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Mã số hồ sơ   

(Do bộ phận điều hành Quỹ KHCN-ĐH 

Phenikaa ghi) 

 

PHẦN I. THÔNG TIN CHUNG 

1.1. Tên đề tài: Phát triển mô hình số dự đoán ứng xử cơ học vật liệu composite nền 

polyme gia cường nano 

1.2. Mã số: 2-05.2020.04 

1.3. Danh sách thành viên tham gia thực hiện đề tài: 

TT Chức danh, học vị, họ và tên Đơn vị công tác Vai trò thực hiện đề tài 

1 TS. Lê Tiến Thịnh Khoa Cơ khí – Cơ điện 

tử, Trường ĐH Phenikaa 

Chủ nhiệm đề tài 

2 TS. Trần Ngọc An Khoa Cơ khí – Cơ điện 

tử, Trường ĐH Phenikaa 

Thành viên 

1.4. Đơn vị chủ trì: Khoa Cơ khí – Cơ điện tử 

1.5. Thời gian thực hiện: 

1.5.1. Theo hợp đồng:  từ tháng 01 năm 2021 đến tháng 12 năm 2021 

1.5.2. Gia hạn (nếu có): đến tháng….. năm….. 

1.5.3. Thực hiện thực tế:  từ tháng 01 năm 2021 đến tháng 12 năm 2021 

1.6. Những thay đổi so với thuyết minh ban đầu (nếu có): 

(Về mục tiêu, nội dung, phương pháp, kết quả nghiên cứu và tổ chức thực hiện; Nguyên nhân; 

Ý kiến của Cơ quan quản lý) 

1.7. Tổng kinh phí được phê duyệt của đề tài: 40 triệu đồng. 

PHẦN II. ĐÁNH GIÁ TỔNG QUAN KẾT QUẢ NGHIÊN CỨU  

2.1. Tổng quan về nghiên cứu 

Để phát triển vật liệu mới nhanh hơn, một số dự án quan trọng đã được công bố và nhận 

được sự quan tâm đáng kể từ các nhà nghiên cứu và kỹ sư trên toàn thế giới. Tại Hoa Kỳ, vào 

năm 2011, Tổng thống Obama đã giới thiệu sáng kiến Materials Genome Initiative (MGI), hỗ 

trợ các cơ quan nghiên cứu Hoa Kỳ trong việc khám phá, thiết kế, sản xuất và triển khai các 

vật liệu tiên tiến với tốc độ gấp đôi và với một phần chi phí (tức là giảm từ khoảng 10-20 năm 

xuống còn khoảng 5-10 năm) [1–3]. MGI là một ứng cử viên rất tiềm năng trong việc thu hẹp 
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khoảng cách giữa thí nghiệm vật liệu và lý thuyết. Một dự án như vậy cũng có thể thúc đẩy 

các phương pháp tiếp cận nghiên cứu có hệ thống và chuyên sâu về dữ liệu. Có ba khía cạnh 

quan trọng để phục vụ mục đích của MGI: công cụ tính toán, nguồn lực thí nghiệm và dữ liệu 

kỹ thuật số [4]. Thật vậy, sự kết hợp như vậy rất quan trọng trong việc thúc đẩy sự phát triển 

của các vật liệu mới. Các nỗ lực tính toán có thể cho phép các nhà nghiên cứu khám phá thành 

phần và tính chất của vật liệu một cách hiệu quả, trong khi dữ liệu thực nghiệm là điều cần 

thiết để xác nhận các mô hình số. Trên thực tế, việc này tiết kiệm được rất lớn về thời gian và 

chi phí thiết kế vật liệu bằng cách kết hợp thông tin từ các mô phỏng và các thí nghiệm thích 

hợp [5]. 

Các công cụ tính toán luôn đóng một vai trò quan trọng trong cuộc cách mạng của khoa 

học vật liệu [1,6,7]. Thật vậy, từ mô phỏng Lý thuyết hàm mật độ (Density Functional Theory) 

đến Động lực học phân tử (Molecular Dynamics) hay Phương pháp phần tử hữu hạn (Finite 

Element Method), càng nhiều mã được phát triển thì càng có nhiều tiến bộ về khoa học vật 

liệu. Rõ ràng rằng, để phân tích chặt chẽ vấn đề và thực hiện tính toán song song hiệu suất 

cao với dữ liệu lớn, việc phát triển mã bằng ngôn ngữ lập trình là rất cần thiết. Tuy nhiên, 

việc phát triển các mã này, Lý thuyết hàm mật độ (Density Functional Theory), Động lực học 

phân tử (Molecular Dynamics) hay Phương pháp phần tử hữu hạn (Finite Element Method), 

vẫn còn rất nhiều thách thức đối với các nhà nghiên cứu, đặc biệt là về việc triển khai các 

thuật toán phi tuyến. Do đó, rõ ràng là cần phải có một phương pháp hiệu quả hơn để hiểu rõ 

và dự đoán ứng xử cơ học của vật liệu nhiều thành phần. 

