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Evaluating the Effect of Polypropylene Fibers 

on the Rutting Resistance of Asphalt Binder 

via Artificial Intelligence Modeling 
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Transport Technology, Trieu Khuc, Thanh Liet, Hanoi 100000, Vietnam 

Abstract: This study presents an advanced artificial intelligence-based 

approach for predicting the rutting factor (G*/sinδ) of Polypropylene (PP) fiber-

modified asphalt, a critical parameter governing the plastic deformation 

resistance of pavements at elevated temperatures. Utilizing an experimental 

dataset of 132 samples synthesized from reputable publications, the CatBoost 

algorithm was implemented and fine-tuned using two hyperparameter 

optimization strategies- Grid Search and Random Search, integrated with 5-

fold cross-validation. The results demonstrate that the optimized CatBoost 

model achieves superior predictive accuracy, yielding a coefficient of 

determination (R2) of 0.9967 and a Root Mean Square Error (RMSE) of 0.5720 

on the independent testing set. Model-agnostic interpretability analysis via 

Partial Dependence Plots identified the initial rutting factor of the base asphalt 

and the fiber content as the two most influential features affecting material 

performance. Notably, the study delineated an optimal interaction zone 

between the mixing temperature (160-180°C) and PP fiber dosage (3-5%) to 

achieve the most effective reinforcement network structure. This research not 

only validates the efficacy of the CatBoost algorithm in capturing the complex 

non-linear relationships of composite materials but also provides a robust 

predictive tool to optimize design protocols and minimize experimental costs in 

modified asphalt technology. 

Keyword: Polypropylene fiber (PP), machine learning, rutting factor (G*/sinδ), 

modified asphalt. 

 

https://jstt.vn/index.php/vn
https://doi.org/10.58845/jstt.utt.2026.vn.6.1.30-122
https://doi.org/10.58845/jstt.utt.2026.vn.6.1.30-122
file:///C:/Ha%20Anh/UTT/2025/2026/2026/Tiếng%20Việt/quý%201/Số%20991/gianghth@utt.edu.vn


 Tạp chí Khoa học và Công nghệ Giao thông Tập 6 Số 1, 30-47  
   

 

Tạp chí điện tử 

Khoa học và Công nghệ Giao thông 

Trang website: https://jstt.vn/index.php/vn 
 

   

 

   
JSTT 2026, 6 (1), 30-47                                                                    Ngày đăng bài: 12/03/2026 

 

 

 

 

Thông tin bài viết 

Dạng bài viết: 

Bài báo nghiên cứu 

 

DOI: 

https://doi.org/10.58845/jstt.utt.2

026.vn.6.1.30-47 

 
*Tác giả liên hệ: 

Địa chỉ Email: 

gianghth@utt.edu.vn 

 

Ngày nộp bài: 28/01/2026 

Ngày nộp bài sửa: 06/03/2026 

Ngày chấp nhận: 09/03/2026 

 

Đánh giá ảnh hưởng của sợi Polypropylene 

đến khả năng kháng lún của nhựa đường 

thông qua mô hình trí tuệ nhân tạo 
Hoàng Thị Hương Giang 

Nhóm nghiên cứu Ứng dụng công nghệ 4.0 trong Giao thông vận tải (I4T), 

Trường Đại học Công nghệ Giao thông vận tải, 54 Triều Khúc, Thanh Liệt, Hà 

Nội, Việt Nam 

Tóm tắt: Nghiên cứu này trình bày một phương pháp tiếp cận tiên tiến dựa 

trên trí tuệ nhân tạo để dự báo hệ số hằn lún (G*/sinδ) của nhựa đường biến 

tính sợi Polypropylene (PP), một chỉ tiêu quan trọng quyết định khả năng kháng 

biến dạng dẻo của mặt đường ở nhiệt độ cao. Dựa trên bộ dữ liệu thực nghiệm 

gồm 132 mẫu thu thập từ các công bố uy tín, thuật toán CatBoost đã được sử 

dụng và tối ưu hóa thông qua hai chiến lược tìm kiếm siêu tham số là Grid 

Search và Random Search kết hợp xác thực chéo 5 lần. Kết quả cho thấy mô 

hình CatBoost tối ưu đạt độ chính xác vượt trội với hệ số xác định R2 đạt 

0.9967 và sai số RMSE chỉ 0.5720 trên tập dữ liệu kiểm tra. Phân tích kỹ thuật 

giải thích độc lập với mô hình đã xác định hệ số hằn lún của nhựa ban đầu và 

hàm lượng sợi là hai yếu tố có tầm ảnh hưởng lớn nhất đến hiệu suất vật liệu. 

Ngoài ra, nghiên cứu đã chỉ ra vùng tương tác tối ưu giữa nhiệt độ khuấy (160-

180oC) và hàm lượng sợi PP (3-5%) để đạt được cấu trúc mạng lưới gia cường 

hiệu quả nhất. Nghiên cứu này không chỉ khẳng định năng lực của thuật toán 

CatBoost trong việc xử lý các mối quan hệ phi tuyến phức tạp của vật liệu hỗn 

hợp mà còn cung cấp một công cụ dự báo đáng tin cậy, giúp tối ưu hóa quy 

trình thiết kế và giảm thiểu chi phí thực nghiệm trong công nghệ nhựa đường 

biến tính. 

Từ khóa: Sợi Polypropylene (PP), học máy, hệ số hằn lún (G*/sinδ); nhựa 

đường biến tính. 

 

 

1. Giới thiệu  

Sự gia tăng nhanh chóng của lưu lượng giao 

thông và tải trọng trục xe đã đặt ra những thách 

thức lớn đối cho độ bền lâu dài mặt đường bê tông 

nhựa [1–4]. Đặc biệt tại Việt Nam, các dự án giao 

thông trọng điểm như cao tốc Bắc - Nam đang đòi 

hỏi những tiêu chuẩn khắt khe về vật liệu để thích 

ứng với tải trọng nặng và nhiệt độ mặt đường cao. 

Việc ứng dụng nhựa đường biến tính đã và đang 

trở thành xu hướng chủ đạo trong các dự án này 

nhằm đảm bảo tính bền vững của kết cấu. Trong 

đó, hiện tượng hằn lún bánh xe ở nhiệt độ cao là 

một trong những hư hỏng điển hình ảnh hưởng 

đến hành trình và gia tăng chi phí bảo trì đường 

bộ. Để khắc phục vấn đề này, việc ứng dụng các 

loại sợi gia cường, đặc biệt là sợi Polypropylene 

(PP), đã trở thành một giải pháp đầy hứa hẹn nhờ 

khả năng hình thành mạng lưới không gian ba 

chiều giúp tăng cường độ cứng và cải thiện đặc 

tính nhớt đàn hồi của chất kết dính [5–7]. Tuy 
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nhiên, hiệu suất cải thiện sợi PP trong nhựa đường 

phụ thuộc vào một tổ hợp phức tạp các yếu tố như 

đặc tính nhựa đường ban đầu, hàm lượng sợi, 

chiều dài sợi và quy trình chế tạo nhiệt độ cao. 

