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Tóm tắt

Nghiên cứu này đánh giá và so sánh hiệu suất của bảy mô hình học máy phổ biến trong dự báo khả năng chịu cắt của dầm bê
tông thanh cốt sợi polymer (FRP) không có cốt đai, gồm mạng nơ-ron nhân tạo (ANNs), rừng ngẫu nhiên (RF), M5Rules,
M5P, hồi quy vectơ hỗ trợ (SVR), cây ngẫu nhiên (RT), và hồi quy tuyến tính (LR). Kết quả thực nghiệm cho thấy mô hình
ANNs đạt hiệu suất tối ưu nhất với hệ số tương quan (R) bằng 0,981, căn bậc hai của sai số bình phương trung bình (RMSE)
bằng 24,77 kN, sai số tuyệt đối trung bình (MAE) bằng 16,68 kN. Mô hình RF xếp vị trí thứ hai với chỉ số MAPE nhỏ nhất
(19,03%). Ngược lại, mô hình LR cho thấy sai số lớn nhất, khẳng định sự không phù hợp của các khung tuyến tính. Nghiên
cứu khẳng định ANNs là công cụ dự báo tin cậy, cung cấp giải pháp hỗ trợ thiết kế hiệu quả cho các công trình sử dụng vật
liệu tiên tiến.

Từ khoá: học máy; FRP; dầm bê tông; khả năng chịu cắt; dự đoán.

SHEAR STRENGTH PREDICTION OF FRP-REINFORCED CONCRETE BEAMS WITHOUT STIRRUPS
USING MACHINE LEARNING

Abstract

This study evaluates and compares the performance of seven prominent machine learning models in predicting the shear
capacity of fiber-reinforced polymer (FRP) reinforced concrete beams without stirrups, including artificial neural networks
(ANNs), random forest (RF), M5Rules, M5P, support vector regression (SVR), random tree (RT), and linear regression
(LR). Experimental results demonstrate that the ANNs model achieves the highest predictive accuracy, yielding a correlation
coefficient (R) of 0.981, a root mean square error (RMSE) of 24.77 kN, and a mean absolute error (MAE) of 16.68 kN.
The RF model ranks second, delivering the lowest mean absolute percentage error (MAPE) of 19.03%. In contrast, the LR
model exhibits the largest errors, highlighting the inadequacy of linear frameworks for capturing the complex structural
behaviors inherent in this application. The findings confirm that ANNs is a robust and reliable predictive tool, providing an
effective design-support solution for infrastructure projects utilizing advanced materials.

Keywords: machine learning; fiber-reinforced polymer; concrete beams; shear capacity; prediction.
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1. Giới thiệu
Bê tông cốt thép là loại vật liệu xây dựng có lịch sử lâu đời và được ứng dụng rộng rãi nhất trong

ngành xây dựng hiện đại. Tuy nhiên, đặc tính dễ bị ăn mòn của cốt thép trong môi trường bê tông
được xác định là nguyên nhân hàng đầu dẫn đến sự suy giảm khả năng chịu lực của kết cấu sau một
thời gian vận hành [1, 2]. Quá trình ăn mòn không chỉ làm giảm tiết diện cốt thép mà còn gây nứt vỡ
lớp bê tông bảo vệ, từ đó làm suy giảm đáng kể độ cứng, khả năng biến dạng và tính an toàn tổng thể
của công trình [3]. Chi phí dành cho việc bảo trì, sửa chữa và thay thế các kết cấu bị hư hại do ăn mòn

∗Tác giả đại diện. Địa chỉ e-mail: trinn@dut.udn.vn (Tri, N. N.)

1

Unc
or

rec
ted

Proo
f

https://doi.org/10.31814/stce.huce2026-20(3V)-xx
mailto:trinn@dut.udn.vn


Thảo, L. M., và cs. / Tạp chí Khoa học Công nghệ Xây dựng

đang trở thành gánh nặng lớn đối với ngân sách đầu tư, thúc đẩy nhu cầu cấp thiết về việc tìm kiếm
các giải pháp vật liệu thay thế bền vững.