Hơn nữa, những mô phỏng quy mô lớn thường cung cấp một lượng dữ liệu khổng lồ [8], 

như Dự án Vật liệu Materials Genome Initiative đã đề cập ở trên, thu thập hơn 120.600 hợp 

chất vô cơ, 35.000 phân tử cũng như 530.000 vật liệu nano. Trong một nghiên cứu khác, 

Gómez-Bombarelli et al. [9] đã kết hợp lý thuyết, hóa học lượng tử và nhiều phương pháp để 

khám phá hành vi của vật liệu từ cơ sở dữ liệu gồm 1,6x106 phân tử điốt phát quang hữu cơ. 

Để xử lý nhanh chóng và hiệu quả với các bộ dữ liệu lớn như vậy, một cuộc cách mạng trong 

khoa học vật liệu tính toán liên quan đến các phương pháp Học máy (Machine Learning) đã 

được đề ra. Nhiều ứng dụng thành công của phương pháp Học máy trong khoa học vật liệu 

đã được công bố. Nouira và cộng sự. [10] đã sử dụng mạng Generative Adversarial để khám 

phá các cấu trúc tinh thể học mới. Các ứng dụng như vậy trên kiến trúc tinh thể cũng đã được 

nghiên cứu bởi Ryan et al. [11] sử dụng Học sâu (Deep learning) và Oliynyk et al. [12] sử 
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dụng Máy vector hỗ trợ (Support vector machine). Về vật liệu nền polyme, Mannodi-

Kanakkithodi et al. [13] đã sử dụng hồi quy Kernel Ridge để thiết kế các chất điện môi 

polyme. Về hiệu suất cơ học, Yousef et al. [14] đã sử dụng mạng nơ ron nhân tạo để dự đoán 

các tính chất cơ học của propylene nguyên chất và hỗn hợp của chúng. Khi kết hợp polyme 

với pha gia cường, Lingaraju et al. [15] đã dự đoán một số đặc tính kỹ thuật của vật liệu nano 

polyme-đất sét-silica bằng cách sử dụng mạng nơ ron nhân tạo. Khan và cộng sự. [16] đã kết 

hợp thuật toán tối ưu hóa tổng quát và mạng nơ ron nhân tạo để dự đoán độ dẫn nhiệt của sợi 

tổng hợp nano polyvinyl-pyrrolidone. Kopal và cộng sự. [17] đã dự đoán độ bền kéo của cao 

su gia cường muội than bằng cách sử dụng mô hình mạng nơ ron nhân tạo. Một số công trình 

tổng hợp về ứng dụng của các phương pháp Học máy trong khoa học vật liệu được đề xuất 

như [18–22], và đặc biệt đối với các vật liệu nền polyme [23–25]. 

Trong lĩnh vực cơ học vật liệu ở Việt Nam hiện nay, rất ít các công trình sử dụng mô hình 

số học máy để nghiên cứu, dự đoán ứng xử của vật liệu, đặc biệt là vật liệu nhiều thành phần. 

Một trong những nguyên nhân chủ yếu là do sự thiếu hụt, phân tán các nguồn dữ liệu cơ sở, 

mà giúp thiết lập và huấn luyện mô hình học máy. Có thể nói thêm rằng một trong những rào 

cản là do các cơ sở nghiên cứu ở Việt Nam hiện chưa có các truy cập vào các thư viện nghiên 

cứu lớn trên thế giới. Thêm vào đó, các tổ chức khoa học trong lĩnh vực này chưa sở hữu 

nhiều các máy tính hiệu năng cao trợ giúp tính toán song song, điều mà rất cần thiết cho việc 

phát triển mô hình học máy. 

Có thể thấy rằng, những khó khăn khi nghiên cứu tính chất cơ học của vật liệu composite 

chẳng hạn như chi phí thí nghiệm, thời gian và tài nguyên. Hơn nữa, từ tổng quan cơ sở nghiên 

cứu có thể thấy rằng đặc tính cơ học tổng thể của vật liệu composite bị ảnh hưởng bởi một số 

thông số như ứng xử cơ học của từng thành phần, dạng hình học của pha gia cường, phương 

pháp xử lý bề mặt, vv…, và sự ảnh hưởng của các yếu tố này chưa được giải quyết một cách 

định lượng. Từ các cơ sở trên, nhóm tác giả đã đề xuất phát triển mô hình số nhằm dự đoán 

mô đun đàn hồi của vật liệu composite nền polyme gia cường ống nano cácbon, dựa trên 

phương pháp học máy, tính tới nhiều yếu tố đầu vào như tính chất của pha nền, tính chất của 

pha gia cường, và tương tác giữa hai pha. Mô hình đã được huấn luyện và tối ưu các thông số 

thông qua một cơ sở dữ liệu thu thập từ các tài liệu đã công bố. Ngoài ra, các chỉ số tin cậy 

cũng được sử dụng nhằm đánh giá định lượng hiệu năng của mô hình. Từ mô hình tối ưu, các 

yếu tố ảnh hưởng cũng như ưu nhược điểm của mô hình đã được chỉ ra và phân tích. 
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2.2. Phương pháp nghiên cứu 

Trong nghiên cứu này, các cách tiếp cận sau sẽ được triển khai: 

 Phương pháp lý thuyết: thu thập các dữ liệu thí nghiệm từ các tài liệu đã công bố; 

 Phương pháp mô phỏng số: phát triển mã lập trình huấn luyện mô hình học máy, tối 

ưu hóa các tham số của mô hình. 

