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TÓM TẮT  

Sao đen (Hopea odorata) là loài cây có vai trò quan trọng về sinh thái cũng như kinh tế ở rừng tự nhiên ở Việt 

Nam. Hệ sinh thái rừng bị suy thoái đã đe dọa đến sự tồn tại của loài trong tự nhiên. Từ những lý do trên cần 

thiết phải có những chiến lược để bảo tồn loài cây có giá trị này. Nghiên cứu đã sử dụng 4 thuật toán máy học 

khác nhau (rừng ngẫu nhiên, độ dốc tăng cường, véc-tơ hỗ trợ, cây phân loại và hồi quy) để mô hình hóa vùng 

phân bố tiềm năng của Sao đen dựa vào dữ liệu được thu thập từ  117 điểm xuất hiện loài kết hợp với 19 nhân tố 

khí hậu cùng với dữ liệu tài nguyên đất và địa hình. Kết quả nghiên cứu chỉ ra rằng vùng sinh thái phù hợp cho 

loài Sao đen khoảng 1.227.788 km2 thuộc 13 quốc gia: Bangladesh, Myanmar, Camphuchia, Sri Lanka, Trung 

Quốc, Indonesia, Ấn độ, Lào, Malaysia, Singapore, Thái Lan và Việt Nam. Ngoài ra, nhiệt độ mùa (bio4), hàm 

lượng đạm (nitrogen), trữ lượng carbon hữu cơ (ocs), mảnh thô lẫn trong đất (cfvo), dung trọng của đất (bdod) 

là các nhân tố quan trọng ảnh hưởng đến phân bố tiềm năng loài này. Thuật toán rừng ngẫu nhiên trên nền tảng 

Google Earth Engine đã thể hiện được những ưu thế vượt trội trong việc xây dựng bản đồ môi trường sống phù 

hợp cho phục hồi và bảo tồn loài Sao đen trên phạm vi khu vực Đông Á, Nam Á và Đông Nam Á.  

Từ khóa: biến khí hậu, cây họ Dầu, rừng ngẫu nhiên, sinh cảnh phù hợp, tính chất đất. 

 

1. ĐẶT VẤN ĐỀ 

Không gian phân bố và thời gian xuất hiện 

loài là những câu hỏi thuộc kiến thức nền tảng 

của sinh thái học. Những câu hỏi này đã thúc 

đẩy sự phát triển của các mô hình phân bố loài 

(species distribution models-SDMs), còn gọi là 

mô hình thích hợp sinh thái hoặc mô hình môi 

trường sống phù hợp [1]. Các mô hình này dựa 

trên dữ liệu các điểm ghi nhận loài và  biến dự 

báo để đánh giá phân bố không gian của các 

loài, cùng với sự phù hợp với môi trường sống 

của chúng. Mô hình phân bố loài đã trở thành 

một nội dung quan trọng của các nghiên cứu 

trong các lĩnh vực sinh thái học, tiến hóa sinh 

học, quản lý và bảo tồn động vật hoang dã [2-

4]. Hiện nay, mô hình phân bố loài được sử 

dụng rộng rãi để phân tích dữ liệu xuất hiện và 

dự đoán sự phù hợp với môi trường sống cho 

các loài động vật và thực vật [5]. Sự tăng lên 

SDMs có liên quan đến sự phát triển của công  
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nghệ máy tính và phần mềm để thực hiện một 

lượng lớn các thuật toán khác nhau [2, 6-8]. 

Hiện nay, các thuật toán được sử dụng trong 

SDMs chủ yếu như: tuyến tính (Linear model), 

mô hình hồi quy cộng tính tổng quát, rừng ngẫu 

nhiên (Random forest), mô hình độ dốc tăng 

cường cấp cao (Grandient extrem boot), 

Entropy cực đại, véc-tơ hỗ trợ, Cây phân loại và 

hồi quy (CART) [2]. Trong số các thuật toán 

máy học thì Support Vector Machine (SVM) và 

Random Forest (RF) đã nổi lên như là các 

phương pháp tiềm năng để xây dựng SDMs. 

