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Tóm tắt: 

Trong nghiên cứu này, nhóm tác giả trình bày một phương pháp tiếp cận với mục đích xây dựng hàm đơn 

giản và dễ áp dụng nhằm dự báo độ thấm của bê tông rỗng. Tập dữ liệu được sử dụng trong nghiên cứu có 

267 mẫu thí nghiệm về bê tông rỗng, mỗi mẫu bao gồm các yếu tố đầu vào là lượng cát, kích thước cốt liệu, 

tỉ lệ nước - xi măng, tỉ lệ cốt liệu - xi măng và yếu tố đầu ra là độ thấm. Mô hình Operon, một trong những 

mô hình hồi qui kí tự có hiệu quả nhất dựa trên lập trình di truyền, đã được áp dụng để xây dựng hàm số 

nhằm dự báo độ thấm của bê tông rỗng. Hàm số này đạt được độ chính xác cao khi so sánh với một trong 

những mô hình học máy tốt nhất là PSO-XGB. Độ chính xác của cả hai phương pháp này đều vượt quá 0.9, 

tuy nhiên, hàm hồi qui kí tự cho thấy ưu điểm là hàm số thể hiện sự tường minh dẫn đến việc áp dụng trở 

nên đơn giản hơn. 

Từ khóa: Bê tông rỗng; Độ thấm; Lập trình di truyền; Hồi qui kí tự; Phương pháp học máy. 

Abstract: 

In this study, the authors present an approach to construct a simple and easy-to-apply prediction function 

to predict the permeability of pervious concrete. The data set used in the study includes 267 experimental 

samples, each sample includes input factors such as sand amount, aggregate size, water-cement ratio, and 

aggregate-cement ratio, and the output factor is the permeability of concrete. We applied the Operon model, 

one of the most effective symbolic regression models based on genetic programming, to construct a function 

to predict the permeability of previous concrete. This function achieves high accuracy when compared to 

one of the best black-box models, PSO-XGB. The accuracy of both of these methods exceeds 0.9, but the 

symbolic regression function clearly shows the advantage that the function is expressed explicitly and the 

application also becomes simpler. 

Keywords: Pervious concrete; Permeability; Genetic programming; Symbolic regression; Machine 

learning. 

1. Giới thiệu 

Bê tông rỗng là loại bê tông đặc biệt có ít hoặc 

không có cốt liệu nhỏ [1], xuất hiện lỗ rỗng với 

đường kính trung bình từ 0.15 đến 4 mm. Độ thấm 

là đặc tính chức năng quan trọng nhất đối với bê 

tông rỗng và được xác nhận có liên quan chặt chẽ 

đến cấu trúc lỗ rỗng, yếu tố quyết định tốc độ thấm 

trên một đơn vị diện tích. Độ thấm được đặc trưng 

bởi hệ số thấm có giá trị thường nằm trong khoảng 

từ 0.1 đến 2 cm/s [2]. Phụ thuộc vào sự liên quan 

trực tiếp đến hiệu suất thấm của bê tông rỗng, các 

tham số cấu trúc lỗ rỗng có thể chia thành hai loại: 

Tham số liên quan đến các lỗ rỗng không liên kết 

bao gồm tổng độ xốp, đường kính lỗ rỗng, sự phân 
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bố và tham số liên quan đến các lỗ rỗng có liên kết 

