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Abstract: Penetration and softening point are the two most important criteria 

for classifying asphalt grades according to penetration. The determination of 

these two parameters of modified asphalt graphene oxide (GO) by 

experimental method encountered certain difficulties due to the high cost of 

GO and long experimental time. The purpose of this study is to use the 

adaptive neuro-fuzzy inference system (ANFIS) combined with the genetic 

algorithm (GA) to predict the penetration and softening point of GO modified 

asphalt. Two datasets including the penetration dataset (122 samples), 

softening point dataset (130 samples) collected from 12 different studies with 9 

input parameters, are used to construct and test the data digital simulation 

tool. In addition, the study uses a 10-fold cross-validation technique along with 

statistical criteria such as correlation coefficient (R) and root of mean square 

error (RMSE) to evaluate the performance of the models. The research results 

show that, for the penetration dataset, the ANFIS-GA model has RMSE = 

6.045 (0.1 mm), R = 0.949, the ANFIS model has RMSE = 8.492 (0.1 mm), R 

= 0.893. For the softening point dataset, the ANFIS-GA model has RMSE = 

1.848 (oC), R = 0.991, the ANFIS model has RMSE = 13.863 (oC), R = 0.818. 

This shows that both ANFIS-GA and ANFIS models have good predictive 

performance and high accuracy. With smaller RMSE and higher R in both 

datasets, the ANFIS-GA model is evaluated to be better than ANFIS. This 

model can completely be applied to help materials engineers save time and 

experimental costs. 

Keywords: Adaptive neuro-fuzzy inference system (ANFIS); genetic algorithm 

(GA); artificial intelligence (AI); machine learning (ML); penetration; softening 

point; graphene oxide (GO) 
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 Tóm tắt: Độ kim lún và điểm hóa mềm là hai chỉ tiêu quan trọng nhất để phân 

loại mác nhựa đường theo độ kim lún truyền thống. Việc xác định 2 chỉ tiêu 

này của nhựa đường biến tính graphen oxit (GO) bằng phương pháp thực 

nghiệm gặp những khó khăn nhất định do giá thành GO cao, thời gian thí 

nghiệm kéo dài. Mục đích của nghiên cứu này là sử dụng hệ thống suy luận 

thần kinh mờ thích ứng (ANFIS) kết hợp thuật toán giải thuật di truyền (GA) để 

dự đoán độ kim lún và điểm hóa mềm của nhựa đường biến tính GO. Hai bộ 

dữ liệu bao gồm bộ dữ liệu độ kim lún (122 mẫu), bộ dữ liệu điểm hóa mềm 

(130 mẫu) được thu thập từ 12 nghiên cứu khác nhau với 9 tham số đầu vào, 

được dùng để xây dựng và kiểm chứng công cụ mô phỏng số. Ngoài ra, 

nghiên cứu sử dụng kỹ thuật xác thực chéo 10 lần cùng với các tiêu chí thống 

kê là hệ số tương quan (R) và căn của sai số toàn phương trung bình (RMSE) 

để đánh giá hiệu suất của các mô hình. Kết quả nghiên cứu cho thấy, đối với 

bộ dữ liệu độ kim lún, mô hình ANFIS-GA có RMSE = 6.045 (0.1 mm), R = 

0.949, mô hình ANFIS có RMSE = 8.492 (0.1 mm), R = 0.893. Đối với bộ dữ 

liệu hóa mềm, mô hình ANFIS-GA có RMSE = 1.848 (oC), R = 0.991, mô hình 

ANFIS có RMSE = 13.863 (oC), R = 0.818. Điều này cho thấy, cả hai mô hình 

ANFIS-GA và ANFIS đều đạt hiệu suất dự đoán tốt và độ chính xác cao. Với 

RMSE nhỏ hơn và R cao hơn ở cả 2 bộ dữ liệu, mô hình ANFIS-GA được 

đánh giá là tốt hơn ANFIS. Mô hình này hoàn toàn có thể được áp dụng để 

giúp các kỹ sư vật liệu tiết kiệm thời gian và chi phí thí nghiệm. 

