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Abstract: Fly ash concrete is a type of construction material in which a portion 

of Portland cement is replaced with fly ash—a byproduct collected from coal 

combustion in thermal power plants. Using fly ash at an appropriate ratio 

contributes to a more sustainable concrete mix and offers significant 

environmental benefits. In this study, the XGBoost machine learning model is 

applied to predict the compressive strength of fly ash concrete, with the aim of 

optimizing the mix proportions and ensuring practical performance and quality. 

The model is trained on a dataset with seven input parameters: cement, sand, 

coarse aggregate, water, fly ash, admixture, and curing time; while the 

compressive strength is used as the output target. The model’s performance is 

evaluated using metrics such as mean absolute error (MAE), root mean 

squared error (RMSE), and the coefficient of determination (R²). The results 

show that the XGBoost model is an effective approach for predicting the 

compressive strength of fly ash concrete, achieving training results of (R² = 

0,896; RMSE = 4,213; MAE = 3,133) and validation results of (R² = 0,868; 

RMSE = 4,892; MAE = 3,401). 

Keywords: Fly ash concrete; compressive strength; XGBoost; machine 

learning. 
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Nghiên cứu dự đoán cường độ chịu nén của 

bê tông sử dụng tro bay bằng mô hình học 
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Tóm tắt: Bê tông sử dụng tro bay là một loại vật liệu xây dựng được thay thế 

một phần xi măng Portland bằng tro bay từ phụ phẩm thu được trong quá trình 

đốt than tại các nhà máy nhiệt điện. Việc sử dụng tro bay với tỷ lệ thích hợp 

góp phần tạo nên hỗn hợp bê tông bền vững hơn và mang lại những lợi ích 

đáng kể cho môi trường. Trong nghiên cứu này, mô hình học máy XGBoost 

được triển khai để dự đoán cường độ chịu nén bê tông sử dụng tro bay nhằm 

tối ưu tỷ lệ thành phần vật liệu trong cấp phối bê tông, từ đó nâng cao hiệu quả 

sử dụng và đảm bảo chất lượng bê tông trong điều kiện thực tế. Mô hình được 

huấn luyện với dữ liệu có 7 tham số đầu vào bao gồm: xi măng, cát, đá, nước, 

tro bay, phụ gia, thời gian; trong khi cường độ chịu nén được chọn làm mục 

tiêu đầu ra của mô hình. Việc đánh giá hiệu suất của mô hình được thông qua 

các chỉ số như sai số tuyệt đối trung bình (MAE), sai số bình phương trung 

bình (RMSE) và hệ số xác định (R²). Kết quả cho thấy mô hình học máy 

XGBoost là phương pháp hiệu quả trong dự đoán cường độ chịu nén bê tông 

sử dụng tro bay với giá trị huấn luyện là (R² = 0,896; RMSE = 4,213; MAE = 

3,133) và giá trị kiểm chứng là (R²= 0,868; RMSE=4,892; MAE=3,401). 

Từ khóa: Bê tông sử dụng tro bay; cường độ chịu nén; XGBoost; học máy. 

 

 

1. Đặt vấn đề 

 Tro bay là sản phẩm phụ trong quá trình đốt 

than, có các tính chất lý hóa thay đổi đáng kể tùy 

thuộc vào loại than sử dụng. Các thành phần oxit 

có trong tro bay như SiO2, Al2O3, CaO và Fe2O3 

chiếm khoảng 90% tổng khối lượng, đóng vai trò 

quyết định đến tính chất và hiệu quả của tro bay 

khi sử dụng trong bê tông [1]. Đáng chú ý, hàm 

lượng silic (SiO2) và nhôm (Al2O3) ảnh hưởng đáng 

kể đến quá trình hình thành chất kết dính. Trên cơ 

sở đó, tro bay được sử dụng là vật liệu thay thế 

một phần xi măng Portland truyền thống, góp phần 

giảm phát thải khí CO₂ trong quá trình sản xuất 

đồng thời tận dụng hiệu quả các nguồn phế thải 

công nghiệp. 