bao gồm tỉ lệ các lỗ rỗng có liên kết và độ quanh 

co của lỗ rỗng. Tổng độ rỗng của bê tông rỗng 

thường từ 15% đến 25% [3]. Các nghiên cứu đã 

chỉ ra rằng tổng độ rỗng của loại bê tông này giảm 

khi tăng tỷ lệ vữa và cốt liệu [4]. Ngoài ra, khi tải 

trọng áp suất hoặc tải trọng rung tăng lên, khung 

bê tông thấm nước có xu hướng dày đặc và tổng 

độ xốp giảm dần [5]. Độ rỗng của các lỗ rỗng được 

kết nối còn được gọi là độ rỗng hiệu quả, nghĩa là 

lỗ rỗng có thể truyền không khí và chất lỏng một 

cách hiệu quả. Cosic và cộng sự đã sử dụng công 

nghệ chụp cắt lớp tia X để nghiên cứu ảnh hưởng 

của loại và kích thước cốt liệu đến cấu trúc lỗ rỗng 

và nhận thấy rằng, độ rỗng hiệu quả là một hàm 

của kích thước cốt liệu, chiếm khoảng 50% đến 

70% tổng độ xốp [6]. Ngoài ra, một nghiên cứu 

khác xác nhận rằng độ xốp kết nối giảm khi tăng 

lượng vữa [4]. Tổng kết lại, các thông số ảnh 

hưởng đến khả năng thấm của bê tông rỗng, bao 

gồm kích thước cốt liệu và hàm lượng vữa [4]–[6]. 

 
Hình 1. Mẫu bê tông rỗng. 

Trong ba thập kỷ qua, bên cạnh các nghiên cứu 

xác định độ thấm một cách trực tiếp bằng phương 

pháp thí nghiệm thấm với cột nước thay đổi và cột 

nước không đổi, nhiều nghiên cứu đã tập trung 

đến các mô hình dự đoán độ thấm nước của bê 

tông rỗng. Điển hình trong đó là việc sử dụng các 

hàm đơn giản để biểu thị mối quan hệ giữa độ 

thấm nước và các thông số khác, chủ yếu là độ 

rỗng. Các hàm số này được biểu diễn thông qua 

nhiều dạng hàm tuyến tính [5], đa thức bậc hai [7], 

[8], hàm mũ [9], [10], hàm lũy thừa [11], và mối 

quan hệ Carman–Kozeny [7]. Bên cạnh những 

phương pháp hồi qui truyền thống, các phương 

pháp học máy (ML-Machine Learning) cũng có 

những kết quả đáng hứa hẹn với nhứng mô hình 

có độ chính xác cao [12]. Tuy nhiên, nhược điểm 

chung của những mô hình ML là những mô hình 

dạng “blackbox”, khó thể hiện một cách rõ ràng 

mối quan hệ giữa độ thấm nước và các thông số 

khác cũng như khó áp dụng một cách rộng rãi.  

Lấy cảm hứng từ mô hình “white box”, mục 

đích của nghiên cứu này là xây dựng một hàm số 

để biểu diễn độ thấm của bê tông rỗng thông qua 

các yếu tố ảnh hưởng đến nó bằng phương pháp 

hồi qui ký tự (SR-Symbolic Regression). Các 

nghiên cứu gần đây đã chỉ ra rằng các phương 

pháp hồi qui ký tự dựa trên lập trình di truyền (GP-

Genetic Programming) có độ chính xác cũng như 

độ đơn giản tốt hơn so với các phương pháp hồi 

qui ký tự khác như Bayesian [13], [14].  

Bài báo gồm các phần: Đầu tiên, xây dựng tập 

dữ liệu về độ thấm của bê tông rỗng và tiến hành 

phân tích. Thứ hai, trình bày cơ sở về lập trình di 

truyền hồi qui ký tự. Thứ ba, trình bày các kết quả 

thu được và so sánh với các mô hình ‘blackbox” 

khác. Các kết quả chính của nghiên cứu được tóm 

tắt và trình bày ở kết luận. 

2. Dữ liệu  

Bộ dữ liệu được xây dựng bằng cách thu thập các 

kết quả thí nghiệm về bê tông rỗng đã được công 

bố trên thế giới [15]-[23]. Tập dữ liệu này bao 

gồm 267 mẫu thí nghiệm, mỗi mẫu thí nghiệm bao 

gồm thông tin về các yếu tố quan trọng ảnh hưởng 

đến tính chất của bê tông rỗng như khối lượng cát 

từ 0 đến 340 kg/m3 (X1), kích thước cốt liệu từ 

1.18 đến 13 mm (X2), tỉ lệ nước - xi măng trong 

khoảng 0.22 đến 0.55 (X3), tỉ lệ cốt liệu - xi măng 

khoảng 2.24 đến 12.0 (X4). Tập dữ liệu cũng bao 

gồm giá trị độ thấm của bê tông rỗng (Y1) khoảng 

0.01 đến 7.1m/s . Các đặc trưng thống kê của tập 

dữ liệu được liệt kê trong Bảng 1.  
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Hình 2. Thống kê các giá trị trong tập dữ liệu. 

