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TÓM TẮT: Bê tông xi măng cốt sợi sử dụng phụ 
gia nano-silica (BTCSNS) có nhiều ưu điểm nổi bật 
như tăng cường độ nén, tăng cường độ uốn, hạn 
chế nứt… nên được sử dụng nhiều trong xây dựng, 
giao thông, đặc biệt là các kết cấu chịu lực lớn, tuổi 
thọ cao. Cường độ chịu nén (CĐ) là một chỉ tiêu 
cơ học quan trọng của BTCSNS cần xác định. Mục 
tiêu của nghiên cứu là xây dựng và đề xuất được 
một mô hình máy học để dự báo cường độ chịu 
nén của BTCSNS hiệu quả, nhanh chóng và chính 
xác. Trong nghiên cứu này, mô hình tăng cường độ 
dốc cấp cao (XGB) được lựa chọn để nghiên cứu. 
Bộ dữ liệu sử dụng gồm 175 dữ liệu thí nghiệm có 
sẵn, thu thập được từ các bài báo quốc tế uy tín. 
Bằng cách tinh chỉnh các siêu tham số của mô hình 
XGB bằng phương pháp tìm kiếm ngẫu nhiên đã 
đề xuất được một mô hình XGB tối ưu có hiệu dự 
báo cường độ chịu nén của BTCSNS cao, kết quả 
đáng tin cậy. Ngoài ra, nghiên cứu cũng đưa ra một 
hướng dẫn sử dụng mô hình XGB đề xuất. Hướng 
dẫn này giúp người sử dụng có thể dễ dàng, nhanh 
chóng dự báo chính xác được cường độ chịu nén 
của BTCSNS khi giá trị các thông số đầu vào thay 
đổi, mà không cần thực hiện thí nghiệm.

TỪ KHÓA: Cường độ chịu nén, bê tông xi măng 
cốt sợi, Nano-silica, mô hình tăng cường độ dốc 
cấp cao, tìm kiếm ngẫu nhiên.  

ABSTRACT: Fiber-reinforced concrete incorporating 
nano-silica (FRCNS) has many outstanding 
advantages, such as increased compressive strength, 
increased flexural strength, and limited cracking… 
so it is widely used in construction, transportation, 
especially structures that bear heavy loads and 
have long lifespans. Compressive strength is an 
important mechanical criterion of FRCNS that needs 

to be determined. In this study, the Extreme gradient 
boosting model (XGB) is selected for research. The 
dataset used includes 175 available experimental 
samples, collected from reputable international 
articles. Using the random search method for 
hyperparameter tuning of the XGB model, an optimal 
XGB model that accurately predicts the compressive 
strength of FRCNS with dependable outcomes has 
been proposed. The study also provides a guide for 
using the proposed XGB model. This guide helps 
users easily and quickly predict the compressive 
strength of FRCNS when the values of input 
parameters change without doing experiments.

KEYWORDS: Compressive strength, fibre-reinforced 
concrete, Nano-silica, extreme gradient boosting, 
random research.