Các phương pháp trên được trình bày cụ thể như sau: 

2.2.1. Phương pháp lý thuyết : thu thập dữ liệu từ các tài liệu đã công bố 

Dữ liệu được sử dụng trong nghiên cứu này đã được thu thập từ các nghiên cứu thí 

nghiệm đã công bố. Bảng 1, 2 và 3 dưới đây lần lượt tóm tắt thông tin tổng hợp cơ sở dữ liệu, 

thống kê giá trị các tham số và hệ số tương quan tuyến tính giữa các tham số. Các biến trong 

cơ sở dữ liệu đã được chọn và phân loại dựa trên các tiêu chí sau:  

• Loại ma trận polyme và khối lượng riêng của nó;  

• Tính chất cơ học của pha nền polyme: mô đun đàn hồi, giới hạn bền kéo;  

• Tính chất vật lý của pha gia cường: khối lượng riêng, chiều dài trung bình, đường 

kính trung bình;  

• Tính chất cơ học của pha gia cường: mô đun đàn hồi;  

• Các thông số kết hợp: tỉ trọng gia cường, phương pháp hòa trộn, phương pháp biến 

tính bề mặt. 

Trong cơ sở dữ liệu này, 23 pha nền polyme khác nhau đã được sử dụng, kết hợp với 

22 phương pháp hòa trộn và 20 biến tính bề mặt CNT. Các tham số này được mã hóa trong 

mô phỏng. Bảng 2 trình bày phân tích thống kê giá trị của các biến trong cơ sở dữ liệu, bao 

gồm giá trị nhỏ nhất, trung bình, tối đa, độ lệch chuẩn và hệ số biến thiên. Ngoài ra, Bảng 3 

chỉ ra hệ số tương quan tuyến tính giữa từng cặp biến trong cơ sở dữ liệu.  

 

Bảng 1. Thông tin tổng hợp về cơ sở dữ liệu 

Tài liệu tham khảo Số thí 

nghiệm 

% tỉ 

lệ 

Pha nền polyme (tên tiếng 

Anh) 

Ký 

hiệu 

pha 

nền 

wtmin 

(%) 

wtmax 

(%) 



 

5 

 

Wu et al. [26] 4 2.0 Acrylic acid grafted polylactide PLA-g-

AA 

0.5 3 

Yang et al. [27] 5 2.5 Poly(ethylene oxide) PEO 0.1 2 

Kuan et al. [28] 8 4.0 Polyurethane PU 0.5 4 

Shi et al. [29] 4 2.0 Poly(vinyl chloride) PVC 0.1 0.5 

Tseng et al. [30] 10 5.1 Epoxy Epoxy 0.1 1 

Blond et al. [31] 6 3.0 Poly(methyl methacrylate) 

(PMMA)‐functionalized 

PMMA 0.019 0.6 

Safadi et al. [32] 3 1.5 Polystyrene PS 1 5 

Xia et al. [33] 2 1.0 Polypropylene PP 1 3 

Qian et al. [34] 2 1.0 Polystyrene PS 1 1 

Kanagarai et al. [35] 4 2.0 High density polyethylene HDPE 0.11 0.44 

Xiao et al. [36] 4 2.0 Low density polyethylene LDPE 1 10 

Yang et al. [37] 8 4.0 Low density polyethylene LDPE 0.5 2 

Jose et al. [38] 2 1.0 Polypropylene PP 0.5 1 

Masuda et al. [39] 6 3.0 Polypropylene PP 0.92 1.1 

Liu et al. [40] 1 0.5 Poly(methyl methacrylate) PMMA 5 5 

Liu et al. [41] 2 1.0 Poly(methyl methacrylate) PMMA 2.1 5 

Kim et al. [42] 3 1.5 Poly(methyl methacrylate) PMMA 0.01 0.1 

Coleman et al. [43] 7 3.5 Polyvinyl alcohol PVA 0.11 1 

McCullen et al. [44] 2 1.0 Poly(ethylene oxide) PEO 1 3 

Hou et al. [45] 5 2.5 Polyacrylonitrile nanofibers PAN 2 20 

Li et al. [46] 1 0.5 Poly(styrene-b-butadiene-co-

butylene-b-styrene) 

SBBS 3 3 

Bokobza et al. [47] 7 3.5 Styrene–butadiene rubber SBR 1 10 

Zhao et al. [48] 2 1.0 Polyamide-6 Nylon 6 0.5 0.5 

Shao et al. [49] 2 1.0 Polyamide-6 Nylon 6 0.5 1 

Kang et al. [50] 1 0.5 Poly(hexamethylene 

sebacamide) 

Nylon 

610 

1.5 1.5 

Ogasawara et al. 