Từ khóa: Hệ thống suy luận thần kinh mờ thích ứng (ANFIS); giải thuật di 

truyền (GA); trí tuệ nhân tạo (AI); máy học (ML); độ kim lún; điểm hóa mềm, 

graphen oxit (GO) 

 

 

1. Đặt vấn đề 

Biến tính nhựa đường gốc là một phương 

pháp phổ biến để cải thiện các tính chất lưu biến 

và cơ lý của nhựa đường nhằm đáp ứng các yêu 

cầu về tải trọng, lưu lượng, hạn chế hư hỏng và 

tăng tuổi thọ của mặt đường nhựa [1]. Để đạt 

được hiệu quả mong muốn, nhiều loại phụ gia 

được đưa vào nhựa đường như vụn cao su [2], 

chất thải nhựa [3], polime [4]. Nhìn chung, các 

phụ gia này đáp ứng được các yêu cầu về hiệu 

suất như ổn định ở nhiệt độ cao để tránh hằn lún, 

đủ khả năng chống nứt do mỏi, nứt do nhiệt. Tuy 

nhiên, nhựa đường biến tính chất thải nhựa, vụn 

cao su, polime thường có nhiệt độ trộn và đầm 

nén cao hơn nhiều so với nhựa đường gốc. Một 

số vật liệu trong nhóm phụ gia polime có sự phân 
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tách pha dẫn đến phân tán thô khi nguội [4]. 

Ngày nay, các vật liệu nano cũng được sử dụng 

nhiều trong cải biến nhựa đường do có diện tích 

bề mặt riêng lớn, làm tăng hiệu suất sửa đổi. Các 

vật liệu nano dùng để cải biến nhựa đường có 

thể kể đến nano-silica [5], nano kim loại [6], [7], 

nano sợi [8]. Những vật liệu nano này có tác 

động tích cực đến khả năng tăng cường độ 

cứng, độ nhớt, và do đó tăng khả năng chống 

hằn lún ở nhiệt độ cao cho mặt đường nhựa. Tuy 

nhiên, những vật liệu này dường như không cải 

thiện tính chất nhiệt độ thấp của nhựa đường 

biến tính [9]. 

Graphen oxit (GO) là một vật liệu nano 

thuộc họ graphen, có nguồn gốc từ graphit, được 

biết đến từ 150 năm trước với nhiều ứng dụng 

[10]. Tuy nhiên, việc sử dụng GO để nâng cao 

các đặc tính của nhựa đường chỉ mới được phát 

triển khoảng vài năm trở lại đây. Với diện tích bề 

mặt cao, chứa nhiều nhóm chức oxy phân cực 

bề mặt, nhiều nghiên cứu đã chứng minh được 

hiệu suất tuyệt vời của GO trong việc cải thiện 

các đặc tính của nhựa đường. Các nghiên cứu 

của Adnan và cộng sự [11], Zhu và Zhang [12], 

Zheng và cộng sự [13] chỉ ra rằng, GO cải thiện 

tốt các đặc tính cơ lý của nhựa đường như độ 

kim lún, điểm hóa mềm, độ dẻo, và độ nhớt. Một 

số đặc tính khác của nhựa đường khi bổ sung 

GO cũng được cải thiện đáng kể như hiệu suất 

làm việc ở nhiệt độ cao [14], [15], đặc tính làm 

việc ở nhiệt độ thấp [16], tăng cường khả năng 

chống lão hóa của nhựa đường [17]. Trong số 

các chỉ tiêu đánh giá của nhựa đường, độ kim lún 

và điểm hóa mềm là hai chỉ tiêu quan trọng nhất 

để phân loại mác nhựa đường theo độ kim lún 

[18], nên việc xác định 2 chỉ tiêu này của nhựa 

đường biến tính GO là rất cần thiết. Tuy nhiên, 

GO là vật liệu có giá thành cao (khoảng từ vài 

trăm USD/kg tùy thuộc loại GO), các phương 

pháp nghiên cứu thực nghiệm thường tốn nhiều 

thời gian và chi phí. Do vậy, cần có một phương 

pháp dự báo hai chỉ tiêu trên của nhựa đường 

biến tính GO. 