Các thuật toán máy học phát triển đã cho 

phép các nhà nghiên cứu sử dụng được nguồn 

dữ liệu to lớn và miễn phí từ viễn thám và hệ 

thống thông tin địa lý trong SDMs [9-11]. Tuy 

nhiên, việc truy cập dữ liệu raster lớn và từ 

nhiều nguồn khác nhau đòi hỏi sức mạnh tính 

toán và thời gian xử lý, đó là những yếu tố hạn 

chế  đối với nhiều nhà nghiên cứu, bảo tồn và 

các nhà quản lý [1]. 
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Google Earth Engine (GEE) chạy trên nền 

tảng đám mây có thể xử lý và phân tích hàng 

loạt các hình ảnh vệ tinh và dữ liệu không gian 

địa lý, giúp cho các quy trình công việc đòi hỏi 

tính toán số lượng lớn có thể được truy cập và 

xử lý dễ dàng hơn. Ngoài ra, dựa trên công nghệ 

phân tích địa lý đám mây được lưu trữ bởi 

Google và miễn phí cho tất cả người dùng với 

mục đích nghiên cứu, cung cấp quyền truy cập 

với hiệu suất cao, hệ thống tính toán song song 

độc lập chia nhỏ các phép tính trên Google làm 

tăng tốc quá trình tính toán [12]. Google Earth 

Engine đã tạo ra hướng nghiên cứu mới cho các 

nhà khoa học, với hàng nghìn bộ dữ liệu và thuật 

toán trong một nền tảng trực tuyến duy nhất, 

giúp tăng tốc quá trình xử lý dữ liệu và cải thiện 

hiệu quả tính toán [13]. 

Sao đen (Hopea odorata) chất lượng gỗ tốt, 

không bị mối mọt, kích thước lớn, thân gỗ cao 

nên rất được yêu thích để đóng đồ đạc, sàn nhà, 

toa xe hay tàu thuyền. Ngoài ra, vỏ cây Sao đen 

chứa nhiều tanin nên được dùng trong dược 

phẩm [14]. Mặc dù đã có rất nhiều nỗ lực trong 

phát triển rừng trồng Sao đen, tuy nhiên sự suy 

giảm phân bố của loài ngoài tự nhiên vẫn diễn 

ra hết sức nghiêm trọng. Do vậy, cần có những 

chiến lược để bảo tồn vùng phân bố tự nhiên của 

loài, cùng với gây trồng phục hồi loài ở những 

vùng sinh thái phù hợp. Xuất phát từ những vấn 

đề đặt ra ở trên, nghiên cứu đã sử dụng thuật 

toán máy học để xây dựng mô hình phân bố tự 

nhiên của loài Sao đen trên Google earth engine 

phục vụ công tác bảo tồn và phát triển loài. 

2. PHƯƠNG PHÁP NGHIÊN CỨU 

2.1. Phương pháp thu thập dữ liệu 

Các điểm ghi nhận loài Sao đen xuất hiện 

được tải từ trang Global Biodiversity 

Information Facility. 

Ngoài ra, nghiên cứu sử dụng dữ liệu khí hậu 

(từ năm1970 đến 2000) được tải từ trang web của 

Worldclim (www.worldclim.org) có độ phân giải 

là 30 arc-seconds (độ phân giải không gian 1km2) 

để xác định vùng phân bố thích hợp cho loài, dữ 

liệu bao gồm 19 biến khí hậu: Nhiệt độ trung bình 

hàng năm (bio1:C); khoảng nhiệt độ trung bình 

ngày đêm (bio2: C); đường đẳng nhiệt (bio3); 

nhiệt độ mùa (bio4: C); nhiệt độ cao nhất của 

tháng ấm nhất (bio5: C); Nhiệt độ thấp nhất của 

tháng lạnh nhất (bio6: C); nhiệt độ dao động 

hàng năm (bio7: C); nhiệt độ trung bình của 

quý ẩm nhất, khô nhất, ấm nhất và lạnh nhất 

(bio8, bio 9, bio10, bio11: C); lượng mưa hàng 

năm (bio12: mm); lượng mưa của tháng ẩm ướt 

nhất (bio13: mm); lượng mưa của tháng khô 

nhất (bio14: mm); lượng mưa của mùa (bio15: 

mm); lượng mưa của quý ẩm nhất, khô nhất, ấm 

nhất và lạnh nhất (bio16, bio17, bio18, bio19: 

mm). Mô hình cao độ (Digital Elevation Model-

DEM) được thu thập từ dữ liệu cao độ số toàn 

cầu ASTER với độ phân giải 30 arc-seconds từ 

trang WorldClim 2.1.  

