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TÓM TẮT
Việc sử dụng muội silic trong bê tông để thay thế một 
phần xi măng có một số lợi ích điển hình bao gồm 
giảm lượng khí thải C02, tiết kiệm chi phí cho bê 
tông, tăng độ bền và các đặc tính cơ học. Trong đó, 
cường độ nén của bê tông là một trong những đặc 
tính cơ học quan trọng nhất trong thiết kế kết cấu bê 
tông. Trong nghiên cứu này, mô hình máy vec tơ hỗ 
trợ (SVM) đã được phát triển để dự đoán cường độ 
nén của bê tông muội silic. Một bộ cơ sở dữ liệu gồm 
240 kết quả thí nghiệm đã được sử dụng cho quá 
trình huấn luyện và kiểm chứng mô hình học máy 
đề xuất, với sáu thông số đầu vào, đó là hàm lượng 
xi măng, hàm lượng muội silic thay thế, hàm lượng 
nước, hàm lượng cốt liệu, hàm lượng chất hóa dẻo 
và tuồi của bê tông. Các chỉ số thống kê khác nhau 
đã được sử dụng để đánh giá hiệu suát của mô hình 
đề xuất, bao gồm hệ số tương quan (R), căn của sai 
số toàn phương trung bình (RMSE) và sai số tuyệt 
đối trung bình (MAE). Kết quả cho thấy mô hình SVM 
là một phương pháp hiệu quả để dự đoán cường độ 
nén của bê tông muội silic.

TỪ KHÓA: Trí tuệ nhân tạo (AI); máy vec tơ hỗ trợ 
(SVM); bê tông muội silic; cường độ nén;

ABSTRACT
The use of silica fume in concrete as a partial 
cement replacement has many benefits, including 
reduced CO2 emissions, cost savings for concrete, 
and increased durability and mechanical properties. 
The compressive strength of concrete is one of the 
most important mechanical properties in the design 
phase of concrete structures. Therefore, in this 
study, a support vector machine (SVM) model was 
developed to predict the compressive strength of 
silica fume concrete. A database of 240 experimental 
results was used to train and verify the proposed 
machine learning model, with six input parameters: 
cement, silica fume, plasticizer, water, aggregate 
and ages. Various statistical indexes have been 
used to evaluate the performance of the proposed 
model, including correlation coefficient (R), root 
mean square error (RMSE), and mean absolute error 
(MAE). The results show that the SVM model is an 
effective method to predict the compressive strength 
of silica fume concrete.

KEYWORDS: Artificial Intelligence (Al); Support 
Vector Machine (SVM); concrete silica fume; 
compressive strength;

1. ĐẶTVẤN ĐÈ
Bê tông là một trong những vật liệu 
được sử dụng phổ biến trong lĩnh 
vực giao thông và xây dựng. Theo 
nghiên cứu của tổ chức Chatham 
House, nơi tập trung nghiên cứu 
những vấn đề quốc tế đáng lo ngại, 
quá trình sản xuất bê tông tạo ra từ 
4 - 8% lượng CO2 toàn cầu. Một 
nửa số CO2 thải ra trong lượng 4 
- 8% kể trên tới từ quá trình sản 
xuất clinker, đây là giai đoạn tốn 
năng lượng nhất trong quy trình 
làm xi măng. Bên cạnh việc phát 
thải CO2, quá trình sản xuất xi 
măng còn tiêu tốn một lượng nước 
khổng lồ, chiếm 1/10 lượng nước 
sử dụng của ngành công nghiệp 
toàn cầu. Do đó, việc phát triển 
vật liệu bê tông bền vững cho hiện 
tại và tương lai chính là giải pháp 
hữu hiệu để tăng hiệu quả sử dụng 
của loại vật liệu xây dựng phổ biến 
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nhất này, đồng thời giảm mặt trái 
và tác động xấu đến môi trường. 
Hiện nay, vật liệu kết dính bẻ sung 
(SCM) thường được sử dụng để 
thay thế một phần xi măng trong 
sản xuất bê tông do khả năng của 
chúng trong việc cải thiện các tính 
chát cơ học và độ bền của hỗn hợp 
bê tông, giảm các vấn đề liên quan 
đến phát thải CO2 và giảm thiểu 
các tác động xấu đến môi trường 
[1,2]. SCM có sẵn dưới nhiều dạng 
pozzolan tự nhiên hoặc các sản 
phẩm phụ công nghiệp. Muội silic 
(Silica Fume - SF), là một trong 
những SCM được sử dụng rộng 
rãi, là sản phẩm phụ của quá trình 
nấu chảy trong ngành công nghiệp 
Silicon và ferrosilicon. SF được coi 
là một SCM siêu mịn với kích thước 
hạt trung bình nhỏ hơn 1 pm. SCM 
này có hoạt tính pozzolanic cao, 
do đó, nó làm giảm độ xốp của bê 

