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Predicting lightweight concrete strength 

using stacking model and shap analysis 
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University of Transport Technology, Hanoi, Vietnam 

Abstract: This study proposes a stacking ensemble machine learning (ML) 

model for predicting the compressive strength of lightweight aggregate 

concrete. The model was developed and evaluated using a dataset comprising 

material composition parameters and experimental compressive strength 

results. The Stacking Ensemble model achieved high predictive performance 

with a correlation R of 0.906 and RMSE of 7.782 MPa on the testing dataset. 

Furthermore, the study employed SHapley Additive exPlanations (SHAP) to 

analyze the importance of input parameters on compressive strength. The 

SHAP analysis revealed that natural coarse aggregate content, water-to-binder 

ratio, natural lightweight aggregate content, and water content were the most 

influential factors. Two-dimensional SHAP analysis also elucidated the 

complex relationship between these parameters, indicating that the 

combination of low CLWA and W enhances the compressive strength. This 

research not only provides an effective prediction model but also opens up new 

avenues for optimizing lightweight aggregate concrete compositions based on 

SHAP analysis, thus contributing to improved quality and efficiency in the 

construction industry.  
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Dự báo cường độ bê tông nhẹ bằng mô hình 

stacking và shap 
Bùi Gia Linh*, Vũ Đình Phiên 

Trường Đại học Công nghệ Giao thông vận tải, Hà Nội, Việt Nam 

Tóm tắt: Nghiên cứu sử dụng mô hình Stacking Ensemble nhằm ước tính 

cường độ nén (CS) của bê tông cốt liệu nhẹ. Mô hình Stacking được đào tạo 

và đánh giá trên bộ dữ liệu bao gồm các thông số thành phần vật liệu và kết 

quả thử nghiệm CS thực tế. Mô hình đạt hệ số tương quan R là 0.906 và sai 

số RMSE là 7.782 MPa trên dữ liệu kiểm chứng. Phương pháp SHAP được 

sử dụng để phân tích tầm quan trọng của các yếu tố đầu vào. Các yếu tố chính 

ảnh hưởng đến CS của bê tông bao gồm hàm lượng cốt liệu lớn thông thường, 

tỷ lệ nước trên chất kết dính, hàm lượng cốt liệu nhẹ cỡ lớn và lượng nước. 

Đặc biệt, phân tích SHAP hai chiều đã chỉ ra rằng sự kết hợp giữa CLWA và 

W thấp có thể dẫn đến sự gia tăng CS. Nghiên cứu này không chỉ giới thiệu 

một mô hình dự đoán hiệu quả mà còn mở ra những hướng nghiên cứu mới 

về tối ưu hóa thành phần bê tông cốt liệu nhẹ dựa trên phân tích SHAP, từ đó 

đóng góp vào việc nâng cao chất lượng và hiệu quả trong lĩnh vực xây dựng. 

Từ khóa: Học máy; cường độ; bê tông nhẹ; Stacking ensemble; SHAP. 

 

 

1. Giới thiệu vấn đề 

Bê tông truyền thống, dù là vật liệu nền tảng 

trong xây dựng, đang dần bộc lộ những hạn chế 

khi đối mặt với những yêu cầu khắt khe của các 

công trình mới. Trọng lượng lớn của nó không chỉ 

gây áp lực lên nền móng mà còn làm tăng chi phí 

thi công. Bê tông cốt liệu nhẹ, với việc thay thế cốt 

liệu đá bằng các loại nhẹ hơn như đá bọt, xỉ than, 

đang là một giải pháp hứa hẹn. Ưu điểm vượt trội 

của bê tông cốt liệu nhẹ là khối lượng thể tích thấp 

hơn đáng kể so với bê tông truyền thống, giúp giảm 

tải trọng lên toàn bộ kết cấu và tối ưu hóa chịu lực. 