Đặc điểm thổ nhưỡng bao gồm 11 biến được 

tải từ trang Soilgrid (https://soilgrids.org) với 

mức độ sâu tầng đất là 0-5 cm, bao gồm: Mật độ 

cacbon hữu cơ (ocd: g/dm3), trữ lượng cacbon 

hữu cơ (ocs: tấn/ha), dung trọng (bdod: cg/cm3), 

thành phần sét (clay: g/kg), mảnh thô lẫn trong 

đất (cfvo: cm3/dm3), cát (sand: g/kg), đất thịt 

(silt: g/kg), khả năng trao đổi cation (cec: 

mmol(c)/kg), đạm (nitrogen: cg/kg), cacbon 

hữu cơ (soc: dg/kg), pH (phh2o). 

2.2. Phương pháp xây dựng mô hình phân 

bố loài  

(1) Thuật toán rừng ngẫu nhiên (Random 

forest – RF) 

Mô hình rừng ngẫu nhiên (RF) là một số 

lượng lớn các cây hồi quy được xác định hoàn 

toàn ngẫu nhiên từ các biến đầu vào (có thể là 

biến liên tục hoặc rời rạc) để xác định giá trị đầu 

ra. Các giá trị đầu ra sau đó được xác định bằng 

trung bình cộng kết quả đầu ra từ tất cả các cây 

hồi quy. Hai tham số cần được xác định trong 

thuật toán phân loại này là ntree (số lượng cây 
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được phát triển) và mtry (số lượng biến để phân 

chia tại mỗi node). Số ntree được lựa chọn phụ 

thuộc vào khoảng thời gian xử lý ngắn nhất để 

kết quả đạt được độ sai số thấp nhất, ntree chạy 

từ 1 đến 1000 cây và mtry biến động từ số biến 

độc lập tối thiểu bằng 1 đến số biến độc lập tối 

đa được sử dụng trong phân loại [15]. 

(2) Thuật toán véc tơ hỗ trợ (Support vector 

machine – SVM) 

Phương pháp máy vec-tơ hỗ trợ (SVM) là 

thuật toán thống kê dựa trên phương pháp hạt 

nhân (kernel) để chuyển hồi quy phi tuyến sang 

tuyến tính trong không gian nhiều chiều, có thể 

sử dụng cho thuật toán phân lớp đối tượng hoặc 

hồi quy [16] . Chẳng hạn mẫu huấn luyện ban 

đầu: (xi, yi), (i=1,2…n), trong đó xi là đa biến số 

đầu vào, yi là đầu ra vô hướng và n là số mẫu 

huấn luyện. Với phương pháp SVM mô hình 

ban đầu sẽ được chuyển thành mô hình tuyến 

tính trong không gian nhiều chiều mới [17]: 

 

𝑦 = 𝑓(𝑥) = 〈𝑤. 𝜑(𝑥)〉 + 𝑏 = ∑ 𝑤𝑖𝜑𝑖(𝑥) + 𝑏𝑛
𝑖=1     (1) 

 

Trong đó: 

w là trọng số của vector; 

b là độ dịch; 

 là hàm phi tuyến chuyển đổi từ không 

gian đầu vào thành không gian nhiều chiều mới. 