tông và cải thiện vùng chuyển tiếp 
giữa các mặt thông qua việc tăng 
lượng sản phẩm hydrat hóa và tiêu 
thụ canxi hydroxit [3]. Hơn nữa, 
hỗn hợp bê tông chứa SF có nhiều 
ưu điểm khác nhau như cường độ 
nén sớm cao, tăng cường độ kéo, 
độ bền nén, độ bèn uốn, mõ đun 
đàn hồi và độ dẻo dai, cải thiện độ 
bền, giảm tính thấm đối với clorua 
và sự xâm nhập của nước và tăng 
khả năng chống mài mòn [4], Vì 
những ưu điểm của nó, muội silic 
có nhiều ứng dụng trong hỗn hợp 
bê tông như bê tông hiệu suất cao 
và bê tông cường độ cực cao cho 
các tòa nhà cao tầng, cầu đường 
cao tốc, sàn đỗ xe, lớp phủ mặt 
cầu và các công trình biển.

Cường độ nén của bê tông là 
một trong những thông số thiết 
kế chính được sử dụng trong các 
tiêu chuẩn thiết kế. Nói chung,
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bê tông có chứa SF phát
triển cường độ nén cao hơn so 
với bê tông thông thường. Một số 
phương trình và mối quan hệ thực 
nghiệm đã được các nhà nghiên 
cứu khác nhau đề xuất để ước tính 
cường độ nén bê tông dựa trên tỷ 
lệ hỗn hợp và các đặc tính khác 
của chúng [5,6]. Các phương trình 
này chủ yếu được phát triển bằng 
cách sử dụng dữ liệu thực nghiệm 
thu được đối với bê tông thường, 
điều này làm cho việc áp dụng các 
phương trình này cho các loại bê 
tông khác là không đáng tin cậy. 
Vì vậy, việc phát triển một mô hình 
đáng tin cậy để ước tính cường độ 
nén của bê tông muội silic là cần 
thiết.

Do đó, mục đích của bài báo này 
là xây dựng mô hình máy học có 
tên là máy vec tơ hỗ trợ (Support 
Vector Machine - SVM) để dự 
đoán cường độ nén của bê tông 
muội silic bằng cách sử dụng các 
thành phần và thời gian cụ thể. Mô 
hình SVM đã được xây dựng dựa 
trên bộ dữ liệu gồm 240 kết quả 
thí nghiệm được thu thập từ các
nghiên cứu thực nghiệm. Nội dung 
của bài báo được chia thành các 
phần như sau: Phần thứ hai trình 
bày nội dung cơ bản của mô hình 
dự báo và các thông tin cơ bản của 
bộ dữ liệu; phần thứ ba trình bày 
kết quả tính toán và cuối cùng là 
kết luận

2. MÔ HÌNH VÀ Dff LIỆU sử DỤNG 
CHO BÀI TOÁN
2.1. Mô hình dự báo

2.1.1. Máy vec tơ hỗ trợ (Support 
Vector Machine - SVM)

Máy vectơ hỗ trợ (Support Vector 
Machine-SVM) là một trong những 
thuật toán phổ biến nhất trong học 
máy với khả năng áp dụng cho 
các bài toán phân loại (Support 
Vector Classification - SVC) và các 
bài toán hồi quy (Support Vector 
Regression - SVR). Ý tưởng của 
thuật toán SVM là xây dựng 1 siêu 
phẳng hoặc 1 tập hợp các siêu 
phẳng trong 1 không gian nhiều 
chiều hoặc vô hạn chiều với mục 
đích tối đa hóa xác suất đưa ra dự 

đoán chính xác bằng cách xác định 
đường biên cách các quan sát xa 
nhất. Với vai trò giải quyết vấn đề 
tối ưu hóa hồi quy, lý thuyết cơ bản 
của SVM được tóm tắt như sau:

Đối với tập dữ liệu huấn luyện có 
dạng

{(Wi)>(w3)--(w„)}cXxỉR 
trong đó xt e X xác định miền dữ 
liệu đầu vào, y, e biểu diễn dữ 
liệu đầu ra tương ứng với x(, n là số 
lượng mẫu huấn luyện. Mục tiêu 
của máy học vec tơ hỗ trợ hồi quy 
E-SVR là tìm một hàm quyết định 
siêu phẳng F(x) tối ưu sao cho độ 
lệch trên tất cả các yị của tập dữ 
liệu huấn luyện phải nhỏ hơn giá trị 
sai số E. Với bài toán hồi quy tuyến 
tính, hàm quyết định F (x) mô tả 
mối quan hệ phi tuyến giữa đầu 
vào và đầu ra được thể hiện như 
sau:

F (x) = w^(x) + è (1)
Trong đó: w là trọng số của vec tơ, 
cp là không gian đặc trưng chiều 
cao, và b là độ lệch của siêu phẳng.

Khái niệm cơ bản của SVM là giảm 
thiểu rủi ro cấu trúc, khi đó w và b 
được xác định bằng cách cực tiểu 
hóa hàm mục tiêu:

Min imize

Với điều kiện

Z.-[w.p(x,.) + Z>J<£ (2)

w.ộ?(x1.) + ố-y, < £

Để giải quyết vấn đề tìm hàm siêu 
phẳng F(x) với “lề mềm”, các biến 
bù và ị' được đưa thêm vào, khi 
đó, bài toán tối ưu (2) được viết lại 
như sau:

Min imize
z ỉl j=Ị

Với điều kiện

yt - (x,) + ồ] < £ + ệị

< (oxp^Xị) + b-yi<£ + ệ. (3) 

Trong mô hình E-SVR, hàm 
Lagrangian kép được sử dụng để 
tối ưu hoá hiệu suất của mô hình. 
Để ánh xạ dữ liệu đầu vào lên một 
không gian tính năng có nhiều 
chiều hơn, các hàm hạt nhân được 
sử dụng để chuyển đổi mối quan 
hệ của các biến đầu vào từ dạng 
phi tuyến sang tuyến tính. Bất kỳ 
một hàm nào thoả mãn điều kiện 
Mercer (Vapnik 2000) đều có thể 
được sử dụng làm hàm hạt nhân. 
Trong số đó, các hàm tuyến tính, 
đa thức, sigmoid và Gaussian là 
các hàm hạt nhân được sừ dụng 
phổ biến nhất. Các hàm này được 
thể hiện trong bảng 1.

Bảng 1: Một số hàm hạt nhân 
phổ biến

Phân
loại hàm Hàm hạt nhân 
hạt nhân

Hàm , V 
tuyến x^Xj
tính

Hàm đa \_i______ \d
thức

Gaussian

Sigmoid ^(í„xJ=«anh(zx,.Jt;+c)‘'

Bằng cách áp dụng hàm kernel, 
bài toán đối ngẫu của SVM chính 
là bài toán tối ưu hóa sau: 

max/!//,,
Ã "2

với các ràng buộc

=0 (0<Ặ <c) (4)

2.1.2. Tối ưu hóa tối thiểu 
tuần tự (Sequential Minimal 
Optimization - SMO)

Thuật toán tối thiểu tuần tự 
(Sequential Minimal Optimization 
- SMO) là thuật toán tối ưu dành 
riêng cho phương pháp SVM 
do J. Platt đưa ra vào năm 1998 
[7]”title-short”:”Sequential minimal 
optimization”,”author”:[{“family”:”
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Platt”,”given”:”Joh i”}],”issued”:{“d 
ate-parts”:[[“1998’]]}}}],’’schema”: 
’’https://github.com/citation-style- 
language/schema/|raw/master/csl- 
citation.json”}. Thụật toán SMO 
bao gồm 3 nội dung chính:

-Thay vì khống che 
buộc, ta cố đ ịnh phi 
Ă và chỉ tối ưu hoá 
nào đó.

! tất cả các ràng 
lần lớn các biến 
một cặp (Ăị, X)

- Giá trị tối ưu của cặp (Ăị, X) có thể 
viết dưới dạng công thức (của dữ
liệu và các biến Ăị khác) chứ không 
cần chạy một thuật toán tối ưu nào
cả.