Mặc dù vai trò của sợi gia cường đã được 

khẳng định qua nhiều nghiên cứu thực nghiệm, 

việc xác định chính xác hệ số hằn lún (G*/sinδ) của 

nhựa đường biến tính hiện nay vẫn tồn tại nhiều 

hạn chế mặt kỹ thuật và chi phí [8–12]. Các 

phương pháp thí nghiệm truyền thống đòi hỏi quy 

trình chuẩn bị mẫu khắt khe, thiết bị đo hiện đại 

như máy đo cắt động (DSR) và tốn kém thời gian. 

Hạn chế này gây khó khăn cho việc tối ưu hóa 

nhanh cấp phối trong thực tế sản xuất. Hơn nữa, 

các mối quan hệ tương tác phi tuyến và sự phân 

tán không đồng nhất của sợi trong nhựa đường 

thường dẫn đến những sai số khó dự đoán khi sử 

dụng các mô hình hồi quy truyền thống. Chính sự 

hạn chế về khả năng dự báo nhanh và chi phí thí 

nghiệm cao đã tạo ra khoảng trống đáng kể trong 

việc ứng dụng các vật liệu biến tính sợi vào các dự 

án giao thông với quy mô lớn. 

Trong những năm gần đây, sự phát triển 

mạnh mẽ của trí tuệ nhân tạo đã mở ra một kỷ 

nguyên mới trong việc mô phỏng và dự báo tính 

chất của vật liệu xây dựng với độ chính xác cao 

[13–16]. Tuy nhiên, các nghiên cứu hiện hữu về 

nhựa đường biến tính thường ứng dụng các mô 

hình hộp đen truyền thống như mạng nơ-ron nhân 

tạo (ANN) hoặc rừng ngẫu nhiên (RF) vẫn gặp 

nhiều khó khăn trong việc giải quyết các đặc trưng 

phân loại hoặc quá khớp khi làm việc với bộ dữ liệu 

thực nghiệm có kích thước trung bình [17,18]. Đặc 

biệt, một khoảng trống nghiên cứu quan trọng là 

thiếu sự kết hợp giữa khả năng dự báo chính xác 

và tính giải thích được của mô hình, khiến cho các 

kỹ sư vật liệu khó có thể hiểu rõ cơ chế tương tác 

biên giữa các thành phần bên trong cấu trúc nhựa 

đường từ kết quả của học máy. Để giải quyết các 

khoảng trống nêu trên, nghiên cứu này đề xuất 

thuật toán CatBoost - một kỹ thuật tăng cường độ 

dốc tiên tiến nhằm xây dựng mô hình dự báo hệ số 

hằn lún của nhựa đường biến tính sợi PP với độ 

tin cậy cao. CatBoost được lựa chọn nhờ giải quyết 

tốt các mối quan hệ phi tuyến và độ ổn định vượt 

trội so với các thuật toán học máy thông thường. 

Bên cạnh việc tập trung vào độ chính xác dự báo, 

nghiên cứu này còn tiên phong ứng dụng kỹ thuật 

giải thích độc lập với mô hình để khai thác hộp đen 

mô hình, làm rõ tầm quan trọng và sự tương tác 

giữa các biến số như hàm lượng sợi, nhiệt độ trộn 

và đặc tính nhựa đường ban đầu. Bằng cách tích 

hợp 132 dữ liệu thực nghiệm đa dạng từ sáu 

nghiên cứu uy tín và sức mạnh tính toán của thuật 

toán CatBoost, nghiên cứu hướng tới việc thiết lập 

một công cụ thông minh trong thiết kế vật liệu. Kết 

quả không chỉ cung cấp một phương pháp dự báo 

hệ số hằn lún chính xác mà còn mang lại những 

hiểu biết sâu sắc về cơ chế biến tính vật liệu dưới 

góc nhìn của trí tuệ nhân tạo có thể giải thích (XAI). 

Đây là cơ sở khoa học quan trọng trong tối ưu hóa 

quy trình chế tạo và thúc đẩy ứng dụng các loại vật 

liệu tiên tiến trong hạ tầng giao thông hiện đại. 

2. Cơ sở dữ liệu 

Để huấn luyện mô hình, bộ dữ liệu về hệ số 

hằn lún của nhựa đường sử dụng sợi PP đã được 

tổng hợp từ các nghiên cứu thực nghiệm uy tín trên 

thế giới. Tổng cộng có 132 mẫu dữ liệu được thu 

thập, đảm bảo tính đa dạng và đại diện cho nhiều 

điều kiện chế tạo khác nhau. Chi tiết nguồn gốc và 

số lượng mẫu được tổng hợp ở Bảng 1. 

Việc lựa chọn các biến đầu vào có ý nghĩa 

quyết định đến khả năng tổng quát hóa và độ chính 

xác của các mô hình trí tuệ nhân tạo. Trong nghiên 

cứu này, 7 tham số đầu vào đã được lựa chọn để 

dự báo hệ số hằn lún (G*/sinδ, ký hiệu O) của nhựa 

đường biến tính PP, bao gồm các đặc tính của sợi 

gia cường, thông số trộn trong quá trình chế tạo 

chất kết dính, và đặc tính của nhựa ban đầu. Cụ 

thể các biến đầu vào là cường độ kéo của sợi (I1, 

MPa), hàm lượng sợi (I2, %), chiều dài sợi (I3, 

mm), nhiệt độ khuấy (I4, oC), thời gian khuấy (I5, 

phút), vận tốc khuấy (I6, vòng/phút), và hệ số hằn 

lún G*/sinδ của nhựa đường ban đầu (I7, MPa). Dù 

các đặc tính vi mô có ảnh hưởng đến tương tác bề 

mặt, nghiên cứu này ưu tiên sử dụng các biến số 

vĩ mô để đảm bảo tính thực tiễn. Trong đó, hệ số 

hằn lún nhựa ban đầu đóng vai trò là tham số hợp 
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nhất các đặc tính cơ lý nền tảng. Việc tập trung vào 

các thông số hình học sợi và điều kiện chế tạo giúp 

mô hình dễ dàng tiếp cận dữ liệu thực tế tại hiện 

trường. Điều này là cần thiết để xây dựng một công 

cụ dự báo nhanh, chi phí thấp và phù hợp với yêu 

cầu thực tế của ngành giao thông hiện nay.  