Thay vì xác định chính xác dạng hàm của , 

chúng ta sử dụng hàm thức hạt nhân: 

𝐾(𝑥𝑖, 𝑥) = 〈𝜑(𝑥𝑖). 𝜑(𝑥)〉                                         (2) 

Thông thường hàm thức hạt nhân bao gồm 

hàm tuyến tính, đa thức bậc cao và hàm cơ sở 

bán kính. Mặt khác, chúng ta cần xác định w và 

b dựa vào sai số nhỏ nhất của hồi quy dựa vào 

công thức: 

𝑚𝑖𝑛𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒
1

2
‖𝑊‖2 + 𝐶 ∑ 𝜉𝑖 + 𝜉𝑖

∗

𝑛

𝑖=1

 

𝑠𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 𝑡𝑜 {

𝑦𝑖 − 𝑓(𝑥𝑖) ≤ 𝜀 + 𝜉𝑖
∗

𝑓(𝑥𝑖) − 𝑦𝑖 ≤ 𝜀 + 𝜉𝑖

𝜉𝑖, 𝜉𝑖
∗ ≥ 0, 𝑖 = 1, … , 𝑛

 

(3) 

Để lựa chọn hàm thức hạt nhân và giá trị C 

tối ưu cho mô hình SVM, nghiên cứu tiến hành 

chạy thử nghiệm giá trị C và các hàm thức hạt 

nhân khác nhau để chọn ra giá trị phù hợp với 

sai số của mô hình là nhỏ nhất.  

(3) Thuật toán độ dốc tăng cường (Grandient 

extrem boot-Boosted) 

Mô hình độ dốc tăng cường cấp cao 

(Boosted) là một kỹ thuật đồng bộ nhằm mục 

đích tạo ra các phương pháp phân loại mạnh từ 

các phương pháp phân loại yếu. Điều đó được 

thực hiện bằng cách xây dựng các mô hình từ 

dữ liệu đào tạo và từ đó tạo ra một mô hình thứ 

hai sửa lỗi từ mô hình đầu tiên. Các mô hình sẽ 

tiếp tục được thêm vào cho đến khi tập đào tạo 

được dự đoán hoàn hảo hoặc thêm một số mô 

hình tối đa [18] . 

Xuất phát từ mô hình hiện tại, xây dựng một 

cây quyết định cố gắng khớp phần dư từ mô 

hình trước. Điểm đặc biệt của mô hình này đó 

là thay vì cố gắng khớp giá trị biến mục tiêu là 

y thì chúng ta sẽ tìm cách khớp giá trị sai số của 

mô hình trước đó. Sau đó sẽ đưa thêm mô hình 

huấn luyện vào hàm dự báo để cập nhật dần dần 

phần dư. Mỗi một cây quyết định trong chuỗi 

mô hình có kích thước rất nhỏ với chỉ một vài 

nodes quyết định được xác định bởi tham số độ 

sâu d trong mô hình. Bằng cách khớp trên những 

cây quyết định có kích thước rất nhỏ trên những 

phần dư, sẽ từ từ cải hiện hàm dự báo 𝑓 trong 

vùng mà nó không được dự báo tốt. Giả 

định 𝑓(𝑥) là hàm dự báo từ phương pháp tăng 

cường được áp dụng trên một tác vụ dự báo với 

ma trận đầu vào X và biến mục tiêu là véc tơ y. 

Tại mô hình thứ b trong chuỗi mô hình dự báo, 

kí hiệu là f̂ b, ta tìm cách khớp một giá trị phần 

dư ri từ cây quyết định tiền nhiệm f̂ b−1. Các bước 

trong quá trình huấn luyện mô hình theo phương 
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pháp tăng cường được tóm tắt như sau: 

 Ban đầu ta thiết lập hàm dự báo 𝑓(𝑥)=0 và số 

dư r0=y cho toàn bộ quan sát trong tập huấn luyện. 