1. ĐẶT VẤN ĐỀ  
Bê tông cốt sợi có nhiều ưu điểm nổi bật hơn so với 

bê tông thường như cường độ chịu kéo, độ mài mòn, khả 
năng chống va đập cao, kiểm soát sự lan truyền vết nứt, 
chịu được biến dạng lớn... tùy thuộc vào loại sợi gia cường 
(sợi thép, sợi polypropylen, thủy tinh...). Khi sử dụng kết 
hợp một hàm lượng thích hợp nano silica cho bê tông cốt 
sợi, các hạt nano silica sẽ lấp đầy các lỗ rỗng trong hồ xi 
măng, từ đó cải thiện các tính chất cơ học của bê tông như 
tăng cường độ nén, cường độ uốn [1, 2]. Hơn nữa, vùng 
chuyển tiếp bề mặt được coi là điểm yếu của vật liệu bê 
tông. Khi sử dụng nano silica, vùng điểm yếu này được tăng 
cường do các hạt nano silica sẽ lấp đầy các khoảng trống 
và lỗ rỗng, giảm tính thấm của vật liệu bê tông [3].  Nhờ 
những tính năng nổi bật trên nên bê tông cốt sợi kết hợp 
nano silica (BTCSNS) thường được sử dụng trong xây dựng 
các kết cấu bền vững, chịu tải trọng lớn như công trình cầu 
đường, công trình thoát nước hay cầu cảng. 
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Cường độ chịu nén (CĐ) là một trong những chỉ tiêu cơ 
lý quan trọng của hỗn hợp bê tông. Dựa vào CĐ có thể trực 
tiếp hoặc gián tiếp đánh giá một số đặc tính cơ học và độ 
bền của bê tông [4, 5]. Phương pháp thông thường để xác 
định CĐ hiện nay là phương pháp thí nghiệm. Việc đúc mẫu 
và quá trình tiến hành thí nghiệm có thể gây lãng phí thời 
gian và chi phí, đặc biệt là khi kết quả thí nghiệm không đạt 
yêu cầu cần phải tiến hành lại, thiết kế lại hỗn hợp bê tông. 
Để khắc phục các hạn chế này, một số mô hình dự báo độ 
bền của vật liệu đang được áp dụng như mô hình hồi quy, 
mô hình máy học. Trong đó, mô hình máy học gần đây đang 
phát triển mạnh mẽ do có nhiều ưu điểm như: Có thể dự 
báo nhanh chóng, tiết kiệm chi phí thí nghiệm, tận dụng 
được các kết quả thí nghiệm đã có sẵn. Ngoài ra, phương 
pháp máy học có thể giải quyết các bài toán có nhiều tham 
số đầu vào và mối quan hệ giữa các tham số đầu vào và đầu 
ra không được mô tả bằng các phương trình toán học. Vì 
vậy, mô hình máy học rất có tiềm năng trong bài toán dự 
báo cường độ chịu nén của vật liệu BTCSNS.

Trong nghiên cứu này, một mô hình máy học tăng 
cường độ dốc cấp cao được xây dựng để dự báo CĐ của 
BTCSNS. Để tinh chỉnh các siêu tham số của mô hình, 
phương pháp tìm kiếm ngẫu nhiên được sử dụng. Kết quả 
tìm kiếm đã chọn ra được một mô hình XGB có năng lực dự 
báo CĐ của BTCSNS rất đáng tin cậy, thể hiện qua các chỉ 
số đánh giá R2 cao và các sai số (MAE, RMSE, MAPE thấp) 
cho cả giai đoạn đào tạo và kiểm tra. Ngoài ra, một hướng 
dẫn sử mô hình XGB thông qua biểu đồ GUI được trình bày. 
Hướng dẫn này giúp cho người thiết kế có thể dễ dàng, 
nhanh chóng dự báo được CĐ khi thay đổi giá trị các thành 
phần hỗn hợp BTCSNS. 

2. CƠ SỞ DỮ LIỆU 
Cơ sở dữ liệu đóng vai trò quan trọng trong việc đào 

tạo và kiểm tra các mô hình AIML. Trong nghiên cứu này, 
để xây dựng mô hình ML, một bộ gồm 175 dữ liệu được thu 
thập từ các bài báo quốc tế uy tín [6]. Cơ sở dữ liệu bao gồm 
7 tham số đầu vào (X1¸X7) là các yếu tố liên quan đến cường 
độ chịu nén của BTCSNS và một tham số đầu ra chính là 
cường độ chịu nén của BTCSNS (ký hiệu là CĐ). Các phân 
tích thống kê của bộ dữ liệu được tiến hành và kết quả chi 
tiết được trình bày ở Bảng 2.1. 

Bảng 2.1. Phân tích cơ sở dữ liệu 

Tên tham 
số

Hàm 
lượng 

sợi

Tỷ lệ cốt liệu 
lớn / Cốt 
liệu nhỏ

Hàm 
lượng bột 

đá vôi

Tỷ lệ nước 
/ Chất kết 

dính

Hàm 
lượng 
Nano 
silica

Tỷ lệ phụ 
gia siêu 

dẻo/
Chất kết 

dính

Tuổi 
của 

mẫu

Cường 
độ 

chịu 
nén

Ký hiệu X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 CĐ
Đơn vị % - kg/m3 - kg/m3 - ngày MPa

Số lượng 
dữ liệu 175 175 175 175 175 175 175 175

Trung bình 0,20 0,91 198,10 0,41 21,21 0,02 42,49 66,48
Độ lệch 
chuẩn 0,18 0,06 134,50 0,04 17,30 0,01 37,70 17,83