Trong nỗ lực kiềm chế sự ăn mòn, nhiều giải pháp như sử dụng thép không gỉ, thép mạ kẽm, hay
chống ăn mòn điện hóa đã được áp dụng nhưng hiệu quả mang lại vẫn còn những hạn chế nhất định.
Hiện nay, việc sử dụng thanh polymer cốt sợi (Fiber-reinforced polymer – FRP) làm cốt chịu lực trong
các kết cấu bê tông mới đang nổi lên như một hướng nghiên cứu tiềm năng nhờ những ưu điểm vượt
trội như cường độ chịu kéo cao, trọng lượng nhẹ và đặc biệt là khả năng kháng ăn mòn tuyệt đối [4–8]
(Hình 1). Vật liệu FRP đã bước đầu được triển khai thành công trong các cấu kiện tiếp xúc trực tiếp
với môi trường khắc nghiệt như cầu cảng, tường chắn và các công trình chứa hóa chất.

Hình 1. Một số dạng thanh cốt sợi FRP

Trong hơn ba thập kỷ qua, khả năng chịu lực của dầm bê tông cốt FRP đã thu hút sự quan tâm
lớn từ cộng đồng khoa học. Nhiều nghiên cứu thực nghiệm đã được thực hiện, dẫn đến sự ra đời của
các công thức thực nghiệm hoặc các điều chỉnh từ tiêu chuẩn thiết kế hiện hành (như ACI, JSCE,
CAN/CSA) để xác định sức kháng cắt của dầm FRP có hoặc không có cốt đai [9]. Bên cạnh những nỗ
lực trong nghiên cứu thực nghiệm, một số tác giả đã cố gắng đề xuất một số công thức thực nghiệm
hoặc sửa đổi công thức từ các tiêu chuẩn thiết kế hiện hành để xác định khả năng chịu cắt của dầm bê
tông cốt thanh FRP có và không có cốt đai. Chẳng hạn, Razaqpur và cs. (2004) [10] đã nghiên cứu
sự đóng góp của bê tông vào khả năng chống cắt của dầm bê tông cốt thanh FRP và so sánh kết quả
với một số tiêu chuẩn thiết kế. Họ nhận thấy rằng các khuyến nghị của các tiêu chuẩn Canada và Nhật
Bản đều phù hợp với kết quả thực nghiệm.

Razaqpur và Isgor (2006) [11] trình bày một phương pháp nâng cao để dự báo khả năng chịu cắt
của dầm bê tông cốt thanh FRP không có cốt đai. Phương pháp này đã xem xét ảnh hưởng của kích
thước dầm, cốt thép dọc, cường độ bê tông và sự tương tác mô men-lực cắt. Ashour (2006) [12] đã đề
xuất một phương pháp đơn giản để tính khả năng chịu cắt của dầm bê tông cốt thanh GFRP. Phương
pháp tính có mối tương quan hợp lý với các kết quả kiểm tra thực nghiệm. Kim và cs. (2014) [13] đã
đề xuất công thức toán học tính toán cường độ kháng cắt của dầm bê tông cốt thanh FRP không cốt
đai. Công thức của họ cho thấy là chính xác hơn các phương trình của (ACI-440) và (CAN/CSA) mặc
dù đưa ra những dự báo có phần hơi cao hơn.

Ngày nay, sự phát triển của công nghệ máy tính và các thuật toán trí tuệ nhân tạo (AI) đã cho
phép các nhà nghiên cứu có thể áp dụng để dự báo khả năng chịu cắt của dầm bê tông cốt thanh FRP.
Một số mô hình học máy mạnh và phổ biến có thể kể đến như mạng nơ-ron nhân tạo (artificial neural
networks – ANNs), máy học véc-tơ hỗ trợ hồi quy (support vector regression – SVR), rừng ngẫu nhiên
(random forest - RF). Naderpour và cs. [14] đã sử dụng mô hình ANNs để dự báo khả năng chịu cắt
của dầm bê tông cốt thanh FRP. Độ chính xác của mô hình ANN được đề xuất cao hơn các hướng dẫn
thiết kế của Viện Bê tông Hoa Kỳ (ACI) và Hiệp hội Kỹ sư Xây dựng Nhật Bản (JSCE). Tương tự,
Lee và cs. [15] đã phát triển một mô hình ANNs giúp cải thiện các thông số thống kê với độ chính
xác cao hơn so với các mô hình hiện có khác dựa trên 106 mẫu thí nghiệm.
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Bài báo này được thực hiện với mục tiêu xây dựng một khung dự báo tối ưu cho khả năng chịu cắt
của dầm bê tông thanh FRP không có cốt đai. Điểm mới của nghiên cứu là việc ứng dụng và so sánh
đồng thời hiệu suất của bảy mô hình học máy đa dạng, bao gồm: ANNs, SVR, RF, M5Rules, M5P,
Cây ngẫu nhiên (RT) và hồi quy tuyến tính (LR). Bên cạnh đó, một khung xếp hạng toàn diện các mô
hình được thiết lập thông qua chỉ số hạng tổng hợp (synthesis index – SI). Nghiên cứu kỳ vọng sẽ xác
định được thuật toán có khả năng học và khái quát hóa tốt nhất với cơ chế phá hủy cắt, phi tuyến cao
của dầm bê tông thanh cốt sợi FRP không cốt đai, từ đó cung cấp một công cụ hỗ trợ thiết kế mạnh
mẽ và tin cậy cho các kỹ sư xây dựng.

