưu huỳnh 
dao động từ 0% đến 50% hay tốc độ trộn đạt tối đa 1.000 vòng/phút. Giá trị đầu ra Y có 
giá trị trung bình đạt 49,92oC với độ lệch chuẩn 4,44oC, phản ánh dải nhiệt độ đặc trưng 
của các loại nhựa đường biến tính thông dụng. 

 



Bảng 2. Thống kê mô tả bộ dữ liệu trong nghiên cứu này 

Đặc trưng 
Đơn 

Vị 

Trung 

bình 

Độ lệch 

chuẩn 

Nhỏ  

nhất 

Trung 

 vị 

Lớn 

 nhất 

Hàm lượng lưu 
huỳnh (X1) 

(%) 22,81 15,76 0,00 20,00 50,00 

Nhiệt độ hóa mềm 
gốc (X2) 

°C 50,06 4,04 42,22 49,00 58,27 

Nhiệt độ trộn (X3) °C 137,65 9,01 120,00 140,00 148,88 

Thời gian trộn (X4) Phút 28,73 21,85 0,50 30,00 60,00 

Tốc độ trộn (X5) 
Vòng/
phút 

710,53 337,08 80,00 1.000,00 1.000,00 

Ngày tuổi (X6) Ngày 7,92 16,64 0,00 0,00 60,00 

Nhiệt độ hóa mềm 
biến tính (Y) 

°C 49,92 4,44 38,49 49,79 62,00 

 

Phân tích Hình 1 và Hình 2 cho thấy những đặc điểm quan trọng của bộ dữ liệu. 
Ma trận tương quan (Hình 1) cho thấy nhiệt độ hóa mềm gốc (X2) có tương quan thuận 
mạnh nhất với đầu ra (R = 0,56), tiếp theo là hàm lượng lưu huỳnh (X1), trong khi thời 
gian trộn (X4) có tương quan nghịch nhẹ. Biểu đồ violin (Hình 2) phản ánh phân bố và 
mật độ dữ liệu của các biến. Hàm lượng lưu huỳnh (X1) có dải phân bố rộng, tập trung 
quanh giá trị trung vị 20%, trong khi nhiệt độ hóa mềm gốc (X2) và nhiệt độ trộn (X3) tập 
trung chủ yếu quanh giá trị trung bình. Ngược lại, thời gian trộn (X4), tốc độ trộn (X5) và 
đặc biệt là ngày tuổi (X6) phân bố lệch về các giá trị nhỏ, cho thấy các nghiên cứu chủ 
yếu sử dụng thời gian trộn ngắn và đánh giá mẫu ở giai đoạn sớm. Biến đầu ra nhiệt độ 
hóa mềm biến tính (Y) có phân bố cân đối, dao động từ 38,49oC đến 62oC và tập trung 
quanh 49,92oC, không xuất hiện nhóm ngoại lai rõ rệt. Điều này cho thấy bộ dữ liệu có 
chất lượng tốt, độ nhiễu thấp và phù hợp để xây dựng các mô hình học máy có độ chính 
xác cao. 

 

Hình 1. Ma trận tương quan giữa các biến đầu vào, đầu ra trong bộ dữ liệu 



  

a) b) 

  

c) d) 

  

e) f) 

 

g) 

Hình 2. Phân phối dữ liệu các biến đầu vào, đầu ra được sử dụng  
trong nghiên cứu này 



3. PHƯƠNG PHÁP NGHIÊN CỨU  

3.1. Thuật toán rừng ngẫu nhiên  

Thuật toán Rừng ngẫu nhiên (RF) được phát triển bởi Breiman, là một phương 
pháp học máy mạnh mẽ thuộc nhóm học kết hợp, vận hành dựa trên việc xây dựng 
một quần thể gồm nhiều cây quyết định hoạt động độc lập. Cơ chế cốt lõi của RF dựa 
trên kỹ thuật Bagging (kỹ thuật lấy mẫu lặp và tổng hợp), trong đó mỗi cây thành phần 
được huấn luyện trên một tập con dữ liệu khác nhau được lấy mẫu ngẫu nhiên có 
hoàn lại từ tập dữ liệu gốc. Để giảm thiểu hiện tượng quá khớp và tăng tính đa dạng, 
tại mỗi nút chia của cây quyết định, RF chỉ xem xét một nhóm nhỏ các đặc trưng đầu 
vào được chọn ngẫu nhiên để tìm điểm chia tối ưu.  