Bảng 1. Tổng hợp dữ liệu được thu thập từ các nghiên cứu 

STT Nguồn thu thập Số lượng mẫu  

1 Yeh và cộng sự., 2005 [8] 20 

2 Guo và cộng sự., 2022 [9] 24 

3 Zhang và cộng sự., 2024 [10] 4 

4 Li và cộng sự., 2023 [11] 12 

5 Kathari và cộng sự., 2016 [19] 42 

6 Xiaoming và cộng sự., 2019 [20] 30 

 Tổng 132 

Phân tích đặc điểm thống kê dữ liệu tại Bảng 

2 cho thấy các biến số bao phủ một dải giá trị rộng, 

từ các thông số hình học của sợi đến điều kiện 

nhiệt độ và vận tốc khuấy trộn, đảm bảo độ tin cậy 

và phổ quát cho việc mô hình hóa. Cuối cùng, dữ 

liệu được chia thành 2 phần với 70% được sử 

dụng để xây dựng các mô hình, 30% còn lại được 

sử dụng kiểm tra hiệu suất mô hình. 

Bảng 2. Phân tích thống kê bộ dữ liệu sử dụng trong nghiên cứu 

Tên biến 

Cường 

độ kéo 

của sợi 

Hàm 

lượng 

sợi 

Chiều 

dài sợi 

Nhiệt 

độ 

khuấy 

Thời 

gian 

khuấy 

Vận tốc 

khuấy 

G*/sinδ 

ban đầu 
G*/sinδ 

Ký hiệu I1 I2 I3 I4 I5 I6 I7 O 

Đơn vị MPa % mm oC phút Vòng/phút kPa kPa 

Trung bình 438.636 2.034 4.046 137.197 44.048 1547.159 8.114 12.793 

Độ lệch chuẩn 237.706 1.648 3.508 60.141 30.346 1053.795 29.716 39.094 

Nhỏ nhất 0.000 0.000 0.000 25.000 0.000 0.000 0.100 0.100 

10% 0.000 0.000 0.000 25.000 0.000 0.000 0.200 0.494 

20% 0.000 0.000 0.000 25.000 0.000 0.000 0.300 0.793 

30% 537.500 1.000 0.100 160.000 30.000 500.000 0.493 1.130 

40% 537.500 1.320 3.500 160.000 40.000 2200.000 0.750 1.533 

50% 537.500 2.000 3.500 165.000 40.000 2200.000 1.100 2.387 

60% 537.500 2.500 6.000 170.000 60.000 2200.000 1.500 3.188 

70% 537.500 3.000 6.000 170.000 60.000 2200.000 2.413 4.978 

80% 625.000 3.500 6.000 174.000 60.000 2500.000 4.040 9.384 

90% 625.000 5.000 10.000 180.000 90.000 2500.000 17.280 21.620 

Lớn nhất 625.000 5.000 10.000 180.000 90.000 2575.000 220.000 320.000 

Ngoài ra, mối liên hệ giữa các biến đầu vào 

và đầu ra, cùng với đặc trưng phân phối của tập 

dữ liệu thực nghiệm, được thể hiện chi tiết thông 

qua ma trận tương quan (Hình 1) và biểu đồ phân 

phối tần suất (Hình 2).  

Kết quả từ Hình 1 cho thấy biến G*/sinδ ban 

đầu (I7) có hệ số tương quan thuận mạnh nhất đối 

với giá trị đầu ra G*/sinδ (O) của nhựa đường biến 

tính sợi PP với hệ số tương quan là 0.96. Điều này 

phản ánh quy luật vật lý khách quan khi đặc tính 

cơ lý của nhựa nền đóng vai trò tiên quyết đến hiệu 

suất của hỗn hợp sau khi biến tính bằng PP. Bên 

cạnh đó, các thông số chuẩn bị mẫu như nhiệt độ 

khuấy (I4), thời gian khuấy (I5) và vận tốc khuấy 

(I6) thể hiện sự độc lập tương đối với hệ số tương 

quan thấp. Điều này đảm bảo tính khách quan, phổ 

quát và độ tin cậy cho quá trình huấn luyện mô hình 

học máy.  

Phân tích sâu hơn về cấu trúc dữ liệu tại Hình 

2, có thể thấy các biến đầu vào được phân bổ trải 

rộng trên nhiều dải giá trị thực nghiệm khác nhau. 

Cụ thể, các thông số kỹ thuật như hàm lượng sợi 
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(I2) hay nhiệt độ khuấy (I4) không chỉ tập trung ở 

các giá trị phổ biến mà còn bao phủ cả các điểm 

dữ liệu ở biên. Đối với biến đầu ra (Hình 2h), phân 

phối giá trị cho thấy một dải đo rộng từ 0.1 đến 320 

kPa với mật độ tập trung cao ở vùng giá trị thấp. 

Đặc điểm lệch phải của phân phối này là một thách 

thức lớn trong việc dự báo, đòi hỏi mô hình học 

máy có khả năng xử lý tốt vấn đề phi tuyến, đảm 

bảo độ chính xác trên toàn bộ dữ liệu. Những phân 

tích định lượng nêu trên là cơ sở quan trọng để 

thực hiện các bước xây dựng và tối ưu hóa mô 

hình trong phần tiếp theo của nghiên cứu. 

 

Hình 1. Tương quan của các biến đầu vào, đầu ra trong bộ dữ liệu 

 

, 

Hình 2. Phân phối dữ liệu các biến đầu vào, đầu ra của bộ dữ liệu 
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Hình 2 (tiếp). Phân phối dữ liệu các biến đầu vào, đầu ra của bộ dữ liệu 

3. Phương pháp học máy 

3.1. Thuật toán CatBoost 

Thuật toán CatBoost là một bước tiến hiện 

đại trong dòng thuật toán tăng cường độ dốc dựa 

trên cây quyết định. Đặc điểm nổi bật nhất của 

thuật toán này là khả năng xử lý trực tiếp các biến 

phân loại và dữ liệu hồi quy mà không cần các 

bước tiền xử lý phức tạp, đồng thời khắc phục hiện 

tượng dịch chuyển dự báo và giảm thiểu rủi ro quá 

khớp [21]. Đối với tập dữ liệu thực nghiệm về nhựa 
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đường biến tính, thuật toán này thể hiện khả năng 

xử lý các mối quan hệ phi tuyến mạnh mẽ giữa các 

thông số chế tạo và đặc tính cơ lý của vật liệu. Cấu 

trúc cây đối xứng đặc trưng của CatBoost không 

chỉ giúp tăng tốc độ dự báo mà còn đảm bảo tính 

ổn định của mô hình, đặc biệt với các bộ dữ liệu 

vừa và nhỏ.  