Lặp lại quá trình huấn luyện cây quyết định 

theo chuỗi tương ứng với b=1,2,…B. Với một 

lượt huấn luyện gồm các bước con sau đây: 

+Khớp một cây quyết định 𝑓𝑏  có độ sâu 

làtrên tập huấn luyện (X, rb) 

+ Cập nhật  𝑓 bằng cách cộng thêm vào giá 

trị dự báo của một cây quyết đinh, giá trị này 

được nhân với hệ số co : 

𝑓(𝑥)= 𝑓(𝑥)+ 𝑓𝑏(𝑥)                 (4) 

+ Cập nhật phần dư cho mô hình: 

rb+1=rb-𝑓𝑏(𝑥) 

Thuật toán sẽ dừng cập nhật khi số lượng cây 

quyết định đạt ngưỡng tối đa B hoặc toàn bộ các 

quan sát trên tập huấn luyện được dự báo đúng. 

Kết quả dự báo từ chuỗi mô hình sẽ là kết 

hợp của các mô hình con: 

𝑓(𝑥) = ∑ 𝑓𝑏(𝑥)

𝐵

𝑏=1

                  (5) 

(4) Thuật toán cây phân loại và hồi quy 

(Classification and regression tree- CART) 

Thuật toán CART chia không gian n chiều 

thành các hình chữ nhật không chồng lên nhau 

bằng phép đệ quy. Đầu tiên, một biến độc lập xi 

được chọn, và sau đó xác định một giá trị ui 

tương ứng. Không gian n chiều được chia thành 

hai phần. Một số điểm thỏa mãn xi ≤ ui, và 

những điểm khác thỏa mãn xi> ui. Đối với một 

biến không liên tục, chỉ có hai giá trị là bằng 

hoặc không bằng nhau. Trong quá trình xử lý đệ 

quy, hai phần này dựa vào bước đầu tiên để chọn 

lại một thuộc tính và tiếp tục phân vùng cho đến 

khi chia hết không gian n chiều. Các thuộc tính 

có giá trị hệ số GINI tối thiểu được sử dụng làm 

chỉ mục phân vùng. Đối với tập dữ liệu D, hệ số 

GINI được xác định như sau: 

𝐺𝐼𝑁𝐼 × (𝐷) = 1 − ∑ 𝑖 = 𝑘𝑝𝑖
2 (6) 

Trong đó k là số loại mẫu và pi biểu thị xác 

suất một mẫu được xếp vào loại i. Giá trị GINI 

càng nhỏ có nghĩa là chất lượng của mẫu càng 

cao và hiệu ứng phân loại càng tốt.  

Cây quyết định bao gồm các nút nhiều cấp và 

nhiều lá. Các nút tối đa đề cập đến số lượng lá 

tối đa trên mỗi cây và quần thể lá tối thiểu là số 

lượng nút tối thiểu chỉ được tạo cho tập huấn 

luyện. Để xây dựng một cây phù hợp, phải tạo 

đủ các nút và nhánh. Giá trị nút tối đa là không 

giới hạn nếu nó không được chỉ định [19]. 

2.3. Phương pháp đánh giá độ chính xác của 

mô hình phân bố loài 

Để so sánh độ chính xác của các thuật toán 

học máy trong xây dựng SDMs, nghiên cứu sử 

dụng các chỉ tiêu: 

Độ chính xác (Precision-PR): Là tỉ lệ số điểm 

true positive trong số những điểm được phân 

loại là positive [20]. 

Độ đặc hiệu (Specificity-TNR): Là tỉ lệ số 

điểm true negative trong số những điểm được 

phân loại là negative [20]. 

AUC-ROC (Diện tích dưới đường cong - 

Area Under The Curve): Là xác suất  một mẫu 

dương tính được lấy ngẫu nhiên sẽ được xếp 

hạng cao hơn một mẫu âm tính. Chỉ số AUC-

ROC càng cao thì mô hình càng chính xác trong 

việc phân loại các lớp, giá trị nằm trong khoảng 

từ 0-1[20]. Trong đó, ROC  (Receiver operating 

characteristic) là Đường cong hoạt động của bộ 

thu nhận. 

AUC-PR: Giá trị nằm trong khoảng từ 0-1. 

So với chỉ số AUC-ROC thì chỉ số AUC-PR 

không bị ảnh hưởng bởi số lượng điểm mà 

không có loài xuất hiện [21]. 