Gần đây, với sự phát triển nhanh chóng 

của kỹ thuật trí tuệ nhân tạo (AI), các phương 

pháp máy học đã được sử dụng phổ biến trong 

nhiều lĩnh vực cuộc sống [19–21]. Trong kỹ thuật 

mặt đường, các phương pháp này cũng được sử 

dụng trong nhiều bài toán khác nhau. Nguyễn và 

cộng sự [22] sử dụng hệ thống suy luận thần kinh 

mờ thích ứng để dự đoán chỉ số độ gồ ghề quốc 

tế IRI. Hamed Majidifard [23] đề xuất mô hình 

mới để dự đoán chiều sâu vệt hằn bánh xe của 

hỗn hợp bê tông nhựa bằng cách sử dụng lập 

trình biểu hiện gen (GEP). Golzar và cộng sự [24] 

dùng mạng nơ-ron nhân tạo (ANN) để điều tra 

thống kê về các tính chất cơ lý của nhựa đường 

biến tính bazơ và polyme. Lý và đồng nghiệp [25] 

phát triển mô hình mạng nơron sâu (DNN) để dự 

đoán cường độ nén của bê tông cao su. Các 

nghiên cứu [26–29] sử dụng các phương pháp 

học máy khác nhau để phát hiện ổ gà trên mặt 

đường nhựa. Từ các nghiên cứu trên cho thấy 

phương pháp AI phù hợp với cả bài toán hồi quy 

và phân loại nên có thể sử dụng để dự đoán chỉ 

tiêu độ kim lún và điểm hóa mềm của nhựa 

đường biến tính GO. 

Trong nghiên cứu này, nhóm tác giả đề 

xuất sử dụng hệ thống suy luận thần kinh mờ 

thích ứng (ANFIS) và thuật toán giải thuật di 

truyền (GA) để phát triển hai mô hình là ANFIS 

và ANFIS-GA nhằm dự báo độ kim lún và điểm 

hóa mềm của nhựa đường biến tính GO. Với 

mục đích này, bộ dữ liệu được thu thập từ các 

nghiên cứu thực nghiệm và chia thành 2 tập con 

là bộ dữ liệu độ kim lún (122 mẫu), bộ dữ liệu 

điểm hóa mềm (130 mẫu) được sử dụng để xây 

dựng và đánh giá năng lực dự báo của các mô 

hình đề xuất, với các tiêu chí thống kê như hệ số 

tương quan (R), căn của sai số toàn phương 

trung bình (RMSE). Hiệu suất dự đoán và độ 

chính xác của hai mô hình được so sánh để chọn 

ra mô hình tốt nhất cho bài toán dự báo. 

2. Cơ sở dữ liệu 
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Hình 1. Mối tương quan giá trị của các biến đầu vào, đầu ra trong bộ dữ liệu độ kim lún 

 
Hình 2. Mối tương quan giá trị của các biến đầu vào, đầu ra trong bộ dữ liệu điểm hóa mềm 
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Để chuẩn bị cho quá trình đào tạo các mô 

hình, bộ dữ liệu độ kim lún và bộ dữ liệu điểm 

hóa mềm được tổng hợp đầy đủ từ 12 nghiên 

cứu thực nghiệm đã được công bố trên các tạp 

chí uy tín thế giới [15], [30], [11], [31], [32], [13], 

[33],[16], [34], [35], [36], [37]. Trong đó, bộ dữ 

liệu kim lún gồm 122 kết quả thí nghiệm, bộ dữ 

liệu hóa mềm gồm 130 kết quả thí nghiệm. Việc 

xác định các tham số đầu vào để dự đoán hai chỉ 

tiêu của nhựa đường biến tính GO đóng vai trò 

rất quan trọng. Các tham số này phải phản ánh 

chính xác và phạm vi rộng nhất của vật liệu đầu 

vào, điều kiện thí nghiệm. Hay nói cách khác, độ 

chính xác và độ tin cậy của dự đoán trong các 

bài toán AI phụ thuộc nhiều vào tính đại diện 

thống kê của dữ liệu đầu vào. Trên cơ sở đó, 9 

tham số đầu vào liên quan đến quá trình chế tạo 

mẫu nhựa đường biến tính GO ảnh hưởng đến 

độ kim lún và điểm hóa mềm của nhựa đường 

biến tính GO được xác định, bao gồm tỷ lệ GO 

(X1), số lớp GO (X2), chiều dày lớp GO (X3), kích 

thước bên trung bình lớp GO (X4 ), nhiệt độ trộn 

(X5), vận tốc trộn RPM (X6), thời gian trộn (X7), 

loại hóa già (X8), độ kim lún (bộ dữ liệu độ kim 

lún) hoặc điểm hóa mềm (bộ dữ liệu điểm hóa 

mềm) của nhựa đường ban đầu (X9). Mỗi bộ dữ 

liệu được chia ngẫu nhiên thành 2 phần, 70% dữ 

liệu được sử dụng để huấn luyện các mô hình, 

30% dữ liệu còn lại dùng để kiểm chứng các mô 

hình. 