3.2. Xác thực chéo  

Xác thực chéo (Cross-validation - CV) đóng 

vai trò là một cơ chế kiểm chứng cơ bản trong lĩnh 

vực học máy đối với dữ liệu chưa từng tiếp cận 

[22]. Quy trình chuẩn thường bao gồm việc phân 

chia tập dữ liệu thành các tập con riêng biệt dành 

cho huấn luyện, xác thực và kiểm chứng. Trong 

các kịch bản mà dữ liệu ban đầu đã được chia 

thành hai phần huấn luyện và kiểm tra, quy trình 

CV sẽ được thực hiện duy nhất trên tập huấn 

luyện. Tập hợp này được chia nhỏ thành k phần 

rời rạc với kích thước xấp xỉ bằng nhau. Quá trình 

này sau đó được thực hiện lặp đi lặp lại: tại mỗi 

vòng lặp, k-1 phần được dùng để huấn luyện mô 

hình, trong khi phần còn lại đóng vai trò là tập xác 

thực để kiểm tra hiệu suất. Điều quan trọng là tập 

kiểm tra được để riêng trong suốt giai đoạn này 

nhằm đảm bảo kết quả đánh giá cuối cùng về mô 

hình trên dữ liệu mới là khách quan. Kết quả dự 

báo tổng thể của mô hình được định lượng bằng 

cách tính trung bình cộng các chỉ số hiệu suất thu 

được qua tất cả n lần lặp. Để đảm bảo đánh giá 

chắc chắn về khả năng tổng quát hóa, nghiên cứu 

này áp dụng chiến lược xác thực chéo 5 lần. 

3.3. Tìm kiếm lưới 

Tìm kiếm lưới (Grid search) là một kỹ thuật 

tối ưu hóa tham số có hệ thống, hoạt động bằng 

cách thiết lập một không gian tìm kiếm dưới dạng 

lưới tọa độ dựa trên các giá trị định sẵn của từng 

tham số. Phương pháp này sẽ thực hiện đánh giá 

hiệu suất của mô hình trên tất cả các kết hợp có 

thể có trong không gian này. Ưu điểm nổi bật của 

tìm kếm lưới là tính triệt để, đảm bảo không bỏ sót 

bất kỳ tổ hợp tham số nào trong phạm vi được xác 

định. Tuy nhiên, chi phí tính toán của tìm kiếm lưới 

tỉ lệ thuận với số lượng tham số và các mức giá trị, 

dẫn đến thời gian tìm kiếm kéo dài khi phạm vi tìm 

kiếm mở rộng [23].  

3.4. Tìm kiếm ngẫu nhiên 

Khác với tìm kiếm lưới, phương pháp tìm 

kiếm ngẫu nhiên (Random search) không thực 

hiện thử nghiệm mọi kết hợp mà chọn lọc giá trị 

tham số một cách ngẫu nhiên từ không gian tìm 

kiếm được phân phối. Hiệu suất tìm kiếm theo 

phương pháp này hiệu quả hơn về mặt thời gian 

và tài nguyên tính toán, đặc biệt khi không gian tìm 

kiếm lớn. Bằng cách lấy mẫu ngẫu nhiên, thuật 

toán có khả năng khám phá các vùng không gian 

tiềm năng mà phương pháp tìm kiếm lưới có thể 

bỏ qua do giới hạn về bước nhảy của lưới nhưng 

vẫn đạt được độ chính xác tương đương với tìm 

kiếm lưới.  

3.5. Biểu đồ phụ thuộc một phần 

Biểu đồ phụ thuộc một phần (PDP) là một kỹ 

thuật giải thích độc lập với mô hình, nhằm mục đích 

minh họa bằng đồ họa tác động biên trung bình của 

các đặc điểm đầu vào cụ thể đối với kết quả dự 

đoán của một mô hình học máy đã được huấn 

luyện [24]. PDP một chiều (PDP1D) được dùng để 

kiểm tra tác động biên của một đặc điểm duy nhất, 

tạo ra một biểu đồ đường thể hiện bản chất của sự 

phụ thuộc; trong khi PDP hai chiều (PDP2D) rất 

quan trọng để kiểm tra tác động tương tác giữa hai 

đặc điểm cụ thể. Quá trình tính toán cho cả hai 

phương pháp đều bao gồm việc thiết lập có hệ 

thống các đặc điểm đang được nghiên cứu thành 

các giá trị từ một lưới được xác định trước, tính 

trung bình các dự đoán thu được cho mỗi trường 

hợp dữ liệu và trình bày đầu ra 2D dưới dạng bản 

đồ nhiệt, trong đó các sắc độ khác nhau thể hiện 

độ lớn của kết quả dự đoán.  

3.6. Các tiêu chí đánh giá  

Để đưa ra đánh giá toàn diện về khả năng dự 

báo của các mô hình học máy đã phát triển, nghiên 

cứu này sử dụng một bộ chỉ số đánh giá đa dạng. 

Khung đánh giá bao gồm: Hệ số xác định (R2), sai 

số bình phương trung bình căn (RMSE), sai số 

tuyệt đối trung bình (MAE), và sai số phần trăm 

tuyệt đối trung bình (MAPE). 

R2 đóng vai trò là một chỉ số cơ bản giúp 

đánh giá mức độ phù hợp của mô hình. Mặc dù giá 
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trị R2 có giá trị [0; 1] với giá trị cao cho thấy mức độ 

phù hợp tốt hơn, nhưng một chỉ số R2 cao đơn 

thuần không đảm bảo khả năng tổng quát của mô 

hình. Các mô hình có thể gặp hiện tượng quá 

khớp, dẫn đến điểm R2 cao trên tập dữ liệu đã 

được học nhưng lại thất bại trên dữ liệu mới, điều 

này cho thấy sự cần thiết của việc sử dụng nhiều 

chỉ số bổ trợ khác nhau. RMSE được tính toán 

bằng căn bậc hai của trung bình bình phương sự 

sai lệch giữa giá trị dự đoán và giá trị thực tế. Chỉ 

số này trừng phạt mạnh mẽ các độ lệch lớn, khiến 

nó đặc biệt nhạy cảm với các giá trị ngoại lai. 