Nhỏ nhất 0 0,874 0 0,31 0 0,005 7 19,1

25% 0,1 0,874 0 0,39 0 0,017 7 55,55

50% 0,2 0,874 288,9 0,39 16,5 0,02 28 70

75% 0,2 0,905 288,9 0,43 33 0,02 90 81,6

Lớn nhất 0,9 1,135 288,9 0,48 49,6 0,025 120 91,2

Tiếp theo, mối quan hệ giữa các tham số đầu vào với 
nhau và giữa các tham số đầu vào với tham số đầu ra được 

đánh giá thông qua hệ số tương quan Pearson-rs (Hình 2.1). 
Kết quả cho thấy hầu hết mối tương quan giữa các tham số 
với nhau tương đối thấp, ngoại trừ có một vài tương quan 
mạnh, chẳng hạn rs = 0,79 cho tương quan giữa X3 (hàm 
lượng bột đá vôi) với X6 (tỷ lệ phụ gia siêu dẻo/chất kết 
dính). Có nghĩa là, có thể coi 7 tham số đầu vào của bộ dữ 
liệu này là các biến độc lập và tất cả các biến sẽ được giữ lại 
xây dựng mô hình dự báo.

Hình 2.1: Tương quan giữa các tham số

3. CƠ SỞ LÝ THUYẾT 
3.1. Mô hình tăng cường độ dốc cực đại (Extreme 

Gradient Boosting - XGB)
Mô hình tăng cường độ dốc cực đại (XGB) là một thuật 

toán có giám sát được phát triển bởi Chen và các cộng sự 
dựa trên thuật thuật toán tăng cường độ dốc (Gradient 
Boosting) của Friedman. XGB có sự tăng cường độ dốc về 
mặt tốc độ và quy mô so với thuật toán GB. Nó có thể giải 
quyết cả bài toán hồi quy và phân loại. Nguyên lý của thuật 
toán này tối ưu hóa các hàm mục tiêu. Ở giai đoạn đào tạo 
sẽ sử dụng nhiều cây tăng cường song song để quá trình 
học có thể diễn ra đồng thời cho người học. Vì vậy, ưu điểm 
của XGB là có thể xử lý được bộ dữ liệu lớn một cách nhanh 
chóng và chính xác.

3.2. Phương pháp tìm kiếm ngẫu nhiên (Random 
search)

Tinh chỉnh siêu tham số (Hyperparameter tuning) là quá 
trình tìm kiếm và chọn lựa giá trị tối ưu cho các siêu tham số 
trong mô hình máy học. Có nhiều phương pháp tinh chỉnh 
các siêu tham số, nghiên cứu này sử dụng phương pháp 
tìm kiếm ngẫu nhiên. Nguyên tắc của phương pháp này 
chọn ngẫu nhiên các giá trị siêu tham số từ một phạm vi 
xác định. Như vậy, không phải tất cả trường hợp kết hợp 
tham số đều được khảo sát, mà chỉ một số lượng nhất định 
các trường hợp được lựa chọn để khảo sát, quá trình lựa 
chọn được thực hiện trên toàn bộ các mẫu. Các giá trị được 
lựa chọn ngẫu nhiên và mô hình được huấn luyện và đánh 
giá với từng giá trị để tìm ra giá trị tối ưu. Số lượng các kết 
hợp được khảo sát được thực hiện bởi việc chọn tham số 
n_inter (tổng số lần tìm kiếm). Tổng số lần tìm kiếm càng 
nhiều thì kết quả tìm kiếm càng tốt nhưng thời gian tìm 
kiếm lâu và ngược lại. Phương pháp này thường áp dụng 
khi số lượng mẫu lớn, các trường hợp kết hợp nhiều tham 
số, việc tìm kiếm đầy đủ sẽ tốn nhiều thời gian.

3.3. Đánh giá hiệu suất dự báo của mô hình 
Hiệu suất dự báo của mô hình được đánh giá dựa trên 

giá trị của 4 chỉ số thống kê là hệ số xác định (R2), sai số tuyệt 
đối trung bình (MAE), sai số bình phương trung bình (RMSE) 
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và sai số phần trăm tuyệt đối trung bình (MAPE). Trong đó, R2 
có giá trị trong khoảng [0,1]. Khi giá trị của R2 càng lớn, đồng 
thời giá trị của các sai số MAE, RMSE, MAPE càng nhỏ thì hiệu 
suất dự báo của mô hình càng cao (càng chính xác) và ngược 
lại. Các chỉ số này được xác định như sau:

� (1)

� (2)

� (3)

� (4)

Trong đó: xi - CĐ xác định từ thí nghiệm; x’i - CĐ dự báo bởi 
mô hình học máy của mẫu thứ I; n - Số lượng dữ liệu (số lượng 
mẫu) mà mô hình sử dụng; x  - CĐ thí nghiệm trung bình.

