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T Ó M  T Ắ T  

Đặc tính lưu biến là yếu tố quan trọng phản ánh khả năng làm việc của nhựa đường dưới 
tác dụng tải trọng và nhiệt độ, trong đó mô-đun cắt động (G*) là chỉ tiêu đại diện cho độ 
cứng và khả năng kháng hằn lún của vật liệu. Nghiên cứu này phân tích đặc tính lưu biến 
của nhựa đường biến tính sợi polypropylene (PP) thông qua các mô hình học máy và 
phương pháp giải thích SHAP. Bộ dữ liệu gồm 132 mẫu được tổng hợp từ nhiều nguồn, 
bao gồm các đặc trưng vật liệu và điều kiện chế tạo. Kết quả cho thấy mô hình CatBoost 
(CAT) đạt hiệu suất vượt trội với độ chính xác cao (R² = 0,995 và RMSE = 1,000 trên tập 
kiểm tra). Phân tích SHAP chỉ ra rằng mô-đun cắt động của nhựa ban đầu là yếu tố chi 
phối chính, trong khi tỷ lệ sợi và các thông số công nghệ đóng vai trò tương tác. Nghiên 
cứu góp phần làm rõ cơ chế ảnh hưởng của sợi PP và cung cấp cơ sở cho tối ưu hóa 
thiết kế nhựa đường biến tính. 

Từ khóa: Polypropylene (PP); học máy; mô-đun cắt động (G*); nhựa đường biến tính. 

A B S T R A C T  

Rheological properties are critical indicators reflecting the performance of asphalt under 
loading and temperature conditions, in which the dynamic shear modulus (G*) serves as 
a representative parameter for material stiffness and rutting resistance. This study 



analyzes the rheological properties of polypropylene (PP) fiber-modified asphalt using 
machine learning models and the SHAP interpretability method. The dataset consists of 
132 samples compiled from multiple sources, including material characteristics and 
processing conditions. The results show that the CatBoost (CAT) model achieves 
superior performance with high predictive accuracy (R² = 0.995 and RMSE = 1.000 on 
the testing set). SHAP analysis reveals that the dynamic shear modulus of the base 
asphalt is the most influential factor, while fiber content and processing parameters play 
interactive roles. This study contributes to a better understanding of the influence 
mechanism of PP fibers and provides a scientific basis for optimizing the design of 
modified asphalt. 

Keywords: Polypropylene (PP); machine learning; dynamic shear modulus (G*); 
modified asphalt. 

 

1. ĐẶT VẤN ĐỀ 

Trong những năm gần đây, nhu cầu nâng cao chất lượng và tuổi thọ của kết cấu 
mặt đường nhựa ngày càng trở nên cấp thiết, đặc biệt trong điều kiện tải trọng giao thông 
gia tăng và biến đổi khí hậu phức tạp. Một trong những dạng hư hỏng phổ biến và nghiêm 
trọng nhất của mặt đường nhựa là hiện tượng hằn lún vệt bánh xe, ảnh hưởng trực tiếp 
đến khả năng khai thác và an toàn giao thông [1, 2]. Do đó, việc cải thiện đặc tính cơ 
học, đặc biệt là đặc tính lưu biến của nhựa đường đóng vai trò quan trọng trong việc 
nâng cao hiệu năng làm việc của vật liệu. 

Trong số các giải pháp cải tiến vật liệu, việc sử dụng sợi polymer, đặc biệt là sợi 
polypropylene (PP) đã thu hút nhiều sự quan tâm nhờ khả năng tăng cường độ cứng, cải 
thiện khả năng kháng biến dạng và nâng cao độ bền của nhựa đường [3, 4]. Tuy nhiên, 
hiệu quả của việc biến tính phụ thuộc mạnh mẽ vào nhiều yếu tố như hàm lượng sợi, 
đặc tính cơ học của sợi và điều kiện chế tạo, dẫn đến mối quan hệ phức tạp và phi tuyến 
giữa các biến đầu vào và đặc tính đầu ra. Đặc tính lưu biến của nhựa đường thường 
được đánh giá thông qua các chỉ tiêu như mô-đun cắt động (G*), phản ánh đồng thời tính 
đàn hồi và nhớt của vật liệu dưới tác dụng tải trọng [5]. Tuy nhiên, việc xác định và dự 
báo các đặc tính này bằng phương pháp thực nghiệm truyền thống thường tốn kém thời 
gian, chi phí và khó bao quát hết các điều kiện làm việc khác nhau. 