RMSE càng thấp biểu thị mô hình càng phù hợp và 

có độ chính xác cao. MAE là trung bình cộng của 

các giá trị tuyệt đối giữa sai lệch giữa giá trị dự báo 

và giá trị thực tế. Ngược lại với RMSE, MAE cung 

cấp một điểm số tuyến tính trong đó các sai số có 

trọng số như nhau, phản ánh trực tiếp mức độ lớn 

bình quân của sai số. Giá trị này dao động từ 0 

(phù hợp hoàn hảo) đến dương vô cùng. 

Cuối cùng, sai số tuyệt đối trung bình MAPE 

là một chỉ số không phụ thuộc vào quy mô, dùng 

để so sánh hiệu suất mô hình trên các tập dữ liệu 

hoặc các bậc quy mô khác nhau. Tỷ lệ phần trăm 

MAPE càng thấp phản ánh độ chính xác dự báo 

càng cao. Công thức xác định các chỉ số hiệu suất 

trên có thể tham khảo trong tài liệu trích dẫn [12]. 

4. Kết quả và thảo luận 

4.1. Xây dựng mô hình CatBoost 

Quá trình xây dựng mô hình CatBoost bắt 

đầu bằng việc thiết lập không gian tìm kiếm cho 

các siêu tham số cốt lõi nhằm tối ưu hóa khả năng 

dự báo hệ số hằn lún của nhựa đường biến tính 

sợi PP. Ba tham số quan trọng được tối ưu bao 

gồm: tốc độ học (learning_rate), độ sâu của cây 

(depth) và số lượng vòng lặp (iteration) với các 

khoảng giá trị tìm kiếm được chi tiết trong Bảng 3. 

Trong đó, tốc độ học được giới hạn từ 0.05-0.3 để 

cân bằng giữa tốc độ hội tụ và độ chính xác của 

mô hình, độ sâu của cây thiết lập (3-8) nhằm tránh 

cấu hình cây quá phức tạp gây hiện tượng quá 

khớp, và số vòng lặp dao động từ 50 đến 500 cho 

phép thuật toán đủ số bước lặp để tối ưu hàm mất 

mát. 

Bảng 3. Không gian tìm kiếm các siêu tham số mô hình 

STT Ký hiệu Tham số Giá trị tìm kiếm 

1 L learning_rate 0.05-0.3 

2 D  depth 

 

3-8 

3 I iteration 50-500 

Để tìm ra bộ tham số tối ưu, nghiên cứu này 

sử dụng hai chiến lượng tìm kiếm. Kết quả tại Bảng 

4 cho thấy cả hai chiến lược tìm kiếm đều đạt được 

hiệu suất dự báo rất cao với giá trị R2 lớn nhất đạt 

0.9226 trên tập xác thực. Cụ thể, mô hình tối ưu 

(xếp hạng 1) được xác lập với cấu hình tham số: L 

= 0.1; D = 4 và I = 500. Đáng chú ý, các mô hình 

xếp hạng cao nhất của cả hai phương pháp đều có 

sự tương đồng lớn về chỉ số hiệu suất, cho thấy sự 

ổn định của mô hình CatBoost. Hiệu suất của hai 

chiến lược tìm kiếm được phân tích trực quan qua 

Hình 3. Qua biểu đồ so sánh giữa chỉ số R2 và thời 

gian tìm kiếm, có thể nhận thấy phương pháp tìm 

kiếm ngẫu nhiên thể hiện ưu thế vượt trội về mặt 

tốc độ xử lý khi tìm ra các vùng không gian tham 

số hiệu quả nhanh hơn đáng kể so với tìm kiếm 

lưới, trong khi vẫn đảm bảo độ chính xác tương 

đương. Tuy nhiên, cần lưu ý rằng dù tìm kiếm lưới 

và tìm kiếm ngẫu nhiên đã cung cấp các bộ tham 

số đạt độ chính xác cao cho mô hình CatBoost 

trong nghiên cứu này, việc ứng dụng các thuật toán 

tối ưu hóa như tối ưu hóa bầy đàn (PSO) hay thuật 

toán tối ưu hóa sói xám (GWO) hứa hẹn sẽ mang 

lại khả năng hội tụ nhanh và chính xác hơn ở các 

không gian tham số phức tạp. Đây là hướng nghiên 

cứu tiềm năng để lai tạo các mô hình CatBoost tối 

ưu, giúp tự động hóa hoàn toàn quy trình tinh chỉnh 

cấu trúc cây đối xứng và nâng cao năng lực tổng 

quát hóa của mô hình đối với các tập dữ liệu vật 

liệu nhựa đường quy mô lớn hơn trong tương lai. 

Sự ổn định và chính xác của mô hình tiếp tục 

được khẳng định qua Hình 4 và Bảng 5 thông qua 
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hai tiêu chí then chốt là RMSE và R2. Với tập huấn 

luyện, cả 5 mô hình tiêu biểu đều đạt giá trị R2 xấp 

xỉ tuyệt đối (0.9999) và sai số RMSE rất thấp (từ 

0.2230 đến 0.4738). Hơn nữa, mô hình còn được 

đánh giá khả năng tổng quát hóa trên tập kiểm tra 

khi mô hình 1 đạt giá trị R2= 0.9967 và RMSE = 

0.5720. Các chỉ số MAE (0.4210) và MAPE 

(0.3764) của mô hình 1 trên tập kiểm tra đều ở mức 

thấp nhất trong số các mô hình, minh chứng cho 

độ tin cậy vượt trội khi dự báo hệ số hằn lún của 

nhựa đường biến tính sợi PP cho các dữ liệu thực 

nghiệm mới. 

 
 

Hình 3. So sánh hiệu suất tìm kiếm của Grid.S và Rand.S theo tiêu chí R2 và thời gian tìm kiếm 10 mô 

hình tốt nhất trên tập dữ liệu xác thực 

Bảng 4. Kết quả tìm kiếm siêu tham số mô hình theo hai phương pháp trên tập dữ liệu xác thực 

Phương pháp Tìm kiếm lưới (Grid.S) Tìm kiếm ngẫu nhiên (Rand.S) 

