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Đặt vấn đề

Hệ số cố kết (Cv) là một trong những thông số đất nền 
quan trọng dùng để dự báo lún cố kết nền đất yếu dưới tác 
dụng của tải trọng, đặc biệt cần thiết khi tính toán thiết kế xử 
lý nền đất yếu trong xây dựng giao thông [1, 2]. Nó tỷ lệ với 
tốc độ giảm của áp lực nước lỗ rỗng và phản ánh tốc độ lún cố 
kết của đất yếu [1, 2]. Thông thường, Cv được xác định trực 
tiếp bằng các thí nghiệm địa kỹ thuật trong phòng trên các 
mẫu đất được lấy từ các lỗ khoan thăm dò [3, 4]. Việc lấy và 
bảo quản mẫu đất trước khi thí nghiệm thường có nhiều khó 
khăn, dễ mất tính nguyên trạng, đặc biệt với các mẫu đất yếu 
khi lấy từ độ sâu lớn [5, 6]. Ảnh hưởng của các lớp cát hay cát 
pha mỏng nằm xen kẽ ở đất yếu càng làm cho việc xác định 
chính xác Cv trong phòng thí nghiệm thêm khó khăn và dễ sai 
số lớn [7]. Để thay thế cho các thí nghiệm trong phòng trên 
mẫu đất, các thí nghiệm hiện trường xác định thông qua tương 
quan thực nghiệm hay bán thực nghiệm đã được phát triển 
để dự đoán Cv [4, 8]. Những tương quan này cơ bản dựa trên 

việc cải tiến phân tích hồi quy [9]. Tuy nhiên, phương pháp 
hồi quy có giới hạn như cấu trúc của mô hình dựa trên một 
hay một số phương trình tuyến tính hoặc phi tuyến [10, 11].

Trong cuộc cách mạng số ngày nay, học máy (Machine 
Learning) hay trí tuệ nhân tạo (Artificial Intelligent) đã được 
ứng dụng rộng rãi trong nhiều lĩnh vực bao gồm cả địa kỹ 
thuật, như để dự báo trượt lở đất [12-14], dự đoán lũ lụt [15], 
dự báo trữ lượng nước ngầm [16, 17] và dự đoán tính chất 
vật liệu đất [18-24]. Trong nghiên cứu này, thông số được lựa 
chọn dự đoán là Cv của đất yếu tại một số khu vực ven biển ở 
Quảng Ninh, Hải Phòng và Thái Bình bằng việc sử dụng ba 
phương pháp học máy hỗ trợ hồi quy véc tơ - Support Vector 
Regression (SVR); mạng thần kinh nhân tạo đa lớp tri giác - 
Artificial Neural Network Mutilayer Perceptron (ANN MLP); 
hồi quy sườn bên - Ridge Regression (RR). Kết quả của các 
mô hình dự báo được kiểm tra bằng các phương pháp thống 
kê tiêu chuẩn như: giá trị trung bình của tổng các trị tuyệt 
đối của sai số - Mean Absolute Error (MAE); độ lệch tiêu 
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Tóm tắt:

Trong nghiên cứu này, hệ số cố kết (Cv) của đất yếu tại một số khu vực ven biển Quảng Ninh, Hải Phòng và Thái 
Bình được dự báo bằng phương pháp học máy - kỹ thuật trí tuệ nhân tạo thông qua 3 mô hình học máy: hỗ trợ hồi 
quy véc tơ - Support Vector Regression (SVR); mạng thần kinh nhân tạo đa lớp tri giác - Artificial Neural Network 
Mutilayer Perceptron (ANN MLP); hồi quy sườn bên - Ridge Regression (RR). Các mô hình này được xây dựng trên 
ngôn ngữ lập trình Python và thư viện hỗ trợ Scikit-learn. Số liệu sử dụng gồm 133 mẫu đất yếu thu thập từ các công 
trình thực tế, được lấy từ những độ sâu khác nhau (m) và được phân tích trong phòng thí nghiệm nhằm xác định các 
thông số: hàm lượng sét (%), hàm lượng bụi (%), giới hạn chảy (%), giới hạn dẻo (%), chỉ số dẻo (%), độ sệt, độ ẩm 
(%), khối lượng thể tích tự nhiên (g/cm3), khối lượng thể tích khô (g/cm3), khối lượng riêng (g/cm3), độ rỗng (%), độ 
bão hòa (%), hệ số rỗng. Để dự báo Cv, 15 thông số đầu vào được phân tích tương quan. Sau khi loại bỏ các thông số 
không có quan hệ chặt với Cv, 6 thông số có quan hệ chặt được xác định gồm: giới hạn chảy, độ ẩm, khối lượng thể 
tích tự nhiên, khối lượng thể tích khô, độ rỗng, hệ số rỗng. Để dự báo và cho máy học, tiến hành xây dựng mô hình 
chung với 70% dữ liệu học và 30% dữ liệu kiểm tra. Hiệu suất của các mô hình được kiểm tra bằng các hệ số: giá trị 
trung bình của tổng các trị tuyệt đối của sai số - Mean Absolute Error (MAE); độ lệch tiêu chuẩn các sai số - Root 
Mean Square Error (RMSE); hệ số tương quan R - Correlation coefficient (R); và hệ số xác định - Coefficient of 
determination (R2). Kết quả các mô hình nghiên cứu thể hiện hiệu suất của các mô hình học máy khác nhau với R2 
biến thiên từ 0,7899 đến 0,8737, đảm bảo quan hệ chặt. Nghiên cứu đã chỉ ra hiệu suất của mô hình ANN MLP là tốt 
nhất với kết quả các hệ số: R2=0,8737, MAE=0,2196, RMSE=0,2678 và R=0,9367 tốt nhất trong 3 mô hình sử dụng.
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chuẩn các sai số - Root Mean Square Error (RMSE); hệ số 
tương quan R - Correlation coefficient (R); và hệ số xác định 
- Coefficient of determination (R2).