Bên cạnh đó, mối tương quan giữa các 

tham số đầu vào, và giữa tham số đầu vào với 

tham số đầu ra được phân tích và thiết lập thông 

qua ma trận đối xứng 10x10 như Hình 1 và 2. 

Đường chéo ma trận biểu thị biểu đồ phân bố dữ 

liệu của các biến đầu vào, đầu ra; phần phía 

dưới đường chéo biểu thị giá trị của hệ số tương 

quan giữa các biến. Các giá trị dương biểu thị 

mối tương quan tích cực, giá trị âm biểu thị mối 

tương quan tiêu cực. Đồng thời, màu sắc của 

các giá trị biểu thị mức độ tương quan, giá trị 

màu đỏ là tương quan vừa, cao và rất cao, điều 

này thể hiện sự phụ thuộc giữa các biến. Các giá 

trị màu đen là tương quan thấp, thậm chí rất 

thấp, điều này thể hiện sự độc lập giữa các biến. 

3. Phương pháp máy học 

3.1. Hệ thống suy luận thần kinh mờ thích 

ứng (ANFIS)  

Được đề xuất lần đầu tiên vào năm 1990 

bởi Jang, ANFIS là một hệ thống dự đoán nhân 

tạo thông minh, sử dụng kết hợp kỹ thuật máy 

học của mạng ANN và hệ thống logic mờ [38]. 

Bằng cách sử dụng quy trình học kết hợp, ANFIS 

được đề xuất có thể xây dựng một tập hợp các 

quy tắc “if-then” mờ với các hàm thuộc 

(membership functions) thích hợp để tạo các cặp 

đầu vào-đầu ra được chỉ định. Quy tắc “if-then” 

mờ hoặc câu lệnh điều kiện mờ là biểu thức có 

dạng If A Then B, trong đó A và B là nhãn của 

các tập mờ được đặc trưng bởi các hàm thuộc 

thích hợp. Với hình thức ngắn gọn, các quy tắc if-

then mờ thường được sử dụng để nắm bắt các 

phương thức lập luận không chính xác, đóng một 

vai trò thiết yếu trong khả năng đưa ra quyết định 

của con người trong trường hợp không chắc 

chắn và không chính xác. Cấu trúc ANFIS bao 

gồm 5 lớp chính [39]: 

• Lớp 1: Được gọi là lớp mờ. Lớp này gồm 

các hàm thuộc được xác định từ các biến đầu 

vào. Đầu ra là mức giá trị của hàm thuộc được 

tính toán dựa trên một hàm thuộc Gausian. 

• Lớp 2: Lớp quy tắc. Lớp này gồm các nút 

quy tắc, mỗi đầu ra từ các nút quy tắc đại diện 

cho một sản phẩm của các tín hiệu đầu vào. 

• Lớp 3: Lớp chuẩn hóa. Lớp này đã chuẩn 

hóa các hàm thuộc. Mỗi nút là một nút cố định, 

số lượng các nút trong lớp này bằng số lượng 

các nút trong lớp 2. 

• Lớp 4: Lớp giải mờ. Lớp này thực hiện 

phần kết quả của các quy tắc mờ. Mỗi nút trong 

lớp này là nút thích nghi, số lượng các nút trong 

lớp này bằng số lượng nút trong lớp 3. 

• Lớp 5: Lớp đầu ra hay gọi là lớp tổng kết, 

là tổng của các đầu ra tất cả các nút thích nghi 

trong lớp 4. 

Tuy nhiên, có một hạn chế trong mô hình 

ANFIS như ANFIS không mạnh trong việc tìm 

kiếm trọng số tốt nhất và tốc độ hội tụ chậm, điều 

này ảnh hưởng lớn đến hiệu quả dự đoán [40]. 