[51] 

3 1.5 Polyimide Triple A PI 3.3 14.3 

Zhu et al. [52] 3 1.5 Poly(amic acid) PI 2 9 

Liu et al. [53] 2 1.0 Polyetherimide PEI 0.5 1 

Yuen et al. [54] 4 2.0 Polyimide PI 1 7 

Kwon et al. [55] 14 7.1 Waterborne polyurethane WBPU 0.01 1.5 

Xia et al. [56] 3 1.5 Polyurethane PU 0.5 2 

Xu et al. [57] 5 2.5 Polyurethane PU 0.1 0.5 

Jin et al. [58] 9 4.5 Poly(ethylene terephthalate) PET 0.5 2 

Bai et al. [59] 2 1.0 Hard epoxy Hard 

epoxy 

0.5 1 

Bai et al. [60] 9 4.5 Epoxy Epoxy 0.5 4 

Guo et al. [61] 4 2.0 Epoxy Epoxy 2 8 

Kim et al. [62] 9 4.5 Polycarbonate PC 0.1 1 

Hou et al. [63] 1 0.5 Polyvinyl alcohol PVA 0.2 0.2 

Isayev et al. [64] 4 2.0 Polyetherimide PEI 1 10 
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Li et al. [65] 5 2.5 Poly(styrene-b-butadiene-co-

butylene-b-styrene) 

SBBS 1.25 15 

Yan et al. [66] 3 1.5 Polyamide 6 PCL 0.5 1.5 

Zhang et al. [67] 5 2.5 Polyimide PI 1 10 

Srivastava et al. [68] 12 6.1 Polyimide PI 0.5 3 

Tổng 198 100     
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Bảng 2. Thống kê cơ sở dữ liệu. 

Tham số Ký hiệu Đơn vị Giá trị 

nhỏ nhất 

Q25 Giá trị 

trung bình 

Q75 Giá trị lớn 

nhất 

Phương 

sai 

Hệ số biến 

thiên (%) 

Pha nền M - 2.00 8.00 13.28 19.00 24.00 6.78 51.07 

Khối lượng riêng pha nền ρp g/cm3 0.91 1.10 1.20 1.30 3.12 0.21 17.78 

Mô đun đàn hồi của pha nền Ep MPa 0.24 75.30 986.47 1477.00 3060.00 911.49 92.40 

Giới hạn bền kéo của pha nền Np MPa 0.49 9.96 42.10 58.70 132.00 38.10 90.50 

Tỉ trọng khối lượng pha gia cường wt % 0.01 0.50 2.05 2.00 20.00 2.89 140.64 

Khối lượng riêng pha gia cường ρt g/cm3 1.30 1.90 1.94 2.00 2.16 0.15 7.94 

Đường kính trung bình pha gia 

cường 

ϕt nm 5.50 15.00 32.01 47.50 127.50 27.91 87.19 

Chiều dài trung bình pha gia cường lt nm 850.00 10000.00 26609.85 30000.00 252500.00 37920.33 142.50 

Mô đun đàn hôi pha gia cường Et GPa 450.00 850.00 848.59 850.00 1100.00 87.49 10.31 

Phương pháp biến tính bề mặt pha 

gia cường 

M - 1.00 10.00 12.94 16.00 21.00 4.92 38.03 

Phương pháp hòa trộn pha nền và 

pha gia cường 

P - 1.00 6.00 13.05 19.00 22.00 6.40 49.07 

Giới hạn bền kéo của 

nanocomposite 

Nc MPa 0.55 14.50 51.67 79.50 190.00 43.72 84.61 
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Bảng 3. Phân tích hệ số tương quan tuyến tính của cơ sở dữ liệu. 

Hệ số tương 

quan 

M ρp Ep Np wt ρt ϕt lt Et M P Nc 

M 1 -0.002 -0.239 -0.252 -0.005 -0.079 -0.499 -0.274 -0.07 -0.028 -0.092 -0.193 

ρp   1 0.202 0.273 0.083 -0.039 -0.003 0.1 0.074 -0.199 -0.111 0.283 

Ep     1 0.571 0.152 -0.14 0.15 0.227 -0.041 0.101 -0.098 0.6 

Np       1 0.131 -0.129 0.037 0.111 0.069 -0.268 0.197 0.89 

wt         1 -0.014 -0.038 0.125 -0.051 -0.054 -0.147 0.094 

ρt           1 -0.061 -0.106 -0.277 0.115 -0.021 -0.04 

ϕt             1 0.05 -0.003 0.13 0.155 0.006 

lt       Đối 

xứng 

      1 -0.059 -0.051 -0.271 0.129 

Et                 1 -0.137 -0.022 0.091 

M                   1 -0.069 -0.204 

P                     1 0.116 

Nc                       1 
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2.2.2. Phương pháp mô phỏng số 

Trong nghiên cứu này, phương pháp học máy Mạng nơ ron nhân tạo (ANN) được 

phát triển và tối ưu hóa nhằm dự đoán cơ tính của vật liệu tổng hợp nanocomposite. 

ANN là một phương pháp học máy được sử dụng phổ biến trong khoa học dữ liệu, được 

đề xuất ban đầu bởi McCulloch và Pitts [69]. Nền tảng chính của mô hình ANN dựa trên 

chức năng của bộ não sinh học, được cấu tạo bởi các nút có thể thực hiện một số nhiệm 

vụ nhất định. Mỗi nơ ron nhân tạo (được gọi là nút tính toán) trong mạng bao gồm dữ 

liệu đầu vào, trọng số và phản hồi đầu ra. 