Xếp hạng 

 mô hình 
L D I R2 L D I R2 

1 0.1 4 500 0.9226 0.1 4 500 0.9226 

2 0.1 4 400 0.9225 0.1 4 400 0.9225 

3 0.1 4 450 0.9225 0.1 4 300 0.9224 

4 0.1 4 350 0.9225 0.05 3 500 0.9222 

5 0.1 4 300 0.9224 0.1 8 300 0.9213 

6 0.1 4 250 0.9224 0.1 5 400 0.9200 

7 0.05 3 500 0.9222 0.1 8 500 0.9134 

8 0.1 8 300 0.9213 0.1 3 500 0.9108 

9 0.1 8 350 0.9197 0.1 8 200 0.9100 

10 0.1 8 500 0.9134 0.1 3 250 0.9052 

Bảng 5. Tổng hợp giá trị metric của 5 mô hình tiêu biểu theo bốn tiêu chí 

Tiêu chí R2 RMSE MAE MAPE R2 RMSE MAE MAPE 

Mô hình Tập huấn luyện Tập kiểm tra 

1 0.9999 0.2230 0.1728 0.0865 0.9967 0.5720 0.4210 0.3764 

2 0.9999 0.3209 0.2391 0.1117 0.9961 0.6272 0.4459 0.3889 

3 0.9999 0.2651 0.2008 0.0973 0.9965 0.5947 0.4271 0.3752 

4 0.9999 0.3832 0.2791 0.1322 0.9957 0.6627 0.4865 0.4052 

5 0.9999 0.4738 0.3439 0.1656 0.9946 0.7418 0.5417 0.4217 
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Hình 4. Hiệu suất dự báo của 5 mô hình tiêu biểu theo các tiêu chí: (a) RMSE, (b) R2; (c) MAE; (d) 

MAPE 

4.2. Kết quả dự báo mô hình tiêu biểu 

Phần này trình bày hiệu suất dự báo của mô 

hình CatBoost tối ưu được đánh giá thông qua biểu 

đồ hồi quy và biểu đồ sai số. Hình 5 thể hiện sự 

tương quan giữa giá trị dự báo từ mô hình và giá 

trị thực nghiệm, được trình bày chi tiết cho cả hai 

tập huấn luyện (Hình 5a) và tập kiểm tra (Hình 5b). 

Dễ dàng nhận thấy, các dữ liệu phân bố rất sát 

đường chéo (đường lý tưởng), minh chứng cho 

khả năng mô hình hóa chính xác các quy luật biến 

thiên của vật liệu.  Với hệ số xác định R2 đạt giá trị 

0.9999 trên tập huấn luyện và duy trì ở mức cao 

0.9967 trên tập kiểm tra, mô hình CatBoost không 

chỉ thể hiện khả năng học sâu các đặc trưng của 

dữ liệu cũ mà còn khẳng định năng lực tổng quát 

hóa xuất sắc đối với các mẫu dữ liệu mới. Khoảng 

cách rất nhỏ giữa các đường hồi quy thực tế và 

đường lý tưởng là minh chứng cho việc mô hình 

đã thu giữ được gần như toàn bộ các tương quan 

phi tuyến giữa thông số đầu vào và đầu ra. Các kết 

quả này là minh chứng quan trọng về độ tin cậy 

của mô hình khi áp dụng vào bài toán dự báo hệ 

số hằn lún cho nhựa đường biến tính sợi PP. Ngoài 

ra, phân tích chi tiết biểu đồ sai số tại Hình 6 cho 

thấy mô hình CatBoost đạt độ chính xác rất cao với 

các giá trị sai số tập trung mật độ lớn xung quanh 

đường tiệm cận 0. Sự hội tụ sai số ấn tượng khi 

hầu hết các dữ liệu đều nằm trong dải sai số hẹp. 

Cụ thể, trên tập huấn luyện, phần lớn các mẫu có 

sai số nằm trong khoảng từ - 0.4 đến + 0.4 kPa, có 

khoảng 8 mẫu trong tổng số 92 mẫu có sai số nằm 

ngoài khoảng trên. Với tập kiểm tra, mặc dù độ 

biến thiên có tăng nhẹ nhưng tính ổn định vẫn 

được duy trì khi số lượng mẫu nằm ngoài khoảng 

sai số [-1; 1] kPa là rất ít, khoảng 3 mẫu trong tổng 

số 40 mẫu. Nguyên nhân của các sai số này chủ 

yếu xuất phát từ tính không đồng nhất của vật liệu 

trong quá trình chế tạo mẫu thực nghiệm, đặc biệt 



JSTT 2026, 6 (1), 30-47                                                       Hoang 

 

 
    40 

là hiện tượng phân tán sợi không đều tại một số 

điều kiện biên. Điều này cho thấy mô hình mặc dù 

có độ chính xác rất cao nhưng vẫn phản ánh đúng 

những thách thức khách quan trong thực nghiệm 

vật liệu nhựa đường biến tính. Đặc biệt, khi xét đến 

phân phối sai số tích lũy, mô hình thể hiện năng lực 

dự báo vượt trội với trên 80% các sai số nằm trong 

khoảng [-0.3; 0.3] kPa đối với tập huấn luyện, và 

trên 80% sai số nằm trong khoảng từ [-0.5; 0.5] 

kPa. Với sai số rất thấp, mô hình CatBoost được 

đánh giá tốt khi dự báo hệ số hằn lún của nhựa 

đường biến tính PP. Mô hình này có thể được áp 

dụng vào thực tế để giúp các kỹ sư vật liệu tiết kiệm 

thời gian và chi phí trước khi làm thí nghiệm.

  

Hình 5. Tương quan giữa giá trị thực nghiệm và giá trị dự báo hệ số hằn lún cho (a) tập huấn 

luyện; (b) tập kiểm tra 

  

Hình 6. Sai số dự báo giữa giá trị thực nghiệm và giá trị dự báo hệ số hằn lún cho (a) tập huấn luyện; 

(b) tập kiểm tra 

4.3. Phân tích độ nhạy 

Phần này trình bày biểu đồ ảnh hưởng từng 

phần nhằm cung cấp sâu hơn về sự ảnh hưởng 

của từng biến đầu vào đơn lẻ đối với giá trị dự báo 

hệ số hằn lún. Kết quả từ Hình 7g và Bảng 6 cho 

thấy biến G*/sinδ của nhựa gốc (I7) thể hiện biên 

độ tác động lớn nhất (từ 2.0 đến 200 kPa), khẳng 

định tính chất của nhựa đường ban đầu là khung 

xương quyết định khả năng kháng biến dạng của 

nhựa đường biến tính PP. Kết quả này hoàn toàn 

tương đồng với các nghiên cứu của Hoàng và cộng 

sự, khi cho rằng đặc tính nhớt đàn hồi của nhựa 

đường ban đầu thiết lập nền tảng cho mọi sự cải 

thiện hiệu suất sau này [25]. Đối với hàm lượng sợi 

I2 (Hình 7b), biểu đồ cho thấy xu hướng tăng dần 

của hệ số hằn lún khi nồng độ sợi tăng từ 0% đến 

5%. Điều này có thể giải thích, sự hiện diện của sợi 

PP tạo ra một mạng lưới không gian ba chiều trong 
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nhựa đường, giúp hấp thụ ứng suất và hạn chế sự 