Hơn nữa, vật liệu này còn co các tính năng cách 

nhiệt và âm, góp phần giảm thiểu năng lượng sử 

dụng, qua đó giúp cải thiện hiệu quả sử dụng của 

công trình. Sự ra đời của bê tông nhẹ không những 

đáp ứng nhu cầu của các công trình hiện đại, mà 

còn mở ra hướng đi mới cho thiết kế tối ưu và phát 

triển bền vững. Với những ưu điểm về kỹ thuật và 

tiềm năng ứng dụng lớn, bê tông cốt liệu nhẹ hứa 

hẹn sẽ trở thành vật liệu chủ đạo trong tương lai 

của ngành xây dựng [1]. 

Bê tông nhẹ, sử dụng cốt liệu nhẹ, là một giải 

pháp vật liệu đột phá, được tạo thành bằng cách 

thay thế cốt liệu đá truyền thống bằng các loại cốt 

liệu có trọng lượng nhẹ (LWA). Nguồn gốc của các 

LWA này vô cùng đa dạng, từ đất sét nung trương 

nở, đá phiến nung, cho đến các sản phẩm phụ 

công nghiệp như xỉ lò cao và tro bay [2]. Sự kết 

hợp này vừa tạo ra cấu trúc lỗ rỗng đặc trưng, vừa 

giảm đáng kể khối lượng riêng của bê tông, từ đó 

mở rộng khả năng ứng dụng trong xây dựng [3]. 

Ưu điểm nổi bật của loại vật liệu này không chỉ là 

giảm tải trọng đáng kể cho công trình, giúp tiết kiệm 

chi phí nền móng và kết cấu [4]. Bê tông nhẹ còn 

có khả năng hấp thụ, phân tán năng lượng địa 

chấn [5], giúp cải thiện khả năng chịu động đất của 

các tòa nhà. Ngoài ra, quá trình sản xuất bê tông 

nhẹ còn giúp đẩy mạnh phát triển bền vững [6]. 

Việc sử dụng các sản phẩm phụ công nghiệp làm 
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cốt liệu không chỉ giúp giảm thiểu chất thải và 

lượng khí thải nhà kính mà còn tiết kiệm tài nguyên 

thiên nhiên. Tuy nhiên, cần lưu ý rằng bê tông nhẹ 

có thể có cường độ chịu nén thấp hơn bê tông 

thông thường do cốt liệu nhẹ thường có độ rỗng 

cao [7]. Do đó, cần xem xét kỹ lưỡng việc lựa chọn 

và thiết kế bê tông nhẹ để đảm bảo công trình đạt 

yêu cầu về độ bền và an toàn. 

Nhiều công trình thực nghiệm đã tiến hành 

xác định tương quan giữa thành phần bê tông nhẹ 

và đặc tính cơ học, đặc biệt là khả năng chịu nén. 

Kim và cộng sự [8] đã tìm ra rằng thể tích của LWA 

có quan hệ tỉ lệ nghịch với cường độ nén (CS). 

Điều này nhấn mạnh vai trò quan trọng của việc 

lựa chọn và kiểm soát hàm lượng LWA trong thiết 

kế bê tông. Tuy nhiên, ảnh hưởng của LWA không 

chỉ giới hạn ở hàm lượng. Loại LWA cũng đóng 

một vai trò quan trọng đối với CS của bê tông nhẹ 

[9,10]. Các loại LWA khác nhau có đặc tính lý hóa 

khác nhau, trục tiếp tác động đến khả năng liên kết 

với xi măng và hình thành cấu trúc bê tông. Việc 

lựa chọn loại và tỷ lệ LWA phù hợp, bao gồm tỷ lệ 

nước - xi, cốt liệu, nước, đều ảnh hưởng đến tính 

năng của bê tông [11]. Tỷ lệ nước trên xi măng tác 

động đến quá trình hydrat hóa, trong khi lượng cốt 

liệu và chất kết dính quyết định độ đặc, độ rỗng và 

liên kết của bê tông. Các tiêu chuẩn thiết kế đã có 

hướng dẫn đánh giá ảnh hưởng của các thông số 

này đến CS của bê tông nhẹ [12]. Tuy nhiên, do sự 

phức tạp của các đặc tính của cốt liệu cũng như tỷ 

lệ thành phần, các hướng dẫn này vẫn chưa thống 

nhất. Vì vậy, cần nghiên cứu các mô hình dự đoán 

chính xác hơn và cung cấp hướng dẫn thiết kế rõ 

ràng, toàn diện cho việc sử dụng bê tông nhẹ. 