Ưu điểm của mô hình ANN là khả năng giải quyết các vấn đề phức tạp có chứa 

mối quan hệ phi tuyến giữa các biến đầu vào và đầu ra. Một ưu điểm khác của phương 

pháp ANN là không yêu cầu các giả thuyết và ràng buộc trước trong quá trình mô phỏng. 

Phương pháp này có khả năng phân tích các mối quan hệ phi tuyến tính phức tạp cũng 

như xử lý dữ liệu đầu vào kích thước lớn. Về mặt hiệu suất, ANN có thể giải quyết các 

vấn đề phức tạp về kích thước cao nhờ cấu trúc tính toán song song. 

 

 
Hình 1. Minh họa cấu trúc của mô hình ANN gồm có một lớp đầu vào, một lớp ẩn và một lớp 

đầu ra. 

 

Có ba lớp chính trong cấu trúc của mô hình ANN, đó là những lớp sau (Hình 1): 

- Lớp đầu vào; 

- Các lớp ẩn của các nút chức năng; 

- Lớp đầu ra 

Các lớp trên được kết nối với nhau bằng các nút tính toán nhân tạo có chức năng 

xác định các trọng số của mô hình. Đối với một vấn đề đầu ra duy nhất, mô hình ANN 

được xây dựng dựa trên quan hệ phi tuyến sau: 
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1: ,Nf X Y   (1) 

trong đó X biểu thị vectơ đầu vào và Y biểu thị biến đầu ra. Hàm f có thể được viết 

lại như sau: 

      ,oX f X fo M fh b W X b      (2) 

trong đó W là ma trận trọng số, fh biểu thị hàm kích hoạt và b biểu thị vectơ thiên vị 

của lớp ẩn. Mặt khác, M, fo và bo là các biến giống nhau cho lớp đầu ra: 

m W X b    (3) 

 A fh W X b    (4) 

 ofo M A b     (5) 

2.3. Kết quả nghiên cứu 

2.3.1. Tối ưu hóa cấu trúc của mô hình ANN bằng nghiên cứu tham số 

Trong mô hình ANN, các lớp ẩn, được định nghĩa là các lớp giữa các lớp đầu vào 

và đầu ra, có thể được thiết lập theo nhiều cách khác nhau. Việc phân tích cấu trúc của 

các lớp ẩn là rất quan trọng vì hiệu suất dự đoán bị ảnh hưởng trực tiếp bởi số lượng các 

lớp ẩn và số nơ ron trong mỗi lớp ẩn. Trong nghiên cứu này, một nghiên cứu tham số đã 

được thực hiện để khảo sát ảnh hưởng của số lượng lớp ẩn và nơ ron trong mỗi lớp ẩn 

đối với hiệu suất dự đoán. Trong nghiên cứu tham số này, số lượng lớp ẩn Nlayer được 

thay đổi biến thiên từ 1 đến 4, trong khi số lượng nơ ron trong mỗi lớp ẩn, Nneuron, biến 

thiên từ 1 đến 30. Phạm vi giá trị như vậy cho Nlayer và Nneuron được chọn chủ yếu là do 

thời gian tính toán. Vì số lượng nơ ron trong mỗi lớp ẩn có thể được hoán vị với sự lặp 

lại, số lượng lớp ẩn càng lớn thì số lượng cấu trúc tiềm năng ANN càng lớn. Cần lưu ý 

rằng 50 lần chạy ngẫu nhiên đã được áp dụng cho mỗi cấu trúc, để có thể xem xét ảnh 

hưởng của các lần lấy mẫu ngẫu nhiên. Vì vậy, thời gian tính toán là rất quan trọng. 

Bảng 4 chỉ ra số lượng cấu hình có thể có trong nghiên cứu tham số. 

 

Bảng 4. Số lượng cấu hình có thể có trong nghiên cứu tham số 

Trường 

hợp 

Số lớp 

ẩn  

Số nơ ron tối đa 

trong mỗi lớp ẩn 

Số nơ ron tối 

thiểu trong mỗi 

lớp ẩn 

Số lần chạy 

ngẫu nhiên cho 

mỗi cấu trúc 

Số cấu trúc có 

thể có 

1 1 30 1 50 1,500 

2 2 30 1 50 46,500 

3 3 30 1 50 1,396,500 

4 4 30 1 50 41,896,500 

 

Tính toán trong nghiên cứu này được thực hiện bằng máy tính DELL Vostro i5-

9400 2.90GHz 16Gb RAM tại Trường Đại học Phenikaa. Theo khuyến nghị của 

Abambres et al. [70], kỹ thuật Levenberg-Marquardt được sử dụng để huấn luyện mô 
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hình ANN nhằm tối ưu hóa các trọng số của nó. Về các hàm kích hoạt, cần lưu ý rằng 

có thể sử dụng nhiều hàm khác nhau, chẳng hạn như: hàm sigmoid tiếp tuyến hyperbol, 

hàm log-sigmoid, hàm tuyến tính, hàm tuyến tính tích cực, hàm tuyến tính bão hòa, hàm 

tuyến tính bão hòa đối xứng, v.v. Tuy nhiên, như được chỉ ra trong phần cơ sở dữ liệu, 

tất cả các điểm dữ liệu được đưa về tỉ lệ [0; 1], do đó sigmoid là ứng cử viên thích hợp 

nhất làm hàm kích hoạt vì hàm này tồn tại trong khoảng từ 0 đến 1. Do đó, hàm sigmoid 