Dữ liệu và phương pháp sử dụng dự báo

Dữ liệu sử dụng

Trong nghiên cứu này, tổng cộng 133 mẫu đất yếu là bùn 
sét pha được thu thập từ các công trình thực tế tin cậy và một 
số mẫu thí nghiệm bổ sung kiểm chứng tại một số khu vực 
ven biển từ Quảng Ninh đến Nam Định, với đầy đủ các chỉ 
tiêu được xác định trong phòng thí nghiệm sử dụng làm cơ sở 
dữ liệu xây dựng mô hình dự báo. Các thông số của đất được 
xem xét sử dụng phân tích trong nghiên cứu này bao gồm: 
độ sâu lấy mẫu (m), hàm lượng hạt sét (%), hàm lượng hạt 
bụi (%), giới hạn chảy (%), giới hạn dẻo (%), chỉ số dẻo (%), 
độ sệt, độ ẩm (%), khối lượng thể tích tự nhiên (g/cm3), khối 
lượng thể tích khô (g/cm3), khối lượng riêng hạt (g/cm3), độ 
rỗng (%), độ bão hòa (%), hệ số rỗng. Các thông số này được 
coi là các biến đầu vào độc lập tương ứng X1, X2, X3, X4, 
X5, X6, X7, X8, X9, X10, X11, X12, X13, X14, X15 nhằm 
xác định biến đầu ra phụ thuộc Cv (Y). Dữ liệu thu thập được 
chia ngẫu nhiên thành hai phần là tập dữ liệu học (70%), dùng 
để tập luyện cho máy và tập dữ liệu kiểm tra (30%) nhằm 
đánh giá hiệu suất mô hình. Các mô hình này được xây dựng 
trên ngôn ngữ lập trình Python và thư viện hỗ trợ Scikit-learn.

Bảng 1. Dữ liệu đầu vào và đầu ra sử dụng trong nghiên cứu.

STT Thông 
số

Giá trị 
lớn nhất

Giá trị 
nhỏ nhất

Trung 
bình

Độ lệch 
tiêu chuẩn

1 X1 35,40 1,2 11,04466 6,938565

2 X2 36,00 2 11,62752 6,949414

3 X3 53,00 4,5 27,28947 9,863118

4 X4 76,20 18 52,7218 12,09864

5 X5 77,00 28,57 53,09496 10,83319

6 X6 39,96 15,06 26,95699 4,659818

7 X7 47,15 9,40 26,13797 7,917158

8 X8 1,66 0,35 0,862932 0,200529

9 X9 70,65 22,55 49,19586 10,09728

10 X10 2,02 1,52 1,706767 0,088374

11 X11 1,65 0,91 1,152707 0,141143

12 X12 2,73 2,65 2,694361 0,017596

13 X13 66,30 38,88 57,21278 5,268267

14 X14 99,95 84,11 96,64316 2,856277

15 X15 1,967 0,636 1,370263 0,273962

16 Y 3,37 0,31 1,274286 0,713631

Phân tích phân phối 133 mẫu cho 15 thông số biến đầu vào 
(X1-X15) và biến đầu ra (Y) cho thấy, các thông số biến thiên 
trong khoảng giá trị rất khác nhau (bảng 1 và hình đại diện 1, 
2, 3, 4): độ sâu lấy mẫu trên (X1) biến thiên từ 1,2 đến 35,4 m; 
độ sâu lấy mẫu dưới (X2) biến thiên từ 2 đến 36 m; hàm lượng 
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Abstract:

The main object of this study is to accurately predict the 
consolidation coefficient (Cv) of soft soil in some areas of 
Quang Ninh, Hai Phong, and Thai Binh provinces using 
3 machine learning methods: Support Vector Regression 
(SVR), Artificial Neural Network Multilayer Perceptron 
(ANN MLP), and Ridge Regression (RR). These methods 
are built on the Python programming language and the 
Scikit-learn library. The data for this study includes 133 
soil samples that were collected from the construction site 
in North coast Vietnam. These samples at various depth (m) 
were analysed in the laboratory for the determination of 
clay content (%), silt content (%), liquid limit (%), plastic 
limit (%), plasticity index (%), liquidity index, moisture 
content (%), wet density (g/cm3), dry density (g/cm3), 
specific gravity (g/cm3), porosity (%), degree of saturation 
(%), and void ratio. In addition, the authors have analysed 
the correlation of 15 parameters in predicting Cv. After 
removing parameters which have a weak correlation with 
Cv, there were 6 parameters that were strongly correlated 
with Cv including liquid limit, moisture content, wet 
density, dry density, porosity, and void ratio. For prediction 
Cv, the authors built a model with 70% of learning data 
and 30% of test data. The performance of the models was 
validated using Mean Absolute Error (MAE), Root Mean 
Square Error (RMSE) Correlation coefficient (R), and 
Coefficient of determination (R2). Results of the models’ 
study showed that the performance of the models using 
different methods is much different where R2-value varies 
from 0.7899 to 0.8737. The present study suggested that the 
ANN MLP model has the highest predictive capability in 
3 models with the corresponding results of the coefficients:  
R2=0.8737, MAE=0.2196, RMSE=0.2678, and R=0.9367.

Keywords: artificial neural network multilayer 
perceptron (ANN MLP), consolidation coefficient, 
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support vector regression (SVR). 

Classification number: 2.1



4062(11) 11.2020

Khoa học Kỹ thuật và Công nghệ

sét (X3) của các mẫu đất thì từ 4,5 đến 53%; hàm lượng bụi 
của các mẫu đất (X4) từ 18 đến 76,2%; giới hạn chảy (X5) từ 
28,57 đến 77%; giới hạn dẻo (X6) từ 15,06 đến 39,96%; chỉ 
số dẻo (X7) từ 9,4 đến 47,15%; độ sệt (X8) từ 0,35 đến 1,66; 
độ ẩm (X9) từ 22,55 đến 70,65%; khối lượng thể tích tự nhiên 
(X10) từ 1,52 đến 2,02 g/cm3; khối lượng thể tích khô (X11) 
từ 0,91 đến 1,65 g/cm3; khối lượng riêng hạt (X12) từ 2,65 
đến 2,73 g/cm3; độ rỗng (X13) từ 38,88 đến 66,3%; độ bão 
hòa (X14) từ 84,11 đến 99,95%; hệ số rỗng (X15) từ 0,636 
đến 1,967 và hệ số cố kết Cv (Y) biến thiên 0,31 đến 3,37 
[25-30]. Độ lệch tiêu chuẩn lớn nhất thuộc về thông số hàm 
lượng hạt bụi (X4, độ lệch tiêu chuẩn 12,09864), nhỏ nhất 
khối lượng riêng hạt đất (X12, 0,017596).

Hình 1. Biến thiên giá trị giới hạn 
chảy.

Hình 2. Biến thiên giá trị độ 
ẩm.

Hình 3. Biến thiên giá trị hệ số 
rỗng.

Hình 4. Biến thiên giá trị Cv 
từ thí nghiệm.

Công cụ và phương pháp sử dụng

Python là một ngôn ngữ lập trình thông dịch (interpreted), 
hướng đối tượng (object-oriented), và là một ngôn ngữ bậc 
cao (high-level) ngữ nghĩa động (dynamic semantics). 
Python hỗ trợ các module và gói (packages), khuyến khích 
chương trình module hóa và tái sử dụng mã. Trình thông 
dịch Python và thư viện chuẩn mở rộng có sẵn dưới dạng 
mã nguồn hoặc dạng nhị phân miễn phí cho tất cả các nền 
tảng chính và có thể được phân phối tự do [30]. Cùng với 
đó, Scikit-learn là một thư viện tài nguyên mở dùng cho học 
máy, hỗ trợ học máy có giám sát (supervised learning) và 
học máy không giám sát (unsupervised learning). Nó cũng 
cung cấp nhiều công cụ dùng cho làm khớp mô hình (model 
fitting),  tiền xử lý dữ liệu (data preprocessing), lựa chọn mô 
hình và nhiều tiện ích khác [31-33].

