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TÓM TẮT 

Bài báo trình bày một phương pháp tiếp cận dựa trên mô hình học máy XGBoost để 

dự đoán đa mục tiêu bao gồm cường độ chịu nén, chịu kéo và chịu uốn của bê tông 

cốt sợi thép (SFRC). Sau khi huấn luyện mô hình trên tập dữ liệu thực nghiệm, kỹ 

thuật SHAP (SHapley Additive exPlanations) được sử dụng để phân tích và giải thích 

ảnh hưởng của các đặc trưng đầu vào như tỷ lệ sợi thép, hàm lượng xi măng, cốt liệu 

và phụ gia đến kết quả dự đoán. SHAP cho phép định lượng mức độ đóng góp của 

từng đặc trưng vào dự đoán của mô hình, từ đó giúp hiểu rõ hơn về mối quan hệ 

giữa các thông số thành phần và cường độ của SFRC. Kết quả cho thấy XGBoost kết 

hợp với SHAP không chỉ đạt độ chính xác cao mà còn mang lại khả năng giải thích 

tốt, hỗ trợ hiệu quả cho quá trình thiết kế và tối ưu hóa vật liệu bê tông cốt sợi. 
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ABSTRACT 

The paper presents a machine learning approach using the XGBoost model to 

perform multi-target prediction of the compressive, tensile, and flexural strengths 

of Steel Fiber Reinforced Concrete (SFRC). After training the model on experimental 

data, the SHAP (SHapley Additive exPlanations) technique is employed to analyze 

and interpret the influence of input features such as steel fiber content, cement 

dosage, aggregates, and admixtures on the predicted outcomes. SHAP quantifies the 

contribution of each feature to the model’s predictions, thereby offering deeper 

insights into the relationships between material components and the strength 

properties of SFRC. The results show that the combination of XGBoost and SHAP not 

only achieves high prediction accuracy but also provides strong interpretability, 

effectively supporting the design and optimization of SFRC materials. 
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1. Giới thiệu 

Hiệu suất của bê tông được xác định bởi 

ba tính chất cơ học: cường độ chịu nén, chịu 

kéo và chịu uốn, những yếu tố quyết định 

khả năng chịu tải của kết cấu [1]. Dự đoán 

chính xác các tính chất này là rất quan trọng 

để đảm bảo an toàn, độ bền và sử dụng vật 

liệu hiệu quả trong thời đại tiết kiệm tài 

nguyên [2], [3]. Trong số đó, cường độ chịu 

nén truyền thống được quan tâm nhiều nhất 

vì nó phản ánh khả năng của bê tông trong 

việc chịu tải dọc trục [4]. Có thể nói, cường 

độ chịu nén là một thông số cơ bản trong 

thực tiễn xây dựng tiêu chuẩn để đảm bảo 

chất lượng [5]. 

Bê tông không chỉ cần có khả năng chịu 

nén mà còn cần cường độ chịu kéo và chịu 

uốn tốt. Cường độ chịu kéo, thường thấp ở 

bê tông thường, quyết định khả năng chống 

lại lực kéo và kiểm soát sự lan truyền vết 

nứt trong kết cấu [6]. Cường độ chịu uốn, 

thông số quan trọng đối với các kết cấu như 

dầm, sàn và mặt đường, cùng với cường độ 

chịu nén và chịu kéo tạo nền tảng cho thiết 

kế kỹ thuật dân dụng, đảm bảo kết cấu bền 

vững và hiệu suất cao. 

Bê tông cốt sợi thép (SFRC) cải thiện bê 

tông thường bằng cách bổ sung sợi thép, 

giúp tăng cường cường độ chịu kéo, chịu 

uốn, độ dẻo dai và khả năng hấp thụ năng 

lượng [7], [8]. Nhờ những đặc tính này, 

SFRC được ứng dụng trong các môi trường 

chịu tải cao như sàn công nghiệp, kết cấu 

chống động đất và đường băng sân bay [9]. 

Tuy nhiên, việc bổ sung sợi thép làm xuất 

hiện nhiều biến số mới ảnh hưởng đến hành 

vi của vật liệu. Các yếu tố như kích thước 

sợi, tỷ lệ thể tích và thành phần xi măng 

tương tác với nhau để tác động đến hiệu 

suất của SFRC [10]. 