Gần đây, với sự phát triển của công nghệ 

thông tin, học máy (ML) dần trở thành một công cụ 

phổ biến và được ứng dụng trong nhiều lĩnh vực. 

Điểm mạnh của ML nằm ở khả năng phân tích và 

học hỏi từ dữ liệu, qua đó đem đến các dự đoán và 

quyết định chính xác. Đặc biệt, ML đã cung cấp 

những phương án nhanh chóng, hiệu quả để xử lý 

các vấn đề phức tạp trong kỹ thuật, giúp tăng hiệu 

quả và năng suất [13-18]. Trong lĩnh vực vật liệu 

xây dựng, ML cũng đã chứng minh được tiềm năng 

to lớn trong các bài toán liên quan bê tông. Các 

nghiên cứu đã sử dụng ML để dự đoán CS của 

nhiều loại bê tông, ví dụ bê tông cao su [19], bê 

tông tái chế [20,21], bê tông có tro, xỉ [22,23], bê 

tông tự đầm [24], bê tông cường độ cao và siêu 

cao [25-27]. Những nghiên cứu cho thấy ML không 

chỉ dự đoán tốt các tính chất được xét tới mà còn 

giúp tối ưu thành phần và quy trình thiết kế. Sự tích 

hợp của ML trong ngành vật liệu đã mở ra nhiều 

hướng đi mới trong ngành xây dựng. 

Nhằm mục tiêu dự đoán và tối ưu hóa CS 

của bê tông nhẹ, bài báo này tập trung khai thác và 

ứng dụng tiềm năng của ML. Năm mô hình cây 

được lựa chọn để kiểm chứng, bao gồm Rừng 

ngẫu nhiên, Tăng cường độ dốc, Tăng cường độ 

dốc cấp cao, Stacking Ensemble và Voting 

Ensemble. Quy trình nghiên cứu áp dụng các kỹ 

thuật xác thực chéo và kỹ thuật SHAP để đảm bảo 

tính khách quan, độ tin cậy và giải thích mô hình 

một cách minh bạch. Nghiên cứu được trình bày 

thành bốn phần, bao gồm thông tin về cơ sở dữ 

liệu, thuật toán, phân tích kết quả và kết luận. 

Nghiên cứu này không chỉ dự đoán CS mà còn 

đánh giá tầm quan trọng của các thông số đầu vào, 

góp phần tối ưu hóa thành phần và quy trình sản 

xuất bê tông cốt liệu nhẹ. Kết quả nghiên cứu cung 

cấp thông tin chuyên sâu, hỗ trợ quá trình phát 

triển vật liệu xây dựng bền vững và hiệu quả. 

2. Cơ sở dữ liệu và thuật toán  

2.1. Dữ liệu 

Một yếu tố then chốt để phát triển hiệu quả 

mô hình ML là dữ liệu đầy đủ và tin cậy. Trong bài 

báo này, bộ dữ liệu được sử dụng được tổng hợp 

từ kết quả thử nghiệm của 15 công bố uy tín, với 

149 mẫu bê tông (20 mẫu bê tông cốt liệu thường 

và 129 mẫu bê tông cốt liệu nhẹ) và các tỷ lệ hỗn 

hợp, cốt liệu khác nhau [1,8,10,28-39]. Lưu ý rằng 

các mẫu bê tông cốt liệu thường được thêm vào 

dữ liệu như một nhóm đối chứng không chứa cốt 

liệu nhẹ. Mô hình ML được xây dựng với 9 thông 

số đầu vào liên quan đến tỷ lệ hoặc hàm lượng hỗn 

hợp (tính theo kg/m3) và các đặc tính vật lý. CS của 
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bê tông nhẹ là biến đầu ra. Bảng 1 thể hiện thống 

kê về các tham số được sử dụng. Phân tích dữ liệu 

là nhiệm vụ quan trọng trong khoa học dữ liệu, giúp 

hiểu rõ dữ liệu và định hướng bài toán. Hình 1 biểu 

diễn phân bố các biến được sử dụng. 