Thuật toán Support Vector Regression (SVR)

Support Vector Regression (SVR) là một thuật toán nằm 
trong bộ thuật toán Support Vector Machine (SVM) dùng để 
giải quyết các vấn đề hồi quy [34-37]. Thay vì giảm thiểu lỗi 
trong quá trình huấn luyện, SVR cố gắng giảm thiểu lỗi tổng 

quát bị ràng buộc để đạt được hiệu xuất tổng thể. Ý tưởng về 
SVR dựa trên tính toán của hàm hồi quy tuyến tính, trong không 
gian đặc trưng chiều cao nơi dữ liệu đầu vào bằng hàm phi 
tuyến (non-linear function). SVR đã được áp dụng trong các 
lĩnh vực khác nhau như phân tích và dự đoán theo chuỗi thời 
gian và tài chính (lọc nhiễu và rủi ro), xấp xỉ các phân tích kỹ 
thuật phức tạp, lập trình và lựa chọn các hàm mất mát... SVR 
sử dụng các nguyên tắc tương tự cho phân loại (classification) 
và sử dụng thêm loại mới của hàm mất mát. Với một tập dữ 
liệu huấn luyện nhất định, được biểu thị trong một không gian 
vectơ, trong đó mỗi dữ liệu của mẫu là một điểm. Phương thức 
này là tốt nhất, tại đó có thể chia các điểm trong không gian 
thành hai lớp riêng biệt, tương ứng với (lớp) + và (lớp) - (phân 
loại nhị phân). Đặc trưng của siêu phẳng này được xác định bởi 
khoảng cách (được gọi là ranh giới) của điểm dữ liệu gần nhất 
của mỗi lớp với mặt phẳng này. Do đó, ranh giới càng rộng cho 
thấy mặt phẳng phân chia và phân loại càng chính xác. Mục 
tiêu của phương pháp SVR là tìm ra khoảng cách ranh giới tối 
đa. Trong nghiên cứu này, chúng tôi xác định các giá trị cho các 
tham số SVR thông qua quá trình thử - lỗi.

Ý tưởng cơ bản của SVR là ánh xạ không gian đầu vào 
sang một không gian đặc trưng nhiều chiều mà ở đó ta có 
thể áp dụng được hồi quy tuyến tính. Đặc điểm của SVR là 
cho ta một giải pháp thưa (sparse solution): nghĩa là để xây 
dựng được hàm hồi quy, ta không cần phải sử dụng hết toàn 
bộ tất cả các điểm dữ liệu trong bộ huấn luyện. Những điểm 
ở biên đóng góp vào việc xây dựng hàm hồi quy được gọi 
là Support Vector. Việc phân lớp cho tập dữ liệu mới sẽ chỉ 
phụ thuộc vào các Support Vector. 

Dữ liệu học được đưa vào dạng [(x1, t1),… (xn, tn)]
R R⊂ × , trong đó n biểu thị không gian của các mẫu đầu 

vào. Dựa vào quan hệ giữa SVRε - , mục tiêu là tìm được 
hàm xf có độ lệch ε với mục tiêu tj cho tất cả tập dữ liệu 
huấn luyện và đồng thời càng phẳng càng tốt. Do vậy hàm 
hồi quy cần có dạng: w ( )T

xy f x b= = Φ + .

Trong đó: w mR∈  là vector trọng số; T là ký hiệu chuyển 
vị; b R∈  là hằng số: nx R∈  là vector đầu vào; ( ) mx RΦ ∈ là 
vector đặc trưng; Φ  là hàm ánh xạ từ không gian đầu vào 
sang không gian đặc trưng (hình 5). Như vậy để tìm w và b ta 
phải tối thiểu hóa hàm lỗi chuẩn hóa: 2

1

1 { } w
2 2

N

n ny t λ
- +∑  

với λ  là hằng số chuẩn hóa.

Để có được một giải pháp thưa, ta sẽ thay hàm lỗi trên 
bằng hàm lỗi -insensitiveε insensitive (hình 6).

Đặc điểm của hàm lỗi này là giá trị tuyệt đối của 
sự sai khác giữa giá trị dự đoán y(x) và giá trị đích nhỏ 
hơn ε  (với 0ε > ) thì nó coi như độ lỗi bằng 0. Như 
vậy bây giờ ta phải tối thiểu hóa hàm lỗi chuẩn hóa sau: 

22

1

1( ( ) ) w .
2

n

n nC E y x tε - +∑ .

Với w ( )T
n ny x b= Φ + , C là hằng số chuẩn hóa giống 

như λ  nhưng được nhân với hàm lỗi thay vì
2w .
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Hình 5. Biến đổi không gian 
dữ liệu sang không gian đặc 
trưng (thủ thuật Kernel).

Hình 6. Sơ đồ nguyên lý thuật 
toán SVR sử dụng hàm lỗi 
ε-insensitive.

