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Tóm tắt
Nghiên cứu này nhằm phát triển công thức dự đoán để xác định cường độ nén (UCS) của đất gia cố xi măng có xét đến
ảnh hưởng của nồng độ sunfat cao (100%, 200%, 500% và 1000% so với nước biển) dựa trên thuật toán lập trình di truyền
(MGGP). Mô hình đánh giá tác động của hai biến độc lập, bao gồm nồng độ sunfat và thời gian dưỡng hộ mẫu, đối với
cường độ của đất gia cố xi măng. Phương pháp trộn khô được áp dụng để gia cố đất yếu với hàm lượng xi măng ở mức
120 kg/m3. Kết quả cho thấy mô hình MGGP được chọn có thể dự đoán các giá trị mục tiêu với hệ số tương quan cao (giá
trị R xấp xỉ 0,987) và sai số thấp (ví dụ: RMSE và MAE). Hiệu quả của mô hình MGGP được đánh giá bằng cách sử dụng
một số tiêu chí bên ngoài và thuộc tính phân phối thống kê. Nghiên cứu cho thấy mô hình MGGP có khả năng dự đoán
mạnh mẽ và chính xác. Các phương trình dự báo được đề xuất từ mô hình MGGP được lựa chọn có thể giúp các kỹ sư và
chuyên gia tư vấn hiểu được ảnh hưởng của nồng độ sunfat đến cường độ ổn định của đất khu vực ven biển trong giai đoạn
tiền quy hoạch và tiền thiết kế.
Từ khoá: cường độ chịu nén (UCS); đất gia cố xi măng; lập trình di truyền (GP); lập trình di truyền đa gen (MGGP); đất sét
yếu.

MACHINE LEARNING-BASED PREDICTIVE MODEL FOR THE STRENGTH OF CEMENT-STABILIZED
SOIL IN HIGH-SULFATE ENVIRONMENTS
Abstract
This study aims to develop a predictive formula for determining the unconfined compressive strength (UCS) of cement-
stabilized soil, considering the effects of high sulfate concentrations (100%, 200%, 500%, and 1000% of seawater levels)
using the multi-gene genetic programming (MGGP) algorithm. The model evaluates the impact of two independent variables,
namely sulfate concentration and curing time, on the strength of cement-stabilized soil. The dry mixing method is applied
to stabilize weak soil with a cement content of 120 kg/m3. The results indicate that the selected MGGP model can predict
target values with a high correlation coefficient (R ≈ 0,987) and low error (e.g., RMSE and MAE). The effectiveness of the
MGGP model is assessed using several external criteria and statistical distribution properties. The study demonstrates that
the MGGP model provides robust and accurate predictive capabilities. The proposed predictive equations derived from the
selected MGGP model can assist engineers and consultants in understanding the influence of sulfate concentration on the
strength stability of coastal soils during the pre-planning and preliminary design stages.
Keywords: unconfined compressive strength (UCS); cement-stabilized soil; genetic programming (GP); multi-gene genetic
programming (MGGP); soft clay.
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1. Giới thiệu
Gia cố đất là một biện pháp xử lý đất tại chỗ, trong đó đất được trộn với xi măng hoặc các chất

kết dính khác. Các chất kết dính vô cơ phổ biến là xi măng và vôi [1]. Có một số yếu tố ảnh hưởng
đến đặc tính ổn định của đất gia cố, chẳng hạn như loại đất, loại chất kết dính, hàm lượng chất kết
dính, cách trộn và thời gian bảo dưỡng. Ở các vùng ven biển, các trụ đất xi măng có thể bị hư hỏng
do tác dụng của sunfat trong nước biển [2]. Khi xi măng được trộn với đất tiếp xúc với môi trường
sunfat, các phản ứng giữa các ion sunfat và các khoáng chất trong xi măng diễn ra làm giảm lượng
canxi (CaO2+) và canxi silicat hydrat (C–S–H), những thành phần đóng vai trò chính trong việc duy
trì độ bền của đất gia cố [3]. Hơn nữa, những phản ứng này tạo ra ettringite do phản ứng của canxi
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aluminat với canxi sunfat, làm cho cấu trúc xi măng trương nở và có khả năng bị nứt [2]. Bên cạnh
đó, sự hình thành của magie hydroxit (Mg(OH)2) và magie silicat hydrat (M–S–H) không góp phần
vào độ bền của vật liệu đất trộn xi măng [2]. Do đó, các trụ đất-xi măng có thể bị nứt làm giảm cường
độ và tăng tính thấm của trụ. Sau thời gian dài tiếp xúc với môi trường sunfat, khả năng chịu lực của
các trụ này sẽ giảm đi và cuối cùng là mất khả năng chịu lực trong trường hợp bất lợi nhất.