Mặc dù có vai trò quan trọng, các phương 

pháp truyền thống để xác định các thông số 

cường độ này vẫn tồn tại nhiều hạn chế. Các 

phương pháp thí nghiệm truyền thống tuy 

có độ chính xác cao nhưng thường mất 

nhiều thời gian và đòi hỏi chi phí lớn về vật 

liệu cũng như tài chính [11]. Ngoài ra, 

những thử nghiệm này còn có sự biến động 

do nhiều yếu tố như sai sót của con người, 

đặc tính vật liệu và điều kiện môi trường 

[12]. Hầu hết các mô hình thực nghiệm cố 

gắng dự đoán cường độ bê tông bằng các 

phương trình đơn giản thường không thể 

đại diện chính xác cho các vật liệu phức tạp 

và không đồng nhất [13]. Điều này làm nổi 

bật nhu cầu cấp thiết về các phương pháp 

dự đoán hiệu quả, chính xác và có khả năng 

mở rộng, đặc biệt là khi ngành xây dựng 

đang đối mặt với thách thức về tính bền 

vững và hiệu suất. Do đó, việc dự đoán các 

tính chất cơ học cần có những cách tiếp cận 

khác so với bê tông thông thường [14]. 

Chính tại đây, những tiến bộ mới nhất 

trong học máy phát huy vai trò rõ rệt, chúng 

có thể mang lại một cách tiếp cận đột phá 

trong việc dự đoán các tính chất cơ học của 

bê tông truyền thống và bê tông cốt sợi thép 

[15]. Các thuật toán học máy có thể xử lý và 

phân tích khối lượng dữ liệu khổng lồ, phát 

hiện các mô hình và mối quan hệ mà các 

phương pháp truyền thống khó nhận ra 

[16]. Mô hình học máy có thể dự đoán chính 

xác cường độ chịu nén, chịu kéo và chịu uốn 

bằng cách tận dụng dữ liệu từ các thí 

nghiệm trước đó, đồng thời xem xét sự 

tương tác giữa các biến số trong bê tông cốt 

sợi thép [17]. 

Ngoài ra, các dự đoán từ học máy giúp 

giảm số lượng thử nghiệm thử-sai thông 

thường, tiết kiệm thời gian và nguồn lực, 

đồng thời góp phần vào tính bền vững bằng 

cách giảm lượng vật liệu thải bỏ [18]. Việc 

ứng dụng học máy vào bê tông cốt sợi thép 

đánh dấu một cột mốc quan trọng trong kỹ 

thuật xây dựng, kết nối lý thuyết và thực 
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tiễn, cho phép kỹ sư thiết kế cấp phối bê 

tông dựa trên hiệu suất thực tế. Học máy 

mở ra cánh cửa tối ưu hóa hiệu suất và tính 

bền vững của bê tông thông qua các kỹ 

thuật tính toán tiên tiến, tích hợp với các 

nguyên tắc vật liệu truyền thống trong thời 

đại hướng đến dữ liệu [19]. 

Tuy vậy, việc dự đoán đồng thời ba tính 

chất cường độ chính của bê tông cốt sợi 

thép còn ít được nghiên cứu, cũng như việc 

áp dụng các thuật toán tối ưu hóa hiện đại 

để tinh chỉnh siêu tham số của các mô hình 

hồi quy cơ bản và mô hình kết hợp mới cho 

dự đoán. Trong nghiên cứu này, mô hình 

XGBoost kết hợp với K-fold validation được 

sử dụng để dự đoán cho bộ dữ liệu SFRC. 

Ngoài ra, việc sử dụng các kỹ thuật AI giải 

thích dựa trên SHAP (SHapley Additive 

exPlanations) [20] giúp hiểu rõ hơn về mức 

độ đóng góp của từng biến đầu vào trong 

việc dự đoán cường độ chịu nén, chịu kéo và 

chịu uốn của SFRC. Khả năng giải thích này 

giúp làm rõ cơ sở của các quyết định mô 

hình, từ đó tăng cường sự tin cậy và hỗ trợ 

xác định các yếu tố quan trọng ảnh hưởng 

đến hiệu suất của SFRC. 

Dự đoán đồng thời ba tính chất cơ học 

thông qua AI giải thích mang lại cái nhìn sâu 

sắc hơn về ứng xử của SFRC, giúp đưa ra 

quyết định tốt hơn trong việc thiết kế và tối 

ưu hóa các ứng dụng kỹ thuật. 