Với SVR sử dụng hàm lỗi ε-insensitive và hàm nhân 
Gaussian ta có ba tham số cần tìm: hệ số chuẩn hóa C, tham 
số γ của hàm nhân Gaussian và độ rộng của ống ε. Cả ba 
tham số này đều ảnh hưởng đến độ chính xác dự đoán của mô 
hình và cần phải chọn lựa kỹ càng. Nếu C quá lớn thì sẽ ưu 
tiên vào phần độ lỗi huấn luyện, dẫn đến mô hình phức tạp, 
dễ bị quá khớp. Còn nếu C quá nhỏ thì lại  ưu  tiên  vào  phần  
độ  phức  tạp  mô  hình,  dẫn  đến  mô hình  quá  đơn  giản,  
giảm  độ  chính  xác  dự  đoán. Ý nghĩa của ε cũng tương 
tự C. Nếu ε quá lớn thì có ít vectơ hỗ trợ, làm cho mô hình 
quá đơn giản. Ngược lại, nếu ε quá nhỏ thì có nhiều vectơ 
hỗ trợ, dẫn đến mô hình phức tạp, dễ bị quá khớp. Tham 
số phản ánh mối tương quan  giữa các vectơ  hỗ  trợ  nên  
cũng  ảnh  hưởng  đến  độ  chính  xác  dự đoán của mô hình.

Mạng nơ ron nhân tạo (Artificial Neural Network 
Mutilayer Perceptron - ANN MLP) 

Mạng nơ ron nhân tạo (ANN) là một tập hợp của các 
nút được liên kết với nhau nhằm giải thích và giải quyết các 
vấn đề có mối quan hệ phức tạp giữa các biến độc lập đầu 
vào và biến phụ thuộc đầu ra [35]. Mạng perceptron đa lớp 
(MLP) là một trong những mạng nơ ron nhân tạo, hay một 
trong những kỹ thuật mạng nơ ron nhân tạo hiệu quả nhất 
trong mô hình và dự đoán. Do đó nó được sử dụng như một 
mô hình chuẩn của nhiều nhà nghiên cứu [36]. ANN MLP 
có khả năng mô phỏng các quá trình phi tuyến và phức tạp 
của thế giới thực. Trong nghiên cứu này, ANN MLP được sử 
dụng để phân tích và dự đoán hệ số cố kết Cv. Cơ bản, ANN 
MLP là một mô hình chuyển tiếp bao gồm một lớp đầu vào, 
một hay nhiều lớp ẩn và một lớp đầu ra như trên hình 7.

Hình 7. Minh họa một ANN MLP với 2 lớp ẩn.

Nói chung, số lượng của các nút đầu vào phụ thuộc vào 
các thông số được lựa chọn trong nguồn dữ liệu sử dụng, và 
số lượng nơ ron ẩn được xác định dựa trên tập dữ liệu dùng 
cho học máy trong từng trường hợp cụ thể. Số lượng lớp ẩn 

được sử dụng cho tính toán và lớp đầu ra đại diện cho mục 
đích của mô hình. Mỗi nút của lớp ẩn phải kết nối với tất cả 
các nút của lớp đầu vào, và mỗi nút của lớp đầu ra phải được 
kết nối với toàn bộ nút trong các lớp ẩn. Thông qua các liên 
kết này, quá trình hoạt động của ANN MLP có thể chia ra 
hai bước: truyền thẳng và truyền ngược sử dụng thuật toán 
truyền ngược. 

Đối với mục đích mô hình hóa hàm với một biến dự đoán, 
ANN MLP được sử dụng để tổng quát hóa một hàm phi 
tuyến  f:X∈RD→Y∈R1. Hàm f  được thể hiện ngắn gọn thông 
qua phương trình sau [35]: f(X)=b2+W2× (fA (b1+W1×1)). 

Với W1 và W2 lần lượt là các ma trận trọng số của lớp 
ẩn và lớp đầu ra b1= [b11,b12,…,b1N];  biểu thị véc tơ “bias” 
của lớp ẩn, b2 là vec tơ “bias” của lớp đầu ra; fA biểu thị hàm 
kích hoạt. Một trong những hàm kích hoạt phổ biến được sử 
dụng hiện nay là Sigmoid, Tanh và Relu.

Trong nghiên cứu này, chúng tôi sử dụng mạng nơ ron 
nhân tạo ANN MLP có 3 lớp ẩn với số nút lần lượt trong 
mỗi lớp ẩn là 16,10,14 và sử dụng hàm kích hoạt Sigmoid.

Ridge Regression (RR)

Mô hình Ridge Regression (RR) là phương pháp áp dụng 
khi bộ dữ liệu gặp vấn đề về đa cộng tuyến các biến độc lập 
x có mối liên hệ với nhau, và ảnh hưởng lên kết quả dự báo 
của y, hay giải quyết các vấn đề về Overfifting (mô hình áp 
dụng tốt cho dữ liệu học (training) nhưng không hoạt động 
tốt trên dữ liệu kiểm tra (test) mà mô hình hồi quy tuyến tính 
thông thường gặp phải) [36]. 

Phương trình tổng quát của linear regression: 
y = β0+β1 x1+β2 x2+...+βn xn+ϵ

Ta có thể thấy giá trị ϵ ở cuối phương trình. Đây là sai số 
của các phương trình hồi quy, là chênh lệch giữa kết quả dự 
báo và kết quả thực tế. Các sai số được chia thành 2 phần: 
Biased (thiên lệch), Variance (phương sai). Biased là trường 
hợp mô hình phân tích không khớp, không đem lại kết quả 
chính xác trên tập dữ liệu học tập (training). Variance là đối 
với dữ liệu thử (test). Mối quan hệ đánh đổi giữa Biased và 
Variance xét trên mức độ phức tạp của mô hình được minh 
họa ở hình 8.