2.2. Mô hình dự đoán 

• Mô hình Rừng ngẫu nhiên  

Rừng ngẫu nhiên (RF) là thuật toán quan 

trọng trong ML, dùng cho dự báo và phân loại RF 

xây dựng nhiều cây quyết định từ dữ liệu huấn 

luyện ngẫu nhiên, giảm overfitting và tăng độ chính 

xác [40]. RF có khả năng linh hoạt, xử lý dữ liệu 

lớn, nhiễu, không đồng nhất. Tuy nhiên, RF huấn 

luyện chậm và đôi khi vẫn xảy ra tình trạng 

overfitting. 

• Mô hình tăng cường độ dốc  

Tăng cường Độ dốc (GB) là thuật toán ML 

được sử dụng nhiều cho phân loại và hồi quy [41]. 

GB kết hợp nhiều mô hình yếu để tạo ra mô hình 

mạnh, cải thiện liên tục bằng cách xây dựng chuỗi 

cây quyết định dựa trên phần dư của mô hình 

trước đó [41]. GB mang lại dự đoán chính xác, phát 

hiện mẫu phức tạp, xử lý dữ liệu lớn, nhưng dễ 

overfitting, cần lựa chọn tham số cẩn thận và tốn 

thời gian huấn luyện. 

• Mô hình tăng cường độ dốc cấp cao  

Tăng cường độ dốc cấp cao (XGBoost) là 

biến thể mạnh mẽ của GB, được phát triển gần đây 

nhằm giải quyết nhiều dạng bài toán [42]. XGBoost 

hoạt động tương tự GB nhưng cải tiến để tăng hiệu 

suất và tốc độ huấn luyện, sử dụng Gradient 

Descent để tối ưu hóa hàm mất mát và hỗ trợ nhiều 

chế độ chính quy hóa. Ưu điểm của XGBoost là xử 

lý dữ liệu lớn nhanh, tạo mô hình mạnh và ổn định, 

hỗ trợ nhiều loại biến đầu vào. Tuy nhiên, XGBoost 

cần nhiều tài nguyên và thời gian huấn luyện, cần 

điều chỉnh siêu tham số để tối ưu và tránh 

overfitting. 

• Mô hình Stacking Ensemble 

Stacking Ensemble là kỹ thuật ML kết hợp dự 

báo từ nhiều mô hình để tạo mô hình tổng thể 

mạnh hơn [43]. Nó sử dụng dự đoán của các mô 

hình đơn làm đầu vào cho mô hình meta-model 

nhằm cải thiện khả năng dự đoán [16]. Quá trình 

hoạt động gồm huấn luyện mô hình cơ sở trên dữ 

liệu ban đầu, rồi huấn luyện mô hình meta-model 

trên dự đoán của các mô hình cơ sở. Các mô hình 

cơ sở dự đoán trên dữ liệu mới, rồi đưa vào mô 

hình meta-model để tạo dự đoán cuối cùng. 

• Mô hình Voting Ensemble 

Voting Ensemble là kỹ thuật ML kết hợp dự 

đoán từ nhiều mô hình cơ sở bằng quy tắc biểu 

quyết [16]. Các mô hình được huấn luyện trên cùng 

dữ liệu, sau đó kết hợp bằng biểu quyết để dự 

đoán cuối cùng. Có hai loại: hard voting (chọn dự 

đoán phổ biến nhất) và soft voting (trung bình xác 

suất dự đoán). 

2.3. Đánh giá khả năng dự báo mô hình 

Để đánh giá mô hình ML, nghiên cứu sử 

dụng các chỉ số phổ biến như R, RMSE và MAE. 

Mô hình tốt nhất có R lớn nhất và RMSE, MAE nhỏ 

nhất. Chi tiết các tiêu chí có thể được tìm hiểu trong 

tài liệu [44]. 