2. Dữ liệu 

Tập dữ liệu trong nghiên cứu này được 

lấy từ [21], bao gồm tất cả các kết quả thí 

nghiệm liên quan đến thiết kế hỗn hợp, 

thành phần và các đặc tính cường độ của bê 

tông cốt sợi thép, bao gồm cường độ chịu 

nén, chịu uốn và chịu kéo. Tập dữ liệu bao 

gồm 252 mẫu về cường độ chịu nén, cường 

độ chịu uốn và cường độ chịu kéo, mỗi mẫu 

đại diện cho một thiết kế hỗn hợp riêng biệt 

với các tỷ lệ thành phần cụ thể cùng với kết 

quả cơ học tương ứng. Bảng 1 thể hiện các 

giá trị thống kê của từng giá trị trong tập dữ 

liệu.   

Tập dữ liệu bao gồm một loạt các biến 

đầu vào phản ánh các yếu tố quan trọng 

trong thiết kế hỗn hợp bê tông. Các yếu tố 

này bao gồm hàm lượng sợi (khối lượng sợi 

thép trên một đơn vị thể tích) và tỷ lệ khía 

cạnh (tỷ lệ chiều dài trên đường kính sợi), 

hai yếu tố có ảnh hưởng mạnh đến khả năng 

chịu kéo và chịu uốn. Chiều dài sợi cũng ảnh 

hưởng đến khả năng chống nứt và tính toàn 

vẹn cấu trúc. Cốt liệu mịn và cốt liệu thô lần 

lượt đóng góp vào cường độ chịu nén và 

chịu kéo. Hàm lượng nước, được xác định 

bởi tỷ lệ nước-xi măng, là một trong những 

yếu tố chính ảnh hưởng đến tính công tác và 

quá trình thủy hóa.   

Bảng 1. Giá trị thống kê của tập dữ liệu. 

Loại Kí hiệu Trung bình Độ lệch chuẩn min max 

Sợi X1 82,24 60,40 0,00 312,40 

Aspect ratio X2 55,61 24,60 0,00 83,33 

Chiều dài sợi X3 35,73 19,48 0,00 60,00 

Cốt liệu mịn X4 763,76 129,90 446,60 1002,00 

Cốt liệu thô X5 990,76 173,91 399,53 1384,00 

Nước X6 179,45 31,42 72,00 272,40 

Phụ gia X7 5,32 5,95 0,00 21,96 

Silicafume X8 10,98 27,17 0,00 127,63 
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Loại Kí hiệu Trung bình Độ lệch chuẩn min max 

Slag X9 23,36 62,80 0,00 200,00 

Flyash X10 7,76 33,62 0,00 172,02 

Metakaolin X11 1,57 7,81 0,00 44,55 

Xi măng X12 417,85 95,27 160,00 572,00 

Cường độ nén Y1 55,05 21,93 13,00 121,00 

Cường độ kéo Y2 4,39 1,36 1,59 9,90 

Cường độ uốn Y3 6,29 2,25 1,43 13,10 

Ngoài ra, các biến bổ sung như hàm lượng 

phụ gia, hàm lượng silica fume, hàm lượng xỉ, 

hàm lượng tro bay và hàm lượng metakaolin 

thể hiện ảnh hưởng của các vật liệu bổ sung 

nhằm cải thiện các đặc tính khác nhau của bê 

tông. Cuối cùng, hàm lượng xi măng đóng vai 

trò là chất kết dính chính, quyết định cường 

độ và độ bền của bê tông.   

Các biến mục tiêu của tập dữ liệu là ba đặc 

 tính cơ học chính của SFRC: cường độ chịu 

nén, chịu kéo và chịu uốn. Những biến này đại 

diện cho khả năng của bê tông trong việc chịu 

ứng suất nén, kéo và uốn, đóng vai trò quan 

trọng trong việc đánh giá hiệu suất của nó 

trong các ứng dụng kết cấu. Để đánh giá mối 

tương quan giữa các giá trị đầu vào và đầu ra. 

Biểu đồ nhiệt thể hiện mỗi tương quan được 

trình bày trong Hình 1. Các giá trị này nằm 

trong khoảng [-1:1]. 

