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TÓM TẮT 
Ăn mòn ảnh hưởng đáng kể đến độ bền của kết cấu bê tông cốt 
thép (BTCT) trong các tòa nhà. Nghiên cứu này đánh giá các mô 
hình dự đoán và tập hợp để dự đoán khả năng chịu lực của kết 
cấu BTCT bị ăn mòn, sử dụng các kỹ thuật như máy hỗ trợ vectơ 
(SVMs), mạng nơ-ron nhân tạo (ANNs), hồi quy tuyến tính (LR) 
và hồi quy tuyến tính tổng quát (GENLIN) cũng như các mô hình 
tập hợp kết hợp các phương pháp này. Sử dụng 100 bộ dữ liệu từ 
các tòa nhà dân cư tại TP.HCM, các mô hình đã được thử nghiệm, 
với mô hình (ANNs) và (LR) đạt được độ chính xác dự đoán cao 
nhất là 98% về khả năng chịu lực của kết cấu BTCT bị ăn mòn. 
Những mô hình này tỏ ra hiệu quả trong việc dự đoán sớm và 
chính xác về độ bền của kết cấu, rất quan trọng cho việc lập kế 
hoạch bảo trì kịp thời. 
Từ khóa: Học máy; trí tuệ nhân tạo; ăn mòn; cường độ nén; bê tông. 
 

ABSTRACT 
Corrosion significantly affects the durability of reinforced concrete 
structures in buildings. This study evaluates prediction and ensemble 
models to predict on the bearing capacity of corroded reinforced 
concrete structures, utilizing techniques such as Support Vector 
Machines, Artificial Neural Networks, Linear Regression, Generalized 
linear model and ensemble models combining these methods. Using a 
dataset from 100 residential buildings in Ho Chi Minh City, Vietnam, the 
models were tested, with the (ANNs) and (LR)  model achieving the 
highest prediction accuracy of 98% on the bearing capacity of 
corroded reinforced concrete structures. These models prove 
effective for early and accurate predictions of structural durability, 
crucial for timely maintenance planning. 
Từ khóa: Machine learning; artificial intelligence; corrosion; 
compressive strength; concrete. 
 
 

1. GIỚI THIỆU 
Sự hư hỏng của kết cấu BTCT và bê tông dự ứng lực phần lớn là 

do sự ăn mòn của cốt thép, làm giảm tiết diện của thép, ăn mòn bê 
tông, làm suy giảm liên kết giữa bê tông và thép và dẫn đến mất khả 
năng sử dụng do nứt, vỡ và tách lớp bê tông bảo vệ. Ăn mòn bắt 
nguồn từ nhiều yếu tố khác nhau như điều kiện môi trường, loại 
thép được sử dụng, sự hiện diện của các chất ăn mòn, chất lượng bê 
tông và độ dày lớp bê tông bảo vệ, đặc biệt là các kết cấu gần môi 
trường biển hoặc chứa nhiều clorua [1]. Theo thời gian, sự ăn mòn 
trở thành một phần không thể tránh khỏi trong quá trình lão hóa 
của bê tông. Các nghiên cứu thực nghiệm đã cho thấy mức độ ảnh 
hưởng của sự ăn mòn đến hiệu suất của kết cấu BTCT, cho thấy sự 
giảm đáng kể về khả năng chịu tải và độ dịch chuyển ở các kết cấu 
bị ăn mòn so với các kết cấu không bị ăn mòn. Tỷ lệ ăn mòn ngày 
càng tăng này đòi hỏi phải sửa chữa và phục hồi các công trình hiện 
có, một lĩnh vực hiện đang được phân bổ hơn 100 tỷ USD hàng năm 
để sửa chữa các hư hỏng do ăn mòn kết cấu bê tông [2]. 