Cấu trúc của bài báo được tổ chức như sau. Phần 2 sẽ trình bày đặc điểm của bảy mô hình học
máy được sử dụng, phương pháp xác thực chéo k lần, và các chỉ số đánh giá độ chính xác dự báo.
Phần 3 mô tả dữ liệu thực nghiệm và thiết lập tham số cho các mô hình học máy. Phần 4 tập trung
phân tích kết quả, so sánh hiệu suất giữa các mô hình và thảo luận về độ chính xác dựa trên các chỉ số
thống kê và đồ thị trực quan. Cuối cùng, phần 5 sẽ tổng kết các kết luận chính và đề xuất các hướng
phát triển tiếp theo cho nghiên cứu.

2. Phương pháp nghiên cứu
2.1. Các mô hình học máy

a. Hồi quy tuyến tính

Hồi quy tuyến tính (Linear regression – LR) là một trong những thuật toán cơ bản nhất của lý
thuyết máy học. Mục tiêu của LR là tìm ra mối quan hệ giữa biến phụ thuộc với một hay nhiều biến
độc lập [16]. Biến phụ thuộc có giá trị liên tục trong khi các biến độc lập có thể có giá trị liên tục
hoặc phân loại. Công thức (1) thể hiện phương trình tổng quát của mô hình LR.

Y = βo + β1x1 + β2x2 + ... + βnxn + ε (1)

trong đó, Y là biến phụ thuộc; xi là các biến độc lập; βo là hằng số; βi là hằng số thể hiện mối quan hệ
giữa xi và Y; ε là sai số. Trong nghiên cứu này, Y chính là khả năng kháng cắt của dầm bê tông FRP,
xi là các tham số ảnh hưởng đến khả năng kháng cắt.

b. Mạng nơ-ron nhân tạo

Mạng nơ-ron nhân tạo (Artificial Neural Networks- ANNs) là mô hình xử lý thông tin được mô
phỏng dựa trên hoạt động của hệ thống thần kinh của sinh vật. ANNs bao gồm số lượng lớn các nơ-ron
được gắn kết để xử lý thông tin nên có thể xử lý hiệu quả các bài toán phi tuyến dựa trên cơ chế xấp xỉ
hàm tùy ý ‘học’ được từ các dữ liệu quan sát [17]. Trong các dạng ANNs, mô hình mạng nhiều tầng
truyền thẳng (Multilayer perceptron - MLP) là một mạng nơ-ron truyền tới (feedforward) kết nối các
dữ liệu đầu vào và cho ra tập dữ liệu đầu ra. MLP bao gồm một lớp vào (input layer) chứa các nút cảm
biến, một hoặc nhiều lớp ẩn (hidden layer) chứa các các nút tính toán, và một lớp ra (output layer)
chứa một nút tính toán.

c. Máy học véc-tơ hỗ trợ hồi quy

Máy véc tơ hỗ trợ hồi quy (support vector regression – SVR) huấn luyện bộ dữ liệu hồi quy thông
qua việc sử dụng các hàm nhân (kernel functions) [18, 19]. SVR thường được ưu tiên áp dụng để giải
quyết các bài toán hồi quy phi tuyến tính, trong đó nó thực hiện ánh xạ các dữ liệu đầu vào sang một
không gian đặc trưng n chiều. Sau đó, các hàm nhân phi tuyến sẽ được khớp vào không gian đặc trưng
cao chiều này để thiết lập mối quan hệ giữa các biến. SVR tìm cách tối thiểu giới hạn trên của sai số
tổng quát hóa thay vì tối thiểu sai số thực nghiệm như mô hình mạng nơ-ron.
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d. Cây ngẫu nhiên