4. KẾT QUẢ VÀ THẢO LUẬN 
4.1. Tinh chỉnh siêu tham số của mô hình XGB bằng 

phương pháp tìm kiếm ngẫu nhiên
Nội dung phần này trình bày quá trình tinh chỉnh các 

siêu tham số của mô hình XGB bằng phương pháp tìm kiếm 
ngẫu nhiên. Các siêu tham số được lựa chọn để tinh chỉnh là: 

max_depth: Độ sâu tối đa của cây 
n_estimators: Số lượng các giai đoạn thúc đẩy
Learing_rate: Tốc độ học tập 
min_child_weight: Số lượng mẫu tối thiểu cần thiết để 

tách một nút trong
subsample: Tỷ lệ mẫu được sử dụng phù hợp với từng 

người học cơ sở
Các tham số còn lại của mô hình XGB được gán các giá 

trị mặc định như trong thư viện scikit-learn. Các siêu tham 
số được tinh chỉnh trong phạm vi khảo sát như Bảng 4.1. 

Bảng 4.1. Các siêu tham số quan trọng và khoảng giá trị khảo sát 
Các siêu tham số Giá trị mắt lưới khảo sát

subsample (0,1; 0,5; 1)
n_estimators (100, 200, 400, 600,800,1000, 1400, 1600)

min_child_weight (1, 3, 5)
max_depth (3, 4, 5, 6, 7)

learning_rate (0,1; 0,3; 0,4)

Để thực hiện quá trình này, bộ dữ liệu được chia ngẫu 
nhiên thành 2 phần: Phần dữ liệu đào tạo (chiếm 70% toàn 
bộ dữ liệu) và phần dữ liệu kiểm tra (chiếm 30%). Trong đó, 
phần dữ liệu đào tạo được sử dung để huấn luyện và xác 
thực chéo mô hình. Trong suốt giai đoạn đào tạo, mô hình 
không hề biết đến phần dữ liệu kiểm tra, phần dữ liệu này 
được để riêng cho mục đích kiểm tra mô hình sau khi đã 
được đào tạo. Ở phần tinh chỉnh các siêu tham số của mô 
hình XGB, để xếp hạng hiệu suất dự báo của mô hình sẽ 
dựa vào giá trị R2 của phần dữ liệu xác thực. Giá trị R2 được 
xác định bằng cách lấy trung bình của 5 lần xác thực chéo. 
R2 càng gần đến 1, khả năng dự báo của mô hình càng tin 

cậy. Kết quả tinh chỉnh các siêu tham số được trình bày 
trên Bảng 4.2.

Bảng 4.2. Kết quả tối ưu hóa các siêu tham số của mô hình XGB 
bằng phương pháp tìm kiếm ngẫu nhiên

STT 
lần 

chạy

Các tham số khảo sát Kết quả giai đoạn 
xác nhận

Xếp 
hạng

subsample n_
estimators

min_
child_
weight

max_
depth

learning_
rate R2 Std

0 0,5 400 3 5 0,1 0,87777 0,04787 6

1 0,1 600 3 5 0,3 0,90675 0,04691 2

2 0,5 1600 5 4 0,3 0,86382 0,07195 10

3 0,5 1400 5 5 0,1 0,86622 0,06573 9

4 0,5 400 5 5 0,4 0,89386 0,04347 3

5 0,5 400 3 5 0,3 0,87777 0,04787 6

6 0,1 600 5 7 0,1 0,88998 0,03474 4

7 0,1 400 1 3 0,3 0,88397 0,04243 5

8 1 100 5 5 0,3 0,90744 0,03684 1

9 0,5 600 1 3 0,4 0,86689 0,06253 8

 Kết quả ở Bảng 4.2 cho thấy xếp hạng 1 là mô hình 
XGB ở lần chạy thứ 8  (có R2

xác thực trung bình  = 0,90744 và Std 
= 0,03684) với các siêu tham số là: subsample = 1, n_
estimators = 100, min_child_weight = 5, max_depth = 5, 
learning_rate = 0,3. Mô hình XGB tối ưu này sẽ được đề xuất 
để dự báo CĐ của BTCSNS.