Trong bối cảnh đó, các phương pháp học máy đã nổi lên như một công cụ hiệu quả 
trong việc mô hình hóa các mối quan hệ phi tuyến và khai thác thông tin từ dữ liệu [6]. 
Một số chỉ tiêu cơ lý của nhựa đường biến tính polymer và nhựa đường cao su cũng 
được giải quyết bằng các thuật toán ML với độ chính xác rất cao với R2 có thể lên tới 
0,976 [7]. Bên cạnh đó, các phương pháp giải thích mô hình như SHAP cho phép làm rõ 
vai trò và mức độ ảnh hưởng của từng biến đầu vào, góp phần nâng cao tính minh bạch 
và khả năng ứng dụng của mô hình. 

Xuất phát từ những vấn đề trên, nghiên cứu này tập trung phân tích đặc tính lưu 
biến của nhựa đường biến tính sợi PP thông qua các mô hình học máy kết hợp với 
phương pháp SHAP. Mục tiêu của nghiên cứu là (i) xây dựng và đánh giá hiệu suất của 
các mô hình học máy, (ii) xác định các yếu tố ảnh hưởng chính đến đặc tính lưu biến 
và (iii) làm rõ cơ chế tương tác giữa các biến đầu vào. Kết quả nghiên cứu sẽ cung cấp 
cơ sở khoa học cho việc tối ưu hóa thiết kế và ứng dụng nhựa đường biến tính trong 
thực tiễn. 

 



2. CƠ SỞ DỮ LIỆU 

Trong nghiên cứu này, bộ dữ liệu được xây dựng thông qua việc tổng hợp từ nhiều 
nguồn tài liệu khoa học đã được công bố, nhằm đảm bảo tính đa dạng, độ tin cậy và khả 
năng đại diện cho các điều kiện thí nghiệm khác nhau. Cụ thể, dữ liệu được thu thập từ 
6 nghiên cứu trước đây với tổng số 132 mẫu thí nghiệm (Bảng 1). Việc tổng hợp dữ liệu 
từ nhiều nguồn giúp mở rộng không gian biến đầu vào, đồng thời nâng cao tính tổng quát 
của mô hình học máy được phát triển. 

Bộ dữ liệu bao gồm 7 biến đầu vào và 1 biến đầu ra. Các biến đầu vào phản ánh 
đặc trưng cơ học của sợi PP cũng như điều kiện chế tạo nhựa đường biến tính, bao gồm: 
Độ bền kéo của sợi (X1), tỷ lệ sợi (X2), độ dài sợi (X3), nhiệt độ trộn (X4), thời gian trộn 
(X5), vận tốc trộn (X6) và mô-đun cắt động của nhựa đường ban đầu G* (X7). Biến đầu 
ra (Y) là mô-đun cắt động của nhựa đường sau khi biến tính bằng sợi PP, đại diện cho 
khả năng kháng biến dạng vĩnh viễn của vật liệu. 

Để đánh giá đặc điểm phân bố và mức độ biến thiên của dữ liệu, các chỉ tiêu thống 
kê mô tả đã được tính toán và trình bày trong Bảng 2. Kết quả chỉ ra các biến đầu vào 
có phạm vi giá trị rộng, phản ánh sự đa dạng của điều kiện thí nghiệm. Ví dụ, tỷ lệ sợi 
(X2) dao động từ 0% đến 5%, trong khi độ dài sợi (X3) thay đổi từ 0 đến 10 mm. Tương 
tự, các thông số công nghệ như nhiệt độ trộn (X4) và vận tốc trộn (X6) cũng có độ phân 
tán lớn, chứng minh dữ liệu bao phủ nhiều điều kiện chế tạo khác nhau. Đáng chú ý, biến 
đầu ra G* của nhựa biến tính (Y) có giá trị trung bình 10,74 kPa nhưng độ lệch chuẩn lớn 
(30,72 kPa), chứng tỏ tồn tại sự biến động đáng kể trong hiệu quả cải thiện tính chất cơ 
học của nhựa đường khi sử dụng sợi PP. 