 
Hình 3. Tương quan giữa các thông số trong tập dữ liệu. 

Hình 2 thể hiện phân phối của các thành phần 

trong tập dữ liệu. Hình 3 cho thấy mối tương quan 

giữa các giá trị khác nhau trong tập dữ liệu thông 

qua hệ số Pearson. Các hệ số này trong khoảng -1 

đến 1. Tập dữ liệu được chia làm hai phần, 70% 

(tương ứng với 187 mẫu) dùng để huấn luyện, 

30% (tương ứng với 80 mẫu) dùng để kiểm chứng 

mô hình. 
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Bảng 1. Các giá trị thống kê của tập dữ liệu. 

Chỉ số 
Cát 

 (X1) 

Kích thước cốt liệu 

(X2) 

Nước/Xi 

(X3) 

Cốt liệu/Xi 

(X4) 

Độ thấm 

(Y1) 

count 267.0 267.0 267.0 267.0 267.0 

mean 20.24 6.014 0.351 4.402 0.784 

std 64.72 3.489 0.075 1.647 1.291 

min 0.0 1.18 0.21 2.24 0.01 

25% 0.0 3.5 0.31 3.5 0.137 

50% 0.0 4.75 0.33 4.37 0.258 

75% 0.0 7.5 0.36 4.81 0.742 

max 340.0 13.0 0.55 12.0 7.1 

 
Hình 4. Quá trình tiến hóa của mô hình Operon.  

3. Lập trình di truyền  

GP là một kỹ thuật tự động trong lĩnh vực trí tuệ 

nhân tạo, mô phỏng quá trình lựa chọn tự nhiên để 

tìm ra giải pháp tối ưu. Đây là một phương pháp 

do Koza giới thiệu vào năm 1992 [24], dựa trên 

các nguyên tắc của tiến hóa sinh học. Các hệ thống 

GP sử dụng một thuật toán kết hợp lai ghép, đột 

biến ngẫu nhiên, hàm thích nghi và nhiều thế hệ 

tiến hóa để giải quyết các vấn đề do người dùng 

đặt ra. Quá trình của GP bắt đầu từ việc khởi tạo 

một quần thể ngẫu nhiên. Sau đó, các cá thể trong 

quần thể được đo lường độ thích nghi thông qua 

các tiêu chí thích hợp, và những cá thể có độ thích 

nghi cao nhất được chọn để sinh sản và tạo ra thế 

hệ mới. Quá trình này lặp lại cho đến khi đạt được 

điều kiện dừng. Các bước của GP được mô tả như 

sau:  

Bước 1: Thiết lập vấn đề: Định nghĩa các tập 

dữ liệu huấn luyện, kiểm chứng,… Định nghĩa các 

hàm số được sử dụng. 

Bước 2: Khởi tạo quần thể ban đầu: Khởi tạo 

ngẫu nhiên quần thể ban đầu từ tập giá trị hàm số 

cũng như tập dữ liệu. 

Bước 3: Vòng lặp: 

• Tính toán độ thích nghi của lời giải; 

• Lựa chọn lời giải phù hợp nhất; 

• Tạo một quần thể mới dựa trên di truyền 

và lai tạp. 

Bước 4: Vòng lặp dừng lại khi một phương 

trình hợp lý được tìm ra hoặc mô hình đạt đến điều 

kiện dừng. Hàm số có kết quả tốt nhất được lưu 

lại. 
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Trong những năm gần đây, nhiều phương pháp 

mới đã được đề xuất để tăng tốc lập trình di truyền. 