 
Hình  1. Biểu đồ nhiệt thể hiện mối tương quan giữa các giá trị. 
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3. Mô hình eXtreme Gradient Boosting 

Chen và Guestrin [22] đã giới thiệu một 

thuật toán được phát triển dựa trên mô 

hình cây quyết định là giải thuật XGB. Giải 

thuật này dự đoán kết quả dựa trên các dữ 

liệu đầu vào như sau: 

 (1) 

Trong đó  là kết quả dự báo là kết quả 

dự đoán cho mẫu thứ i có vectơ đặc trưng là 

Xi; M là số lượng bộ ước tính và mỗi bộ ước 

tính ft (với k trong phạm vi từ 1 đến M) 

tương ứng với một cấu trúc cây độc lập; y0i 

là giá trị trung bình ban đầu của giá trị đo 

được trong tập huấn luyện; η là tốc độ học 

giúp cải thiện mô hình trong khi thêm cây 

mới và tránh khớp quá mức (overfitting). 

Hàm mục tiêu để giảm thiểu bước thứ k 

được xác định bởi công thức: 

   (2) 

trong đó T là số lá cây thứ k và ωj với j từ 1 

đến T là trọng lượng của lá; λ và γ là các 

tham số chuẩn hóa kiểm soát tính đơn giản 

của cấu trúc cây để tránh khớp quá mức. 

Các tham số Gj và Hj lần lượt là tổng của các 

mẫu được liên kết với lá thứ j của độ dốc 

thứ nhất và thứ hai của hàm mất mát. 

Cây thứ k được xây dựng bằng cách tách 

các lá bắt đầu từ một lá. Thay đổi mục tiêu 

sau khi thêm phần tách là: 

   (3) 

Trong đó GL và HL được liên kết với lá bên 

trái và GR và HR được liên kết với lá bên phải 

sau khi chia tách. Nếu tham số khuếch đại 

lớn hơn 0, thì việc tách được chấp nhận. Độ 

chính xác của mô hình được xây dựng bởi 

giải thuật XGB phụ thuộc rất nhiều vào các 

tham số của mô hình huấn luyện. 

 

4. Kiểm định chéo K-fold  

Trong nghiên cứu này, phương pháp 

kiểm định chéo k-fold [23] được sử dụng để 

đánh giá các mô hình nhằm giảm thiểu sai 

lệch trong việc lựa chọn dữ liệu huấn luyện 

và kiểm tra. Kiểm định chéo k-fold là một kỹ 

thuật phổ biến trong học máy và được coi là 

một trong những phương pháp kiểm định 

chéo phổ biến nhất. 

Mặc dù không có quy tắc cố định để xác 

định giá trị k, nhưng k = 5 (hoặc 10) thường 

được sử dụng trong thực tế. Theo nghiên 

cứu [23], sử dụng 5 hoặc 10 phần dữ liệu 

giúp giảm sai số trong ước tính độ chính 

xác. Trong nghiên cứu này, số lượng k được 

đặt là 5, tức là quá trình huấn luyện và kiểm 

định sẽ được lặp lại năm lần, mỗi lần sử 

dụng một tập dữ liệu khác nhau. Các chỉ số 

đánh giá hiệu suất cuối cùng được tính bằng 

cách lấy trung bình kết quả của tất cả các lần 

lặp, giúp đánh giá chính xác hiệu suất của 

mô hình trên tập dữ liệu huấn luyện. 

Cuối cùng, dữ liệu được chia theo tỉ lệ 

80% và 20% để huấn luyện và kiểm tra mô 

hình.  

5. Kết quả huấn luyện mô hình 

Để đánh giá độ chính xác của mô hình, tác 

giả sử dụng 3 thông số thống kê lần lượt là 

R-squared, Mean Absolute Error (MAE) và 

Root Mean Squared Error (RMSE). 

 (4) 

 
(5) 

 

 (6) 

Kết quả thể hiện độ chính xác của mô 

hình được trình bày ở Bảng 2 thông qua 3 

thông số R-squared, MAE và RMSE của tập 

dữ liệu huấn luyện và tập dữ liệu kiểm 
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chứng. Đồng thời Hình 2 cũng thể hiện sự 

tương quan giữa giá trị dự báo và giá trị 

chính xác của 3 giá trị cường độ đầu ra. 

Bảng 2. Kết quả độ chính xác của mô hình. 