Nghiên cứu về ăn mòn cốt thép đã xem xét rộng rãi quá trình ăn 
mòn và cường độ dư của các thành phần BTCT bị ăn mòn thông qua 
các phương pháp mô hình số như phương pháp phần tử hữu hạn 
3D [3, 4]. Tuy nhiên, các phương pháp này thường thiếu khả năng 
khái quát hóa và gặp khó khăn trong việc thể hiện chính xác các 
hiện tượng ăn mòn tự nhiên do đặc tính phi tuyến của chúng, đòi 
hỏi phải hiệu chỉnh lại thường xuyên với dữ liệu mới. Các nghiên cứu 
trong phòng thí nghiệm về dầm bê tông cũng phải đối mặt với 
những thách thức do chi phí cao và nhu cầu về thời gian để mô 
phỏng sự ăn mòn, thường sử dụng các quy trình nhân tạo không 
mô phỏng được quá trình ăn mòn tự nhiên xảy ra trong nhiều thập 
kỷ. Do đó, làm tăng mối lo ngại về tính chính xác và khả năng ứng 
dụng của dữ liệu đó. Nhu cầu về các phương pháp mô hình hóa 
chính xác, dễ thích ứng và tiết kiệm chi phí hơn đã dẫn đến việc 
khám phá trí tuệ tính toán và học máy như những giải pháp tiềm 
năng. Những mô hình này có thể giảm đáng kể thời gian và chi phí 
nghiên cứu đồng thời mang lại sự hiểu biết sâu sắc hơn về sức mạnh 
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còn lại của cấu kiện BTCT bị ăn mòn thông qua việc phân tích các 
mối quan hệ dữ liệu phi tuyến tính phức tạp. 

Nghiên cứu này nhằm đánh giá hiệu quả của các mô hình dự 
đoán và mô hình tập hợp trong việc dự đoán khả năng chịu lực của 
kết cấu BTCT bị ăn mòn, sử dụng các phương pháp như Máy vectơ 
hỗ trợ, Mạng thần kinh nhân tạo, và cây phân loại và hồi quy. Các 
mô hình tập hợp này đã được phát triển bằng cách kết hợp các kỹ 
thuật trên. Bộ dữ liệu được thu thập từ các tòa nhà chung cư tại 
TP.HCM, Việt Nam đã được sử dụng để xây dựng và kiểm tra hiệu 
quả của các mô hình được đề xuất. 

 
2. THU THẬP DỮ LIỆU 
Các thông số của kết cấu RC bị ăn mòn phải được khảo sát, đo 

đạc để đánh giá chính xác khả năng chịu lực còn lại của kết cấu, 
phục vụ cho các phân tích, tính toán tiếp theo. Các bước tiến hành 
khảo sát, đo đạc bao gồm: kiểm tra kich thước kết cấu; lấy mẫu bê 
tông để xác định đặc tính vật liệu; tính toán, phân tích và kiểm tra 
sau đó tổng hợp dữ liệu. Các thông số của kết cấu RC thực tế được 
khảo sát và đo đạc trong các tòa nhà được xây dựng trước năm 1975 
và sau năm 1975 tại TP.HCM theo quy trình sau: 

Đo lường: Xác định các thông số hình học thực tế của kết cấu 
về nhịp của kết cấu; kích thước của mặt cắt ngang; chiều cao, độ 
võng của kết cấu. Vị trí, số lượng và loại cốt thép, mức độ ăn mòn 
cốt thép, tình trạng của lớp bê tông bảo vệ cũng như hình dạng 
và chiều rộng của các vết nứt trong kết cấu. Khoan lấy mẫu bê 
tông kiểm tra xác định cường độ của bê tông. Các số liệu khảo 
sát được xử lý và tổng hợp để đưa vào các mô hình trí tuệ nhân 
tạo để đánh giá. 

 
3. CÁC MÔ HÌNH TRÍ TUỆ NHÂN TẠO VÀ PHƯƠNG PHÁP 

ĐÁNH GIÁ 
3.1 Máy hỗ trợ vectơ (SVM) 
Vapnik là người đầu tiên giới thiệu về máy vectơ hỗ trợ (SVM- 

support vector machine) [5]. SVM được xây dựng dựa trên các hàm 
ánh xạ đầu vào-đầu ra từ một tập dữ liệu, giải quyết cả hai vấn đề 
phân loại và hồi quy. Đối với mô hình hồi quy, thường sử dụng 
phương pháp hồi quy hỗ trợ vectơ epsilon [6], nhằm tìm một hàm 
f(x) sao cho sự lệch ε tối đa giữa các dữ liệu đầu ra yi được giảm thiểu. 
Trong máy vectơ hỗ trợ hồi quy, dữ liệu đầu vào ban đầu được ánh 
xạ vào một không gian đặc trưng nhiều chiều bằng cách sử dụng 
hàm phi tuyến như sau: 
𝑓𝑓𝑓𝑓(𝑥𝑥𝑥𝑥,𝜔𝜔𝜔𝜔) = 〈𝜔𝜔𝜔𝜔,𝑥𝑥𝑥𝑥〉 + 𝑏𝑏𝑏𝑏 𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣 𝜔𝜔𝜔𝜔 𝜖𝜖𝜖𝜖 𝜒𝜒𝜒𝜒,𝑏𝑏𝑏𝑏 𝜖𝜖𝜖𝜖 𝜒𝜒𝜒𝜒 