Cuối cùng, theo K. Zhang và cộng sự (2018) 

mức độ thích hợp của loài được đánh giá thông 

qua xác suất xuất hiện loài ở 4 cấp: không thích 

hợp (0 - 0,2), mức thấp (0,2 - 0,4), trung bình 

(0,4 - 0,6), thích hợp cao (0,6 – 1) [22]. 

Toàn bộ sơ đồ xây dựng SDMs cho loài Sao 

đen được thể hiện ở Hình 1. 
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Hình 1. Sơ đồ xây dựng phân bố cho loài Sao đen trên Google Earth Engine 

 

3. KẾT QUẢ VÀ THẢO LUẬN 

 3.1. Lựa chọn mô hình máy học mô phỏng 

phân bố Sao đen 

Kết quả đánh giá độ chính xác mô hình 

phân bố loài của 4 thuật toán học máy cho 

phần dữ liệu kiểm chứng cho thấy thuật toán 

rừng ngẫu nhiên (RF) có độ chính xác cao nhất 

trong cả 4 chỉ tiêu đánh giá với giá trị AUC-

PR = 0,75; AUC-ROC= 0,89; độ chính xác 

(precision) = 0,94 và giá trị TRN-specificity 

=0,94. Tiếp đến là thuật toán độ dốc tăng 

cường cấp cao (Boosted) với giá trị AUC-PR, 

AUC-ROC, độ chính xác và giá trị TRN-

specificity lần lượt là 0,66; 0,87; 0,91 và 0,93. 

Trong khi đó, thuật toán CART là 0,52; 0,82; 

0,87 và 0,87. Thấp nhất là mô hình SVM với 

0,40; 0,30, 0,56 và 0,23 (Hình 2). 

Tương tự với kết quả nghiên cứu này, thuật 

toán RF cũng thể hiện được sự vượt trội so với 

8 thuật toán học máy khác (SVM, GARP, DT, 

RIPPER, KNN, Logistic, ANN và 

NativeBayes) khi xây dựng mô hình phân bố 

cho 35 loài thực vật ở khu vực Mỹ La tinh với 

độ chính xác AUC  từ 0,82-0,96 [23]. Thuật 

toán RF được sử dụng rộng rãi trong các mô 

hình ứng dụng ở các lĩnh vực khác nhau và đào 

tạo mô hình cũng dễ dàng với việc thử nghiệm 

số lượng cây quyết định khác nhau. Mặt khác 

mô hình RF tránh được hiện tượng overfitting 

khi xây dựng mô hình [24]. 
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Hình 2. Độ chính xác của các thuật toán học máy 

 

3.2. Ảnh hưởng của một số nhân tố môi 

trường đến phân bố Sao đen 

Sự ảnh hưởng các yếu tố môi trường đến 

phân bố địa lý của Sao đen theo mô hình RF 

được sắp xếp theo mức độ đóng góp của các 

biến đến kết quả mô hình từ cao đến thấp được 

thể hiện ở Hình 3. Trong số 4 nhóm nhân tố sinh 

thái ảnh hưởng đến phân bố của Sao đen, đất đai 

có mức độ quan trọng cao nhất (18,06), tiếp theo 

là nhiệt độ (15,1), lượng mưa (12,09) và cuối 

cùng là địa hình (0,53). Nếu xét từng nhân tố 

sinh thái ảnh hưởng đến mô hình phân bố của 

Sao đen thì nhiệt độ mùa (Bio4) ảnh hưởng lớn 

nhất với mức độ quan trọng (3,3), tiếp đến là các 

đặc điểm của đất đai như hàm lượng đạm 

(nitrogen), trữ lượng carbon hữu cơ (ocs), mảnh 

thô lẫn trong đất (cfvo) và dung trọng (bdod) với 

mức độ quan trọng lớn hơn 2,0. Ngược lại, độ 

cao có mức độ ảnh hưởng thấp nhất đến mô hình 

phân bố của Sao đen với mức độ quan trọng 

bằng 0,5. 