3. Kết quả và thảo luận 

3.1. Phát triển mô hình ML  

Trong phần này, quy trình xây dựng các mô 

hình dự báo được thực hiện để tạo ra mô hình 

chính xác và tin cậy. Quá trình gồm hai giai đoạn: 

huấn luyện (70% dữ liệu) và kiểm chứng (30% dữ 

liệu). Tỷ lệ 70-30 này được lựa chọn dựa trên 

khuyến nghị của Sharma và cộng sự [45] và 

Salcedo-Sanz và cộng sự [46] để đảm bảo hiệu 

quả phát triển mô hình. Xác thực chéo 10-fold 

được áp dụng: dữ liệu huấn luyện được chia thành 

10 phần, mô hình được huấn luyện 10 lần, mỗi lần 

dùng 1 phần để xác nhận và 9 phần còn lại để huấn 

luyện, dữ liệu kiểm chứng giữ nguyên. 

Bảng 2 cho thấy XGBoost và GB đạt hiệu 

suất tốt nhất trên dữ liệu huấn luyện (R = 0.999). 

Tuy nhiên, hiệu suất giảm đáng kể trên dữ liệu xác 

thực và kiểm chứng, cho thấy khả năng quá khớp 

của hai mô hình này. Trong số các mô hình ML đơn 

lẻ, mô hình Random Forest đạt hiệu suất trên dữ 

liệu huấn luyện không tốt bằng hai mô hình còn lại, 
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nhưng lại tốt hơn trên dữ liệu kiểm chứng. Điều này 

là do mô hình GB và XGBoost thường có trọng số 

thấp hơn và phương sai cao hơn so với Random 

Forest, nên dễ bị ảnh hưởng bởi các biến động 

ngẫu nhiên trong tập dữ liệu kiểm chứng. Đối với 

nhóm mô hình ML kết hợp, mô hình Stacking 

Ensemble nổi bật là mô hình có khả năng dự đoán 

tốt nhất trong số 5 mô hình ML khi xét trên tập dữ 

liệu kiểm chứng, với hệ số tương quan lớn nhất (R 

= 0.906) và sai số nhỏ nhất (RMSE = 7.782 MPa). 

Kết quả đạt được trên tập dữ liệu kiểm chứng là rất 

quan trọng vì chúng phản ánh hiệu suất dự đoán 

thực tế của các mô hình ML. Trong mô hình 

Stacking Ensemble, mô hình tổng hợp được huấn 

luyện để tối ưu hóa hiệu suất dự đoán dựa trên các 

dự đoán từ các mô hình cơ sở, đảm bảo tính tương 

thích tốt giữa các mô hình và học cách kết hợp 

chúng một cách hiệu quả. Trong khi đó, mô hình 

Voting Ensemble chỉ đơn giản kết hợp dự đoán từ 

các mô hình cơ sở bằng cách sử dụng cơ chế đơn 

giản như đa số phiếu hoặc trung bình các dự đoán, 

có thể làm giảm tính tương thích giữa các mô hình 

và giảm khả năng tối ưu hóa hiệu suất dự đoán. 

Do đó, trong nghiên cứu này, mô hình Stacking 

Ensemble được chọn để trình bày trong các phần 

tiếp theo. 

Bảng 1. Phân tích dữ liệu 

 

Ký 

hiệu 

Đơn 

vị 
Mean Std Min Q25% Q50% Q75% Max 

Biến đầu vào 

Tỉ lệ nước/kết dính W/B - 0.37 0.08 0.23 0.30 0.36 0.41 0.55 

Nước W kg/m3 189.66 22.51 150 173 190 202 263 

Xi măng C kg/m3 488.70 83.80 298 437 460 550 710 

Tro bay FA kg/m3 19.35 57.11 0.00 0.00 0.00 0.00 300 

Muội silic SF kg/m3 12.72 23.72 0.00 0.00 0.00 0.00 96.00 

Cốt liệu lớn thông 

thường 
CNWA kg/m3 181.15 366.18 0.00 0.00 0.00 0.00 1105 

Cốt liệu mịn thông 

thường 
FNWA kg/m3 407.52 221.71 0.00 304 447 583 898 

Cốt liệu nhẹ cỡ lớn CLWA kg/m3 684.39 270.48 0.00 626 684 861 1096 

Cốt liệu nhẹ cỡ nhỏ FLWA kg/m3 35.35 112.46 0.00 0.00 0.00 0.00 631 

Biến đầu ra 

Cường độ nén CS MPa 43.64 16.60 19 33 41 48 104 
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Hình 1. Biểu đồ các tham số 
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Bảng 2. Tổng hợp kết quả dự đoán các mô hình trên các tập dữ liệu. 