Trong số đó, Operon [25] được biết đến là phương 

pháp đạt được độ chính xác cao nhất cho dữ liệu 

thực tế như vấn đề đang xét đến. Không giống như 

những phương pháp GP dạng cây tiêu chuẩn khác, 

Operon sử dụng tính song song trong quá trình 

tiến hóa, lai tạo mỗi cá thể mới độc lập trong luồng 

logic riêng của nó. Đối với mỗi luồng logic, 

Operon khởi tạo một chu trình di truyền dẫn đến 

một trong hai kết quả:Tthành công nếu đời sau 

được tạo ra, thất bại nếu đời sau không đạt được 

như kì vọng. Quá trình làm việc của phương pháp 

Operon được trình bày trong Hình 4. 

Ngoài ra, Operon sử dụng mã hóa tuyến tính, 

trong đó, mỗi cây được biểu diễn dưới dạng chuỗi 

hậu tố của các nút. Mỗi nút có các thuộc tính điển 

hình như độ dài, độ sâu, mức độ hoặc mã hoạt 

động. Ví dụ, mã hóa tuyến tính cho công thức (𝑎 

+ 𝑏)·(𝑎 + 𝑐)·(𝑏 + 𝑐) tương ứng với biểu diễn hậu 

tố ((a b +) (a c +) (b c +) ×). Operon cũng giới thiệu 

một thuật toán tạo cây mới được gọi là trình tạo 

cây cân bằng (BTC- Balanced Tree Creator), thuật 

toán này tạo ra độ dài cây từ phân bố xác suất nhất 

định và tinh chỉnh tần số ký hiệu mong muốn 

trong quần thể. Cơ chế này đạt được sự đánh giá 

hiệu quả thông qua việc sử dụng trình thông dịch 

cây theo đợt, trình thông dịch này được lặp lại qua 

các nút cây và thực thi các chức năng tương ứng 

trên các lô dữ liệu có kích thước cố định. Việc 

đánh giá mức độ phù hợp được thực hiện bằng 

cách sử dụng bước tìm kiếm cục bộ cho các tham 

số mô hình tối ưu thông qua bình phương tối thiểu 

phi tuyến tính. 

4. Kết quả và thảo luận 

Đối với một hàm số là kết quả của phương pháp 

hồi qui ký tự, có hai tiêu chí quan trọng nhất để 

đánh giá độ chính xác và độ phức tạp của hàm số. 

Một hàm số có độ chính xác cao đôi khi có độ 

phức tạp quá lớn dẫn đến khó khăn trong việc biểu 

diễn tường minh cũng như áp dụng vào thực tế. 

Ngược lại, với những hàm số ngắn gọn thường 

khó đạt hiệu quả cao so với các hàm số khác. Việc 

lựa chọn một giải pháp tốt nhất cân bằng giữa hiệu 

quả và độ chính xác của mô hình trong tập kết quả 

thu được không đơn giản. Để giải quyết vấn đề 

này, nhóm nghiên cứu đã sử dụng phương pháp 

như sau: (i) tiến hành một số lượng lớn các lần 

chạy GP cho mỗi mô hình; (ii) ghi lại tất cả dữ liệu 

liên quan (các thước đo thống kê cho tập dữ liệu 

huấn luyện và kiểm tra, phương trình thu được, độ 

phức tạp, tham số GP, thời gian chạy,…) cho mỗi 

lần chạy mô hình trong tệp dữ liệu; (iii) xây dựng 

mặt Pareto bao gồm các điểm tối ưu tốt hơn các 

giải pháp khác về độ chính xác và độ phức tạp; (iv) 

lựa chọn các phương án tối ưu tốt nhất trực tiếp từ 

những kết quả ở mặt Pareto.  

Theo nghiên cứu đã được công bố [26], có 04 

tham số chính ảnh hưởng đến độ chính xác của mô 

hình: Độ sâu quần thể ban đầu, số lượng lựa chọn, 

quy mô quần thể và số thế hệ. Trong nghiên cứu 

này, nhóm tác giả tiến hành khảo sát với các giá 

trị: Độ sâu quần thể ban đầu: 2, 3, 4, 5, 6; số lượng 

lựa chọn giải đấu: 5, 10, 15, 20; quy mô quần thể: 

1000, 1100, 2000; và số thế hệ: 20, 40, 60, 80, 100, 

mỗi bộ tham số cho mô hình được tính toán 10 lần, 

tổng cộng là 10.000 lần tính toán. Trong mỗi lần 

tính toán, các hàm số được tạo ra một cách ngẫu 

nhiên, sau đó, hàm số có độ chính xác cao nhất 

được lưu và đánh giá với tập dữ liệu kiểm chứng. 