Chất lượng của hàm f(x) có thể được ước tính dựa trên tổn thất 
của hàm L(x) như sau: 

𝐿𝐿𝐿𝐿𝜀𝜀𝜀𝜀 = [𝑦𝑦𝑦𝑦, 𝑓𝑓𝑓𝑓(𝑥𝑥𝑥𝑥,𝜔𝜔𝜔𝜔)] = � 0
|𝑦𝑦𝑦𝑦 𝑦 𝑓𝑓𝑓𝑓(𝑥𝑥𝑥𝑥,𝜔𝜔𝜔𝜔)|  

𝑣𝑣𝑣𝑣𝑓𝑓𝑓𝑓 |𝑦𝑦𝑦𝑦 𝑦 𝑓𝑓𝑓𝑓(𝑥𝑥𝑥𝑥,𝜔𝜔𝜔𝜔)| ≤ 𝜀𝜀𝜀𝜀
𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑣𝑣𝑣𝑣𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒  

3.2 Mạng thần kinh nhân tạo (ANNs) 
Mô hình mạng thần kinh nhân tạo là công cụ hữu ích và mạnh 

mẽ để giải quyết các vấn đề phức tạp, hoạt động tương tự như các 
neuron trong bộ não người. Các neuron được sắp xếp theo từng lớp, 
từ lớp đầu vào đến lớp đầu ra, với một hoặc nhiều lớp ẩn ở giữa. 
Mạng thần kinh nhân tạo đã được áp dụng rộng rãi trong các nghiên 
cứu trước để dự đoán mức tiêu thụ năng lượng [7]. Trong một mạng 
nơ-ron đa lớp, lớp đầu tiên chứa các nút nhận dữ liệu đầu vào, ví dụ 
như thông tin về đặc điểm của căn phòng, tiếp theo là một hoặc 
nhiều lớp ẩn chứa các nút xử lý tính toán, và cuối cùng là lớp đầu ra, 
nơi có nút biểu diễn mức tiêu thụ năng lượng. Thuật toán được sử 
dụng phổ biến và hiệu quả nhất để huấn luyện các mạng thần kinh 
đa lớp này là thuật toán lan truyền ngược, trong đó ngưỡng kích 
hoạt của mỗi nơ-ron trong lớp ẩn được tính toán dựa trên dữ liệu 
đầu vào và kết quả mong muốn. 

𝑛𝑛𝑛𝑛𝑒𝑒𝑒𝑒𝑜𝑜𝑜𝑜𝑘𝑘𝑘𝑘 = �𝑒𝑒𝑒𝑒𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑜𝑜𝑜𝑜𝑘𝑘𝑘𝑘 𝑣𝑣𝑣𝑣à 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑘𝑘𝑘𝑘 = 𝑓𝑓𝑓𝑓(𝑛𝑛𝑛𝑛𝑒𝑒𝑒𝑒𝑜𝑜𝑜𝑜𝑘𝑘𝑘𝑘) 

Trong đó netk là ngưỡng kích hoạt của nơ-ron thứ k, j là tập các 
nơ-ron ở lớp trước, wkj là trọng số kết nối giữa nơ-ron k và nơ-ron j, 
oj là đầu ra của nơ-ron j, và yk là hàm truyền. 

𝑓𝑓𝑓𝑓(𝑛𝑛𝑛𝑛𝑒𝑒𝑒𝑒𝑜𝑜𝑜𝑜𝑘𝑘𝑘𝑘) =
1

1 + 𝑒𝑒𝑒𝑒−𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛  

Công thức huấn luyện và trọng số cập nhật wkj trong từng chu 
kỳ t là 

𝑒𝑒𝑒𝑒𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘(𝑜𝑜𝑜𝑜) = 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘(𝑜𝑜𝑜𝑜 𝑦 1) + ∆𝑒𝑒𝑒𝑒𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘(𝑜𝑜𝑜𝑜) 
Giá trị thay đổi ∆wkj(t) được tính như sau 

∆𝑒𝑒𝑒𝑒𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘(𝑜𝑜𝑜𝑜) = 𝜂𝜂𝜂𝜂𝜂𝜂𝜂𝜂𝑝𝑝𝑝𝑝𝑘𝑘𝑘𝑘𝑜𝑜𝑜𝑜𝑝𝑝𝑝𝑝𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝛼𝛼𝛼𝛼𝑒𝑒𝑒𝑒𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘(𝑜𝑜𝑜𝑜 𝑦 1) 
Trong đó η là tham số tốc độ huấn luyện, δpj sai số lan truyền, opj 

là kết quả đầu ra của nơ-ron j cho lần thứ p, α là tham số khuếch đại, 
và wkj(t-1) là giá trị thay đổi cho wkj trong chu kỳ trước. 