được chọn cho các lớp ẩn và hàm tuyến tính được chọn cho các lớp đầu ra. Cuối cùng, 

một hàm sai số bình phương trung bình đã được sử dụng làm hàm mục tiêu. Đối với mỗi 

cấu hình, các giá trị trung bình trên 50 lần chạy tiêu chí thống kê như R, RMSE và MAE 

đã được tính toán và tổng hợp. Kết quả cho thấy, cấu trúc ANN tốt nhất bao gồm 4 lớp 

ẩn, lần lượt có 19, 19, 15 và 13 nơ ron. Cấu hình như vậy cung cấp giá trị cao nhất của 

R, giá trị thấp nhất của RMSE và MAE tương ứng cho phần kiểm chứng. Hơn nữa, độ 

lệch chuẩn của R, RMSE và MAE trên 50 lần chạy đã được điều tra, cho thấy rằng cấu 

trúc 19-19-15-13 cho giá trị thấp nhất của độ lệch chuẩn. Cấu trúc ANN tối ưu này được 

trình bày trong Hình 2, cho thấy số lượng nơ ron trong mỗi lớp ẩn. Trong phần tiếp theo, 

khả năng dự đoán của mô hình ANN tối ưu này sẽ được trình bày. Tóm tắt mô hình được 

trình bày trong Bảng 5. 

Bảng 5. Đặc tính của mô hình ANN. 

Loại Tham số Giá trị 

Cố định Số nơ ron lớp đầu vào 11 

 Số nơ ron lớp đầu ra 1 

 Hàm kích hoạt cho lớp ẩn Sigmoid 

 Hàm kích hoạt cho lớp đầu ra Tuyến tính 

 Thuật toán huấn luyện Levenberg-Marquardt 

 Hàm mục tiêu MSE 

Nghiên cứu tham số Số lớp ẩn Nlayer, biến thiên từ 1 tới 4 

 Số nơ ron trong lớp ẩn Nneuron, biến thiên từ 1 tới 30 

Ma trận trọng số Kích thước ma trận trọng số lớp ẩn Nneuron x Nlayer 

 Kích thước ma trận bias lớp ẩn 1 x Nneuron 

 Kích thước ma trận trọng số lớp đầu ra 1 x Nneuron 

 Kích thước ma trận bias lớp đầu ra 1 x 1 
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Hình 2. Cấu trúc mô hình ANN tối ưu. 

 

2.3.2. Hiệu suất của mô hình 

 

Trong phần này, kết quả dự đoán cấu trúc tối ưu được trình bày và so sánh với các 

mô hình khác như tuyến tính, tuyến tính có tương tác và mô hình hồi quy đa thức bậc 

hai. Đồ thị hồi quy cho phần huấn luyện sử dụng ANN, hồi quy tuyến tính, hồi quy tuyến 

tính có tương tác và hồi quy bậc hai được hiển thị lần lượt trong Hình 3a, 3c, 3e và 3g. 

Mặt khác, đồ thị hồi quy cho phần kiểm chứng sử dụng ANN, hồi quy tuyến tính, hồi 

quy tuyến tính có tương tác và hồi quy bậc hai được trình bày lần lượt trong Hình 3b, 

3d, 3f và 3h. Trong các hình này, giá trị của hệ số tương quan R cũng được chỉ ra, cùng 

với hệ số xác định R2 và phương trình hồi quy tuyến tính (độ dốc). Tất cả các giá trị của 

số liệu cũng được chỉ ra trong Bảng 6, bao gồm chỉ số hiệu suất %Advantage giữa ANN và 

các mô hình khác như được định nghĩa trong phương trình dưới đây: 

 

 

( 1) ( 1) 100  for R, IOA, Slope   
%Advantage

( ) / 100  for ErrorStD, RMSE, MAE, SSE, SI, ADR 

ANN others

others ANN others

 

  

   


 





 (6) 
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 Hình 3. Đồ thị hồi quy cho phần huấn luyện sử dụng (a) ANN, (c) hồi quy tuyến tính, (e) 

hồi quy tuyến tính có tương tác và (g) hồi quy bậc hai; cho phần kiểm chứng sử dụng (b) 

ANN, (d) hồi quy tuyến tính, (f) hồi quy tuyến tính có tương tác và (h) hồi quy bậc hai. 

 

Có thể thấy rằng mô hình ANN thể hiện hiệu suất rất tốt cho cả tập dữ liệu huấn 

luyện và thử nghiệm. Hệ số tương quan trong cả hai trường hợp đều thỏa mãn (R = 0.986 

cho phần huấn luyện và R = 0.978 cho phần kiểm chứng). Về các đánh giá chất lượng 

khác, có thể thấy trong Bảng 6 rằng mô hình ANN được đề xuất thể hiện rất tốt so với 

các mô hình khác. Về mặt SSE, mô hình ANN được đề xuất tạo ra giá trị thấp nhất trong 

cả pha huấn luyện và kiểm chứng (SSE = 0.0018 cho huấn luyện và SSE = 0.0021 cho 

kiểm chứng). Về AIC, mô hình ANN cũng thể hiện hiệu năng tốt với giá trị AIC = -

181.14.  