Ngoài ra, ma trận tương quan (Hình 1) được sử dụng để đánh giá mối quan hệ 
tuyến tính giữa các biến, qua đó cung cấp sơ bộ về mức độ ảnh hưởng của từng biến 
đầu vào tới biến mục tiêu. Biểu đồ phân phối (Hình 2) chỉ ra phần lớn các biến có phân 
bố không đồng đều, thậm chí lệch phải đối với một số biến như G*, điều này đặt ra yêu 
cầu đối với các mô hình học máy phải có khả năng xử lý dữ liệu phi tuyến và không phân 
phối chuẩn. 

Cuối cùng, bộ dữ liệu được chia làm 2 phần, 70% dữ liệu dùng để huấn luyện mô 
hình, 30% dữ liệu còn lại dùng để đánh giá mô hình. Nhìn chung, bộ dữ liệu được xây 
dựng có quy mô vừa phải nhưng đảm bảo tính phổ quát và tính đại diện, phù hợp cho 
việc phát triển và đánh giá các mô hình học máy trong dự báo khả năng kháng hằn lún 
của nhựa đường biến tính sợi PP.  

Bảng 1. Nguồn và quy mô bộ dữ liệu sử dụng trong nghiên cứu 

STT Nguồn thu thập Số lượng mẫu  

1 Yeh và các cộng sự, 2005 [8] 20 

2 Guo và các cộng sự, 2022 [9] 24 

 

 

 

3 Zhang và các cộng sự, 2024 [10] 4 

4 Li và các cộng sự, 2023 [3] 12 

5 Kathari và các cộng sự, 2016 [11] 42 

6 Xiaoming và các cộng sự, 2019 [4] 30 

 Tổng 132 

 



Bảng 2. Thống kê mô tả các biến đầu vào và đầu ra của bộ dữ liệu 

Tên biến 
Đơn 

vị 
Trung 
bình 

Độ lệch 
chuẩn 

Nhỏ 
nhất 

25% 50% 75% 
Lớn 
nhất 

Độ bền 
kéo của 
sợi (X1) 

% 438,64 237,71 0,00 450,00 537,50 625,00 625,00 

Tỷ lệ sợi 
(X2) 

% 2,03 1,65 0,00 0,50 2,00 3,00 5,00 

Độ dài 
sợi (X3) 

mm 4,05 3,51 0,00 0,10 3,50 6,00 10,00 

Nhiệt độ 
trộn (X4) 

oC 137,20 60,14 25,00 160,00 165,00 170,00 180,00 

Thời gian 
trộn (X5) 

Phút 44,05 30,35 0,00 30,00 40,00 60,00 90,00 

Vận tốc 
trộn (X6) 

Vòng
/phút 

1.547,16 1.053,79 0,00 500,00 2.200,00 2.500,00 2.575,00 

G* nhựa 
ban đầu 
(X7) 

kPa 6,70 23,11 0,10 0,43 1,03 2,99 168,53 

G* nhựa 
biến tính 
(Y) 

kPa 10,74 30,72 0,10 0,86 2,28 6,19 245,13 

 

 

Hình 1. Ma trận tương quan giữa các biến trong bộ dữ liệu 



 

 
                                   a)                                                                  b) 
 

 
                                   c)                                                                  d)  
 

 
                                 e)                                                                     f) 



 
                                                               g)                                                                      

Hình 2. Phân bố dữ liệu của các biến đầu vào và đầu ra 

 

3. PHƯƠNG PHÁP HỌC MÁY 

Trong nghiên cứu này, các phương pháp học máy được áp dụng nhằm xây dựng 
mô hình dự báo mối quan hệ phi tuyến giữa các đặc trưng vật liệu, điều kiện chế tạo và 
khả năng kháng hằn lún của nhựa đường biến tính sợi PP. Do bản chất phức tạp, đa biến 
và không tuyến tính của dữ liệu, các thuật toán học máy tiên tiến dựa trên cây quyết định 
và phương pháp học kết hợp được lựa chọn để khai thác hiệu quả thông tin bộ dữ liệu. 