- Lần lượt chọn các (..................
một tiêu chí (heuristics) nao đó để 
thuật toán nhanh chóng hội tụ về 
nghiệm tối ưu.

Cho đến nay, các ý tưởng của 
thuật toán SMO vẫn là các ý tưởng 
chính khi thiết kế 
thuật toán học máy 
hỗ trợ.

cặp (Ằ Ă) theo

và cài đặt các 
sử dụng véc tơ

Trong đó: N là số lượng bộ dữ 

liệu, p0 và Po là giá trị thí nghiệm 
thực tế và giá trị thí nghiệm thực 

tế trung bình, pt và Pt là giá trị dự 

đoán và giá trị dự đoán trung bình, 
được tính theo mõ hình dự báo.

2.2. Dữ liệu được sử dụng

Trong phần nghiên cứu này, mô 
hình SVM được sử dụng để dự 

đoán cường độ nén của bê tông 
với tỷ lệ thay thế muội silic khác 
nhau. Bài toán được đề xuất để 
xây dựng mô hình SVM gồm sáu 
thông số đầu vào và một tham 
số đầu ra. Các thông số, cụ thể 

là hàm lượng xi măng (C), hàm 
lượng muội silic thay thế (SF), hàm 
lượng nước (W), hàm lượng cốt 
liệu (AG), hàm lượng chất hóa dẻo 
(P) và tuổi của bê tông (A) được 
chọn làm biến đầu vào. Biến đầu

Bảng 2. Phạm vi của các tham số 
trong nghiên cứu này

Thông số Ký 
hiệu

Minimum Maximum

XI măng 
(kg/m3)

c 280 450

Muội silic 
(kg/m3)

SF 0 90

Nước (I/ 
m3) w 105 270

Phụ gia 
hoá dẻo (I/ 
m3)

p 1.1 28.5

Cốt liệu 
(kg/m3) AG 1502.9 2024.3

Tuổi bê 
tông (ngày)

A 3 500

Cường độ 
nén của bê 
tông (MPa)

Y 20.2 110

2.1.3. Đánh giá khả năng dự báo
của mô hình

Trong nghiên cứu này, hệ số tương 
quan Pearson (R), 
toàn phương truná bình (RMSE), 
và sai số tuyệt đối trung bình 
(MAE) được sử dụng làm ba tiêu 
chí đánh giá để đánh giá tương 
quan giữa các giá 
mô hình SVM và g I 
thực tế. về cơ bản, 
càng tiến tới 0 thì mô hình có năng 
lực càng cao. Giá 
trong khoảng -1 đến 1, và giá trị 
tuyệt đối của R càng tiến tới 1 thì 
mô hình có độ chín 
Giá trị RMSE, MAE 
định theo các công

căn của sai số

trị dự báo bằng 
á trị thí nghiệm 
RMSE và MAE

trị của R nằm

n xác càng cao. 
và R được xác

I thức sau:

(6)

ra của mô hình là cường độ nén 
của bê tông muội silic (Y). Với mục 
đích này, một bộ cơ sở dữ liệu gồm 
240 kết quả thí nghiệm được thu 

thập từ các nghiên cứu thử nghiệm 
[8]. Phạm vi của các tham số được 
sử dụng làm biến đầu vào và đầu 

ra được trình bày trong Bảng 2.

Dữ liệu trong nghiên cứu này được 
chia ngẫu nhiên thành hai tập hợp 

con, trong đó 70% dữ liệu được sử 
dụng làm tập huấn luyện mô hình 
và 30% được sử dụng để kiểm tra 
hiệu suất của mô hình. Để nâng 

cao độ chính xác của các mô hình 
học máy và tránh các lỗi không 
mong muốn trong quá trình huấn 

luyện và kiẻm chứng, cơ sở dữ 
liệu được chuẩn hóa trong phạm vi 
[0; 1 ] bằng cách sử dụng công thức 

dưới đây:

mae=7f||í’»J-AjI
È(a,7-ãXa,7-ã)

(7)
trong đó Xmax và Xmin lần lượt là giá 
trị tối đa và tối thiểu của biến được 
xem xét, Xn là giá trị chuẩn hóa của 
biến X.