Hình 8. Mối quan hệ đánh đổi giữa bias và variance.
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RR là mô hình hồi quy phân tích mối quan hệ giữa 
các biến độc lập và biến phụ thuộc sử dụng phương pháp 
Regularization, điều chỉnh mô hình sao cho giảm thiểu các 
vấn đề Overfitting, tối ưu hay kiểm soát mức độ phức tạp 
của mô hình để cân đối giữa Biased và Variance, qua đó 
giảm sai số của mô hình. Do vậy, sử dụng mô hình hồi quy 
sườn bên (Ridge Regression) vào việc dự báo hệ số cố kết 
Cv của đất được xem xét trong nghiên cứu này.

Lựa chọn thông số đầu vào

Tổng cộng 15 thông số đầu vào được lựa chọn bao gồm 
hầu hết các chỉ tiêu vật lý của các mẫu đất thu được từ thí 
nghiệm trong phòng (bảng 1). Tuy nhiên chỉ có một số biến 
đầu vào có mối quan hệ chặt chẽ với kết quả đầu ra cần dự 
báo Cv. Thông qua quá trình này, cho phép loại bỏ những 
biến ít hoặc không có quan hệ chặt với kết quả đầu ra (Cv). 
Từ đó thời gian xử lý của mô hình sẽ giảm xuống, đồng thời 
hiệu suất của mô hình cũng sẽ được cải thiện.

Sử dụng công cụ Seaborn của Scikit-learn để lựa chọn 
các thông số đầu vào:

Trong nghiên cứu này, chúng tôi sử dụng công cụ 
Seaborn của Scikit-learn nhằm tạo ra “Biểu đồ nhiệt” (heat 
map) thể hiện mối tương quan giữa các biến trong mô hình.

Từ heat map có thể thành lập biểu đồ thể hiện mức độ 
tương quan của các biến độc lập đối với biến phụ thuộc lấy 
từ bảng 1 và được thể hiện như hình 9.

Hình 9. Heat map thể hiện mức độ tương quan giữa các biến 
nghiên cứu.

Sử dụng công cụ Extra Trees Regressor của Scikit-learn:

Sử dụng công cụ Extra Trees Regressor của Scikit-learn 
nhằm tạo ra biểu đồ thể hiện mối tương quan giữa các biến trong 
mô hình và so sánh kết quả với heat map ở trên (hình 10, 11).

Hình 10. Mức độ tương quan 
của biến độc lập đối với biến 
phụ thuộc sử dụng công cụ 
Seaborn.

Hình 11. Mức độ tương quan 
của biến độc lập đối với biến 
phụ thuộc sử dụng công cụ 
Extra Trees Regressor.

Các hình 10 và 11 thể hiện kết quả phân tích bằng hai 
công cụ khác nhau để lựa chọn thông số đầu vào dự báo, 
đều chỉ ra 6 biến độc lập có mối quan hệ chặt chẽ nhất với 
Cv (Y) gồm: X5, X9, X10, X13, X11, X15 tương ứng là giới 
hạn chảy, độ ẩm, khối lượng thể tích tự nhiên, độ rỗng, hệ 
số rỗng, khối lượng thể tích khô. 

Xây dựng và đánh giá hiệu suất mô hình

Xây dựng mô hình

Trong nghiên cứu này, thực hiện 3 bước cho mô hình 
học máy để dự báo Cv của đất yếu khu vực nghiên cứu (hình 
12), gồm: (1) Chuẩn bị và tiền xử lý số liệu, loại bỏ nhiễu 
(133 mẫu đất có các chỉ tiêu thí nghiệm cho ra 15 thông số 
đầu vào từ X1 đến X15 là các chỉ tiêu cơ lý của đất) và biến 
đầu ra phụ thuộc Y (Cv); (2) Loại bỏ các biến độc lập có mối 
quan hệ không chặt với biến phụ thuộc Y (từ 15 biến X ban 
đầu, sau xử lý xuống còn 6 biến X) (hình 10 và 11); (3) Tiến 
hành học máy và dự đoán Cv, đánh giá hiệu suất các mô hình 
dựa vào các thông số RMSE, MAE, R và R2.

Dữ liệu đầu vào: 
15 thông số cơ lý

của đất

Biến độc lập (X)

Tiền xử lý số liệu

Loại nhiễu, bớt
thông số không
tương quan

Giới hạn chảy (X5)

Độ ẩm (X9)

Khối lượng thể tích tự nhiên (X10)

Khối lượng thể tích khô (X11)

Độ rỗng (X13)

Hệ số rỗng (X15)

Biến phụ thuộc (Y)

Hệ số cố kết (Cv)

Mô hình đã
được huấn luyện

70% mẫu huấn
luyện

30% kiểm tra, 
đánh giá mô hình

Mô hình có tốt
hay không?