Quy trình xây dựng mô hình bao gồm các bước chính: Huấn luyện mô hình với 
nhiều thuật toán khác nhau, đánh giá hiệu suất thông qua kỹ thuật xác thực chéo và lựa 
chọn mô hình tối ưu dựa trên các tiêu chí thống kê. Đồng thời, phương pháp giải thích 
mô hình SHAP được sử dụng nhằm phân tích mức độ ảnh hưởng của các biến đầu vào, 
qua đó làm rõ cơ chế tác động của sợi PP đến tính chất cơ học của nhựa đường. 

3.1. Thuật toán CatBoost  

CatBoost (CAT) là một thuật toán tăng cường tiên tiến dựa trên cây quyết định, 
được thiết kế nhằm cải thiện độ chính xác dự báo và hạn chế hiện tượng quá khớp. 
Thuật toán này sử dụng cơ chế tăng cường để giảm sai lệch trong quá trình học, đồng 
thời áp dụng phương pháp mã hóa đặc trưng hiệu quả, giúp khai thác tốt các mối quan 
hệ phi tuyến và tương tác phức tạp giữa các biến đầu vào.  

3.2. Thuật toán XGBoost  

XGBoost (XGB) là một trong những thuật toán tăng cường độ dốc mạnh mẽ và phổ 
biến nhất hiện nay. Mô hình hoạt động bằng cách xây dựng tuần tự các cây quyết định, 
trong đó mỗi cây mới được huấn luyện để giảm sai số của các cây trước đó. XGBoost 
kiểm soát tốt độ phức tạp của mô hình, đồng thời tối ưu hóa hiệu suất tính toán. Nhờ khả 
năng học các quan hệ phi tuyến mạnh mẽ, XGBoost thường cho kết quả dự báo chính 
xác trong các bài toán hồi quy phức tạp 

3.3. Thuật toán cây quyết định  

Cây quyết định (DT) là một mô hình học có giám sát cơ bản, trong đó dữ liệu được 
phân chia thành các nhánh dựa trên các ngưỡng tối ưu của biến đầu vào. Quá trình phân 
tách được thực hiện nhằm tối thiểu hóa sai số dự báo tại mỗi nút. Ưu điểm của phương 
pháp này là dễ hiểu, dễ triển khai và có khả năng mô hình hóa quan hệ phi tuyến. Tuy 
nhiên, cây quyết định đơn lẻ thường dễ bị quá khớp nếu không được kiểm soát độ sâu 
hoặc số lượng nút. 



3.4. Thuật toán tăng cường độ dốc  

Thuật toán tăng cường độ dốc (GB) xây dựng mô hình dựa trên việc kết hợp tuần 
tự nhiều cây quyết định yếu. Mỗi cây mới được huấn luyện để xấp xỉ phần sai số của mô 
hình trước đó, từ đó cải thiện dần độ chính xác tổng thể. Phương pháp này có khả năng 
mô hình hóa tốt các quan hệ phi tuyến và tương tác giữa các biến, tuy nhiên cần lựa 
chọn tham số cẩn thận để tránh hiện tượng quá khớp. 

3.5. Thuật toán rừng ngẫu nhiên  

Rừng ngẫu nhiên (RF) là một phương pháp học kết hợp dựa trên việc xây dựng 
nhiều cây quyết định độc lập từ các tập con dữ liệu được chọn ngẫu nhiên. Mỗi cây được 
huấn luyện trên một tập dữ liệu khởi tạo và chỉ sử dụng một tập con các biến đầu vào tại 
mỗi lần phân tách. Kết quả dự báo cuối cùng được tổng hợp từ các cây thành phần, giúp 
giảm phương sai và tăng độ ổn định của mô hình.  