3. KÉT QUẢ VÀ THẢO LUẬN
3.1. Tối ưu hóa tham số SVM

Dựa trên tập dữ liệu đào tạo, một 
mô hình SVM ban đầu được thiết 
lập sử dụng năm tham số để điều 
chỉnh độ chính xác của mô hình, cụ 
thể là Boxconstraint, CacheSize, 
Epsilon, GapTolerance và hàm hạt 
nhân. Trong kỹ thuật học máy, việc 
điều chình nhiều tham số cho mô 
hình sẽ khó khăn và khối lượng tính 
toán cũng nhiều hơn. Trong nghiên 
cứu này, các kỹ thuật tối ưu hoá 
SMO được thực hiện để tìm giá trị 
tối ưu của các tham số trong mô 
hình SVM. Trong quá trình tối ưu 

hóa mô hình SVM, giá trị của hàm 
mục tiêu được sử dụng để đánh 
giá quá trình tối ưu hóa của thuật 
toán tối ưu hóa. Mô hình SVM tối 
ưu nhất được tìm thấy bởi kỹ thuật 
tối ưu hóa SMO là mô hình có giá 
trị hàm mục tiêu nhỏ nhất (bản chất 
là sai số nhỏ nhất). Quá trình thử và 
sai được tiến hành. Bên cạnh đó, 
hiệu suất của mô hình SVM được 
đánh giá phụ thuộc vào số lần lặp 
tối đa để điều chỉnh các thông số 
của mô hình. Để tránh làm cho 
quá trình tối ưu hóa quá lâu và tiết 
kiệm thời gian, số lần lặp lại tối đa

I Số 1+2 năm 2022



XUÂN NHÂM DÂN - 2022

được oặt thành 30 lần. Hình 3.1 
cho thấy giá trị của hàm mục tiêu 

với 30 lần lặp lại. Quan sát thấy 
rằng, sau khoảng 15 lần lặp, giá trị 

của hàm mục tiêu đạt được sự hội 
tụ ổn định. Điều này cho thấy việc 

chọn 30 lần lặp để đánh giá hiệu 

quả hoạt động của mỏ hình SVM là 
hoàn toàn hợp lý. Kết quả của các 
tham số tối ưu của mô hình SVM 
với 30 lần lặp là BoxConstraint = 

29.9, Cachesize = 1000, Epsilon 
= 13.49, GapTolerance = 0.001 và 
hàm hạt nhân là hàm đa thức bậc 3.

Sai só (MPa)
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Hình 3.3. Biểu đồ sai số giữa 
giá trị dự đoán và giá trị thực tế 

cho phần huấn luyện (a) và kiểm 
chứng (b).

Hình 3.1. Ảnh hưởng của số lần 
lặp đến giá trị hàm mục tiêu khi 

dùng SVM.

3.2. Khả năng dự báo của mô 
hình SVM

Sử dụng cấu trúc SVM tối ưu đã 
được trình bày ở phần trước, mô 
phỏng được thực hiện để xác định 

cường độ chịu nén của bê tông 
muội silic. Mô hình hồi quy cho 
dữ liệu huấn luyện và kiểm chứng 
được thể hiện trong Hình 3.2a và 
3.2b. Giá trị hệ số xác định thu 
được cho dữ liệu huấn luyện là R 
= 0.9785 và giá trị cho dữ liệu kiểm 

chứng là R = 0.9705. Bên cạnh đó, 
các giá trị RMSE lần lượt là 4.3199 
và 5.8825; giá trị MAE lần lượt là 
2.6892 và 4.8316 cho dữ liệu huấn 
luyện và kiểm chứng. Điều này 
cho thấy khả năng dự đoán của 
mô hình SVM với tối ưu hóa SMO 
là rất cao. Do đó, có thể kết luận 
rằng việc áp dụng mô hình SVM để 

dự đoán cường độ chịu nén của bê 
tông muội silic là hoàn toàn khả thi.

Hình 3.2. Biểu đồ hồi quy của mô 

hình SVM cho phần huấn luyện 

(a) và kiểm chứng (b).