Quá trình thiết kế cấp phối bê tông sử dụng 

tro bay là một bước quan trọng để xác định tỷ lệ 

giữa các thành phần vật liệu. Mặc dù các tiêu 

chuẩn hiện hành cung cấp cơ sở để thiết kế thành 

phần cấp phối nhưng trong thực tế, việc tối ưu hóa 

cấp phối để đáp ứng yêu cầu kỹ mất nhiều thời 

gian và công sức [2]. Trong nghiên cứu thực 

nghiệm của Joshi (2017), một phần xi măng đã 

được thay thế bằng tro bay với tỷ lệ từ 10% đến 

30%, nhằm đánh giá ảnh hưởng của vật liệu này 

đến các đặc tính của bê tông sử dụng tro bay như 

thời gian đông kết, độ bền, khả năng thi công và 

cường độ chịu nén [3]. Các thử nghiệm về cường 
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độ chịu nén có tỷ lệ pha trộn tối ưu có thể cải thiện 

đáng kể cường độ và độ bền, tùy thuộc vào loại tro 

bay sử dụng. Nghiên cứu của Jatale và cộng sự 

(2013) đánh giá ảnh hưởng cường độ chịu nén bê 

tông khi thay thế một phần xi măng bằng tro bay và 

nhận thấy mức độ phát triển cường độ ở các độ 

tuổi khác nhau có liên quan đến tỷ lệ nước/xi măng 

và tỷ lệ tro bay trong hỗn hợp bê tông [4]. Đối với, 

Wankhede và cộng sự (2014) nghiên cứu tác động 

của tro bay đối với các đặc tính của bê tông và phát 

hiện độ sụt của bê tông tăng khi lượng tro bay tăng 

[5]. Kết quả cho thấy rằng với việc thay thế từ 10% 

đến 20% xi măng thì cường độ chịu nén tốt hơn 

sau 28 ngày so với bê tông thông thường, nhưng 

trong trường hợp thay thế trên 30% xi măng thì 

cường độ chịu nén tối đa giảm. Các kết quả đạt 

được cho thấy mức độ hiệu quả của việc sử dụng 

tro bay phụ thuộc vào sự phối trộn giữa các thành 

phần vật liệu trong hỗn hợp. Do đó, để tối ưu hóa 

tỷ lệ cấp phối và giảm thiểu sự phụ thuộc vào các 

thiết kế thực nghiệm cần xây dựng mô hình tính 

toán phù hợp để dự báo tỷ lệ cấp phối là rất cần 

thiết [6].  

Trong bối cảnh đó, trí tuệ nhân tạo (AI), đặc 

biệt là các thuật toán học máy được xem là công 

cụ hiệu quả để dự báo cường độ chịu nén bê tông 

tro bay nhờ khả năng học từ dữ liệu [7]. Nhiều 

nghiên cứu trước đây đã triển khai hiệu quả các 

mô hình học máy để dự báo một số đặc tính bê 

tông như độ bền [8], độ sụt [9], độ thấm [10] và 

cường độ chịu nén [11] với các mô hình học máy 

đáng chú ý như: cây quyết định tăng cường 

gradient (XGBoost) [12], CatBoost (CBT) [13], 

mạng nơron nhân tạo (ANN), máy vectơ hỗ trợ 

(SVM), rừng ngẫu nhiên (RF)… Cụ thể, nghiên cứu 

của Topcu và cộng sự (2008) sử dụng mô hình 

ANN để dự đoán cường độ chịu nén bê tông chứa 

tro bay với thời gian 7, 28 và 90 ngày cho độ chính 

cao (R2 = 0,96) [14]. Trong một nghiên cứu khác 

của Abhilash Gogineni và công sự (2024) áp dụng 

bốn mô hình học máy gồm rừng ngẫu nhiên (RF), 

máy vectơ hỗ trợ (SVM), mạng nơron nhân tạo 

(ANN) và XGBoost để dự đoán cường độ chịu nén 

bê tông [15]. Kết quả mô hình XGBoost cho hiệu 

suất dự đoán vượt trội với R2 = 0,997, cao hơn so 

với các mô hình còn lại. Sự hiệu quả của các mô 

hình cho thấy khả năng mô hình hóa tốt các mối 

quan hệ phi tuyến giữa các tham số đầu vào, đồng 

thời khai thác thông tin từ dữ liệu thực nghiệm mà 

không cần giả định trước về dạng hàm toán học. 

Gần đây, nhiều mô hình học sâu như mạng 

nơron tích chập (CNN), mạng nơron sâu (DNN) và 

bộ nhớ ngắn dài hạn (LSTM) và một số mô hình 

học sâu khác cho thấy tiềm năng trong dự báo. 