Cây ngẫu nhiên (random tree - RT) được phát triển dựa trên một quy trình mang tính xác suất.
Trong quá trình xây dựng mô hình RT, mỗi dữ liệu đầu vào sẽ tương ứng với một nút trong cấu trúc
cây. Mỗi nút thể hiện giá trị của các biến đầu vào thông qua lộ trình dẫn truyền từ nút gốc đến nhánh
lá. Sau đó, kỹ thuật tỉa cành được thực hiện để điều chỉnh một cây đã bị quá khớp về một dạng thức
tổng quát hơn, từ đó cải thiện hiệu suất dự báo của mô hình RT.

e. Rừng ngẫu nhiên

Mô hình rừng ngẫu nhiên (random forest – RF) khai thác sức mạnh của một tập hợp các cây quyết
định để tối ưu hóa hiệu suất giải quyết các bài toán phức tạp [20]. Trong lĩnh vực kỹ thuật, RF giúp
cải thiện đáng kể độ chính xác nhờ áp dụng cơ chế lấy mẫu lặp lại. Quy trình huấn luyện của RF được
thực hiện thông qua các bước sau:

- Các tập dữ liệu con được tạo ra từ cơ sở dữ liệu gốc bằng phương pháp bootstrap (lấy mẫu có
hoàn lại);

- Xây dựng một cây quyết định cho mỗi tập dữ liệu con tương ứng. Tại mỗi nút phân tách, một tập
hợp con ngẫu nhiên của các biến đầu vào được lựa chọn để đảm bảo tính đa dạng và giảm sự tương
quan giữa các cây;

- Lặp lại quy trình cho đến khi đạt được số lượng cây dự kiến trong rừng;
- Kết quả dự báo cuối cùng được xác định bằng cách lấy trung bình cộng (đối với bài toán hồi

quy) hoặc bỏ phiếu đa số (đối với bài toán phân loại) từ tất cả các cây thành phần.

f. M5P và M5Rules

Cây mô hình M5 (M5P) [21] là một dạng cây quyết định nhị phân, trong đó các nút thực hiện việc
ánh xạ mối quan hệ giữa dữ liệu đầu vào và kết quả đầu ra. Quá trình phát triển cấu trúc cây này bao
gồm hai giai đoạn chính, như đã được trình bày trong [21, 22]. Bước đầu tiên là phân chia tập dữ liệu
thành các tập con để thiết lập cây quyết định. Bước tiếp theo tập trung vào việc tỉa cành (pruning) và
làm mượt (smoothing) cây mô hình.

Sự khác biệt giữa M5P và M5Rules nằm ở định dạng đầu ra. Trong khi M5P trình bày các mối
quan hệ dưới dạng cấu trúc cây phân cấp, M5Rules lại hệ thống hóa các tri thức này thành một tập
hợp các quy tắc rời rạc, giúp tăng cường tính linh hoạt và khả năng ứng dụng trực tiếp trong thực tiễn.
Trên cơ sở đó, thuật toán M5Rules có khả năng tạo ra một danh sách các quy tắc quyết định cho các
bài toán hồi quy bằng cách áp dụng chiến lược chia để trị. Trong mỗi vòng lặp, thuật toán này sẽ xây
dựng một cây mô hình thông qua phương pháp M5, sau đó chuyển đổi nhánh lá tối ưu nhất thành một
quy tắc cụ thể.

2.2. Xác thực chéo k lần

Dữ liệu ban đầu được chia thành 2 tập dữ liệu dùng để huấn luyện mô hình và kiểm tra mô hình.
Để tránh sự ‘thiên vị’ trong quá trình lựa chọn 2 tập dữ liệu trên, phương pháp xác thực chéo k lần
(k-fold cross validation) được sử dụng. Phương pháp này phân chia toàn bộ dữ liệu thành k tập con có
cùng kích thước. Quá trình huấn luyện cho mỗi mô hình có k lần. Trong mỗi lần, một tập con được
dùng để kiểm tra và (k-1) tập còn lại dùng để huấn luyện.