dịch chuyển tương đối giữa các phân tử nhựa ở 

nhiệt độ cao. Hiện tượng này làm tăng độ cứng và 

khả năng hồi phục đàn hồi, từ đó cải thiện đáng kể 

chỉ số hằn lún. Bên cạnh đó, cường độ kéo của sợi 

I1 (Hình 7a) xếp vị trí thứ ba về tầm quan trọng với 

hiệu số tác động là 5.5. Điều này giải thích rằng 

các loại sợi có khả năng chịu lực cao hơn sẽ cung 

cấp sự gia cường tốt hơn cho cấu trúc chất kết 

dính khi chịu tải trọng bánh xe lặp lại. Ngược lại, 

nhiệt độ khuấy I4 (Hình 7d) và thời gian khuấy I5 

(Hình 7e) cho thấy sự tác động có ngưỡng. Khi 

nhiệt độ và thời gian đạt tới một giá trị tối ưu, hệ số 

hằn lún có xu hướng ổn định. Tuy nhiên, nếu vượt 

quá ngưỡng này, nhiệt độ cao có thể gây ra hiện 

tượng hóa già sớm hoặc phân hủy nhiệt một phần 

của sợi PP, làm giảm hiệu quả biến tính. Các biến 

vận tốc khuấy (I6) và chiều dài sợi (I3) có mức độ 

ảnh hưởng thấp nhất (xếp hạng 6 và 7) gợi ý rằng 

trong dải thực nghiệm khảo sát, các yếu tố này chủ 

yếu đóng vai trò đảm bảo sự phân tán đồng nhất 

của sợi. Điều này hoàn toàn phù hợp với những 

nhận định trong nghiên cứu [26] khi sử dụng nhựa 

đường biến tính vật liệu nano. 

Bảng 6. Tổng hợp tác động và thứ tự ưu tiên của các biến đầu vào đối với hệ số hằn lún dựa trên phân 

tích PDP 

Biến đầu vào 
PDP 1D 

Lớn nhất Nhỏ nhất Hiệu số Xếp hạng 

Cường độ kéo của sợi 17.0 11.5 5.5 3 

Hàm lượng sợi 16.1 10.0 6.1 2 

Chiều dài sợi 13.8 11.5 2.3 6 

Nhiệt độ khuấy 15.7 12.5 3.2 4 

Thời gian khuấy 14.8 12.2 2.6 5 

Vận tốc khuấy 13.5 11.8 1.7 7 

G*/sinδ ban đầu 200 2.0 198 1 
 

 
 

Hình 7. Biểu đồ ảnh hưởng từng phần (PDP 1D) thể hiện tác động của các biến đầu vào đơn lẻ đến hệ 

số hằn lún 
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Hình 7 (tiếp). Biểu đồ ảnh hưởng từng phần (PDP 1D) thể hiện tác động của các biến đầu vào đơn lẻ 

đến hệ số hằn lún 

Để làm rõ cơ chế tác động phức tạp của các 

thành phần vật liệu và điều kiện chế tạo, Hình 8 

trình bày các biểu đồ ảnh hưởng riêng phần hai 

chiều cho các cặp biến quan trọng nhất trong 4 

biến quan trọng nhất, bao gồm hệ số hằn lún của 

nhựa đường ban đầu, hàm lượng sợi, cường độ 

kéo của sợi và nhiệt độ khuấy. Sự tương tác giữa 

các biến này không chỉ mang tính cộng dồn đơn 

thuần mà còn thể hiện các mối quan hệ phi tuyến 

sâu sắc, phản ánh bản chất phức tạp của cấu trúc 

vật liệu hỗn hợp chất kết dính.  Phân tích sự tương 

tác giữa hệ số hằn lún của nhựa đường ban đầu 
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và hàm lượng sợi (Hình 8a) cho thấy một vùng hiệu 

suất tăng vọt khi cả hai thông số này đồng thời đạt 

giá trị cao. Về mặt vật liệu, khi nhựa nền có độ 

cứng ban đầu lớn, việc bổ sung sợi PP với hàm 

lượng tối ưu từ 3-5% sẽ tạo ra một mạng lưới gia 

cường ổn định, giúp neo giữ các phân tử nhựa và 

hạn chế sự trượt dẻo ở nhiệt độ cao. Kết quả này 

hoàn toàn phù hợp với các nghiên cứu [27] khi 

khẳng định rằng sợi gia cường đóng vai trò là 

khung xương thứ cấp, phát huy hiệu quả tối đa khi 

kết hợp với nhựa đường có chất lượng gốc tốt. 

Hình 8b là sự kết hợp giữa hệ số hằn lún của 

nhựa gốc và cường độ kéo của sợi cho thấy một 

quy luật tác động hỗ tương rõ rệt. Khi nhựa đường 

ban đầu có chỉ số G*/sinδ cao kết hợp với loại sợi 

có cường độ kéo lớn, bề mặt đáp ứng đạt tới điểm 

cực đại về khả năng kháng biến dạng. Điều này có 

thể giải thích, nhựa đường ban đầu đóng vai trò là 

pha liên tục truyền ứng suất, trong khi sợi PP đóng 

vai trò là pha gia cường chịu ứng suất kéo phát 

sinh. Sự tương tác này phản ánh rằng các loại 

nhựa đường có độ cứng cao sẽ tạo ra môi trường 

bám dính tốt hơn, cho phép sợi PP đảm bảo khả 

năng chịu kéo để ngăn chặn sự trượt dẻo của hỗn 

hợp.  

Bên cạnh đó, nhiệt độ khuấy thể hiện vai trò 

là yếu tố kiểm soát quá trình phân tán và liên kết 

bề mặt. Hình 8c chỉ ra rằng có một vùng nhiệt độ 

tối ưu (160-180oC) để phát huy tác dụng của sợi 

gia cường. Ở dải nhiệt độ này, độ nhớt của nhựa 

đường đủ thấp để sợi PP phân tán đồng nhất, đồng 

thời năng lượng nhiệt giúp cải thiện khả năng bám 

dính giữa bề mặt sợi và nhựa. Lý do kỹ thuật quan 

trọng của việc chọn dải nhiệt độ này nằm ở điểm 

nóng chảy của sợi PP (khoảng 165oC). Nhiệt độ 

này vừa đủ để sợi đạt trạng thái mềm hóa, thúc đẩy 

quá trình tương tác hóa-lý tại giao diện sợi-nhựa 

mà không làm biến tính cấu trúc polymer của sợi. 