Kết quả này phù hợp với các nghiên cứu 

trước đây cho thấy đặc điểm khí hậu như lượng 

mưa và nhiệt độ đóng một vai trò hiệu quả trong 

việc phân định khu vực địa lý của các loài thực 

vật đặc biệt là họ Dầu ở Đông Nam Á (Laos, 

Vietnam, Cambodia, Thailand, Myanmar and 

Indo-Malayan) và Nam Á (India, Pakistan and 

Sri Lanka) [25]. Tương tự, nhiệt độ mùa là nhân 

tố quan trọng nhất chi phối phân bố không gian 

của loài P. dielsiana tại khu vực cận nhiệt đới 

Trung Quốc [26].  

Các thông số đất, đặc biệt là mảnh thô lẫn 

trong đất, ảnh hưởng đến sự phân bố không gian 

của các khu rừng lá rộng rụng lá và cận nhiệt 

đới [27-29]. Ở quy mô không gian lớn, các chất 

dinh dưỡng cung cấp cho thực vật bị ảnh hưởng 

do lượng nước trong đất bị thay đổi . Trong khi 

đó, mảnh thô lẫn trong đất có vai trò quan trọng 

ảnh hưởng đến khả năng giữ nước của đất . Theo 

nghĩa này, các tính chất của đất có thể định hình 

phân bố không gian của Sao đen do chi phối 

hàm lượng nước trong đất. Các nghiên cứu 

trước đây cũng chỉ ra rằng mối quan hệ giữa đất 

(hàm lượng đạm, mảnh thô lẫn trong đất và 

carbon hữu cơ) và sự phân bố không gian của 

thực vật [30-32]. 
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Hình 3. Mức độ quan trọng các nhân tố sinh thái tới phân bố Sao đen 

 

 
Hình 4. Phân bố tự nhiên của loài Sao đen 

 

3.3. Phân bố tiềm năng của Sao đen 

Vùng phân bố địa lý của Sao đen dựa vào các 

biến môi trường và điểm ghi nhận loài thông 

qua thuật toán RF được thể hiện ở hình 4. Kết 

quả hình 4b cho thấy, Sao đen phân bố tự nhiên 

ở Việt Nam (Nam bộ và Tây Nguyên), Lào, 

Campuchia, Thái Lan, Myanmar, Malaysia, 

Indonesia, Bangladesh, Srilanka và Ấn Độ. 

Theo Foxworthy (1946) Sao đen xuất hiện rộng 

rãi ở các trạng thái rừng lá rộng thường xanh ở 

hầu hết các quốc gia Nam Á như Đảo Andaman, 

Đảo Borneo và quần đào Philippine [33]. Ở bán 

đảo Mã Lai, Sao đen được tìm thấy tự nhiên ở 

Langkawi, Perlis, Kedah và Bắc Perak, Kelantan 
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và Trengganu [34]. H.odorata được tìm thấy tự 

nhiên ở hầu hết các tỉnh Trung và Nam Lào, từ 

tỉnh Xayaboury và Viêng Chăn. Sao đen thường 

mọc thành quần thể với mật độ cao ở rừng nửa 

rụng lá và rừng thường xanh khô [25]. 

Kết quả mô phỏng vùng phân bố sinh thái 

thích hợp cho loài Sao đen bằng thuật toán RF 

cho thấy diện tích vùng thích hợp thấp và thích 

hợp trung bình và thích hợp cao theo thứ tự là 

859.181 km2, 988.577 km2 và 1.227.788 km2. 

Vùng sinh thái phù hợp cho loài thuộc 13 quốc 

gia: Bangladesh, Myanmar, Campuchia, Sri 

Lanka, Trung Quốc, Indonesia, Ấn độ, Lào, 

Malaysia, Singapore, Thái Lan và Việt Nam 

(Hình 5). Trong đó, vùng sinh thái thích hợp cao 

của loài nhiều nhất ở Campuchia 166.225 km2, 

Myanma 160.743,9 km2, Ấn độ 123.717,5 km2. 

Tại Việt Nam, vùng phân bố sinh thái thích hợp 

cao của loài khá rộng với diện tích là 94.469,8 

km2 thuộc khu vực Nam bộ, Tây Nguyên và rải 

rác ở ven biển các tỉnh từ Ninh Bình trở vào. 