4

Unc
or

rec
ted

Proo
f



Thảo, L. M., và cs. / Tạp chí Khoa học Công nghệ Xây dựng

2.3. Đánh giá độ chính xác dự báo

Để đánh giá độ chính xác kết quả dự báo của các mô hình đề xuất, các số chỉ số được sử dụng,
gồm: hệ số tương quan Pearson (R), căn bậc hai của sai số bình phương trung bình (root mean square
error – RMSE), sai số tuyệt đối trung bình (mean absolute error – MAE), phần trăm sai số tuyệt đối
trung bình (mean absolute percentage error – MAPE) và chỉ số xếp hạng tổng hợp (SI). Công thức
tính toán của các chỉ số thể hiện ở bên dưới.

R =
n
∑

y.y′ − (
∑

y)(
∑

y′)√
n(
∑

y2) − (
∑

y)2
√

n(
∑

y′2) − (
∑

y′)2
(2)

RMSE =

√√
1
n

n∑
i=1

(y′ − y)2 (3)

MAE =
1
n

n∑
i=1

|y − y′| (4)

MAPE =
1
n

n∑
i=1

∣∣∣∣∣y − y′

y

∣∣∣∣∣ (5)

trong đó, y là giá trị thực tế; y′ là giá trị dự đoán, n là số lượng dữ liệu dự đoán.
Chỉ số SI dùng để xếp hạng các mô hình. Giá trị của SI thuộc [0, 1], mô hình có SI càng tiến về 0

chứng tỏ kết quả dự đoán của mô hình đó càng chính xác. SI được xác định dựa vào 4 chỉ số thống kê
trên (R, RMSE, MAE và MAPE).

SI =
1
m

m∑
i=1

Pi − Pmin,i

Pmax,i − Pmin,i
(6)

trong đó, m là số lượng chỉ số đánh giá (ở đây m = 4), Pi là giá trị chỉ số đánh giá thứ i.

3. Mô tả dữ liệu và thiết lập mô hình nghiên cứu
3.1. Mô tả dữ liệu

Bộ dữ liệu thực nghiệm gồm 172 mẫu được thu thập từ các nghiên cứu trước đó [12, 23–28]. Các
biến độc lập ảnh hưởng đến khả năng chịu cắt của dầm bê tông gia cường FRP không có cốt đai gồm
chiều rộng dầm (b), chiều cao làm việc hiệu quả (d), khoảng cắt (a), tỉ lệ của khoảng cắt với chiều cao
làm việc hiệu quả (a/d), cường độ chịu nén của bê tông ( f ′c ), hàm lượng thanh cốt sợi FRP trên mặt
cắt tiết diện (ρ f ), và mô đun đàn hồi của cốt sợi FRP (E f ). Biến phụ thuộc là lực cắt thực nghiệm phá
hoại của dầm. Bảng 1 dưới đây mô tả đặc trưng thống kê của các biến độc lập và phụ thuộc.

3.2. Thiết lập mô hình nghiên cứu

Với xác thực chéo 10 lần, bộ dữ liệu được huấn luyện và kiểm chứng 10 lần. Từ lần 1 đến lần thứ
9, 155 mẫu được sử dụng để huấn luyện mô hình, 17 mẫu còn lại được sử dụng. Độ chính xác dự báo
của mô hình trong mỗi lần được đánh giá thông qua 17 mẫu kiểm chứng (lần 1 đến 9) và 19 mẫu kiểm
chứng (lần 10). Độ chính xác cuối cùng của mỗi mô hình là trung bình cộng của kết quả của 10 lần
kiểm chứng. Các mô hình học máy trong nghiên cứu này được chạy trên phần mềm mã nguồn mở
WEKA. Bảng 2 trình bày các tham số được thiết lập cho các mô hình trên phần mềm WEKA.
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Bảng 1. Đặc trưng thống kê của dữ liệu nghiên cứu

Biến đầu vào (kí hiệu, đơn vị)

Biến
đầu ra

(kí hiệu,
đơn vị)

Chiều rộng
(b, mm)

Chiều cao
làm việc

hiệu quả (d,
mm)

Khoảng cắt
(a, mm)

a/d Cường độ
chịu nén

của bê tông
( f ′c , MPa)

Hàm lượng
thanh FRP
trên mặt cắt

tiết diện
(ρ f , %)

Mô đun đàn
hồi của

thanh FRP
(E f , GPa)

Lực cắt
thực

nghiệm phá
hoại (Vexp,

kN)

Trung bình 268 307,79 938,05 3,42 48,66 1,24 69,75 99,26
Độ lệch
chuẩn

181 153,10 369,37 1,41 16,76 0,65 42,33 125,75

Min 89 141,00 248,00 1,00 24,10 0,18 32,00 8,80
Max 1.000 937,00 3.050,00 6,49 88,30 3,02 145,00 1.135,00