Các nghiên cứu thực nghiệm cho thấy môi trường ven biển giàu ion sunfat gây suy giảm cường
độ trụ đất xi măng theo thời gian. Rajasekaran [2] chỉ ra khi tiếp xúc lâu dài với nước biển, trụ đất xi
măng giảm sức chịu rõ rệt; ví dụ trụ đường kính 0,5 m trong môi trường sunfat gấp đôi nước biển sẽ
không đạt yêu cầu thiết kế sau khoảng 75 năm. Quan trắc thực tế tại công trình cho thấy ăn mòn có
thể xảy ra ở lớp bề mặt và phát triển vào trong trụ gây suy giảm cường độ vật liệu. Một số báo cáo dự
án ven biển đã ghi nhận trụ đất xi măng bị ăn mòn sunfat, gây sụt lún và giảm tuổi thọ công trình [4].

Trong lĩnh vực địa kỹ thuật, các phương pháp học máy (machine learning – ML) ngày càng được
ứng dụng rộng rãi để mô hình hóa các bài toán phi tuyến và phức tạp, đặc biệt trong nghiên cứu vật
liệu đất–xi măng. Nhiều thuật toán như Artificial Neural Network (ANN), Support Vector Machine
(SVM), Random Forest (RF) và Extreme Gradient Boosting đã được ứng dụng để dự đoán các đặc
trưng cơ học quan trọng như cường độ nén không nở hông (UCS), mô đun biến dạng và sức chịu tải
của cọc [5]. Các mô hình này cho thấy độ chính xác dự báo cao nhờ khả năng khai thác mối quan
hệ phi tuyến giữa các tham số đầu vào như hàm lượng xi măng, thời gian bảo dưỡng, độ ẩm và loại
đất [6]. Tuy nhiên, phần lớn các phương pháp trên thuộc nhóm “hộp đen”, thiếu tính minh bạch và
khó diễn giải về mặt cơ học, từ đó hạn chế khả năng ứng dụng trực tiếp trong thiết kế kỹ thuật [7].

Lập trình di truyền (GP) là một loại kỹ thuật học máy có giám sát áp dụng nguyên lý thuyết tiến
hóa của Darwin [8]. Đó là một cách tiếp cận khác của mô hình hóa truyền thống. Thuật toán GP có
thể tự học từ các dữ liệu nhập vào và tính gần đúng mối quan hệ giữa dữ liệu đầu vào và đầu ra. Lập
trình di truyền đa gen (MGGP) [9] là một nhánh của GP truyền thống. Giải pháp của MGGP bao gồm
một số gen được kết hợp tuyến tính với trọng số đi kèm. Các nghiên cứu trước đây chỉ ra rằng kỹ thuật
MGGP giải quyết các vấn đề chính xác và hiệu quả hơn so với GP truyền thống [10]. Bên cạnh đó,
MGGP là một công cụ mạnh mẽ để ước tính hoặc dự đoán các thông số địa kỹ thuật dựa trên dữ liệu
đo được cung cấp [10, 11]. Điển hình, Rajabi, và cs. [12] đã nghiên cứu việc sử dụng thuật toán di
truyền trong mô hình hóa quá trình ăn mòn của các cọc bê tông trong môi trường nước biển, đặc biệt
là môi trường có nồng độ ion sunfat cao. Các gen trong lập trình di truyền được sử dụng để tối ưu hóa
các thông số liên quan đến tốc độ ăn mòn và tuổi thọ của cọc. Ngoài ra, Hoang, và cs. [13] sử dụng
phương pháp MGGP để dự đoán sự khuếch tán ion clorua trong vữa xi măng. Kết quả nghiên cứu cho
thấy MGGP vượt trội so với các mô hình truyền thống nhờ khả năng xử lý mối quan hệ phi tuyến tính
phức tạp giữa các yếu tố ảnh hưởng đến sự khuếch tán clorua. Do đó, thuật toán MGGP được chọn
để sử dụng trong nghiên cứu này vì nó có khả năng dự đoán mạnh mẽ và chính xác. Hiệu suất của
mô hình MGGP sẽ được kiểm tra dựa trên độ chính xác, sai số, tham số thống kê, một số tiêu chí bên
ngoài và thuộc tính phân phối.