3.6. Xác thực chéo  

Xác thực chéo là kỹ thuật được sử dụng để đánh giá khả năng tổng quát hóa của 
mô hình học máy. Dữ liệu được chia thành nhiều tập con, trong đó mô hình được huấn 
luyện trên một số tập và kiểm tra trên tập còn lại. Quá trình này được lặp lại nhiều lần với 
các cách chia khác nhau, giúp giảm sự phụ thuộc vào một cách phân chia dữ liệu cụ thể 
và cung cấp đánh giá đáng tin cậy hơn về hiệu suất mô hình. Nghiên cứu này sử dụng 
xác thực chéo 5 lần. 

3.7. Các tiêu chí đánh giá hiệu suất dự báo mô hình 

Hiệu suất của các mô hình được đánh giá thông qua các chỉ tiêu thống kê phổ biến. 
Hệ số xác định (R²) phản ánh mức độ phù hợp giữa giá trị dự báo và thực nghiệm. Sai 
số bình phương trung bình (RMSE) đo lường độ lệch trung bình theo bình phương, nhạy 
với các sai số lớn. Sai số tuyệt đối trung bình (MAE) thể hiện sai lệch trung bình theo giá 
trị tuyệt đối, trong khi sai số phần trăm tuyệt đối trung bình (MAPE) cho biết mức sai số 
tương đối theo phần trăm. Việc kết hợp nhiều chỉ tiêu giúp đánh giá toàn diện độ chính 
xác và độ tin cậy của mô hình. 

 

4. KẾT QUẢ VÀ THẢO LUẬN 

4.1. Xây dựng mô hình  

Các mô hình học máy được xây dựng với tham số mặc định nhằm đảm bảo tính 
khách quan trong quá trình so sánh hiệu suất. Dữ liệu được chia thành các tập huấn 
luyện, kiểm tra và xác thực, kết hợp đánh giá thông qua các chỉ tiêu R2 và RMSE. Kết 
quả được thể hiện trực quan trong Hình 3 và chi tiết trong Bảng 3. 

Quan sát Hình 3 cho thấy mô hình CAT luôn đạt R2 cao nhất và RMSE thấp nhất 
trên cả ba tập dữ liệu, trong khi các mô hình khác có xu hướng suy giảm hiệu suất rõ rệt 
khi chuyển sang tập kiểm tra và xác thực. Cụ thể, CAT đạt R2 = 0,999 và RMSE = 0,264 
(tập đào tạo); R2 = 0,995 và RMSE = 1,000 (tập kiểm tra); R2 = 0,875 và RMSE = 3,000 
(tập xác thực). Ngược lại, các mô hình như XGB, GB, DT và RF có RMSE trên tập xác 
thực dao động từ 13,113 đến 15,091 chỉ ra sai số lớn và kém ổn định. Đặc biệt, Hình 3b 
minh họa rõ sự chênh lệch về sai số khi RMSE của CAT thấp hơn khoảng 4 - 5 lần so 
với các mô hình còn lại trên tập xác thực. Điều này khẳng định khả năng dự báo chính 
xác và tính tổng quát hóa tốt của mô hình. 

Trên cơ sở các kết quả định lượng và trực quan, mô hình CAT được lựa chọn là mô 
hình tối ưu để sử dụng trong các phân tích chuyên sâu tiếp theo. 