Bảng 2. Thiết lập tham số cho các mô hình học máy

Mô hình Tên tham số Giá trị

LR

Attribute selection method M5 method
Eliminate colinear attributes True
Debug False
Ridge 1.0E−8

ANNs

Hidden layer a
Learning rate 0,3
Momentum 0,2
Training/time 500
Validation threshold 20
Seed 0

SVR
C 1.0
Kernel RBF
Epsilon parameter 0,001

RT

Batch size 100
Break ties randomly False
Min variance prop 0,001
Max depth 0

RF

Bag size percent 100
Batch size 100
Num features 0
Num iterations 10
Max depth 0
Break ties randomly False
Calc out of bag False

M5Rules
Debug False
Build regression tree False

M5P
Debug False
Build regression tree False
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4. Kết quả và thảo luận
Khả năng dự báo sức kháng cắt của các mô hình học máy thể hiện qua so sánh giá trị thực tế và

giá trị dự báo của tập dữ liệu kiểm chứng (Bảng 3). Trong bảy mô hình xem xét, mô hình ANNs thể
hiện các chỉ số hiệu suất vượt trội khi đạt hệ số tương quan cao nhất (R = 0,981) đi kèm với các giá trị
sai số thấp nhất, bao gồm RMSE đạt 24,77 kN và MAE đạt 16,68 kN. Mặc dù chỉ số MAPE của mô
hình ANNs cao hơn mô hình RF (24,02% so với 19,03%), mô hình ANNs vẫn dẫn đầu về hiệu suất
dự báo. Hình 2 so sánh chỉ số MAE và MAPE của bảy mô hình học máy.

Mô hình RF nổi lên như một phương pháp hiệu quả thứ hai với giá trị R là 0,886 và MAPE đạt
giá trị nhỏ nhất ở mức 19,03%. Ngược lại, các mô hình M5Rules và M5P cho thấy khả năng dự báo
ở mức trung bình với giá trị R vượt quá 0,85 nhưng chỉ số RMSE cao hơn đáng kể so với mô hình
ANNs. Cuối cùng, mô hình LR cho thấy mức độ tương thích kém nhất với dữ liệu thực nghiệm, được
đặc trưng bởi giá trị RMSE lên tới 102,81 kN và chỉ số R chỉ 0,577, chứng tỏ các mô hình tuyến tính
không đủ khả năng nắm bắt các ứng xử phi tuyến phức tạp trong sức kháng cắt của dầm FRP-RC.

Bảng 3. Độ chính xác dự báo và xếp hạng các mô hình học máy

Tên mô hình
Chỉ số đánh giá độ chính xác mô hình

Xếp hạng
R RMSE (kN) MAE (kN) MAPE (%) SI

LR 0,577 102,81 54,30 112,33 0,988 7
ANNs 0,981 24,77 16,68 24,02 0,013 1
SVR 0,808 90,24 35,62 28,59 0,458 5
RF 0,886 62,18 22,00 19,03 0,208 2
RT 0,714 106,87 36,55 27,95 0,571 6
M5Rules 0,853 67,40 30,51 46,57 0,374 3
M5P 0,858 68,02 31,92 49,35 0,390 4

(a) MAE (b) MAPE

Hình 2. Giá trị MAE và MAPE của các mô hình học máy

Thông qua đánh giá tổng hợp từ 4 chỉ số đo lường thống kê, các mô hình học máy đã được xếp
hạng một cách hệ thống để xác định mô hình dự báo tin cậy nhất. Hình 3 cho thấy ANNs là mô hình
đứng đầu với giá trị SI bằng 0,013, tiếp nối bởi RF (hạng 2) và M5Rules (hạng 3). Nhóm xếp hạng
trung bình bao gồm các mô hình M5P và SVR (hạng 4 và 5), trong khi mô hình RT và LR nằm ở cuối
bảng xếp hạng. Kết quả xếp hạng này nhấn mạnh tính tất yếu của việc ưu tiên áp dụng các mô hình
tính toán phi tuyến tiên tiến như ANNs thay vì các phương pháp tuyến tính truyền thống nhằm đạt
được các dự báo chính xác trong các ứng dụng thực tế đối với bê tông cốt thép sử dụng vật liệu FRP.
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Hình 3. Xếp hạng các mô hình học máy