4.2. Kết quả dự báo cường độ chịu nén của BTCSNS 
bằng mô hình XGB tối ưu

Hiệu suất dự báo CĐ của BTCSNS bằng mô hình XGB tối 
ưu (là mô hình với các siêu tham số đã được tinh chỉnh) được 
thể hiện trên biểu đồ hồi quy (Hình 4.1). Đường hồi quy là 
đường lý tưởng thể hiện giá trị CĐ dự báo trùng với giá trị thí 
nghiệm hay các điểm dữ liệu càng gần đường hồi quy thể 
hiện mô hình dự báo càng chính xác và ngược lại. Hình 4.1a 
(giai đoạn đào tạo) và Hình 4.1b (giai đoạn kiểm tra) cho thấy 
hầu hết các dữ liệu đều phân bố rất gần với đường hồi quy, 
chứng tỏ mô hình XGB có hiệu suất dự báo rất cao ở cả hai 
giai đoạn này (R2 đào tạo = 0,97647, R2 kiểm tra = 0,95412).     

 

Hình 4.1: Biểu đồ hồi quy ở: a) - Giai đoạn đào tạo; 
b) - Giai đoạn kiểm tra
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Hơn nữa, kết quả dự báo của mô hình XGB còn thể hiện 
thông qua biểu đồ sai số giữa các giá trị CĐ dự đoán và CĐ 
thực tế (Hình 4.2). Quan sát cho thấy, ở giai đoạn đào tạo 
(Hình 4.2a), kết quả dự báo của mô hình rất đáng tin cậy thể 
hiện ở sai số nhỏ, khoảng [-2¸ 2] MPa. Tương tự, ở giai đoạn 
kiểm tra (Hình 4.2b) sai số khoảng [-2,5 ¸ 2,5] cho thấy hiệu 
năng lực dự báo CĐ của mô hình XGB đề xuất rất tốt.

Hình 4.2: Biểu đồ phân phối sai số kết quả dự báo 
của mô hình XGB tối ưu cho 

a) - Giai đoạn đào tạo; b) Giai đoạn kiểm tra
Chi tiết kết dự báo CĐ bằng mô hình XGB tối ưu được 

thể hiện trong Bảng 4.3.
Bảng 4.3. Kết quả dự báo CĐ bằng mô hình XGB

Giai đoạn RMSE (MPa) MAE (MPa) R2 MAPE

Đào tạo 2,73053 1,80644 0,97648 0,02524

Kiểm tra 3,77115 2,64982 0,95413 0,03873

Ngoài ra, thao tác dự báo CĐ của BTCSNS bằng mô hình 
XGB tối ưu được cụ thể một cách đơn giản hóa thông qua 
biểu hồ GUI (Graphical User Interface) như Hình 4.3. Với mô 
hình này, người dùng dễ dàng chọn các giá trị mong muốn 
của 7 tham số đầu bằng cách dùng chuột kéo các nút tròn 
trên từng thanh tham số. Sau đó, ấn nút “Submit”, giá trị độ 
ổn định CĐ dự báo sẽ hiển thị ở ô “Cường độ chịu nén”. 

Hình 4.3: Giao diện mô hình XGB đề xuất để dự báo CĐ 

5. KẾT LUẬN
Bằng cách sử dụng phương pháp tìm kiếm ngẫu nhiên 

để tinh chỉnh các siêu tham số, nghiên cứu đã đề xuất được 
mô hình XGB tối ưu có hiệu suất dự báo CĐ của BTCSNS 
cao, đáng tin cậy thể hiện ở giá trị R2 tương đối cao và các 
sai số tương đối nhỏ (R2 = 0,95413; MAE = 2,64982 MPa, 
RMSE = 3,77115 (MPa), MAPE = 0,03873 cho giai đoạn kiểm 
tra). Ngoài ra, nghiên cứu cũng đã cụ thể hóa cách sử dụng 
mô hình XGB thông qua biểu đồ GUI một cách đơn giản, 
dễ dàng. Điều này giúp người sử dụng có thể nhanh chóng 
dự báo chính xác được CĐ của BTCSNS khi thay đổi giá trị 
của các tham số đầu vào, giúp giảm đáng kể lãng phí vật 
liệu, thời gian do giảm số lượng mẫu thử thí nghiệm.
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