Sao đen là loài có biên độ sinh thái rộng, ở nước 

ta Sao đen được người Pháp di thực từ miền 

Nam trồng ở các tỉnh miền Bắc từ những năm 

đầu của thế kỷ 20 [25]. 

 

 
Hình 5. Phân vùng môi trường sống phù hợp của loài Sao đen

4. KẾT LUẬN 

Kết quả kiểm tra mức độ phù hợp của 4 thuật 

toán máy học (rừng ngẫu nhiên, vecto hỗ trợ, độ 

dốc tăng cường cấp cao và CART) cho thấy 

rừng ngẫu nhiên có độ chính xác cao nhất trong 

mô phỏng phân bố của Sao đen.  

Sự ảnh hưởng của các yếu tố môi trường đến 

phân bố địa lý của loài được sắp xếp theo mức 

độ đóng góp của các biến đến kết quả mô hình 

từ cao đến thấp: nhiệt độ mùa (bio4), hàm lượng 

đạm (nitrogen), trữ lượng carbon hữu cơ (ocs), 

mảnh thô lẫn trong đất (cfvo), dung trọng 

(bdod), cuối cùng là các tham số còn lại. 

Thông qua mô hình rừng ngẫu nhiên nghiên 

cứu đã xác định vùng sinh thái phù hợp cho loài 

Sao đen khoảng 1.227.788 km2 thuộc 13 quốc gia: 

Bangladesh, Myanmar, Campuchia, Sri Lanka, 

Trung Quốc, Indonesia, Ấn độ, Lào, Malaysia, 

Singapore, Thái Lan và Việt Nam. Ở nước ta, 

vùng phân bố địa lý tự nhiên của loài thuộc khu 

vực Tây Nguyên và Nam bộ. Trong khi đó, vùng 

sinh thái thích hợp để bảo tồn và gây trồng loài 

khá rộng, từ Nam bộ, Tây Nguyên và rải rác ở ven 

biển các tỉnh từ Ninh Bình trở vào phía Nam. 

Lời cảm ơn 

Nghiên cứu này được tài trợ bởi Phân hiệu 
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trường Đại học Lâm nghiệp tại tỉnh Đồng Nai 

trong Đề tài nghiên cứu khoa học cấp cơ sở mã 

số 910-QĐ-PHĐHLN: “Ứng dụng mô hình 

Niche xây dựng bản đồ phân bố loài Vù hương 

(Cinnamomum balanse Lecomte) tại Việt Nam”. 
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APPLIED MACHINE LEARNING ALGORITHMS  

FOR THE DISTRIBUTION MODEL OF Hopea odorata  

IN GOOGLE EARTH ENGINE 
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ABSTRACT 

Hopea odorata plays an important role both ecologically and economically in Vietnam natural forest. Forest 

degradation has threatened the survival of H. odorata  in the natural world. For these reasons, it is necessary to 

devise strategies for effective conservation of this valuable species. This study analyzed potentially suitable areas 

for H. odorata using four machine learning algorithms (random forest-RF, gradient extreme boot-Boosted, 

support vector machine-SVM, classification and regression tree-CART). Modeling included 117 occurrence 

records along with 19 climate-related variables, soils, and topographies. The results indicated that the habitat 

suitability region for H. odorata covers approximately 1.227.788 km2, and these locations were concentrated in 

13 countries such as Bangladesh, Myanmar, Cambodia, Sri Lanka, China, Indonesia, India, Laos, Malaysia, 

Singapore, Thailand and Vietnam. Temperature seasonality, nitrogen, soil organic carbon, coarse fragments and 

bulk density were the key contributors to H. odorata distribution. Implementing the random forest algorithm in 

Google Earth Engine has shown outstanding advantages in obtaining habitat suitability maps for the restoration 

and conservation of  H.odorata in the East Asia,  South Asia and Southeast Asia region. 

Keywords: bioclimatic variables, Dipterocarp, habitat suitability, random forest, soil properties. 
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