Chẳng hạn, nghiên cứu của Li và cộng sự (2024) 

sử dụng 471 bộ dữ liệu bê tông chứa tro bay và 

thử nghiệm sáu mô hình học sâu cho thấy mô hình 

lai FCNN+CNN có hiệu suất cao nhất với R2 = 0,95, 

RMSE = 14,18 và MAE = 2,32 [16]. Tương tự, 

Biswas và cộng sự (2024) áp dụng mô hình DNN 

để dự báo cường độ chịu nén bê tông sử dụng tro 

bay (FA-HSC), thu được kết quả với R2 = 0,89 và 

RMSE = 0,06 [17]. Thực tế, các mô hình học sâu 

cho thấy độ chính xác cao nhưng cần lượng lớn 

dữ liệu để huấn luyện và thời gian huấn luyện kéo 

dài. Trong khi đó các mô hình học máy như 

XGBoost, ANN, SVM, RF… vẫn đảm bảo hiệu suất 

tính toán nhờ khả năng huấn luyện nhanh và linh 

hoạt. Theo đó nghiên cứu này triển khai mô hình 

XGBoost để dự đoán cường độ chịu nén bê tông 

sử dụng tro bay, góp phần tối ưu hóa hiệu quả sử 

dụng tro bay trong bê tông. 

2. Dữ liệu nghiên cứu 

Dữ liệu sử dụng trong nghiên cứu được thu 

thập dựa trên kết quả đã được công bố trên 

Scientific Reports [18], với 233 dữ liệu được lựa 

chọn sử dụng tro bay gồm 7 tham số đầu vào: xi 

măng (XM), cát (C), đá dăm (Đ), nước (N), tro bay 

(TB), phụ gia (PG), thời gian (T) và tham số đầu ra 

là cường độ chịu nén (Fc). Các tham số được phân 

tích thống kê để đánh giá sự biến động và xác định 

các đặc điểm của tập dữ liệu trong Bảng 1. Theo 

đó, cường độ chịu nén bê tông tro bay dao động từ 

8,49 đến 66,42 MPa, với độ lệch chuẩn là 13,3 

MPa cho thấy mức độ phân tán lớn về cường độ 

của các mẫu bê tông. Ngoài ra, Hình 1 cũng trình 

bày sự phân bố tần suất của các tham số, qua đó 
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phản ánh rõ đặc điểm phân phối của từng tham số 

trong tập dữ liệu. 

Các tham số trong tập dữ liệu có xu hướng 

phân bố tập trung tại những khoảng giá trị nhất 

định thay vì rải đều. Với tham số XM, C, Đ và N, Fc 

đều có khoảng giá trị giao động lớn trong thành 

phần cấp phối. Các tham số PG và TB có khoảng 

dao động hẹp, cho thấy sự kiểm soát chặt chẽ 

trong sử dụng phụ gia và tro bay. Đặc biệt, tham số 

T có cụm giá trị phổ biến là 28 ngày. 

Bảng 1. Bảng thống kê giá trị 

STT Tham số Viết tắt Đơn vị Giá trị nhỏ nhất Giá trị lớn nhất Độ lệch chuẩn (stđ) 

1 Xi măng XM kg/m3 134,7 475 52,075 

2 Cát C kg/m3 641 905,9 57,697 

3 Đá Đ kg/m3 801 1098 71,067 

4 Nước N kg/m3 142 221,4 17,619 

5 Tro bay TB kg/m3 59 200,1 27,98 

6 Phụ gia PG kg/m3 1,9 20 3,034 

7 Thời gian T Ngày 3 100 30,657 

8 Cường độ chịu nén Fc Mpa 8,49 66,42 13,3 
 

 
Hình 1. Phân bố dữ liệu của tham số 

 
Hình 2. Giá trị tương quan của tham số 

Phân tích giá trị tương quan giúp làm rõ mối 

quan hệ giữa các tham số, trong đó hệ số tương 

quan Pearson được tính toán và hiển thị cho từng 

cặp tham số. Kết quả trong Hình 2 cho thấy, tham 

số thời gian và cường độ chịu nén có giá trị tương 

quan cao nhất là 0,66 trong khi các tham số còn lại 
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có tương quan thấp hơn, đảm bảo tính độc lập 

giữa các tham số. 

3. Phương pháp nghiên cứu 

3.1. Tăng cường độ dốc cực đại (XGBoost) 

XGBoost được Chen và cộng sự phát triển 

vào năm 2015 và là một trong những thuật toán 

tiên tiến trong nhóm boosting, nổi bật nhờ khả năng 

xử lý hiệu quả dữ liệu lớn và tính ổn định cao trong 

dự đoán [19]. Mô hình này sử dụng thuật toán tăng 

cường theo độ dốc để xây dựng từng cây học yếu 

sao cho mỗi cây mới tối thiểu hóa phần lỗi còn lại 

của mô hình hiện tại. Hàm mục tiêu trong XGBoost 

được thiết kế tối ưu, gồm hai phần: (1) hàm mất 

mát đo lường sai số dự đoán và (2) hàm điều 

chuẩn (regularization) giúp kiểm soát độ phức tạp 

của mô hình nhằm giảm thiểu nguy cơ quá khớp 

[20]. Nhờ cơ chế này, XGBoost không chỉ cải thiện 

tốt độ chính xác của mô hình mà còn tăng cường 

khả năng khái quát hóa.  