Về giá trị cho %Advantage, mô hình ANN được đề xuất thể hiện một lợi thế lớn so với 

các mô hình khác. Dựa trên RMSE, MAE, ErrorStD, R, Slope, IOA, SSE và ADR, giá 

trị của %Advantage luôn dương cho cả điểm dữ liệu huấn luyện và kiểm chứng, xác nhận 

hiệu suất cao hơn của mô hình ANN được đề xuất. Cần lưu ý rằng đây là một bài toán 

đa chiều liên quan đến 11 biến đầu vào. Vì lý do đó, các kỹ thuật hồi quy tuyến tính, 

tuyến tính với tương tác và bậc hai không thể thỏa mãn hiệu suất yêu cầu. Có thể nói 

rằng nhìn chung, mô hình ANN vượt trội hơn các mô hình khác.
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Bảng 6. Bảng thống kê hiệu suất của các mô hình và %Advantage giữa ANN và các mô hình khác. 

Dữ liệu Mô hình RMSE MAE ErrorMean ErrorStD R Slope IOA SSE SI AIC ADR 

Huấn 

luyện 

ANN 0.0420 0.0300 -0.0001 0.0422 0.9860 0.9638 0.9928 0.0018 1.8519 -181.1362 1.2477 

 Tuyến tính 0.0968 0.0678 0.0000 0.0971 0.9236 0.8530 0.9589 0.0094 1.7618 92.3451 -8.3864 

 Tuyến tính có tương 

tác 

0.0464 0.0342 0.0000 0.0466 0.9829 0.9661 0.9913 0.0022 1.8439 -148.4300 -12.4518 

 Bậc hai 0.0909 0.0661 0.0000 0.0912 0.9329 0.8703 0.9643 0.0083 1.7746 71.8995 -0.6237 

Kiểm 

chứng 

ANN 0.0457 0.0329 -0.0002 0.0460 0.9778 1.0041 0.9886 0.0021 2.0899 -113.4448 0.9813 

 Tuyến tính 0.0805 0.0621 -0.0243 0.0772 0.9397 1.0064 0.9648 0.0065 1.8602 -30.9773 -8.1966 

 Tuyến tính có tương 

tác 

0.1540 0.0751 0.0002 0.1550 0.7728 0.8849 0.8785 0.0237 2.0628 71.6027 42.7215 

 Bậc hai 0.0931 0.0698 -0.0230 0.0908 0.9189 1.0038 0.9534 0.0087 1.8798 -7.9530 -13.6294 

 %Advantage RMSE MAE ErrorMean ErrorStD R Slope IOA SSE SI AIC ADR 

Huấn 

luyện 

Tuyến tính +56.6 +55.8 - +56.6 +6.2 +11.1 +3.4 +81.1 -5.1 - 

+114.9 

 Tuyến tính có tương 

tác 

+9.5 +12.2 - +9.5 +0.3 -0.2 +0.2 +18.1 -0.4 - 

+110.0 

 Bậc hai +53.8 +54.6 - +53.8 +5.3 +9.4 +2.9 +78.6 -4.4 - +300.0 

Kiểm 

chứng 

Tuyến tính +43.2 +47.0 - +40.3 +3.8 -0.2 +2.4 +67.7 -12.3 - 

+112.0 

 Tuyến tính có tương 

tác 

+70.3 +56.1 - +70.3 +20.5 +11.9 +11.0 +91.2 -1.3 - 

+97.7 

 Bậc hai +50.9 +52.9 - +49.3 +5.9 +0.0 +3.5 +75.9 -11.2 - +107.2 
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PHẦN III. SẢN PHẨM, CÔNG BỐ VÀ KẾT QUẢ ĐÀO TẠO CỦA ĐỀ TÀI 

3.1. Kết quả nghiên cứu 

TT Danh mục sản phẩm 
Yêu cầu khoa học  

Đăng ký Đạt được 

1 Bài báo ISI 01 01 

2 Bài báo Scopus 01 01 

    

3.2. Hình thức, cấp độ công bố kết quả 

TT 
Sản phẩm 

  

Tình trạng  

(Đã in/ chấp nhận in/ đã 

nộp đơn/ đã được chấp 

nhận đơn hợp lệ/ đã được 

cấp giấy xác nhận SHTT/ 

xác nhận sử dụng sản 

phẩm) 

Ghi địa chỉ 

và cảm ơn 

sự tài trợ 

của Trường 

ĐH 

Phenikaa 

đúng quy 

định 

Đánh giá 

chung 

(Đạt, 

không 

đạt) 

1 Công trình công bố trên tạp chí ISI  

1.1 N. X. Ho, T. T. Le*, M. V. Le, 

Development of artificial 

intelligence based model for the 

prediction of Young’s modulus 

of polymer/carbon-nanotubes 

composites, Mechanics of 

Advanced Materials and 

Structures, 2021, ISI Q1, IF 

4.03, 

https://doi.org/10.1080/1537649

4.2021.1969709 

Chấp nhận in (“Article in 

press, published online: 

07 Sep 2021”) 

Đúng quy 

định 

Đạt 

     

2 Bài báo thuộc hệ thống Scopus   

2.1 T. T. Le*, M. V. Le, Prediction 

Model for Tensile Modulus of 

Carbon Nanotube–Polymer 

Composites. In: Nguyen D.C., 

Vu N.P., Long B.T., Puta H., 

Sattler KU. (eds) Advances in 

Engineering Research and 

Application. ICERA 2021. 