Đánh
giá
mô
hình

MAE, 
RMSE, 
R2, R

Hình 12. Sơ đồ xây dựng mô hình học máy để dự báo Cv.

Đánh giá hiệu suất mô hình

Một mô hình được đánh giá tốt khi sử dụng các biến đầu 
vào Xi cho ra các giá trị dự báo Ypred sát với giá trị của Ytest thực 
tế đã xác định. Để đánh giá hiệu suất của các mô hình học 
máy, ở đây sử dụng các thông số (1) Root Mean Square Error 
(RMSE), (2) Mean Absolute Error (MAE), (3) Coefficient 
of Determine (R2) và (4) Correlation Coefficient (R).

RMSE thể hiện độ lệch tiêu chuẩn các sai số của mô hình 
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dự đoán. Nó được xác định thông qua công thức: 

chặt chẽ nhất với Cv (Y) gồm: X5, X9, X10, X13, X11, X15 tương ứng là giới 
hạn chảy, độ ẩm, khối lượng thể tích tự nhiên, độ rỗng, hệ số rỗng, khối lượng 
thể tích khô.  

Xây dựng và đánh giá hiệu suất mô hình 

Xây dựng mô hình 

Trong nghiên cứu này, thực hiện 3 bước cho mô hình học máy để dự báo 
Cv của đất yếu khu vực nghiên cứu (hình 12), gồm: (1) Chuẩn bị và tiền xử lý số 
liệu, loại bỏ nhiễu (133 mẫu đất có các chỉ tiêu thí nghiệm cho ra 15 thông số đầu 
vào từ X1 đến X15 là các chỉ tiêu cơ lý của đất) và biến đầu ra phụ thuộc Y (Cv); 
(2) Loại bỏ các biến độc lập có mối quan hệ không chặt với biến phụ thuộc Y (từ 
15 biến X ban đầu, sau xử lý xuống còn 6 biến X) (hình 10 và 11); (3) Tiến hành 
học máy và dự đoán Cv, đánh giá hiệu suất các mô hình dựa vào các thông số 
RMSE, MAE, R và R2). 

 
Hình 12. Sơ đồ xây dựng mô hình học máy để dự báo Cv. 

Đánh giá hiệu suất mô hình 

Một mô hình được đánh giá tốt khi sử dụng các biến đầu vào Xi cho ra các 
giá trị dự báo Ypred sát với giá trị của Ytest thực tế đã xác định. Để đánh giá hiệu 
suất của các mô hình học máy, ở đây sử dụng các thông số (1) Root Mean Square 
Error (RMSE), (2) Mean Absolute Error (MAE), (3) Coefficient of Determine 
(R2) và (4) Correlation Coefficient (R). 

RMSE thể hiện độ lệch tiêu chuẩn các sai số của mô hình dự đoán. Nó 

được xác định thông qua công thức:      √ 
 
∑ (               )  

   ; 

trong đó m là số lượng mẫu kiểm tra, ytest là giá trị đúng đã xác định của y, ypred là 
giá trị do mô hình dự đoán. 

Dữ liệu đầu vào: 
15 thông số cơ lý

của đất

Biến độc lập (X)

Tiền xử lý số liệu

Loại nhiễu, bớt
thông số không
tương quan

Giới hạn chảy (X5)

Độ ẩm (X9)

Khối lượng thể tích tự nhiên (X10)

Khối lượng thể tích khô (X11)

Độ rỗng (X13)

Hệ số rỗng (X15)

Biến phụ thuộc (Y)

Hệ số cố kết (Cv)

Mô hình đã
được huấn luyện

70% mẫu huấn
luyện

30% kiểm tra, 
đánh giá mô hình

Mô hình có tốt
hay không?

Đánh
giá
mô
hình

MAE, 
RMSE, 
R2, R

trong đó m là số lượng mẫu kiểm tra, ytest là giá trị đúng đã 
xác định của y, ypred là giá trị do mô hình dự đoán.

MAE là giá trị trung bình của tổng các trị tuyệt đối của 
sai số mà mô hình dự đoán. Nó được xác định thông qua 
công thức: 

MAE 

MAE là giá trị trung bình của tổng các trị tuyệt đối của sai số mà mô hình 
dự đoán. Nó được xác định thông qua công thức: 

        
 
∑ |               | 
   ; trong đó m là số lượng mẫu kiểm 

tra, ytest là giá trị đúng đã xác định của y, ypred là giá trị do mô hình dự đoán. 