 

Hình 3. So sánh hiệu suất dự báo của các mô hình học máy theo (a) R2 và (b) RMSE 

Bảng 3. So sánh hiệu suất dự báo của các mô hình học máy trên các tập dữ liệu 

Tiêu chí R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE 

Mô hình Tập đào tạo Tập kiểm tra Tập xác thực 

CAT 0,999 0,264 0,995 1,000 0,875 3,000 

XGB 0,999 0,003 0,823 5,772 0,716 13,287 

DT 0,999 0,000 0,410 10,547 0,550 13,732 

GB 0,994 2,547 0,843 5,436 0,766 13,113 

RF 0,974 0,562 0,798 6,164 0,661 15,091 
 

4.2. Kết quả dự báo mô hình tiêu biểu 

Kết quả dự báo của mô hình CAT được thể hiện trong Hình 4 và Hình 5, chứng 
minh mức độ phù hợp cao giữa giá trị dự báo và giá trị thực tế. Cụ thể, trong Hình 4, các 
điểm dữ liệu trên cả tập huấn luyện và kiểm tra phân bố tập trung xung quanh đường hồi 
quy, chứng tỏ mô hình có khả năng dự báo chính xác và ít sai lệch hệ thống. 

Định lượng hơn, các chỉ số trong Bảng 4 cho thấy mô hình đạt hiệu suất rất cao với 
R2 = 0,999, RMSE = 0,264, MAE = 0,203 và MAPE = 0,092 trên tập đào tạo; đồng thời 
vẫn duy trì độ chính xác tốt trên tập kiểm tra với R2 = 0,995, RMSE = 1,000, MAE = 0,521 
và MAPE = 0,254. Sự chênh lệch nhỏ giữa hai tập dữ liệu khẳng định mô hình không bị 
quá khớp và có khả năng tổng quát hóa tốt. 

Ngoài ra, Hình 5 chỉ ra sai số dự báo phân bố tương đối đồng đều quanh giá trị 0 
và không xuất hiện xu hướng lệch rõ rệt với 3 mẫu có sai số nằm ngoài khoảng [-0,5; 
0,5] (kPa) trên tập dữ liệu đào tạo và 3 mẫu dữ liệu có sai số nằm ngoài khoảng [-2; 2] 
(kPa) trên tập kiểm tra. Điều này khẳng định tính ổn định của mô hình và khả năng dự 
báo chính xác, đáng tin cậy đối với chỉ tiêu kháng hằn lún của nhựa đường biến tính. 

Bảng 4. Chỉ số đánh giá hiệu suất mô hình CAT 

Tiêu chí đánh giá R2 RMSE MAE MAPE 

Dữ liệu đào tạo 0,999 0,264 0,203 0,092 

Dữ liệu kiểm tra 0,994 1,000 0,521 0,254 



 

                                   a)                                                                  b) 

Hình 4. So sánh giá trị thực nghiệm và giá trị dự báo của mô hình CAT:  
a) - Tập đào tạo; b) - Tập kiểm tra 

 

                                  a)                                                                  b) 
Hình 5. Phân bố sai số dự báo của mô hình CAT: a) - Tập đào tạo; b) - Tập kiểm tra 

4.3. Phân tích ảnh hưởng của các biến đầu vào tới dự báo kết quả đầu ra 

Ảnh hưởng của các biến đầu vào được phân tích thông qua các biểu đồ SHAP. 
Hình 6 thể hiện biểu đồ SHAP beeswarm, cung cấp cái nhìn tổng thể về mức độ quan 
trọng và chiều hướng ảnh hưởng của các biến đầu vào đến kết quả dự báo. 

Kết quả khẳng định biến G* nhựa ban đầu (X7) có ảnh hưởng vượt trội so với các 
biến còn lại, với giá trị SHAP trải rộng và xuất hiện nhiều điểm có giá trị rất lớn (có thể 
vượt 150). Điều này khẳng định đây là yếu tố chi phối chính đến khả năng dự báo hệ số 
hằn lún. Đồng thời, các điểm màu đỏ (giá trị cao của X7) chủ yếu nằm phía dương, cho 
thấy khi G* ban đầu tăng thì giá trị dự báo cũng tăng mạnh. Điều này hoàn toàn phù hợp 
với nghiên cứu [12] khi sử dụng GO là phụ gia trong nhựa đường. 