3.2. Mô phỏng Monte Carlo  

Nhằm đánh giá độ tin cậy và tính ổn định của mô hình dự báo trong điều kiện 
biến thiên của các tham số đầu vào, nghiên cứu này áp dụng kỹ thuật mô phỏng Monte 
Carlo. Đây là một phương pháp phân tích thống kê mạnh mẽ, vận hành dựa trên việc 
thực hiện lặp lại một số lượng lớn các phép thử ngẫu nhiên để xác định phân phối xác 
suất của kết quả đầu ra. Trong bài toán dự báo nhiệt độ hóa mềm của nhựa đường 
biến tính lưu huỳnh, mô phỏng Monte Carlo cho phép mô hình hóa sự bất định của 
các biến số thực nghiệm (như hàm lượng phối trộn hay điều kiện nhiệt độ) thông qua 
việc lấy mẫu ngẫu nhiên từ các hàm phân phối xác suất của chúng. Bằng cách tổng 
hợp kết quả từ hàng ngàn kịch bản giả lập, phương pháp này cung cấp các khoảng 
tin cậy và xác định mức độ rủi ro của dự báo, giúp các kỹ sư vật liệu đưa ra quyết 
định thiết kế chính xác hơn.  

3.3. Đánh giá hiệu suất dự báo của mô hình   

Để đánh giá chính xác khả năng dự báo của mô hình RF, nghiên cứu sử dụng 
một hệ thống các chỉ số kiểm tra thống kê đa dạng. Các chỉ số này cho phép định 
lượng sai số giữa giá trị dự báo thực tế và giá trị thực nghiệm, đồng thời đánh giá 
mức độ tương quan và hiệu quả mô phỏng của thuật toán. Các chỉ số chính bao gồm: 

- Hệ số tương quan (R): Phản ánh mức độ liên hệ tuyến tính giữa giá trị dự báo 
và giá trị thực nghiệm. Giá trị R càng gần 1 thể hiện mô hình có độ tương quan càng 
cao. 

- Sai số bình phương trung bình gốc (RMSE): Định lượng độ lệch trung bình giữa 
giá trị dự báo và giá trị thực tế. Chỉ số RMSE càng nhỏ chứng tỏ mô hình có độ chính 
xác càng cao. 

- Chỉ số sai số tuyệt đối phần trăm (A5): Đánh giá tỷ lệ các mẫu dự báo có sai số 
nằm trong khoảng chấp nhận được (thường là 5%) so với giá trị thực nghiệm. 

- Hệ số hiệu quả Nash-Sutcliffe (NSE): Được sử dụng để đánh giá khả năng mô 
phỏng của mô hình đối với các dữ liệu biến thiên. Giá trị NSE dao động từ −∞ đến 1, 
trong đó NSE = 1 tương ứng với mô hình dự báo hoàn hảo. 

3.4. Phương pháp giải thích mô hình bằng biểu đồ phụ thuộc một phần 

Nhằm tường minh họa mối quan hệ giữa các biến đầu vào (X1 đến X6) và kết 
quả dự báo nhiệt độ hóa mềm (Y), nghiên cứu ứng dụng phương pháp biểu đồ phụ 
thuộc một phần (Partial Dependence Plot - PDP). Đây là một kỹ thuật diễn giải mô 
hình học máy theo phương pháp hậu định, cho phép định lượng tác động biên của 
một hoặc hai biến số lên giá trị trung bình của dự báo trong khi vẫn giữ nguyên tác 
động của các biến còn lại. Việc sử dụng PDP không chỉ giúp tường minh hóa cơ chế 
dự báo và nâng cao tính giải thích của thuật toán Rừng ngẫu nhiên mà còn cung cấp 



cơ sở khoa học trực quan để đối chiếu với các quy luật lý - hóa thực nghiệm trong xây 
dựng hạ tầng giao thông. 

 

4. KẾT QUẢ VÀ THẢO LUẬN  

4.1. Tối ưu hóa các siêu tham số của học máy  

Hiệu suất của mô hình RF phụ thuộc quyết định vào việc thiết lập các siêu tham số 
tối ưu nhằm cân bằng giữa độ chính xác và khả năng tổng quát hóa. Nghiên cứu đã thực 
hiện quy trình tìm kiếm lưới kết hợp kiểm chéo 5 lần để khảo sát ảnh hưởng đồng thời 
của 4 tham số chính: Số cây tăng cường (Ne), độ sâu tối đa (MD), số mẫu tối thiểu tại lá 
(MSL) và tỷ lệ đặc trưng (MF).  