Hệ số xác định R2 là một thông số biến đổi từ 0 đến 1 nhằm  thể hiện hiệu 
suất của mô hình dự đoán. Nó có thể được xác định thông qua công thức: 

     ∑ (               )
  

    
∑ (             ⃑⃑ ⃑⃑ ⃑⃑ ⃑⃑ ⃑⃑  )  
   

; trong đó m là số lượng mẫu kiểm tra, ytest là giá trị 

đúng đã xác định của y, ypred là giá trị do mô hình dự đoán,      ⃑⃑ ⃑⃑ ⃑⃑ ⃑⃑   là giá trị trung 
bình của các mẫu kiểm tra. 

Hệ số tương quan R đánh giá tương quan giữa hai biến số trong quan hệ. 
Nó được thể hiện thông qua công thức sau: 
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; trong đó m là số lượng mẫu kiểm tra, 

ytest là giá trị đúng của y, ypred là giá trị do mô hình dự đoán,        ⃑⃑ ⃑⃑ ⃑⃑ ⃑⃑ ⃑⃑ ⃑⃑ ⃑⃑   là giá trị 
bình của các mẫu kiểm tra,      ⃑⃑ ⃑⃑ ⃑⃑ ⃑⃑ ⃑⃑   là giá trị trung bình của các mẫu dự đoán. 

Kết quả dự báo hệ số cố kết và phân tích 
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Hình 13. Giá trị Cv dự đoán và 
giá trị thật khi sử dụng mô hình 
SVR.

Hình 14.  Giá trị Cv dự đoán và 
giá trị thật sử dụng mô hình 
ANN MLP.

Hình 15. Giá trị Cv dự đoán và giá trị thật sử dụng mô hình RR.

Kết quả đánh giá hiệu suất các mô hình sử dụng trong 
nghiên cứu này thu được giá trị tốt với tất cả các mô hình 
dự báo sử dụng, cụ thể: khi dự báo Cv bằng mô hình SVR 
thì RMSE=0,345, MAE=0,285, R2=0,7899, R=0,9102; 
với mô hình ANN MLP thì RMSE=0,2678, MAE=0,2196, 
R2=0,8737, R=0,9367; còn mô hình RR có RMSE=0,3359, 
MAE=0,2791, R2=0,8011, R=0,9025 (bảng 2).

Bảng 2. So sánh hiệu suất các mô hình.

STT Mô hình RMSE MAE R R2

1 SVR 0,345 0,285 0,9102 0,7899
2 ANN MLP 0,2678 0,2196 0,9367 0,8737
3 RR 0,3359 0,2791 0,9025 0,8011

Kết quả đánh giá hiệu suất dự báo của các mô hình sử 
dụng trong nghiên cứu này RMSE, MAE, R hay R2 đều cho 
kết quả tốt, chứng tỏ độ tin cậy cao khi dự báo Cv thông qua 
một số chỉ tiêu vật lý dễ xác định khác đã có. Riêng với hệ 
số xác định R2, kết quả thay đổi thừ 0,7899 đến 0,8737. Kết 
quả này cho thấy rằng, độ chính xác của cả 3 mô hình đã sử 
dụng trong dự đoán Cv của đất yếu khu vực ven biển Bắc 
Bộ khác nhau không lớn, và mô hình SVR có độ chính xác 
thấp nhất trong nghiên cứu này (R2=0,7899), trong khi đó 
mô hình ANN MLP đạt hiệu suất cao nhất trong, dự đoán 
Cv (R

2=0,8737).

Kết luận 

Hệ số cố kết (Cv) của đất yếu là thông số đất nền không 
thể thiếu, sử dụng trong phân tích lún khi đắp nền trên đất 
yếu. Nó thường được xác định bằng thí nghiệm nén cố kết 
mẫu đất trong phòng với chi phí khá tốn kém và phức tạp. 
Ba mô hình SVR, ANN MLP và RR thuộc kỹ thuật học máy 
hoàn toàn có thể sử dụng để dự báo tốt hệ số cố kết của đất 
yếu thông qua một số chỉ tiêu vật lý dễ xác định khác.

Mô hình ANN MLP có khả năng dự báo hệ số cố kết 
của đất yếu khu vực ven biển Quảng Ninh, Hải Phòng, Thái 
Bình là tốt nhất (R2=0,8737), trong khi các mô hình còn lại 
cũng thể hiện khả năng dự đoán khá tốt.

Ứng dựng của phương pháp học máy có thể xem như 
một công cụ thay thế hiệu quả và đầy triển vọng nhằm giảm 
thời gian, chi phí và sai sót do phải thí nghiệm xác định Cv 
trên từng mẫu đất. Dựa trên kết quả của nghiên cứu này, có 
thể đề xuất rằng, cả 3 phương pháp học máy SVR, ANN 
MLP và RR là công cụ hữu dụng trong dự đoán Cv của đất 
yếu, tương ứng là 6 thông số vật lý quan trọng để dự đoán 
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Cv  gồm: giới hạn chảy, độ ẩm, khối lượng thể tích tự nhiên, 
khối lượng thể tích khô, độ rỗng và hệ số rỗng.
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