Nghiên cứu này tập trung vào cường độ nén không nở hông của đất yếu được gia cố bằng xi măng
ở nồng độ sunfat cao (100%, 200%, 500% và 1000% so với nước biển). Ảnh hưởng của nồng độ sunfat
và thời gian bảo dưỡng đến cường độ UCS của vật liệu được đánh giá nhằm làm rõ sự biến đổi về độ
bền của vật liệu trong các điều kiện môi trường khắc nghiệt. Mô hình MGGP được áp dụng để xây
dựng phương trình tương quan giữa các tham số. Phân tích thống kê được xem xét để đánh giá độ tin
cậy của các mô hình được đề xuất. Nghiên cứu này không chỉ giúp nâng cao hiểu biết về sự tương tác
giữa vật liệu xi măng và môi trường, mà còn đóng góp vào việc phát triển các giải pháp xây dựng bền
vững hơn, giảm thiểu rủi ro ăn mòn và kéo dài tuổi thọ công trình trong điều kiện môi trường biển.
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2. Chuẩn bị dữ liệu
Nghiên cứu này lấy dữ liệu thí nghiệm từ nghiên cứu của Pham [14]. Loại đất được sử dụng trong

nghiên cứu được thu thập từ dự án cải tạo cầu vượt đường sắt tại Newcastle, bang New South Wales,
Úc. Đất á cát có độ ẩm tự nhiên 37,7%, giới hạn chảy (LL) là 25%, giới hạn dẻo (PL) là 19%, và dung
trọng là 1,68 T/m3. Quá trình thí nghiệm và kết quả thí nghiệm UCS được tóm tắt như sau. Xi măng
và đất được trộn theo phương pháp trộn khô với hàm lượng xi măng 120 kg/m3. Các mẫu được chuẩn
bị theo tiêu chuẩn Nhật Bản [15]. Các khuôn PVC có đường kính 53,2 mm và chiều cao 106,4 mm
đã được chế tạo. Các mẫu được bảo dưỡng trong phòng với độ ẩm không đổi 95% và 22 ◦C trong 1
đến 388 ngày bảo dưỡng. Sau 28 ngày bảo dưỡng, các mẫu đất-xi măng được ngâm trong các nồng độ
sunfat khác nhau (cao gấp 1 ÷ 10 lần nồng độ nước biển thông thường), cụ thể là 100%, 200%, 500%
và 1000% nước biển. Thí nghiệm sử dụng Pooclăng xi măng loại I (CEM I 42,5N). Thí nghiệm cường
độ nén không nở hông (UCS) được sử dụng để đo cường độ của đất gia cố xi măng theo tiêu chuẩn
ASTM-D1632-17 [16]. Tất cả các thử nghiệm UCS được thực hiện với tốc độ biến dạng không đổi,
xấp xỉ 1% chiều cao mẫu mỗi phút (hoặc 1 mm/phút). Bảng 1 tóm tắt các kết quả UCS về ổn định đất
ở các nồng độ sunfat khác nhau.

Bảng 1. Thông số thống kê của dữ liệu đầu vào

Tham số thống kê Thời gian bảo dưỡng (Ngày) Nồng độ sunfat (%) Cường độ UCS (kPa)

Giá trị lớn nhất 388 1000 3002
Giá trị nhỏ nhất 1 0 83
Giá trị trung bình 140 316 1541
Độ lệch chuẩn 118 360 753
Biên độ 387 1000 2919

3. Lập trình Di Truyền Đa Gen (MGGP)
3.1. Lập trình di truyền (GP)

Kỹ thuật GP được giới thiệu bởi và được phát triển bởi Koza [8]. Trong GP, kết quả là một chương
trình máy tính có thể được thực thi mà không cần xử lý hậu kỳ [8]. Chúng được biểu diễn giải pháp
dưới dạng cấu trúc dạng cây, được gọi là GP dạng cấu trúc cây (GP truyền thống) [8]. Chương trình
GP có thể tạo các phương trình dự đoán mà không cần bất kỳ hình thức giả định nào trước đó của
mối quan hệ hiện có. Nghiên cứu đã phát hiện ra rằng GP có thể mô hình hóa hành vi phức tạp của
các vấn đề địa kỹ thuật với độ chính xác cao và tạo ra kết quả rõ ràng và minh bạch [17]. Các phương
pháp GP đã được áp dụng trong nhiều nghiên cứu về địa kỹ thuật và xây dựng nói chung [10].