Hình 4 biểu diễn mối tương quan giữa giá trị thực nghiệm (trục hoành) và giá trị dự báo (trục tung)
của bảy mô hình học máy. Ở dải lực cắt từ thấp đến trung bình (Vexp ≤ 200 kN), hầu như tất cả các mô
hình đều cho thấy các điểm dữ liệu tập trung xung quanh đường phân giác tham chiếu. Tuy nhiên, khả
năng tổng quát hóa của các mô hình bắt đầu phân hóa rõ rệt ở dải lực cắt cao (Vexp > 400 kN), tương
ứng với các dầm quy mô lớn. Cụ thể, mô hình SVR (Hình 4(e)) và mô hình LR (Hình 4(g)) thể hiện
hiệu ứng san phẳng khi đường dự báo của chúng giới hạn các ước tính khả năng chịu cắt chỉ ở mức
khoảng 200–400 kN. Mô hình RT (Hình 4(f)) bộc lộ sự mất ổn định thông qua hiện tượng phân tán
dữ liệu theo phương đứng, với giá trị dự báo cao đáng kể tại một số mẫu có Vexp quanh mức 200 kN
và 650 kN. Mặc dù mô hình RF (Hình 4(b)) đã giảm được phương sai này, nó vẫn dự báo dưới mức
thực nghiệm đáng kể tại các mẫu có lực cắt cao Vexp > 1100 kN (chỉ dự báo dưới 500 kN). Mô hình
M5P (Hình 4(d)) thể hiện xu hướng dự báo ở dải lực cắt cao ổn định hơn, trong khi mô hình M5Rules
(Hình 4(c)) vẫn để lại sai số lớn tại các các mẫu có Vexp > 600 kN. Vượt trội hơn tất cả, mô hình
ANNs (Hình 4(a)) duy trì sự bám sát dọc theo đường phân giác 45 độ trên toàn bộ dải dữ liệu, khẳng
định khả năng nắm bắt hiệu quả các ứng xử phi tuyến phức tạp của dầm bê tông cốt sợi FRP không
cốt đai.

(a) ANNs (b) RF
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(c) M5Rules (d) M5P

(e) SVR (f) RT

(g) LR

Hình 4. Đồ thị phân tán của các mô hình học máy

5. Kết luận
Nghiên cứu này được thực hiện nhằm phát triển và đánh giá khả năng ứng dụng của các mô hình

AI trong việc dự báo chính xác sức kháng cắt của dầm bê tông cốt thép sử dụng thanh polymer cốt sợi
không có cốt đai. Thông qua việc phân tích dữ liệu thực nghiệm, nghiên cứu hướng tới việc thiết lập
một công cụ tính toán tối ưu, nắm bắt được các ứng xử phi tuyến phức tạp của vật liệu FRP-RC. Kết
quả phân tích đối với bảy thuật toán học máy khẳng định ANNs là mô hình tối ưu nhất, tiếp theo là
mô hình RF và M5Rules. Mô hình LR thể hiện khả năng dự báo kém nhất, chứng tỏ các phương pháp
hồi quy tuyến tính không đủ độ tin cậy cho bài toán chẩn đoán kết cấu dầm FRP-RC.

Kết quả nghiên cứu cung cấp một giải pháp tính toán hiện đại, giúp các kỹ sư thiết kế có thể dự
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báo sức kháng cắt của cấu kiện FRP-RC một cách nhanh chóng và chính xác mà không cần phụ thuộc
quá nhiều vào các thí nghiệm thực nghiệm tốn kém và mất thời gian. Việc ứng dụng mô hình ANNs
góp phần tối ưu hóa quá trình thiết kế, nâng cao độ an toàn cho các công trình hạ tầng sử dụng vật
liệu tiên tiến, đồng thời thúc đẩy việc ứng dụng công nghệ AI trong lĩnh vực kỹ thuật xây dựng và kết
cấu. Trong tương lai, hướng nghiên cứu có thể được mở rộng thông qua việc tích hợp các thuật toán
tối ưu hóa để tinh chỉnh siêu tham số cho các mô hình như ANNs, đồng thời bổ sung thêm các biến
số đầu vào và mở rộng cơ sở dữ liệu thực nghiệm nhằm tăng tính tổng quát cho mô hình trong nhiều
điều kiện biên phức tạp hơn.
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