Mô hình Tập dữ liệu RMSE (MPa) MAE (MPa) R 

RF 

Đào tạo 3.068 2.265 0.980 

Xác nhận 6.651 5.753 0.796 

Kiểm chứng 7.908 5.850 0.901 

XGBoost 

Đào tạo 0.310 0.061 0.999 

Xác nhận 6.652 5.751 0.798 

Kiểm chứng 8.084 5.450 0.896 

GB 

Đào tạo 0.310 0.058 0.999 

Xác nhận 8.875 6.673 0.725 

Kiểm chứng 9.955 6.694 0.838 

Stacking Ensemble 

Đào tạo 2.295 1.707 0.989 

Xác nhận 6.650 5.752 0.829 

Kiểm chứng 7.782 5.781 0.906 

Voting Ensemble 

Đào tạo 1.077 0.819 0.997 

Xác nhận 6.651 5.751 0.825 

Kiểm chứng 8.218 5.651 0.893 

3.2. Mô hình Stacking Ensemble 

Kết quả dự đoán CS của bê tông nhẹ bằng 

mô hình Stacking Ensemble được trình bày. Hình 

2a và 2b minh họa phân bố sai số dự đoán trên hai 

tập dữ liệu. Với tập huấn luyện, phần lớn sai số 

nằm trong khoảng [-4, 4] MPa, với chỉ 9.6% mẫu 

có sai số vượt ngoài khoảng này. Với tập kiểm 

chứng, sai số tập trung chủ yếu trong khoảng [-20, 

20] MPa, và chỉ có 4.4% sai số nằm ngoài khoảng 

trên. 

Hình 3a và 3b minh họa mối quan hệ giữa 

CS thực tế và CS dự đoán bởi mô hình Stacking 

Ensemble trên tập huấn luyện và tập kiểm chứng 

tương ứng. Trục hoành biểu diễn CS thực tế của 

các mẫu bê tông cốt liệu nhẹ, trong khi trục tung 

biểu diễn CS dự đoán. Đường liền màu đen thể 

hiện sự tương đồng giữa giá trị dự đoán và giá trị 

thực tế. Các đường chấm màu đen và đường đứt 

màu đỏ biểu thị biên độ sai số ±15% và ±30% 

tương ứng. Mô hình đạt hiệu suất gần như hoàn 

hảo trên tập huấn luyện, với phần lớn các điểm dữ 

liệu nằm trên đường y=x. Trên tập kiểm chứng, mô 

hình cũng cho thấy hiệu suất tốt với hầu hết các 

điểm dữ liệu nằm trong phạm vi sai số ±30%. 

3.3. Giải nghĩa mô hình ML  

SHAP là một phương pháp giải thích mô hình 

máy học tiên tiến, cung cấp cái nhìn về cách các 

đặc trưng đầu vào ảnh hưởng tới dự đoán mô hình. 

Vận dụng lý thuyết trò chơi và phân phối giá trị 

Shapley, SHAP định lượng mức độ đóng góp của 

từng biến tới dự đoán, giải thích cho từng dự đoán 

cụ thể và cho toàn bộ mô hình. SHAP hỗ trợ phân 

tích dữ liệu nhằm hiểu rõ cơ chế hoạt động của mô 

hình, từ đó phát hiện lỗi sai, cải thiện hiệu suất và 

đặc biệt giải thích kết quả dự đoán một cách tường 

minh và dễ hiểu [47]. Hình 4 trình bày phân tích 

ảnh hưởng của các thông số đến CS của bê tông 

nhẹ bằng phương pháp SHAP. Biểu đồ dạng bee-

swarm (hình 4a) và biểu đồ giá trị tuyệt đối (hình 

4b) được sử dụng để minh họa kết quả. 