Lecture Notes in Networks and 

Systems, vol 366. Springer, 

Cham, 

https://doi.org/10.1007/978-3-

030-92574-1_80 

Đã in (“published online: 

01 Jan 2022”) 

Đúng quy 

định 

Đạt 

     

3 Bài báo quốc tế khác   

3.1     

3.1     

4 Bài báo trong nước    

4.1     
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4.2     

5 Bài báo hội nghị  

5.1   

5.2   

6 Đăng ký sở hữu trí tuệ  

6.1     

6.2     

 Sản phẩm khác  

     

     

Ghi chú: 

- Cột sản phẩm khoa học công nghệ: Liệt kê các thông tin các sản phẩm KHCN theo thứ 

tự <tên tác giả, tên công trình, tên tạp chí/nhà xuất bản, số phát hành, năm phát hành, trang 

đăng công trình, mã công trình đăng tạp chí/sách chuyên khảo (DOI), loại tạp chí ISI/Scopus> 

- Các ấn phẩm khoa học (bài báo, báo cáo KH, sách chuyên khảo…) chỉ được chấp nhận 

nếu có ghi nhận địa chỉ và cảm ơn tài trợ của Trường Đại học Phenikaa theo đúng quy định.  

- Bản phô tô toàn văn các ấn phẩm này phải đưa vào phụ lục các minh chứng của báo cáo. 

Riêng sách chuyên khảo cần có bản phô tô bìa, trang đầu và trang cuối có ghi thông tin mã số 

xuất bản. 

3.3. Kết quả đào tạo (nếu có) 

TT Họ và tên 

Thời gian và kinh phí 

tham gia đề tài 

(số tháng/số tiền) 

Công trình công bố liên quan 

(Sản phẩm KHCN, luận án, luận 

văn) 
Đã bảo vệ 

Nghiên cứu sinh  

1     

Học viên cao học  

1     

Sinh viên nghiên cứu khoa học 

1     

PHẦN IV. TÌNH HÌNH SỬ DỤNG KINH PHÍ      

TT Nội dung chi 

Kinh phí 

được duyệt 

(triệu đồng) 

Kinh phí 

thực hiện 

(triệu đồng) 

Ghi 

chú 

1 Nguyên, nhiên vật liệu, …    

2 Thiết bị, dụng cụ    

3 Công tác phí : tham dự hội thảo 15,000,000 10,552,168  

4 Dịch vụ thuê ngoài 10,000,000 9,499,751  

5 Tổ chức hội nghị, hội thảo 15,000,000 11,241,570  

 Tổng số 40,000,000 31,293,489  

PHẦN V. KIẾN NGHỊ (về phát triển các kết quả nghiên cứu của đề tài; về quản lý, tổ 

chức thực hiện ở các cấp) 

Các kiến nghị sau đây được đề xuất để phát triển các kết quả nghiên cứu của đề tài: 

 Xây dựng cơ sở dữ liệu đầy đủ và có nhiều dữ liệu hơn, hướng tới các tính chất lý 

hóa khác nhau của vật liệu nanocomposite; 
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 Kết hợp cơ sở dữ liệu thu được với các cơ sở dữ liệu hiện có; 

 Phát triển cơ sở dữ liệu tính tới các thông số quan trọng như nhiệt độ; 

 Phát triển các mô hình học máy khác nhằm kiểm chứng hiệu năng của mô hình 

ANN; 

 Cung cấp mô hình tối ưu tới các nhà khoa học/nghiên cứu sinh/sinh viên bằng 

các giao diện đồ họa người dùng, phát triển trên nền Excel nhằm đơn giản hóa 

việc sử dụng; 

 Xây dựng các mô hình lý thuyết (cơ học vi mô) và các mô phỏng số phần tử hữu 

hạn để so sánh với mô hình phát triển trong nghiên cứu này; 

 Thực hiện các thí nghiệm kiểm chứng trong khả năng cho phép. 

 

 

PHẦN VI. PHỤ LỤC (minh chứng các sản phẩm nêu ở Phần III) 

- Đối với bài báo khoa học, Bằng sáng chế, Giải pháp công nghệ,… in các minh 

chứng kèm theo. 
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Hà Nội, ngày 25 tháng 03 năm 2022 

Đơn vị chủ trì đề tài 

(Thủ trưởng đơn vị ký tên, đóng dấu) 

                        Chủ nhiệm đề tài 

   (Họ tên, chữ ký)  
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