Sai số của mô hình SVM được vẽ 

giữa giá trị dự đoán và giá trị thực 
nghiệm cho cơ sở dữ liệu huấn 

luyện (Hình 3.3a) và cơ sở dữ liệu 
kiểm chứng (Hình 3.3b). Có thể 

thấy các giá trị sai số tương ứng 

với cơ sở dữ liệu huấn luyện và 

thử nghiệm là tương đối nhỏ. Dựa 
trên phân bố tích lũy (đường màu 

đỏ), CÓ thể dễ dàng xác định sai 

số phần trăm của các mẫu bê tông 

trong một phạm vi. Ví dụ, với cơ 
sở dữ liệu huấn luyện, tỷ lệ phần 

trăm mẫu có lỗi trong khoảng [-5; 

5] MPa là khoảng 80%. Tương tự, 
sai số 60% giữa giá trị thử nghiệm 

và mô phỏng SVM của cơ sở dữ 
liệu kiểm chứng là khoảng [-5; 5] 
MPa. Kết quả của các tiêu chí hiệu 
suất cho thấy mô hình SVM sử 
dụng thuật toán tối ưu hóa SMO có 
thể dự đoán rất tốt cường độ nén 

của bê tông muội silic.

(a)

20 40 60 80 100
Y thực nghiệm

40 60 80 100
Y thực nghiệm

Hình 3.4. Kết quả so sánh mô 
hình SVM trong nghiên cứu này 
và mô hình ANFIS trong nghiên 

cứu [9],
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Để chứng minh khả năng dự báo 

rất tốt của mô hình SVM, nghiên 

cứu này tiến hành so sánh với mô 

hình ANFIS được xây dựng trong 
nghiên cứu [9]. Đồ thị hồi quy cường 

độ nén của bê tông muội silic thu 

được từ dữ liệu thực nghiệm và 
dự đoán bằng mô hình SVM được 

mô tả trong Hình 3.4a, trong khi 

so sánh giữa dữ liệu thực nghiệm 
và mô hình ANFIS được trình bày 
trong Hình 3.4b. Có thể quan sát 

tháy rõ rằng mô hình SVM được 
đề xuất ước tính tốt hơn cường 

độ nén của bê tông muội silic so 
với ANFIS, vì các điểm dữ liệu tập 

trung hơn về đường chéo (đường 
hồi quy lý tưởng đại diện cho hồi 

quy R = 1). Để làm nổi bật kết quả 
so sánh bằng đồ thị, hệ số R cũng 

được tính toán trên toàn bộ dữ liệu 
để xác nhận mối tương quan chặt 

chẽ giữa cường độ nén của bê 
tông muội silic tính toán bởi SVM 

và dữ liệu thử nghiệm đo được. 
Cụ thể, mô hình ANFIS có giá trị R 

= 0.9530, còn SVM trên cả bộ dữ 
liệu là 0.9747. Điều này chứng tỏ 
rõ ràng rằng các dự báo dựa trên 

SVM được đề xuất có thể mang lại 
ước tính tốt hơn về cường độ nén 

của bê tông muội silic. Nếu những 
kết quả thí nghiệm được tập hợp 

lại và được tận dụng hơn nữa để 

tạo thành một bộ dữ liệu lớn hơn, 
việc sử dụng SVM để xây dựng 
mối tương quan với độ chính xác 
cao sẽ đem lại tiện ích rất nhiều 

cho các kỹ sư ngành vật liệu.

4. KẾT LUẬN VÀ KIẾN NGHỊ

Trong bài báo này, một mô hình 
phân tích dựa trên SVM được đề 
xuất để dự đoán cường độ nén 

của bê tông muội silic. Bộ cơ sở 
dữ liệu gồm 240 kết quả thí nghiệm 

cường độ bê tông muội silic được 
thu thập và dùng để xây dựng mô 

hình SVM. Trong mô hình SVM 

được xây dựng, có tổng cộng sau 

biến đầu vào, cụ thể là hàm lượng 

xi măng, hàm lượng muội silic thay 

thế, hàm lượng nước, hàm lượng 

cốt liệu, hàm lượng chất hóa dẻo 

và tuổi của bê tông, cũng như một 

biến đầu ra là cường độ nén của 

bê tông muội silic. Các tiêu chí xác 

nhận khác nhau, cụ thể là R, RMSE 

và MAE đã được sử dụng để đánh 

giá mối tương quan giữa giá trị dự 

đoán theo mô hình SVM và giá trị 

thí nghiệm thực tế. Kết quả cho 

thấy mô hình SVM được đề xuất để 

dự đoán cường độ nén của bê tông 

muội silic đạt hiệu suất tốt với hệ số 

tương quan R = 0.9705. Điều này 

cho thấy mô hình SVM đề xuất có 

thể giúp ích cho các kỹ sư vật liệu 

trong công tác thiết kế cấp phối bê 

tông muội silic.B
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