3.2. Lập trình Di Truyền Đa Gen (MGGP)

Lập trình di truyền đa gen [18] là một nhánh của GP truyền thống. Giải pháp của MGGP bao
gồm một số gen được kết hợp tuyến tính với trọng số đi kèm [18]. Hệ số tuyến tính của từng gen của
nhiễm sắc thể (cá thể) được xác định bằng phương pháp bình phương nhỏ nhất thông thường [19].
Hình 1 minh họa cấu trúc MGGP điển hình, trong đó kết quả chương trình chứa hai gen tổ hợp có
trọng số tuyến tính (Gen A và Gen B). Mỗi gen chứa mối quan hệ phi tuyến tính giữa các biến đầu vào
(x1, x2, x6, x7). Kết quả này được minh họa dưới dạng phương trình toán học: y = cos(sin(−6,938) +
x1)+ ln(x6)− sin(x7)− (x2 − x6) (trong đó “plus” là toán tử “+”, “minus” là toán tử “-”, “sin” và “cos”
là các toán tử lượng giác).

Quần thể ban đầu trong mô hình MGGP bao gồm các cá thể chứa các gen khác nhau được tạo
ngẫu nhiên dựa trên các hàm chức năng và bộ đầu cuối cũng như các biến [20]. Các toán tử GP truyền
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(a) Gen A (b) Gen B

Hình 1. Ví dụ về cấu trúc MGGP

thống được áp dụng trong MGGP. Số lượng gen tối đa trong mỗi cá thể và độ sâu tối đa của gen là các
thông số quan trọng trong mô hình MGGP. Gần đây, mô hình MGGP cũng được áp dụng để giải quyết
nhiều bài toán địa kỹ thuật [21, 22]. Tóm lại, các nhà nghiên cứu đã chỉ ra rằng MGGP giải quyết
các vấn đề chính xác và hiệu quả hơn so với GP truyền thống và các mô hình dựa trên hồi quy tuyến
tính [10, 11]. Hơn nữa, các phương trình dựa trên MGGP rất đơn giản, thiết thực và có thể được sử
dụng dễ dàng [10]. Mặc dù mô hình MGGP cho thấy nhiều ưu điểm trong việc phát triển các phương
trình dự đoán chính xác, nhưng có ít nghiên cứu áp dụng mô hình MGGP để đánh giá các đặc tính
của đất gia cố chất vô cơ.

3.3. Phát triển mô hình MGGP

GPTIPS là một công cụ trong MATLAB được dùng để phân tích MGGP [9]. GPTIPS có thể tự
động tạo các phương trình chính xác để dự đoán hành vi của các hệ thống vật lý [23]. Trong GPTIPS,
hầu hết các tính năng hoạt động tự động với một vài thông số cài đặt. Ngoài ra, GPTIPS có thể cung
cấp báo cáo HTML chứa tất cả thông tin về thông số chạy, biểu đồ và kết quả [24]. GPTIPS đã được
áp dụng để giải quyết các vấn đề về vật liệu, địa kỹ thuật và kết cấu [19]. Trong GPTIPS, sai số bình
phương trung bình gốc (RMSE) được chọn làm hàm chức năng mặc định để giảm thiểu sai số giữa
số liệu đầu ra đo được và kết quả dự đoán [19]. Giá trị phù hợp của cả quá trình huấn luyện và kiểm
tra, cũng như tính đơn giản của thuật toán, là các tiêu chí để lựa chọn các mô hình tốt nhất [19]. Bên
cạnh đó, các đại lượng MAE, R và RMSE được xem xét để đánh giá tính chính xác của mô hình được
đề xuất.