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 CS 

của bê tông nhẹ bao gồm hàm lượng CNWA, W/B, 

CLWA, W và FNWA. Ngược lại, các biến như C, 

FA, SF và FLWA thể hiện ảnh hưởng tương đối 

nhỏ. Phân tích SHAP đã chỉ ra mức độ đóng góp 

của từng thông số đến CS của bê tông nhẹ. Từ đó, 

có thể xác định các biến cần được kiểm soát trong 

quá trình thiết kế để tối ưu hóa CS của loại bê tông 

này. 

Hình 5 trình bày các mối quan hệ SHAP hai 
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chiều giữa các cặp biến, tập trung vào 4 biến có 

ảnh hưởng lớn đến CS của bê tông nhẹ (CNWA, 

W/B, CLWA, và W), tạo thành 6 biểu đồ. 

Các hình 5a, 5b, và 5c minh họa mối tương 

quan giữa CNWA với tỷ lệ W/B, CLWA và W. Kết 

quả phân tích cho thấy CLWA trong khoảng từ 0 

đến 750 kg/m3 không gây biến đổi lớn đến CS và 

không thể hiện sự phụ thuộc vào W/B, CLWA, và 

W. Tuy nhiên, khi CLWA và W có giá trị thấp, CS 

có xu hướng tăng. Các hình 5d và 5e chỉ ra sự 

giảm dần của CS, đặc biệt khi W/B vượt quá 0.4. 

Không có mối tương quan rõ ràng giữa W/B với W 

và CLWA trong việc thay đổi CS. Hình 5f cho thấy 

CLWA không ảnh hưởng đáng kể đến CS, và sự 

thay đổi của W cũng không gây biến động lớn đến 

CS. 

Kết quả phân tích SHAP hai chiều cung cấp 

góc nhìn chi tiết hơn về mối quan hệ phức tạp giữa 

các thông số đầu vào và CS của bê tông cốt liệu 

nhẹ. Mặc dù các biến riêng lẻ như CLWA và W có 

thể không gây ảnh hưởng lớn khi thay đổi trong 

một phạm vi nhất định, nhưng sự kết hợp của 

chúng, đặc biệt là khi có giá trị thấp, có thể làm tăng 

CS. Điều này nhấn mạnh tầm quan trọng của việc 

xem xét sự tương tác giữa các biến trong quá trình 

tối ưu hóa thiết kế bê tông. 

  

Hình 2. Biểu đồ sai số của mô hình (a) tập đào tạo, (b) tập kiểm chứng 

  

Hình 3. Biểu đồ hồi quy của mô hình (a) tập đào tạo, (b) tập kiểm chứng. 
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Hình 4. Phân tích SHAP 
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Hình 5. Phân tích SHAP hai chiều giữa 4 biến quan trọng nhất đối với CS của bê tông nhẹ. 

4. Kết luận 

Nghiên cứu này đã giới thiệu một mô hình dự 

đoán CS của bê tông cốt liệu nhẹ dựa trên kỹ thuật 

ML Stacking Ensemble, kết hợp với phương pháp 

phân tích SHAP để làm rõ vai trò và mối liên hệ 

giữa các thông số đầu vào. Mô hình Stacking 

Ensemble đã thể hiện khả năng dự đoán chính xác 

và độ tin cậy cao, vượt trội hơn so với các mô hình 

đơn lẻ như RF, GB hay XGBoost. Phân tích SHAP 

không chỉ xác định được những thông số quan 

trọng nhất ảnh hưởng đến CS mà còn làm sáng tỏ 

các tương tác phức tạp giữa chúng, cung cấp 

thông tin giá trị cho việc tối ưu hóa thành phần bê 

tông cốt liệu nhẹ. 

Tuy nhiên, nghiên cứu còn hạn chế về kích 

thước và tính đa dạng của tập dữ liệu, độ phức tạp 

của mô hình Stacking Ensemble. Tương lai, cần 

mở rộng tập dữ liệu, nghiên cứu kỹ thuật ML khác 

và tích hợp SHAP vào thiết kế bê tông để cải thiện 

độ chính xác và tạo ra bê tông tốt hơn. 
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