Biến độ bền kéo của sợi (X1) và tỷ lệ sợi (X2) có mức ảnh hưởng đứng sau, tuy 
nhiên biên độ SHAP nhỏ hơn đáng kể so với X7. Các điểm dữ liệu phân bố hai phía 
quanh giá trị 0 chỉ ra tác động của các biến này có thể thay đổi tùy theo miền giá trị, 
không hoàn toàn đơn điệu. 

Các biến nhiệt độ trộn (X4) và độ dài sợi (X3) có ảnh hưởng trung bình, với phân 
bố SHAP hẹp hơn, khẳng định vai trò điều chỉnh nhưng không chi phối chính. Trong khi 



đó, thời gian trộn (X5) và vận tốc trộn (X6) có giá trị SHAP tập trung rất gần 0, chứng tỏ 
ảnh hưởng của chúng đến kết quả dự báo là không đáng kể. 

 

Hình 6. Biểu đồ SHAP beeswarm thể hiện mức độ và chiều hướng ảnh hưởng 
của các biến đầu vào 

Kết quả từ biểu đồ SHAP (Hình 6) được củng cố và lượng hóa rõ ràng hơn thông 
qua biểu đồ SHAP dạng thanh. Hình 7 thể hiện giá trị SHAP tuyệt đối trung bình, qua đó 
định lượng mức độ quan trọng của từng biến. Kết quả chỉ ra X7 (G* nhựa ban đầu) có 
giá trị lớn nhất (10,012), vượt trội so với các biến còn lại và khẳng định vai trò chi phối 
chính trong mô hình. 

Tiếp theo là X1 (2,580) và X2 (1,258), cho thấy hai biến này có ảnh hưởng đáng kể 
nhưng thấp hơn nhiều so với X7. Các biến X4 (1,530) và X3 (1,152) có mức ảnh hưởng 
trung bình, đóng vai trò bổ trợ trong dự báo. Trong khi đó, X5 (0,845) và X6 (0,672) có 
giá trị SHAP rất nhỏ, gần như không đáng kể so với X7, chứng minh ảnh hưởng hạn chế 
đến kết quả mô hình. Sự chênh lệch lớn giữa X7 và các biến còn lại nhấn mạnh tính 
quyết định của biến này trong bài toán. 

 

 
Hình 7. Biểu đồ SHAP dạng thanh thể hiện mức độ quan trọng của các biến đầu vào 



Cuối cùng, Hình 8 chỉ ra ảnh hưởng của các cặp biến quan trọng đến đầu ra. Hình 
8a thể hiện ảnh hưởng đồng thời của G* nhựa ban đầu (X7) và độ bền kéo của sợi (X1) 
đến giá trị SHAP. Có thể thấy giá trị SHAP tăng mạnh theo X7, khẳng định vai trò chi phối 
của biến này. Đồng thời, tại cùng một mức X7, các điểm có X1 cao (màu đỏ) thường cho 
giá trị SHAP lớn hơn so với X1 thấp, cho thấy X1 có tác động làm gia tăng hiệu ứng của 
X7, dù mức độ ảnh hưởng vẫn nhỏ hơn đáng kể. 

Hình 8b mô tả tương tác giữa G* nhựa ban đầu (X7) và tỷ lệ sợi (X2). Xu hướng 
chung vẫn là SHAP tăng theo X7, tuy nhiên ảnh hưởng của X2 thể hiện rõ hơn so với 
X1. Cụ thể, tại cùng một giá trị X7, các điểm có X2 cao (màu đỏ) tương ứng với giá trị 
SHAP lớn hơn, khẳng định tỷ lệ sợi góp phần khuếch đại đáng kể tác động của X7 đến 
kết quả dự báo. Điều này khẳng định X2 là biến tương tác quan trọng thứ hai sau X7 
trong mô hình. 

Bên cạnh đó, ảnh hưởng của X4 thể hiện ở mức trung bình: tại cùng một giá trị X7, 
các điểm có nhiệt độ trộn cao (màu đỏ) có xu hướng cho giá trị SHAP lớn hơn so với 
nhiệt độ thấp (Hình 8c). Tuy nhiên, mức độ phân tách không quá rõ rệt như X2, chỉ ra X4 
có tác động tương tác nhưng không phải yếu tố quyết định. 