Công thức tổng quát của hàm mục tiêu tại 

vòng lặp thứ 𝑡 được viết như sau: 

L
(t)

=∑ l

n

i=1

(y
i
,ŷ

i

(t-1)
+ft(xi))+Ω(ft) (1) 

Trong đó, 𝑙 là hàm mất mát (ví dụ: sai số bình 

phương hoặc hàm mất mát logistic), 𝑦𝑖 là giá trị 

thực tế, �̂�𝑖
(𝑡−1)

 là giá trị dự đoán ở vòng lặp trước, 

𝑓𝑡(𝑥𝑖) là cây quyết định mới tại vòng lặp 𝑡, và 𝛺(𝑓𝑡) 

là thành phần điều chỉnh độ phức tạp của cây.  

3.2. Hiệu suất của mô hình 

Hiệu suất của mô hình được đánh giá bằng 

các chỉ số: hệ số xác định (R²), sai số bình phương 

trung bình (RMSE) và sai số tuyệt đối trung bình 

(MAE). Cụ thể, RMSE và MAE đo sai số giữa giá 

trị dự đoán và giá trị thực tế, tuy nhiên khác nhau 

về cách đánh giá độ lớn của sai số [21]. Về nguyên 

tắc, giá trị RMSE và MAE càng nhỏ thì mô hình 

càng chính xác. Ngoài ra, hệ số xác định R² đánh 

giá mức độ phù hợp của mô hình, giá trị R² nằm 

trong khoảng từ 0 đến 1, trong đó giá trị càng gần 

1 cho thấy mô hình giải thích tốt dữ liệu thực tế, 

còn giá trị gần 0 cho thấy mô hình giải thích kém. 

Các chỉ số này được tính bằng các công thức 

sau:  

RMSE=√
1

N
∑ (y

0
-y

p
)
2

N

i=1

 (2) 

MAE=
1

N
∑ |y

0
-y

p
|

N

i=1

 (3) 

R
2
=1-

∑ (y
0
-y

p
)
2N

i=1

∑ (y
0
-y

i
)
2N

i=1

 (4) 

Trong đó, y0 và yp là giá trị đo được thực tế 

và giá trị của mô hình tương ứng, 𝑦𝑖 là giá trị trung 

bình và N là tổng số các dữ liệu đầu vào. 

3.3. Lựa chọn đặc trưng 

Lựa chọn đặc trưng dựa trên mức độ quan 

trọng của các tham số đầu vào và là một trong 

những kỹ thuật phổ biến trong học máy [22]. Phân 

tích tầm quan trọng không chỉ giúp hiểu rõ hơn về 

vai trò của từng tham số (chẳng hạn như hàm 

lượng xi măng, nước, tro bay, phụ gia...), mà còn 

hỗ trợ loại bỏ các tham số không cần thiết, từ đó 

giúp giảm chiều dữ liệu, rút ngắn thời gian huấn 

luyện, và tránh hiện tượng quá khớp. Ngoài ra, lựa 

chọn đặc trưng hợp lý giúp tăng cường hiệu suất 

dự đoán vì mô hình tập trung vào các tham số thực 

sự có ý nghĩa thống kê và kỹ thuật. 

3.4. Trình tự thực hiện 

Để xây dựng một mô hình học máy có độ 

chính xác và khả năng khái quát tốt, cần có quy 

trình thực hiện được triển khai một cách khoa học, 

hợp lý và tuần tự. Quy trình này thường bao gồm 

các bước chính như sau: 

- Thu thập và tổng hợp dữ liệu đầu vào: 

Dữ liệu được thu thập từ các thí nghiệm liên bao 

gồm các tham số đầu vào: xi măng (XM), nước (N), 

cát (C), đá (Đ), tro bay (TB), phụ gia (PG), và thời 

gian dưỡng hộ (T), cùng với tham số đầu ra là 

cường độ chịu nén (Fc). 

- Xử lý và phân chia dữ liệu: Dữ liệu được 

phân tích và chuẩn hóa về khoảng giá trị [0-1]. Sau 

đó được chia ngẫu nhiên với 70% huấn luyện và 

30% kiểm chứng. 