3.3 Hồi quy tuyến tính (LR) 
Mô hình hồi quy tuyến tính đa biến (LR - Linear Regression) là 

một sự phát triển từ hồi quy tuyến tính đơn giản, cho phép xác định 
và phân tích mối quan hệ giữa hai hoặc nhiều biến độc lập [8]. Công 
thức chung của mô hình là: 

𝑌𝑌𝑌𝑌 = 𝛽𝛽𝛽𝛽0 + �𝛽𝛽𝛽𝛽𝑖𝑖𝑖𝑖𝑋𝑋𝑋𝑋𝑖𝑖𝑖𝑖

𝑛𝑛𝑛𝑛

𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖

+ 𝜀𝜀𝜀𝜀 

Trong mô hình đề xuất, Y là mức tiêu thụ năng lượng của căn hộ 
chung cư, β0 là hằng số, βi là hệ số hồi quy (i = 1, 2, …, n), ε là sai số, và Xi 
đại diện cho các nhân tố cụ thể. Mô hình hồi quy tuyến tính áp dụng 
bốn phương pháp hồi quy tuyến tính đa biến bằng cách sử dụng bình 
phương cực tiểu: stepwise, forward và backward. 

3.4 Mô hình tuyến tính tổng quát (GENLIN) 
Mô hình tuyến tính tổng quát được phát triển bởi Nelder and 

Wedderburn [9]. Mô hình có thể phân tích các phân phối xác suất 
khác nhau (như là phân phối chuẩn, nhị thức, Poison và gamma) cho 
một biến phụ thuộc sử dụng hàm liên kết làm mô hình tính toán để 
xác định mối quan hệ giữa các yếu tố dự báo tuyến tính và hàm 
phân phối trung bình. 

Mô hình tuyến tính tổng quát linh hoạt hơn và có mối quan hệ 
thực tế hơn so với hồi quy đơn. Mẫu phân phối giả định của các điểm 
dữ liệu và mối quan hệ giữa X và Y được xác định theo phương trình 
sau: 

𝜂𝜂𝜂𝜂 = 𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔(𝑌𝑌𝑌𝑌)� = 𝑋𝑋𝑋𝑋𝑖𝑖𝑖𝑖𝛽𝛽𝛽𝛽𝑖𝑖𝑖𝑖 + 𝑂𝑂𝑂𝑂,𝑌𝑌𝑌𝑌~𝐹𝐹𝐹𝐹 
Trong đó η là bộ dự đoán tuyến tính, O là biến bù, Xi là biến độc 

lập, βi là hệ số độ dốc và F là phân phối của Y. 
Ba thành phần của mô hình tuyến tính tổng quát là một biến kết 

quả Y với phân phối ngẫu nhiên cụ thể và giá trị kỳ vọng µ và 
phương sai σ2 (E(Y) = µ). Một hàm liên kết g(.) với giá trị kỳ vọng (µ) 
của Y để biến đổi các giá trị dự đoán của η[η = g(µ)]; và một mô hình 
cấu trúc tuyến tính. 

3.5 Các mô hình kết hợp 
Các mô hình được xếp hạng dựa vào quá trình dự đoán và sau 

đó các mô hình có tỷ lệ dự đoán tốt nhất được kết hợp lại tạo thành 
mô hình kết hợp. Phương pháp kết hợp được thể hiện bằng phép 
toán là g: ℝd → ℝ với một biến dự đoán X và biến phản hồi Y. Mỗi 
phương pháp sử dụng một thuật toán xác định để đưa ra một hàm 
ước tính g(.). Ước tính bằng một hàm kết hợp gen(.) tạo ra được bằng 
cách kết hợp tuyến tính của các hàm riêng lẻ như sau. Trong đó cj 
chứa các hệ số kết hợp tuyến tính, là giá trị trung bình của trọng số 
khác nhau. 