Giá trị Tập dữ 
liệu 

R2 MAE RMSE 

Cường độ nén Train 0.95 4.16 5.33 

 Test 0.92 4.63 5.87 

Cường độ kéo Train 0.92 0.14 0.17 

 Test 0.88 0.34 0.31 

Cường độ uốn Train 0.94 0.36 0.52 

 Test 0.92 0.44 0.57 

 

a) 
 

 

b) 

 
 

 

 

 

 

 

c) 

 
Hình 2. Biểu đồ so sánh kết quả giữa giá trị chính xác 

và giá trị dự báo. (a) Cường độ nén; (b) Cường độ 
kéo; (c) Cường độ uốn. 

6. Phân tích mô hình và đánh giá tầm 

quan trọng của cá giá trị đầu vào 

SHAP là một kỹ thuật được phát triển 

nhằm làm sáng tỏ cách thức các mô hình 

học máy đưa ra dự đoán. Phương pháp này 

dựa trên lý thuyết trò chơi Shapley, cho 

phép xác định mức độ đóng góp của từng 

đặc trưng (feature) vào kết quả đầu ra của 

mô hình. SHAP có tính ứng dụng rộng rãi và 

có thể được triển khai trên nhiều loại mô 

hình khác nhau như hồi quy tuyến tính, cây 

quyết định, rừng ngẫu nhiên, mô hình tăng 

cường gradient và cả mạng nơ-ron. 

a) 
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b) 

 

Hình  3. Phân tích SHAP thông qua biểu đồ. (a) 
beeswarm, (b) giá trị tuyệt đối. 

Trong quá trình áp dụng, mỗi đặc trưng 

sẽ được gán một giá trị SHAP phản ánh mức 

ảnh hưởng của nó đến dự đoán của mô hình. 

Nếu giá trị SHAP là dương, đặc trưng đó góp 

phần làm tăng giá trị dự đoán; ngược lại, giá 

trị âm thể hiện xu hướng làm giảm dự đoán. 

Ngoài ra, SHAP còn hỗ trợ phân tích mối 

quan hệ tương tác giữa các đặc trưng, từ đó 

cung cấp góc nhìn sâu sắc hơn về sự ảnh 

hưởng qua lại giữa chúng. 

Hình  3 trình bày phân tích ảnh hưởng 

của các thông số đến giá trị đầu ra cường độ 

bằng phương pháp SHAP thông qua biểu đổ 

dạng beeswarm và biểu đồ giá trị tuyệt đối. 

Kết quả cho thấy sự tương đồng về tầm 

quan trọng của các thông số giữa hai loại 

biểu đồ. Các thông số đầu vào có ảnh hưởng 

lớn nhất đến giá trị cường độ là xi măng, 

nước, phụ gia dẻo, silicafume.   

4. Kết luận và kiến nghị 

Nghiên cứu này đã chứng minh hiệu quả 

của mô hình học máy XGBoost trong việc dự 

đoán đồng thời ba đặc trưng cơ học quan 

trọng của bê tông cốt sợi thép, bao gồm 

cường độ chịu nén, chịu kéo và chịu uốn. 

Bằng cách tích hợp phương pháp SHAP, mô 

hình không chỉ đạt độ chính xác cao mà còn 

cung cấp khả năng giải thích rõ ràng về vai 

trò của từng đặc trưng đầu vào trong quá 

trình dự đoán. Kết quả phân tích cho thấy 

các yếu tố như tỷ lệ sợi thép, hàm lượng xi 

măng và cốt liệu có ảnh hưởng đáng kể đến 

tính chất cơ học của SFRC. Phương pháp 

được đề xuất có tiềm năng ứng dụng cao 

trong thực tiễn, hỗ trợ kỹ sư trong việc thiết 

kế tối ưu hỗn hợp bê tông cốt sợi và hiểu rõ 

hơn về mối quan hệ giữa các thông số vật 

liệu. Nghiên cứu trong tương lai có thể mở 

rộng theo hướng tích hợp thêm các mô hình 

học sâu, đánh giá ảnh hưởng của điều kiện 

môi trường, hoặc phát triển các hệ thống hỗ 

trợ ra quyết định cho thiết kế vật liệu thông 

minh. 

Tuyên bố không xung đột lợi ích và cam 
kết bản quyền 

Tác giả tuyên bố về sự không xuất hiện 

những xung đột tiềm ẩn từ nghiên cứu này 

và cam kết bài báo chưa từng được công bố 

trước đây. 

Chia sẻ dữ liệu theo yêu cầu 

Dữ liệu sẽ được được cung cấp theo yêu 
cầu. 
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