Kết quả khảo sát tại Hình 3 cho thấy sự biến động rõ rệt của hệ số xác định kiểm 
chéo (R_CV) khi thay đổi cấu hình mô hình. Cụ thể, khi thiết lập MSL = 1 và MF = 0,6, 
mô hình đạt được vùng hiệu suất cao nhất với giá trị R_CV lên tới 0,856 (Hình 3c). Tại 
vùng này, sự kết hợp giữa số cây Ne trong khoảng 245 - 250 và độ sâu MD từ 10 - 11 
giúp mô hình nắm bắt tốt nhất các quy luật phi tuyến phức tạp mà không gây ra hiện 
tượng quá khớp. Ngược lại, khi tăng MSL lên 2 hoặc 3 (Hình 3d-i), độ chính xác của mô 
hình có xu hướng giảm đáng kể, điều này cho thấy việc thắt chặt điều kiện dừng đã vô 
tình làm đơn giản hóa quá mức cấu trúc cây, khiến thuật toán bỏ lỡ cơ hội học hỏi các 
đặc trưng chi tiết và các quy luật phi tuyến tính tinh vi vốn có trong bộ dữ liệu nhựa đường 
biến tính. Nói cách khác, để đạt được hiệu suất tối ưu, cây quyết định cần được phép 
phân nhánh đủ sâu (MSL=1) nhằm thấu hiểu trọn vẹn sự tương tác phức tạp giữa các 
thành phần công nghệ. 

Dựa trên phân tích bề mặt đáp ứng này, bộ siêu tham số tối ưu được lựa chọn cho 
mô hình dự báo cuối cùng bao gồm: Ne = 250, MD = 10, MSL = 1 và MF = 0,6. Cấu hình 
này đảm bảo cho thuật toán có độ ổn định cao và sai số thấp nhất, làm nền tảng tin cậy 
cho các bước dự báo và phân tích độ quan trọng ở phần tiếp theo. 

Bảng 3. Các tham số được sử dụng trong quá trình tối ưu hóa siêu tham số  
của mô hình học máy 

Siêu tham số 
Kí 

hiệu 
Khoảng giá trị Mô tả 

'N_estimators' Ne 225, 245, 250, 265, 275 Tổng số cây tăng cường 

'Max_depth' MD 9, 10, 11, 12, 13 Độ sâu tối đa của mỗi cây 

‘Min_samples_leaf’ MSL 1, 2, 3 Số mẫu tối thiểu tại nút lá 

'Max_features_list MF 0,2, 0,4, 0,6 
Tỷ lệ đặc trưng chọn mỗi 

lần chia 

 



   

a) - MSL=1, MF=0,2 b) - MSL=1, MF=0,4 c) - MSL=1, MF=0,6 

   

d) - MSL=2, MF=0,2 e) - MSL=2, MF=0,4 f - MSL=2, MF=0,6 

 
  

g) - MSL=3, MF=0,2 h) - MSL=3, MF=0,4 I) - MSL=3, MF=0,6 

Hình 3. Khảo sát ảnh hưởng của số cây tăng cường (𝑁𝑒) và độ sâu cây (MD) đến 
hệ số tương quan trên tập xác thực ( RCV) khi MSL và MF thay đổi 



4.2. Kết quả dự đoán đại diện 

Sau khi xác định được bộ siêu tham số tối ưu, mô hình RF được huấn luyện và 
kiểm chứng để đánh giá khả năng dự báo nhiệt độ hóa mềm của nhựa đường biến tính 
lưu huỳnh. Kết quả đánh giá định lượng thông qua các chỉ số thống kê tại Bảng 4 cho 
thấy mô hình đạt độ chính xác rất cao trên cả hai tập dữ liệu: Hệ số tương quan R đạt 
lần lượt 0,973 (tập huấn luyện) và 0,954 (tập kiểm tra); sai số RMSE duy trì ở mức thấp, 
tương ứng là 1,169oC và 1,813oC. Đặc biệt, chỉ số hiệu quả NSE đạt trên 0,833 khẳng 
định thuật toán RF có khả năng mô phỏng xuất sắc các biến động thực nghiệm của 
nhựa đường biến tính lưu huỳnh.  