𝑔𝑔𝑔𝑔𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛(. ) = �𝑐𝑐𝑐𝑐𝑘𝑘𝑘𝑘 ∗ 𝑔𝑔𝑔𝑔(. )
𝑛𝑛𝑛𝑛

𝑘𝑘𝑘𝑘𝑖𝑖

 

Nhìn chung, phương pháp mô hình kết hợp ước tính chính xác 
hơn so với những mô hình riêng lẻ thông thường [10, 11]. 
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3.5 Phương pháp xác thực chéo 
Các nghiên cứu thường áp dụng thuật toán xác thực chéo k lần 

để giảm thiểu sai số liên quan đến lấy mẫu ngẫu nhiên của việc huấn 
luyện. Kohavi đã xác nhận rằng thử nghiệm năm lần đem lại thời 
gian tính toán và phương sai tối ưu [12]. Phương pháp này phân chia 
tập mẫu dữ liệu thành 5 tập con, tiến hành xây dựng và xác thực mô 
hình 5 lần, chọn 1 tập dữ liệu khác để kiểm tra, huấn luyện mô hình 
bằng 4 tập dữ liệu và sử dụng tập còn lại để kiểm tra tính chính xác 
của mô hình được minh họa ở hình 1. Độ chính xác của mô hình 
được tính bằng độ chính xác trung bình của 5 mô hình trong 5 lần 
xác thực. 

1 2 43 5

1 ...43 5

1 2 43 5

1 2 43 5

1 2 43 5

Thử nghiệm tập con 1

Thử nghiệm tập con 2

Thử nghiệm tập con 3

Thử nghiệm tập con 4

Thử nghiệm tập con 5

... Huấn luyện

Thử nghiệm

 
Hình 1. Phương pháp xác thực chéo năm lần 
3.6 Phương pháp đánh giá hiệu suất 
Để đánh giá độ chính xác của quá trình dự đoán của các mô hình 

đơn lẻ và mô hình kết hợp, các phương pháp sau đã được sử dụng: 
• Hệ số xác định 

𝑅𝑅𝑅𝑅2 = 1 −�(𝑦𝑦𝑦𝑦𝑖𝑖𝑖𝑖 − 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑖𝑖𝑖𝑖)2
𝑛𝑛𝑛𝑛

𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖

/�(𝑦𝑦𝑦𝑦𝑖𝑖𝑖𝑖 − 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦)2
𝑛𝑛𝑛𝑛

𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖

 

• Phần trăm sai số trung bình tuyệt đối 

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐸𝐸𝐸𝐸 =
1
𝑛𝑛𝑛𝑛��

𝑦𝑦𝑦𝑦 − 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦
𝑦𝑦𝑦𝑦 �

𝑛𝑛𝑛𝑛

𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖

 

• Sai số trung bình tuyệt đối 

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐸𝐸𝐸𝐸 =
1
𝑛𝑛𝑛𝑛�

|𝑦𝑦𝑦𝑦 − 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦|
𝑛𝑛𝑛𝑛

𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖

 

• Sai số toàn phương trung bình 

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑀𝑀𝑀𝑀𝑅𝑅𝑅𝑅𝐸𝐸𝐸𝐸 = �
1
𝑛𝑛𝑛𝑛
�(𝑦𝑦𝑦𝑦′ − 𝑦𝑦𝑦𝑦)2
𝑛𝑛𝑛𝑛

𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖

 

 
4. THIẾT LẬP THỰC NGHỆM 
Mục tiêu chính của khai phá dữ liệu là sử dụng sự kết hợp của 

các phương pháp công nghệ từ nhiều lĩnh vực khác nhau, bao gồm 
khoa học máy tính, thống kê, phân tích dữ liệu trực tuyến, máy học, 
và các hệ thống chuyên gia [13]. Công nghệ khai phá dữ liệu hiện 
nay được áp dụng rộng rãi trong quá trình dự đoán trong nhiều 
ngành. Hình 2 mô tả quy trình hoạt động của các mô hình dự đoán 
đơn, bao gồm sáu kỹ thuật khai phá dữ liệu như SVMs, ANNs, LR, và 
GENLIN. Các mô hình này được sử dụng để tự động sinh ra và so 
sánh các kết quả liên tục, giúp tăng cường khả năng phân tích và dự 
đoán. 