Nhiều nghiên cứu đã sử dụng các phương pháp 

tối ưu hóa khác nhau để tìm ra trọng số của các 
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tham số tiền trước và tham số hệ quảtheo cách 

tốt hơn như thuật toán giải thuật di truyền (GA) 

[41], tối ưu hóa bầy đàn (PSO) [42] hoặc thuật 

toán đàn kiến [43]. Hai tham số này nằm ở lớp 1 

và lớp 4 như đã nêu ở phần trên. Trong bài báo 

này, nhóm tác giả đề xuất thuật toán giải thuật di 

truyền để tối ưu hóa các tham số trong ANFIS. 

3.2. Giải thuật di truyền (GA) 

GA dựa trên thuyết tiến hóa của Charles 

Darwin [44], sử dụng các nguyên tắc di truyền, 

đột biến, chọn lọc tự nhiên và trao đổi chéo. Nó 

bao gồm một số thuật ngữ bộ gen như nhiễm sắc 

thể, quần thể, và gen. Nhiễm sắc thể được tạo 

thành từ gen, mỗi gen mang một số đặc điểm và 

nằm trong nhiễm sắc thể, mỗi nhiễm sắc thể sẽ 

đại diện cho một giải pháp của vấn đề [45]. GA là 

phương pháp tìm kiếm tối ưu ngẫu nhiên bằng 

cách mô phỏng theo sự tiến hóa của con người 

hay sinh vật. Trong GA, việc tìm kiếm giả thuyết 

thích hợp được bắt đầu với một quần thể, hay 

một tập hợp có chọn lọc ban đầu của các giả 

thuyết. Các cá thể của quần thể hiện tại khởi 

nguồn cho quần thể thế hệ kế tiếp bằng các hoạt 

động lai ghép và đột biến ngẫu nhiên. Trong 

bước tiếp theo, các giả thuyết trong quần thể 

hiện tại được ước lượng liên hệ với đại lượng 

thích nghi. Các giả thuyết phù hợp nhất được 

chọn theo xác suất là các hạt giống sản sinh thế 

hệ kế tiếp, gọi là cá thể. Cá thể nào phát triển 

hơn, thích nghi với môi trường sẽ tồn tại, ngược 

lại sẽ bị đào thải. Do vậy, GA có thể dò tìm thế hệ 

mới có độ thích nghi tốt hơn. 

3.3. Xác thực chéo (Cross Validation) 

. 

 

Hình 3. Minh họa kỹ thuật xác thực chéo 10 lần 

Xác thực chéo là một kỹ thuật được sử 

dụng để đo lường xem một mô hình học tập có 

thể tổng quát hóa trên dữ liệu không nhìn thấy 

được hay không. Dữ liệu không nhìn thấy được 

là tất cả các dữ liệu mà mô hình chưa từng học 

trước đây. Từ đó cung cấp khả năng ước tính 

khách quan về hiệu suất mô hình dựa trên những 

dữ liệu không được sử dụng trong khi huấn 

luyện. Thông thường, một tập dữ liệu được chia 

theo ngẫu nhiên hoặc phân tầng thành ba tập 

con: tập dữ liệu huấn luyện, tập dữ liệu xác thực 

và tập dữ liệu kiểm chứng, với các chức năng 

tương ứng là huấn luyện, xác nhận và kiểm tra 

mô hình. Trong trường hợp tập dữ liệu được chia 

thành hai phần là tập dữ liệu huấn luyện và tập 

dữ liệu kiểm chứng, xác thực chéo sẽ được thực 

hiện theo hai bước chính: chia nhỏ tập dữ liệu 

huấn luyện thành n phần (n nếp gấp) có kích 

thước xấp xỉ nhau; huấn luyện xen kẽ và xác 

nhận giữa chúng. Như vậy, có tất cả n lần huấn 

luyện, mỗi lần chọn 1 phần làm dữ liệu xác thực, 

n-1 phần còn lại làm dữ liệu huấn luyện, tập dữ 

liệu kiểm chứng được sử dụng để đánh giá mô 

hình khi gặp dữ liệu chưa từng được học. Kết 
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quả đánh giá cuối cùng của mô hình là trung bình 

cộng kết quả đánh giá n lần huấn luyện [46]. Kỹ 

thuật phân chia bộ dữ liệu thành các phần có thể 

khác nhau và được lựa chọn dựa trên kích thước 

dữ liệu và mục tiêu cuối cùng. Trong nghiên cứu 

này, nhóm tác giả lựa chọn xác thực chéo 10 lần 

được minh họa trong Hình 3. 