Để đánh giá độ chính xác của mô hình, 03 hệ số 

đánh giá được sử dụng là R2, RMSE và MAE 

được sử dụng như sau: 
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2 2
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(a) 

 
(b) 

 
(c) 

Hình 5. Quan hệ giữa độ phức tạp của phương trình và độ chính xác (a)1-R2,(b) MAE, (c) RMSE.

Mối quan hệ giữa độ chính xác và độ phức tạp của 

phương trình được thể hiện trong Hình 5. Mặt 

Pareto, tập hợp của những kết quả tối ưu, được thể 

hiện bằng đường màu xanh. Hàm số hợp lý nhất 

tìm thấy dựa trên kết quả phân tích các hàm số thu 

được như sau: 

*

*

2

Y 0.362 X 4 -1.37 -0.18

X2 -0.5* X4
      - 0.095

(2* X1- X3)* (X2 -0.5)

X2 - X4
      *

X4* (X2 -0.5* X4)

=

  (4) 

 
Hình 6. Thống kê các thông số đặc trưng 

 trong tập kết quả đầu ra. 

Hình 6 trình bày biểu đồ thống kê số lần xuất hiện 

của các tham số đầu vào trong tập kết quả các hàm 

số thu được. Trong tập kết quả, giá trị X4 xuất hiện 

nhiều nhất, gần như trong tất cả các kết quả với 

99%, tiếp theo, đó là X2 với 89%. Điều này phù 

hợp với các nghiên cứu trước đây, độ thấm của bê 

tông rỗng phụ thuộc kích thước cốt liệu và tỉ lệ cốt 

liệu - xi măng. 

Bảng 2 trình bày độ chính xác của mô hình thu 

được thông qua ba tiêu chí khác nhau là R2, RMSE 

và MAE. Các chỉ số này còn được so sánh với mô 

hình PSO-XGB [27]. Mô hình PSO-XGB là sự 

kết hợp giữa mô hình XGB được tối ưu các tham 

số bằng phương pháp tối ưu bầy đàn (PSO).  

Bảng 2. So sánh sự làm việc  

 của mô hình SR và PSO - XGB. 

Model Data R2 RMSE MAE 

SR 
Train 0.908 0.1216 0.249 

Test 0.92 0.235 0.304 

PSO-XGB 
Train 0.97 0.027 0.044 

Test 0.92 0.198 0.193 
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Kết quả so sánh trong Bảng 2 cho thấy rằng hàm 

số tìm được có độ chính xác khá cao, R2 = 0.92, 

RMSE = 0.235, MAE = 0.304, gần sát với kết quả 

của mô hình PSO - XGB. Đáng chú ý, mô hình 

PSO - XGB là một trong những mô hình học máy 

tốt nhất đối với dữ liệu dạng bảng như bài toán 

đang xét đến.  

5. Kết luận 

Trong bài báo này, nhóm nghiên cứu đã tiến hành 

xây dựng hàm dự báo độ thấm của bê tông rỗng từ 

các thông số đầu vào là cát, xi măng, nước, kích 

thước hạt. Tập dữ liệu bao gồm 267 mẫu thí 

nghiệm khác nhau được thu thập từ các nghiên 

cứu đã công bố. Với 10.000 lần tính toán sử dụng 

mô hình hồi qui kí tự dựa trên lập trình di truyền, 

nhóm nghiên cứu đã đưa ra một kết quả tối ưu về 

độ chính xác cũng như độ phức tạp của. Với độ 

chính xác cao R2 = 0.92, chênh lệch tương đối nhỏ 

về độ chính xác so với mô hình PSO - XGB, mô 

hình hồi quy kí tự thể hiện rõ ưu điểm khi có độ 

chính xác cao và có thể biểu diễn một cách tường 

minh. Điều này giúp cho mô hình có thể được hiểu 

rõ hơn, áp dụng một cách đơn giản. 
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