- Huấn luyện mô hình: Mô hình XGBoost 

được sử dụng để huấn luyện và kiểm chứng. Quá 

trình huấn luyện được thực hiện kết hợp với 

phương pháp GridSearchCV để tối ưu hóa các 
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siêu tham số như số lượng cây (n_estimators = 

500), tốc độ học (learning_rate =0,01), độ sâu cây 

(max_depth = 5).  

- Phân tích và lựa chọn đặc trưng: Các đặc 

trưng được phân tích để xác định tham số nào có 

ảnh hưởng lớn đến kết quả dự báo. 

4. Kết quả và thảo luận 

Kết quả của mô hình XGBoost được đánh 

giá dựa trên hệ số xác định (R²). Hình 3a và Hình 

3b lần lượt thể hiện mức độ phân tán dữ liệu huấn 

luyện và kiểm chứng. Dễ dàng nhận thấy các điểm 

dữ liệu nằm gần sát với đường hồi quy tuyến tính, 

cho thấy hiệu suất tốt giữa giá trị dự đoán và thực 

tế. Cụ thể, hệ số xác định R² = 0,896 đối với dữ liệu 

huấn luyện và 0,868 đối với dữ liệu kiểm chứng, 

Sự chênh lệch nhỏ giữa hai giá trị này cho thấy mô 

hình có khả năng khái quát tốt. 

Các chỉ số thống kê như RMSE và MAE 

được trình bày ở Bảng 2 với giá trị RMSE lần lượt 

là 4,213 đối với tập huấn luyện và 4,892 với tập 

kiểm chứng; trong khi đó, giá trị MAE tương ứng là 

3,133 và 3,401. Những sai số này đều nằm trong 

giới hạn, phản ánh sự chênh lệch giữa giá trị huấn 

luyện và kiểm chứng là không đáng kể. Các kết 

quả đạt được, cho thấy việc sử dụng mô hình 

XGBoost vào quá trình thiết kế và dự báo cường 

độ chịu nén không chỉ khả thi mà còn có tiềm năng 

áp dụng rộng rãi trong thực tế. 

  
Hình 3. Giá trị R2: (a) Giá trị huấn luyện; (b) Giá trị kiểm chứng 

Bảng 2. Bảng kết quả sai số của mô hình XGBoost 

STT Tham số Giá trị huấn luyện Giá trị kiểm chứng 

1 RMSE 4,213 4,892 

2 MAE 3,133 3,401 

 
Hình 4. Lựa chọn đặc trưng (%) 
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Phân tích lựa chọn đặc trưng cho thấy tác 

động của từng tham số đầu vào đến kết quả dự 

đoán cường độ nén của bê tông sử dụng tro bay 

có sự khác nhau trong Hình 4. Kết quả cho thấy 

rằng tham số thời gian (T) có ảnh hưởng lớn nhất 

chiếm 52,5%, tiếp theo là xi măng (XM) chiếm 

32,4%. Mặt khác, các tham số còn lại đưa ra ít hơn 

đáng kể so với dự đoán, với nước (N) chiếm 6,6%, 

phụ gia (PG) chiếm 3,1%, cát (C) chiếm 2,5%, tro 

bay (TB) chiếm 1,5% và đá (Đ) chiếm 1,4%. Sự 

khác biệt này không phủ nhận vai trò của tro bay 

trong hỗn hợp bê tông, mà phản ánh đặc điểm 

riêng của tham số đầu vào với mục tiêu dự đoán. 

Trong giai đoạn đầu, phản ứng của tro bay diễn ra 

chậm hơn so với phản ứng thủy hóa của xi măng. 

Do đó, khi mô hình dự đoán cường độ chịu nén tại 

các mốc thời gian ngắn tác động trực tiếp của tro 

bay chưa thực sự thể hiện rõ rệt. 

5. Kết luận  

Kết quả nghiên cứu mô hình XGBoost có khả 

năng dự báo hiệu quả cường độ chịu nén của bê 

tông sử dụng tro bay, với hệ số xác định R² lần lượt 

đạt 0,896 và 0,868 trên các tập dữ liệu huấn luyện 

và kiểm chứng. Nghiên cứu có ý nghĩa đối với các 

kỹ sư và nhà thiết kế đưa ra quyết định nhanh 

chóng, tiết kiệm thời gian và giảm chi phí thử 

nghiệm. Tuy nhiên, hạn chế về quy mô dữ liệu và 

tính đa dạng của các tham số đầu vào cho thấy cần 

có các nghiên cứu tiếp theo với tập dữ liệu phong 

phú hơn và kiểm định mô hình trong nhiều điều 

kiện thực tế khác nhau để nâng cao độ tin cậy trong 

thực tiễn xây dựng. 
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