3.4. Đánh giá năng lực dự báo: R và RMSE  

Để đánh giá hiệu suất và độ chính xác của 

các mô hình máy học trong việc dự đoán độ kim 

lún và điểm hóa mềm của nhựa đường biến tính 

GO, các chỉ số hiệu suất được sử dụng trong 

nghiên cứu này bao gồm hệ số tương quan (R) 

và căn của sai số toàn phương trung bình 

(RMSE). Đây là 2 chỉ số được sử dụng nhiều 

nhất để đo sai số trong các bài toán AI/ML.Trong 

đó, chỉ số R dùng để ước tính mối tương quan 

giữa kết quả thực tế và kết quả dự đoán, có giá 

trị nằm trong khoảng [-1;1], RMSE đo mức độ sai 

số trung bình giữa kết quả đầu ra thực tế và kết 

quả dự đoán. Về mặt định lượng, giá trị tuyệt đối 

của R càng gần 1 và RMSE càng gần 0 thì hiệu 

suất và độ chính xác mô hình càng cao. Công 

thức xác định hai chỉ số hiệu suất trên có thể 

tham khảo trong tài liệu trích dẫn [47]. 

4. Kết quả và thảo luận 

4.1. Xây dựng mô hình ANFIS và ANFIS-GA 

  

  

Hình 4. Kết quả hiệu suất dự báo của hai mô hình ANFIS-GA và ANFIS trên: (a) bộ dữ liệu độ kim lún 

theo tiêu chí RMSE, (b) bộ dữ liệu độ kim lún theo tiêu chí R, (c) bộ dữ liệu điểm hóa mềm theo tiêu chí 

RMSE, và (d) bộ dữ liệu điểm hóa mềm theo tiêu chí R 

Trong phần này, quá trình xây dựng hai 

công cụ mô phỏng số ANFIS và ANFIS-GA được 

thực hiện trên cả hai bộ dữ liệu độ kim lún và 

điểm hóa mềm. Trước tiên, quá trình huấn luyện 

hai mô hình được tiến hành, tập dữ liệu huấn 

luyện-xác thực (chiếm 70% bộ dữ liệu) được chia 

thành 10 phần để tiến hành xác thực chéo. Với 

10 lần mô phỏng, hiệu suất trung bình của tập dữ 

liệu huấn luyện-xác thực được tính toán. Tập dữ 

liệu kiểm chứng (chiếm 30% dữ liệu còn lại) 



JSTT 2021, 1(1), 41-53                                                                                                  Hoàng và nnk. 

 

 

48 

được sử dụng để kiểm chứng mô hình đối với 

những dữ liệu chưa được học. Kết quả đánh giá 

hiệu suất dự báo các mô hình đối với cả hai tập 

dữ liệu được thể hiện ở Hình 4. 

Từ kết quả Hình 4 cho thấy, đối với bộ dữ 

liệu độ kim lún, mô hình ANFIS-GA có khả năng 

đào tạo tốt và ổn định. Điều này thể hiện ở các 

giá trị RMSE thấp, dao động với biên độ rất nhỏ 

xung quanh 5 (đối với tập huấn luyện-xác thực), 

xung quanh 7 (đối với tập kiểm chứng). Các giá 

trị R đều lớn hơn 0.9 cho cả hai tập dữ liệu. Năng 

lực đào tạo của mô hình ANFIS so với ANFIS-GA 

là thấp hơn, cụ thể các giá trị RMSE của hai mô 

hình xấp xỉ bằng nhau đối với tập huấn luyện-xác 

thực, nhưng ở tập kiểm chứng RMSE của mô 

hình ANFIS lại cao hơn và có khoảng biến thiên 

rộng hơn với ba giá trị lớn hơn 15. Các giá trị R ở 

tập huấn luyện rất cao, trung bình trên 0.95. Với 

tập kiểm chứng, giá trị R lại thấp hơn, phần lớn 

đều trên 0.9, ngoại trừ có ba giá trị thấp dưới 

0.75. 