Trong quá trình so sánh thử nghiệm các kỹ thuật khai phá dữ 
liệu, các tham số của mô hình được đặt mặc định để đảm bảo mô 
hình hoạt động một cách khách quan, hiệu quả và chính xác. Hình 
3 minh họa quy trình sử dụng các mô hình để dự đoán khả năng 
chịu lực của kết cấu bê tông cốt thép bị ăn mòn bằng phần mềm 
SPSS của IBM [14]. Quy trình bao gồm các bước sau: Bước 1: Nhập 
dữ liệu đầu vào dựa trên thuật toán xác thực chéo. Bước 2: Dùng nút 
dự đoán số để huấn luyện dữ liệu. Bước 3: Sử dụng mô hình đơn để 
kiểm tra dữ liệu. Bước 4: Kết hợp các mô hình thông qua nút kết hợp. 
Bước 5: Đánh giá kết quả phân tích thông qua bảng kết quả, giúp 
nhận định chính xác hơn về hiệu quả của các mô hình. 

 
5. KẾT QUẢ THỰC NGHIỆM 
Tổng hợp kết quả các chỉ số đánh giá của những mô hình đơn 

cho thấy, hiệu quả của các mô hình: máy hỗ trợ vectơ (SVMs), mạng 
nơ-ron nhân tạo (ANNs), hồi quy tuyến tính (LR) và hồi quy tuyến 
tính tổng quát (GENLIN). Trong đó hiệu suất tốt nhất trong quá trình 
dự đoán là (ANNs) và (LR) và tiếp đó là mô hình (GENLIN) và (SVMs). 
Mô hình tổng hợp (COMBO3) giữa SVMs, ANNs, LR và GENLIN cho 
thấy hiệu suất là tốt nhất (Bảng 1). 

Dữ liệu đầu vào

ANNsSVM LR GENLIN

Đánh giá hiệu quả 
các mô hình

Kết hợp các mô hình 
tốt nhất

Dữ liệu đầu ra  
Hình 2. Sơ đồ khối mô hình dự đoán cường độ 

Bảng 1. Tổng hợp kết quả chỉ số đánh giá của các mô hình 
Model RMSE MAE MAPE  R2 
SVMs 358.495 273.468 36.027 0.790 
ANNs 73.792 44.358 11.777 0.980 

LR 66.279 19.603 12.106 0.980 
GENLIN 103.687 48.740 13.058 0.967 

COMBO1 210.047 164.235 17.222 0.889 
COMBO2 119.918 78.795 16.543 0.965 
COMBO3 115.154 36.656 15.335 0.970 

N G H I Ê N  C Ứ U  K H O A  H Ọ C
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Bước 3

Bước 4 Bước 5

 
Hình 3. Cấu trúc mô hình dự đoán cường độ trong Clementine 

 
6.  KẾT LUẬN 
Bài báo này trình bày đề xuất về việc áp dụng các mô hình dựa 

trên thuật toán trí tuệ nhân tạo như máy hỗ trợ vectơ (SVMs), mạng 
nơ-ron nhân tạo (ANNs), hồi quy tuyến tính (LR) và hồi quy tuyến 
tính tổng quát (GENLIN) trong phần mềm Clementine của IBM để 
dự đoán về khả năng chịu lực của kết cấu BTCT bị ăn mòn trong các 
tòa nhà chung cư. Các mô hình này được sử dụng để xây dựng một 
mô hình tổng hợp nhằm tối ưu hóa quá trình dự đoán và khắc phục 
nhược điểm của các mô hình riêng lẻ. Dữ liệu là 100 kết cấu dầm 
được khảo sát ở các chung cư tại TP.HCM được dùng để huấn luyện 
mô hình, với việc áp dụng thuật toán xác thực chéo năm lần nhằm 
giảm thiểu sai số. 

Kết quả nghiên cứu cho thấy mô hình mạng thần kinh nhân tạo 
(ANNs) và mô hình hồi quy tuyến tính (LR) có hiệu quả tốt nhất trong 
dự đoán khả năng chịu lực còn lại của kết cấu bê tông cốt thép bị ăn 
mòn với hệ số tương quan rất cao (R = 98%). Các mô hình tổng hợp 
cũng đạt được hệ số tương quan tương tự (R ≥ 88%), trong đó mô 
hình tổng hợp giữa SVMs, ANNs, LR và GENLIN cho thấy hiệu suất là 
tốt nhất (R = 97%). 

Lời cảm ơn 
Công trình này thuộc đề tài cấp Bộ có mã số B2023-SPK-06 do 
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