Vùng tương tác nhiệt độ tối ưu này từ mô hình 

CatBoost hoàn toàn tương đồng với các quan sát 

vi mô trong các nghiên cứu thực nghiệm trước đây 

[8,19]. Đồng thời, tại hàm lượng 3-5%, các sợi PP 

phân tán đồng nhất và đan xen tạo thành mạng 

lưới không gian ba chiều ổn định trong nền nhựa 

đường, giúp hấp thụ và phân tán ứng suất hiệu quả 

[20]. Tuy nhiên, sự tương tác với các biến khác 

cũng cảnh báo rằng nếu nhiệt độ vượt quá ngưỡng 

giới hạn, các đặc tính của nhựa nền có thể bị suy 

giảm do hiện tượng hóa già nhiệt, từ đó làm giảm 

tổng hiệu suất kháng hằn lún của hệ thống. 

Sự kết hợp giữa cường độ kéo của sợi và 

hàm lượng sợi (Hình 8d) cũng tạo nên những ảnh 

hưởng rõ rệt đến đặc tính kháng hằn lún. Khi nồng 

độ sợi tăng lên, mật độ các điểm giao cắt trong 

mạng lưới không gian ba chiều dày đặc hơn. Đồng 

thời, nếu các sợi này có cường độ kéo cao, chúng 

sẽ ngăn chặn hiệu quả sự hình thành và lan truyền 

của các vết nứt vi mô bên trong chất kết dính. Điều 

này giúp duy trì tính nguyên vẹn của cấu trúc nhựa 

đường dưới tác động lặp lại của tải trọng bánh xe, 

một cơ chế đã được chỉ ra trong nghiên cứu của 

[28] về tương tác giữa vật liệu nano hoặc sợi và 

nhựa đường. 

Sự tương tác giữa hàm lượng sợi và nhiệt 

độ khuấy (Hình 8e) cho thấy hiệu suất của nhựa 

đường biến tính không tăng tuyến tính theo nhiệt 

độ mà đạt ngưỡng tối ưu trong khoảng 160-175oC 

khi hàm lượng sợi nằm trong khoảng 2.5 - 4.0%. 

Nếu nhiệt độ quá thấp, độ nhớt của nhựa đường 

tăng cao khiến các sợi PP có xu hướng vón cục, 

làm giảm diện tích tiếp xúc bề mặt và dẫn đến sự 

phân tán không đồng nhất. Ngược lại, việc duy trì 

nhiệt độ trong dải tối ưu giúp nhựa đường bao phủ 

hoàn toàn bề mặt sợi, tạo ra sự liên kết hóa - lý bền 

vững, giúp tăng cường độ ổn định nhiệt cho hệ 

thống chất kết dính. 

Cuối cùng, Hình 8f hiển thị tương tác giữa 

cường độ kéo của sợi và nhiệt độ khuấy nhằm làm 

rõ thêm ảnh hưởng của năng lượng chế tạo đến 

đặc tính cơ lý của sợi gia cường. Tại vùng nhiệt độ 

thấp dưới 160oC, sự thay đổi cường độ kéo của 

sợi ít gây ra biến động lớn đến hệ số hằn lún tổng 

thể do lực bám dính tại giao diện sợi-nhựa chưa 

đủ mạnh để truyền tải trọng hiệu quả. Tuy nhiên, 

khi nhiệt độ khuấy tăng lên mức thích hợp, bề mặt 

tương tác cho thấy xu hướng cải thiện hiệu suất rõ 

rệt hơn đối với các loại sợi có cường độ kéo cao. 

Điều này minh chứng rằng quy trình chế tạo nhiệt 
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độ cao không chỉ hỗ trợ phân tán mà còn thúc đẩy 

quá trình tương thích bề mặt, cho phép đặc tính 

cường độ của sợi PP tham gia trực tiếp vào việc 

nâng cao khả năng kháng hằn lún cho nhựa 

đường. Các kết quả phân tích PDP 2D này một lần 

nữa khẳng định tính đúng đắn của việc tối ưu hóa 

đồng thời cả thành phần vật liệu và thông số công 

nghệ để đạt được hiệu quả biến tính cao nhất. 

 
 

  

 
 

Hình 8. Biểu đồ tương tác từng phần (PDP 2D) thể hiện sự tác động đồng thời của các cặp biến đầu 

vào đến hệ số hằn lún 
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5. Kết luận 

Nghiên cứu này đã xây dựng thành công mô 

hình dự báo hệ số hằn lún của nhựa đường biến 

tính sợi PP bằng thuật toán CatBoost. Qua quá 

trình tối ưu hóa và đánh giá định lượng, mô hình 

tiêu biểu đã thể hiện sự hội tụ cao với R2 = 0.9967 

và RMSE = 0.5720, minh chứng cho tính nhất quán 

giữa dự báo học máy và kết quả thực nghiệm. Tầm 

quan trọng của các biến thông qua biểu đồ phụ 

thuộc một phần đã làm sáng tỏ cơ chế gia cường 

vật lý, trong đó sợi PP đóng vai trò là khung xương 

thứ cấp giúp hấp thụ ứng suất và hạn chế sự dịch 

chuyển dẻo của nhựa đường dưới tải trọng bánh 

xe. Kết quả nghiên cứu khẳng định rằng việc thiết 

kế tối ưu giữa các đặc tính của nhựa gốc, cường 

độ sợi và điều kiện chế tạo nhiệt độ cao là yếu tố 

tiên quyết để nâng cao khả năng kháng hằn lún 

của chất kết dính. Nghiên cứu ứng dụng thành 

công kỹ thuật giải thích thông qua PDP đã giúp mở 

hộp đen của mô hình học máy, đảm bảo các logic 

dự báo hoàn toàn phù hợp với nguyên lý vật lý và 

các nghiên cứu quốc tế đã công bố. Đây là cơ sở 

khoa học quan trọng để triển khai các ứng dụng 

học máy trong việc dự báo nhanh và thiết kế cấp 

phối các loại vật liệu đường bộ thông minh, góp 

phần nâng cao tuổi thọ công trình và tối ưu hóa 

nguồn lực trong ngành giao thông vận tải. Hơn 

nữa, tính linh hoạt của cấu trúc mô hình CatBoost 

cho phép mở rộng khả năng dự báo sang các hệ 

vật liệu sử dụng các loại sợi gia cường khác, khẳng 

định giá trị của phương pháp nghiên cứu trong việc 

phát triển các dòng vật liệu nhựa đường biến tính 

thế hệ mới. 
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