Tương tự, đối với bộ dữ liệu điểm hóa mềm 

(Hình 4c,d), năng lực đào tạo của hai mô hình 

đều cao, tuy nhiên mô hình ANFIS-GA được 

đánh giá cao hơn ANFIS. Với mô hình ANFIS-

GA, các giá trị RMSE đều thấp dưới 5 ở cả tập 

huấn luyện-xác thực và kiểm chứng, các giá trị R 

đạt được rất cao trên 0.95 với tập huấn luyện-xác 

thực, và trên 0.92 đối với tập kiểm chứng. So với 

mô hình ANFIS-GA, mô hình ANFIS có các giá trị 

RMSE thấp hơn và R cao hơn ở tập huấn luyện-

xác thực. Tuy nhiên, ở tập kiểm chứng khoảng 

biến thiên của RMSE và R lại rất lớn. Phần lớn 

các giá trị RMSE đều dưới 5, có hai giá trị đạt 

xấp xỉ 15; các giá trị R đa phần trên 0.95, có ba 

giá trị nằm trong khoảng 0.8-0.9.  

Như vậy, sau khi thực hiện 10 lần xác thực 

chéo với 10 mô phỏng, hai mô hình ANFIS và 

ANFIS-GA đã được xây dựng với độ chính xác 

cao và kiểm chứng độ tin cậy bởi 3 phần dữ liệu 

độc lập ở cả hai bộ dữ liệu kim lún và điểm hóa 

mềm. Ở phần tiếp theo, kết quả dự báo tiêu biểu 

của hai mô hình này được trình bày. 

4.2. Kết quả dự báo tiêu biểu của hai mô hình 

ANFIS-GA và ANFIS 

Trong phần này, kết quả dự báo điển hình 

của hai mô hình ANFIS-GA và ANFIS được trình 

bày. Các kết quả này trích xuất từ hai mô hình đã 

được xây dựng, xác thực và kiểm chứng ở phần 

trên. Mô hình hồi quy cho các tập dữ liệu khác 

nhau của hai bộ dữ liệu, dự báo bởi ANFIS-GA 

và ANFIS được thể hiện trên Hình 5. 

Kết quả thể hiện trên Hình 5 cho thấy, hai 

mô hình được đề xuất trong nghiên cứu này đều 

có độ chính xác cao ở cả hai bộ dữ liệu. Với bộ 

dữ liệu độ kim lún, mô hình ANFIS-GA đạt được 

RMSE = 5.571, R = 0.949 ở tập dữ liệu huấn 

luyện-xác thực, và RMSE = 6.045, R = 0.949 ở 

tập dữ liệu kiểm chứng. Mô hình ANFIS đạt được 

RMSE = 4.283, R = 0.969 ở tập dữ liệu huấn 

luyện-xác thực, ở tập dữ liệu kiểm chứng các giá 

trị này lần lượt là 8.492 và 0.893. Tuy nhiên, để 

so sánh năng lực dự báo của các mô hình, kết 

quả dự báo phần kiểm chứng thường được chú 

trọng hơn phần huấn luyện-xác thực. Với hệ số 

tương quan R cao hơn và sai số nhỏ hơn so với 

phần huấn luyện-xác thực, mô hình ANFIS-GA 

đã thể hiện năng lực dự báo tốt hơn và khả năng 

tổng quát hóa cao hơn mô hình ANFIS trong dự 

báo độ kim lún của nhựa đường biến tính GO. 

Tương tự với bộ dữ liệu điểm hóa mềm, kết 

quả đánh giá hiệu suất dự báo của hai mô hình 

cho thấy mô hình ANFIS-GA có độ chính xác cao 

hơn  mô hình ANFIS. Cụ thể, với mô hình 

ANFIS-GA, giá trị RMSE và R ở phần huấn 

luyện-xác thực lần lượt là 3.250, 0.963, ở phần 

kiểm chứng lần lượt là 1.848, 0.991. Trong khi 

đó, với mô hình ANFIS mặc dù kết quả dự báo ở 

phần huấn luyện-xác thực có tốt hơn mô hình 

ANFIS-GA (RMSE = 1.430, R = 0.993), nhưng ở 

phần kiểm chứng lại thấp hơn nhiều mô hình 

ANFIS-GA (RMSE = 13.863, R = 0.818). 

Như vậy, với kết quả dự báo của hai mô 

hình đã chọn để dự báo độ kim lún và điểm hóa 

mềm của nhựa đường biến tính GO, mô hình 

ANFIS-GA cho kết quả dự báo với độ chính xác 

và độ tin cậy tốt hơn mô hình ANFIS. Do đó, mô 

hình ANFIS-GA được lựa chọn để đánh giá kết 

quả sai số mô phỏng. 