Sự tương quan chặt chẽ này được minh họa rõ nét qua biểu đồ hồi quy tại Hình 
4. Hầu hết các điểm dữ liệu dự báo đều tập trung sát đường hồi quy lý tưởng (đường 
1:1) và nằm gọn trong vùng sai số 5%. Phân tích sâu hơn về phân phối sai số tại Hình 
5 cho thấy giá trị sai số tập trung mật độ cao quanh ngưỡng 0, với tỷ lệ mẫu đạt chỉ số 
A5 lên tới 91,3% trên tập kiểm tra. Điều này minh chứng rằng mô hình không chỉ học 
tốt trên dữ liệu sẵn có mà còn có khả năng tổng quát hóa cực kỳ ổn định khi đối mặt 
với các mẫu dữ liệu mới. Kết quả này khẳng định mô hình RF là một công cụ dự báo 
tin cậy, đủ khả năng thay thế phần lớn các phép thử thực nghiệm tốn kém trong việc 
xác định nhiệt độ hóa mềm của của nhựa đường biến tính lưu huỳnh.  

Bảng 4. Các chỉ số đánh giá thống kê của mô hình 

Tiêu chí đánh giá R RMSE A5 NSE 

Tập huấn luyện 0,973 1,169 0,945 0,929 

Tập kiểm tra 0,954 1,813 0,913 0,833 

 

 

  

a)  b)  

Hình 4. Kết quả hồi quy của mô hình trên 2 tập dữ liệu:  
a) - Tập huấn luyện; b) - Tập kiểm tra 

 
 

 



  

a)  b)  

Hình 5. Kết quả sai số mô phỏng của mô hình trên 2 tập dữ liệu:  
a) - Tập huấn luyện, b) - Tập kiểm tra 

4.3. Phân tích ảnh hưởng của các yếu tố đầu vào đến hiệu suất dự báo của 
mô hình  

Sau khi xác định mô hình có độ chính xác tin cậy, nghiên cứu thực hiện phân tích 
mức độ ảnh hưởng của các biến số đầu vào đến giá trị dự báo nhiệt độ hóa mềm biến 
tính thông qua biểu đồ phụ thuộc một phần (PDP). 

Kết quả xếp hạng độ quan trọng tại Bảng 5 khẳng định nhiệt độ hóa mềm gốc (X2) 
và hàm lượng lưu huỳnh (X1) là hai nhân tố then chốt nhất quyết định tính chất nhiệt 
của nhựa biến tính. Sự phụ thuộc tuyến tính thuận giữa X2 và giá trị đầu ra (Hình 6b) 
hoàn toàn tương đồng với các nguyên lý cơ bản trong kỹ thuật nhựa đường, khi đặc 
tính của nhựa nền luôn là nền tảng quy định dải nhiệt độ làm việc của sản phẩm sau 
biến tính [18].  

Đáng chú ý, xu hướng ảnh hưởng của hàm lượng lưu huỳnh (X1) tại Hình 6a (tăng 
dần và đạt đỉnh ở khoảng 35 - 40% trước khi bão hòa) có sự thống nhất cao với các 
nghiên cứu thực nghiệm của Gedik và cộng sự [8] và Bayomy và cộng sự [9]. Các tác 
giả này cũng chỉ ra rằng việc bổ sung lưu huỳnh giúp cải thiện độ ổn định nhiệt thông qua 
việc tạo ra cấu trúc liên kết mạng lưới trong nhựa đường, nhưng nếu vượt quá một 
ngưỡng nhất định, lượng lưu huỳnh dư thừa không tham gia phản ứng sẽ tồn tại ở dạng 
tinh thể tự do, không còn đóng góp vào việc tăng nhiệt độ hóa mềm.  

Về yếu tố ngày tuổi (X6), biểu đồ PDP (Hình 6f) cho thấy nhiệt độ hóa mềm tăng 
nhanh trong giai đoạn đầu (khoảng 15 ngày) sau đó ổn định dần. Xu hướng này phù hợp 
với quan sát của Syroezhko và cộng sự [13], lý giải rằng quá trình tương tác giữa lưu 
huỳnh và các hợp chất hydrocarbon trong nhựa đường cần một khoảng thời gian nhất 
định để đạt tới trạng thái cân bằng hóa lý. Tương tự, ảnh hưởng không đáng kể của nhiệt 
độ trộn (X3) và thời gian trộn (X4) trong dải khảo sát (Bảng 5) cũng phản ánh sự tương 
đồng với các kết quả thực nghiệm trước đó của tác giả [7]. Điều này cho thấy khi nhiệt 
độ trộn đã đạt tới ngưỡng nóng chảy của lưu huỳnh (khoảng 115 - 120oC) và được duy 
trì dưới ngưỡng phát sinh các khí độc hại như H2S hay SO2 (dưới 150oC), việc tăng thêm 
nhiệt độ hay kéo dài thời gian trộn đều không tạo ra sự biến đổi đột biến về chỉ số hóa 
mềm. Sự ổn định này khẳng định rằng trong khung nhiệt độ thi công an toàn và hiệu quả 
về mặt nhiệt học, các đặc tính của nhựa đường biến tính lưu huỳnh chủ yếu được quyết 
định bởi tỷ lệ thành phần hơn là các biến số vận hành công nghệ.  