Trong nghiên cứu này, dữ liệu đầu vào bao gồm hai biến độc lập, bao gồm thời gian bảo dưỡng -
t (1 ÷ 388 ngày) và nồng độ sunfat - S (100%, 200%, 500% và 1000%), trong khi dữ liệu đầu ra là
cường độ UCS của đất gia cố. Phương trình dự đoán của UCS dựa trên các biến đầu vào được phát
triển dưới dạng UCS = f (t, S ). Trong mô hình MGGP, các biến độc lập (t và S ) được gán lần lượt là
x1 và x2. Hình 2 minh họa MATLAB code dùng để phân tích MGGP. Dữ liệu được chia ngẫu nhiên
thành các tập huấn luyện và tập kiểm tra. Tập dữ liệu huấn luyện được sử dụng để phát triển mô hình,
trong khi tập dữ liệu kiểm tra được sử dụng để đánh giá hiệu suất của mô hình đã chọn [19]. Trong
nghiên cứu này, việc kết hợp dữ liệu huấn luyện và kiểm tra đã được thử nhiều lần để chọn ra tập dữ
liệu phù hợp nhất. Kết quả là, trong số 114 dữ liệu từ đất gia cố xi măng, 90 dữ liệu được sử dụng để
huấn luyện mô hình và 24 dữ liệu được sử dụng để kiểm tra mô hình đề xuất. Giá trị trung bình, giá
trị lớn nhất, giá trị nhỏ nhất, độ lệch chuẩn và biên độ tham số được xem xét trong tập dữ liệu huấn
luyện và kiểm tra. Bảng 2 cho thấy số liệu thống kê mô tả cho các biến đầu vào và đầu ra.
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Hình 2. MATLAB code dùng để phân tích MGGP

Bảng 2. Thống kê mô tả dữ liệu đầu vào và đầu ra

Tham số Tập giá trị
Thời gian bảo
dưỡng (Ngày)

Nồng độ
sunfat (%)

Cường độ
UCS (kPa)

Giá trị
lớn nhất

Tập huấn luyện 388 1000 3002
Tập kiểm tra 388 1000 2725

Giá trị
nhỏ nhất

Tập huấn luyện 1 0 90
Tập kiểm tra 58 0 83

Giá trị
trung bình

Tập huấn luyện 137 310 1534
Tập kiểm tra 151 338 1567

Độ lệch
chuẩn

Tập huấn luyện 123 367 765
Tập kiểm tra 96 339 720

Biên độ
Tập huấn luyện 387 1000 2913
Tập kiểm tra 330 1000 2641

Các tham số trong chương trình MGGP đã được chọn dựa trên các giá trị được đề xuất của Searson,
và cs. [25], xem xét nghiên cứu trước đó, và phương pháp tiếp cận sau thử nghiệm và sai sót [19].
Trong mỗi lần thử, giá trị của một tham số được thay đổi, trong khi các tham số khác được đặt không
đổi. Số lượng gen và kích thước quần thể là những thông số quan trọng ảnh hưởng đến hiệu suất của
mô hình. Một số lượng lớn gen có thể làm tăng độ phức tạp của mô hình và một lượng lớn cá thể yêu
cầu thêm thời gian để phân tích mô hình. Do đó, mô hình đã được đào tạo với bốn gen; kích thước
quần thể là 1000. Khi sai số của hai tập hợp con nhỏ và càng gần càng tốt, giá trị của tham số được
chọn. Các bộ hàm bao gồm nhân, trừ, cộng, sin, cos, exp, sqrt, lũy thừa và log đã được chọn để phát
triển mô hình. Bảng 3 trình bày tóm tắt các tham số cài đặt cho mô hình MGGP.

Bảng 3. Cài đặt các tham số cho mô hình MGGP

Các tham số Giá trị

Kích thước quẩn thể 1000
Số lượng biến đầu vào 2
Kích thước vòng lặp 10
Số lượng gen 4
Chiều dài tối đa của gen 4
Các hàm chức năng times, minus, plus, sin, cos, exp, sqrt, power, log
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Kết quả MGGP được trình bày trong Hình 3 đến Hình 5. Trong Hình 3, các giá trị cường độ UCS
dự đoán từ mô hình MGGP đã chọn được so sánh với dữ liệu UCS đo được (thực tế). Rõ ràng là mô
hình MGGP được đề xuất có khả năng dự đoán cao với giá trị R xấp xỉ 1,0 cho tập huấn luyện và
0,965 cho tập dữ liệu kiểm tra. Ngoài ra, Hình 4 cho thấy các giá trị sai lệch và trọng số của bốn gen
trong mô hình MGGP đã chọn. Cấu trúc cây của các gen này được thể hiện trong Hình 5. Công thức
toán học thu được từ mô hình MGGP đã chọn trong sự kết hợp của độ lệch, trọng số và gen được hiển
thị trong phương trình (1). Công thức này đơn giản và dễ sử dụng trong thực tế. Hiệu suất thống kê
của mô hình MGGP cho các tập huấn luyện và tập kiểm tra và toàn bộ tập dữ liệu được trình bày trong
Bảng 4.