Kết quả đồ thị phân bố sai số mô phỏng 

của mô hình ANFIS-GA thông qua các tập dữ 

liệu huấn luyện-xác thực và kiểm chứng ở cả hai 
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bộ dữ liệu được trình bày ở Hình 6. Nhìn chung, 

các sai số ở cả hai bộ dữ liệu được tìm thấy đều 

tập trung phân bố xung quanh vị trí sai số bằng 0 

với số lượng mẫu lớn. Xem xét bộ dữ liệu độ kim 

lún, hầu hết các sai số nằm trong khoảng [-7; 7] 

(0.1mm) ở cả tập dữ liệu huấn luyện-xác thực và 

kiểm chứng, có 8 mẫu (tập huấn luyện-xác thực) 

và 4 mẫu (tập kiểm chứng) có sai số nằm ngoài 

khoảng trên, trong đó có 1 mẫu ở tập kiểm chứng 

có sai số lớn hơn 21 (0.1mm). Với bộ dữ liệu 

điểm hóa mềm, các sai số tập trung chủ yếu 

trong khoảng [-1.5; 1.5]oC, các mẫu còn lại có sai 

số đều nhỏ hơn 6oC ở cả hai tập dữ liệu, có duy 

nhất 1 mẫu ở tập huấn luyện-xác thực có sai số 

lớn hơn 23oC. Với sai số nhỏ như trên, năng lực 

dự báo của mô hình ANFIS-GA với bài toán xác 

định độ kim lún và điểm hóa mềm của nhựa 

đường biến tính GO được đánh giá là rất tốt. Mô 

hình này hoàn toàn có thể được áp dụng để giúp 

các kỹ sư vật liệu tiết kiệm thời gian và chi phí thí 

nghiệm. 

  

  

Hình 5. Kết quả hồi quy của hai mô hình trên tập dữ liệu huấn luyện-xác thực và kiểm chứng: (a) mô 

hình ANFIS-GA của bộ dữ liệu độ kim lún, (b) mô hình ANFIS của bộ dữ liệu độ kim lún, (c) mô hình 

ANFIS-GA của bộ dữ liệu điểm hóa mềm, và (d) mô hình ANFIS của bộ dữ liệu điểm hóa mềm 
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Hình 6. Kết quả sai số mô phỏng của mô hình ANFIS-GA cho dữ liệu huấn luyện-xác thực và kiểm 

chứng của 2 bộ dữ liệu: (a) bộ dữ liệu độ kim lún, (b) bộ dữ liệu điểm hóa mềm 

5. Kết luận 

Trong nghiên cứu này, hai mô hình ANFIS 

và ANFIS-GA được xây dựng và xác nhận để dự 

đoán độ kim lún và điểm hóa mềm của nhựa 

đường biến tính GO. Với mục đích này, bộ dữ 

liệu kim lún gồm 122 kết quả thí nghiệm, bộ dữ 

liệu hóa mềm gồm 130 kết quả thí nghiệm được 

thu thập từ 12 nghiên cứu thực nghiệm đã được 

công bố trên các tạp chí uy tín thế giới. Có 9 

tham số đầu vào được sử dụng cho cả hai bộ dữ 

liệu. Hai tiêu chí RMSE và R được sử dụng để 

đánh giá hiệu suất của hai mô hình được đề 

xuất. Kết quả nghiên cứu cho thấy, cả hai mô 

hình được đề xuất đều cho hiệu suất dự báo tốt 

và độ chính xác cao. Cụ thể xét cho tập dữ liệu 

kiểm chứng, với bộ dữ liệu độ kim lún, mô hình 

ANFIS-GA có RMSE = 6.045 (0.1mm), R = 

0.949, mô hình ANFIS có RMSE = 8.492 

(0.1mm), R = 0.893. Với bộ dữ liệu hóa mềm, mô 

hình ANFIS-GA có RMSE = 1.848 (oC), R = 

0.991, mô hình ANFIS có RMSE = 13.863 (oC), R 

= 0.818. Như vậy, mô hình ANFIS-GA được 

đánh giá là tốt hơn mô hình ANFIS trong bài toán 

dự báo độ kim lún và điểm hóa mềm của nhựa 

đường biến tính GO. 

Tài liệu tham khảo 
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