Sự tương quan chặt chẽ giữa quy luật từ mô hình RF và kết quả của các nhà nghiên 
cứu đi trước như Singh [14] hay Gunka [5] không chỉ khẳng định độ tin cậy của thuật toán 
mà còn minh chứng rằng mô hình học máy đã thực sự nghiên cứu được các bản chất 



vật lý của vật liệu. Điều này tạo cơ sở vững chắc để ứng dụng mô hình vào việc dự báo 
nhanh và tối ưu hóa cấp phối trong thực tiễn thi công hạ tầng giao thông. 

 

 

  

a)  b)  

  

c)  d)  

  

e)  f)  

 

Hình 6. Biểu đồ phụ thuộc một phần (PDP-1D) mô tả ảnh hưởng của các yếu tố 
X1 - X6 đến giá trị dự báo độ hóa mềm biến Y 

 



Bảng 5. Bảng xếp hạng độ quan trọng của các biến 

Xếp 
hạng 

Đặc trưng Nhỏ nhất Lớn nhất Độ lệch 

1 Nhiệt độ hóa mềm gốc (X2 - °C) 45,49 53,07 7,58 

2 Hàm lượng lưu huỳnh (X1 - %) 48,14 51,57 3,43 

3 Ngày tuổi (X6 - Ngày ) 49,63 50,96 1,33 

4 Tốc độ trộn (X5 - Vòng/phút) 49,59 50,52 0,93 

5 Nhiệt độ trộn (X3 - °C) 49,95 50,46 0,50 

6 Thời gian trộn (X4 - Phút) 50,08 50,29 0,20 

 

5. KẾT LUẬN 

Nghiên cứu đã phát triển thành công mô hình dự báo nhiệt độ hóa mềm của nhựa 
đường biến tính lưu huỳnh dựa trên thuật toán RF, thiết lập một công cụ tính toán có độ 
chính xác và tin cậy cao. Thông qua quy trình tối ưu hóa các siêu tham số cốt lõi bao 
gồm số cây tăng cường Ne = 250, độ sâu tối đa MD = 10, số mẫu tối thiểu tại nút lá MSL 
= 1 và tỷ lệ đặc trưng MF = 0,6, mô hình đã đạt được các chỉ số thống kê ấn tượng với 
hệ số tương quan R = 0,954 và tỷ lệ mẫu có sai số thấp A5 = 91,3% trên tập dữ liệu kiểm 
tra. Những con số này không chỉ khẳng định hiệu suất dự báo vượt trội mà còn chứng 
minh khả năng tổng quát hóa mạnh mẽ của thuật toán RF trong việc mô hình hóa các 
tương tác phi tuyến tính phức tạp vốn có của hệ vật liệu nhựa đường.  

Điểm đột phá của nghiên cứu còn nằm ở việc tường minh hóa cơ chế tác động của 
các yếu tố công nghệ thông qua biểu đồ PDP, từ đó giải mã thành công tính chất "hộp 
đen" của mô hình học máy. Kết quả phân tích định lượng đã chỉ rõ nhiệt độ hóa mềm gốc 
và hàm lượng lưu huỳnh là hai nhân tố chi phối lớn nhất đến đặc tính nhiệt của sản phẩm 
cuối cùng. Đặc biệt, các xu hướng ảnh hưởng được mô hình hóa hoàn toàn tương đồng 
với các quy luật lý - hóa thực nghiệm, điển hình như việc kiểm soát nhiệt độ trộn trong 
khung tối ưu từ 120 - 150oC để vừa đảm bảo sự nóng chảy hoàn toàn của lưu huỳnh, 
vừa ngăn chặn hiệu quả sự phát sinh các khí độc hại như H2S hay SO2.  
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