UCS =76,5 sin(t1/2) − 237 cos(cos S + t2) + 720 ln(S + t)

− 76,5 cos S − t1/2(11,4S 1/4 + 76,5) − 720(ln t)1/2 + 719
(1)

trong đó UCS là cường độ nén không giới hạn của đất gia cố xi măng; S là nồng độ sunfat (%); và t
là thời gian bảo dưỡng (ngày).

(a) Tập huấn luyện (b) Tập kiểm tra

Hình 3. Các giá trị UCS được dự đoán và đo thực tế trong các giai đoạn huấn luyện
và kiểm tra trong mô hình MGGP đã chọn

Hình 4. Giá trị sai lệch và trọng số của các gen trong mô hình MGGP đã chọn
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(a) Gen 1 (b) Gen 2

(c) Gen 3 (d) Gen 4

Hình 5. Bốn gen trong mô hình MGGP đã chọn

Bảng 4. Hiệu suất của mô hình MGGP được chọn

Tham số Tập huấn luyện Tập kiểm tra Toàn bộ dữ liệu

R-value 0,987 0,988 0,987
R2-value 0,974 0,976 0,974
RMSE (kPa) 123,43 113,33 121,37
MAE (kPa) 95,33 93,01 94,84

Bảng 5 và 6 minh họa sai số của mô hình tương ứng các miền giá trị theo nồng độ sunfat và theo
thời gian. Cụ thể, RMSE và MAE có xu hướng tăng từ khi nồng độ sunfat tăng 0 đến 200%, đạt giá
trị lớn nhất tại mức 200% (RMSE ≈ 156,11; MAE ≈ 140,02), cho thấy mô hình gặp nhiều khó khăn
trong việc dự đoán ở miền này. Tuy nhiên, khi nồng độ sunfat tiếp tục tăng (500% và 1000%), sai số
lại giảm đáng kể (RMSE giảm xuống 87,97 và 65,71), cho thấy mô hình hoạt động ổn định hơn trong
các điều kiện sunfat rất cao. Trong khi đó, sai số của mô hình thể hiện sự phụ thuộc rõ rệt vào thời
gian dưỡng hộ. Cụ thể, ở giai đoạn sớm (0 ÷ 58 ngày), sai số tương đối lớn (RMSE ≈ 138,04; MAE
≈ 115,49), cho thấy mô hình gặp khó khăn trong việc dự đoán cường độ khi quá trình thủy hóa và
phát triển cấu trúc đất–xi măng còn chưa ổn định. Trong khoảng thời gian trung gian (58÷ 118 ngày),
sai số giảm đáng kể (RMSE ≈ 73,25; MAE ≈ 51,33), phản ánh khả năng dự đoán tốt hơn của mô
hình khi vật liệu đạt trạng thái phát triển cường độ tương đối ổn định. Tuy nhiên, ở giai đoạn dài hạn
(208÷ 388 ngày), sai số lại tăng lên (RMSE ≈ 123,65; MAE ≈ 96,75), cho thấy sự suy giảm độ chính
xác của mô hình.
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Bảng 5. Sai số của mô hình tương ứng các miền giá trị của nồng độ sunfat

Nồng độ SO4 (%) 0 100 200 500 1000

RMSE (kPa) 131,57 134,59 156,11 87,97 65,71
MAE (kPa) 99,720 99,72 140,02 76,71 54,64

Bảng 6. Sai số của mô hình tương ứng các miền giá trị của thời gian

Thời gian 0–58 58–118 208–388

RMSE (kPa) 138,04 73,25 123,65
MAE (kPa) 115,49 51,33 96,75

Hình 6. Đồ thị sai số dư theo các mức nồng độ sunfat Hình 7. Đồ thị sai số dư theo các mức thời gian