Cuối cùng, các Hình 8(d-f) cho thấy vai trò tương tác giữa đặc trưng của sợi và điều 
kiện công nghệ. Giá trị SHAP có xu hướng tăng khi tỷ lệ sợi (X2) tăng, cho thấy đây là 
biến tương tác quan trọng hơn so với độ bền kéo sợi (X1). Đồng thời, nhiệt độ trộn (X4) 
có xu hướng làm gia tăng giá trị SHAP tại cùng một mức X1 hoặc X2, tuy mức độ ảnh 
hưởng không quá rõ rệt. Nhìn chung, các kết quả này tiếp tục khẳng định X2 và X4 đóng 
vai trò khuếch đại tác động của các biến vật liệu đến đặc tính lưu biến của nhựa đường 
biến tính PP. 

Như vậy, các kết quả phân tích SHAP cho thấy G* nhựa ban đầu (X7) là yếu tố chi 
phối quyết định đến khả năng dự báo, trong khi tỷ lệ sợi (X2) và một số biến khuấy trộn 
như X1, X4 đóng vai trò tương tác và khuếch đại ảnh hưởng. Điều này khẳng định mô 
hình không chỉ phụ thuộc vào một biến đơn lẻ mà còn chịu tác động của các tương tác 
phi tuyến phức tạp giữa các biến đầu vào.  

 
a)                                                                  b) 



 
c)                                                                  d) 

 
e)                                                                  f) 

Hình 8. Biểu đồ SHAP tương tác  
giữa các biến đầu vào: (a) X7-X1; (b) X7-X2; (c) X7-X4 

 

5. KẾT LUẬN 

Nghiên cứu đã xây dựng thành công mô hình học máy nhằm phân tích và dự báo 
đặc tính lưu biến của nhựa đường biến tính sợi PP trên cơ sở bộ dữ liệu gồm 132 mẫu 
thí nghiệm được tổng hợp từ nhiều nguồn tài liệu uy tín. Trong số 5 thuật toán được khảo 
sát, mô hình CAT cho thấy hiệu suất vượt trội và ổn định nhất, đạt R² = 0,995 và RMSE 
= 1,000 trên tập kiểm tra, đồng thời duy trì khả năng tổng quát hóa tốt trên tập xác thực 
(R² = 0,875; RMSE = 3,000). Kết quả này khẳng định tính hiệu quả của phương pháp 
học máy trong mô hình hóa các mối quan hệ phi tuyến và phức tạp giữa các thông số vật 
liệu và công nghệ chế tạo.  

Một đóng góp quan trọng của nghiên cứu là việc kết hợp mô hình học máy với 
phương pháp SHAP nhằm giải thích cơ chế ảnh hưởng của các biến đầu vào. Phân tích 
cho thấy mô-đun cắt phức của nhựa ban đầu (X7) là yếu tố chi phối chính, trong khi tỷ lệ 
sợi (X2) cùng các thông số như độ bền kéo sợi (X1) và nhiệt độ trộn (X4) đóng vai trò 
tương tác và khuếch đại ảnh hưởng theo cơ chế phi tuyến. Điều này không chỉ nâng cao 
tính minh bạch của mô hình mà còn cung cấp bằng chứng định lượng về vai trò của từng 
yếu tố trong việc cải thiện đặc tính lưu biến của nhựa đường biến tính. 

Về mặt ứng dụng, nghiên cứu đã cung cấp một công cụ dự báo có độ tin cậy cao, 
góp phần rút ngắn thời gian thí nghiệm, giảm chi phí khảo sát vật liệu và hỗ trợ tối ưu 



hóa thiết kế cấp phối nhựa đường biến tính sợi PP. Đây là cơ sở khoa học quan trọng 
cho việc ứng dụng trí tuệ nhân tạo trong nghiên cứu vật liệu mặt đường, đồng thời mở 
ra tiềm năng mở rộng cho các loại phụ gia polymer khác trong tương lai. 
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