Hình 6 minh họa biểu đồ sai số dư theo các mức nồng độ sunfat. Ở các mức sunfat thấp (0÷100%),
sai số dư phân tán tương đối rộng nhưng vẫn xoay quanh đường 0. Trong khi đó, tại các mức sunfat
trung bình đến cao (200 ÷ 500%), xuất hiện xu hướng sai số dư âm chiếm ưu thế trong vùng cường
độ trung bình (khoảng 1500÷ 2000 kPa), cho thấy mô hình có xu hướng dự đoán cao hơn giá trị thực.
Đáng chú ý, ở mức sunfat rất cao (500 ÷ 1000%), các điểm dữ liệu tập trung hơn, ít phân tán đáng kể
phản ánh mức độ ổn định gia tăng dưới điều kiện xâm thực mạnh. Bên cạnh đó, Hình 7 cho thấy các
giá trị sai số dư nhìn chung phân bố quanh đường 0, chứng tỏ mô hình không có sai lệch hệ thống rõ
rệt trên toàn bộ tập dữ liệu. Khi xét theo từng miền, sự khác biệt về đặc trưng sai số trở nên rõ ràng
hơn. Ở miền thấp (0 ÷ 58 ngày), các điểm sai số dư phân tán khá rộng, bao gồm cả các giá trị dương
lớn (lên tới khoảng 350 ÷ 400) và âm sâu (dưới −200), cho thấy mô hình có độ biến động sai số cao
và chưa ổn định trong vùng này. Điều này có thể liên quan đến sự thiếu dữ liệu hoặc độ nhạy cao của
cường độ đối với các yếu tố đầu vào ở mức thấp. Trong miền trung bình (58÷118 ngày), các sai số dư
có xu hướng tập trung hơn và phần lớn nằm gần vùng từ −100 đến 100. Đối với miền cao (208 ÷ 388
ngày), mặc dù số lượng điểm không lớn, nhưng có thể nhận thấy độ phân tán của sai số dư tăng lên,
đặc biệt xuất hiện các giá trị âm lớn (dưới −250), cho thấy mô hình có xu hướng giảm độ chính xác
trong điều kiện giá trị biến đầu vào cao.

3.4. Nghiên cứu thống kê về mô hình MGGP

Golbraikh và cs. [26] đã cung cấp một số tiêu chí để đánh giá các tập dữ liệu thí nghiệm. Đầu
tiên, một trong các hệ số góc của đường hồi quy (k hoặc k′) qua gốc phải xấp xỉ bằng 1. Ngoài ra,
chỉ số m và n (chỉ số hiệu suất) phải thấp hơn 0,1. Roy và cs. [27] đề xuất rằng chỉ số xác nhận (Rm)
về khả năng dự đoán bên ngoài của các mô hình nên cao hơn 0,5. Ngoài ra, các hệ số tương quan
bình phương giữa giá trị dự đoán và thí nghiệm (R2

0 hoặc R′20 ) được khuyến nghị gần bằng 1 [10, 28].
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Bảng 7 trình bày kết quả của các tiêu chí này. Mô hình được lựa chọn đáp ứng các điều kiện cần thiết
và cho thấy hiệu suất rất tốt với khả năng dự đoán chính xác. Ngoài ra, các tiêu chí khác để đánh giá
hiệu suất của các mô hình MGGP là dựa trên các thuộc tính thống kê của chúng. Bảng 8 cho thấy
giá trị tối đa, tối thiểu, giá trị trung bình, độ lệch chuẩn và phạm vi của dữ liệu tính toàn từ mô hình
MGGP được đề xuất và dữ liệu đo được thực tế. Các kết quả thống kê của mô hình MGGP khá gần
với dữ liệu thử nghiệm.

Bảng 7. Các tham số thống kê để xác thực độ chính xác của mô hình MGGP

Tham số thống kê Yêu cầu Mô hình MGGP

k =
n∑

i=1

(Oi · Pi)/
n∑

i=1

O2
i 0,85 < k < 1,15 0,994

k′ =
n∑

i=1

(Oi · Pi)/
n∑

i=1

P2
i 0,85 < k′ < 1,15 1,001

Rm = R2
0 · (1 −

√
|R2 − R2

0|) Rm > 0,5 0,938

R2
0 = 1 −

n∑
i=1

(Pi − O0
i )2/

n∑
i=1

(Pi − Pi)2 trong đó O0
i = k′ · Oi Gần bằng 1 0,973

R
′2
0 = 1 −

n∑
i=1

(Oi − P0
i )2/

n∑
i=1

(Oi − Oi)2 trong đó P0
i = k · Pi Gần bằng 1 0,974

m = (R2 − R2
0)/R2 m < 0,1 0,001

n = (R2 − R
′2
0 )/R2 n < 0,1 0,001

Bảng 8. Thuộc tính thống kê của cường độ đất gia cố xi măng tính từ mô hình MGGP và dữ liệu đo được

Tham số Dữ liệu thực tế Kết quả tính từ mô hình MGGP

Giá trị lớn nhất 3002 3015
Giá trị nhỏ nhất 83 117
Giá trị trung bình 1541 1541
Độ lệch chuẩn 753 737
Biên độ 2919 2898

4. Kết luận
Nghiên cứu này đã phát triển mô hình dự đoán cường độ chịu nén không nở hông (UCS) của đất

gia cố xi măng trong môi trường có nồng độ sunfat cao, sử dụng phương pháp Lập trình di truyền đa
gen (MGGP). Mô hình được xây dựng dựa trên dữ liệu thực nghiệm, trong đó hai biến độc lập quan
trọng là nồng độ sunfat và thời gian dưỡng hộ được xem xét nhằm đánh giá ảnh hưởng của chúng đến
cường độ UCS của đất gia cố xi măng. Kết quả nghiên cứu cho thấy mô hình MGGP có khả năng
dự đoán chính xác giá trị UCS với hệ số tương quan cao (R ≈ 0,987), đồng thời sai số dự đoán thấp
(RMSE < 123 kPa và MAE < 95 kPa). Điều này chứng tỏ MGGP là một công cụ mạnh mẽ để mô
hình hóa mối quan hệ phi tuyến giữa các yếu tố ảnh hưởng và cường độ chịu nén của đất ổn định bằng
xi măng trong điều kiện môi trường khắc nghiệt. Hiệu suất của mô hình MGGP đã được đánh giá dựa
trên một số tiêu chí bên ngoài và các thuộc tính phân phối thống kê. Kết quả phân tích cho thấy mô
hình không chỉ có độ chính xác cao mà còn có tính ổn định tốt, phù hợp để áp dụng trong các điều
kiện thực tế.
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Bên cạnh đó, nghiên cứu cũng nhấn mạnh tầm quan trọng của việc xem xét tác động của môi
trường có nồng độ sunfat cao đối với trụ đất gia cố xi măng, đặc biệt trong các khu vực ven biển hoặc
khu vực có điều kiện địa chất phức tạp. Việc sử dụng mô hình MGGP không chỉ giúp dự đoán chính
xác mức độ ảnh hưởng của sunfat đến cường độ UCS mà còn hỗ trợ các kỹ sư trong quá trình thiết kế
nền móng, tối ưu hóa việc sử dụng xi măng và lựa chọn phương pháp xử lý nền đất phù hợp.

Nghiên cứu này đề xuất các phương trình dự báo có thể được sử dụng như một công cụ hỗ trợ kỹ
sư trong việc ước tính nhanh cường độ nén của đất gia cố xi măng trong môi trường sunfat cao, đặc
biệt trong giai đoạn tiền quy hoạch và thiết kế sơ bộ. Các kỹ sư có thể áp dụng trực tiếp mô hình bằng
cách nhập các giá trị của nồng độ sunfat và thời gian dưỡng hộ trong phạm vi nghiên cứu để dự đoán
cường độ tương ứng. Kết quả dự báo có thể giúp giảm số lượng thí nghiệm cần thiết và hỗ trợ ra quyết
định trong lựa chọn giải pháp xử lý nền phù hợp. Tuy nhiên, cần lưu ý rằng mô hình MGGP được phát
triển dựa trên một loại đất và các điều kiện thí nghiệm cụ thể trong nghiên cứu này. Vì vậy, mô hình
chủ yếu áp dụng cho các loại đất có đặc tính tương tự và trong phạm vi các biến đã khảo sát. Khi áp
dụng cho các loại đất hoặc điều kiện khác, mô hình cần được hiệu chỉnh hoặc cập nhật bằng dữ liệu
thực nghiệm bổ sung để đảm bảo độ tin cậy của kết quả dự báo.
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