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Tóm tắt 

Nghiên cứu này xây dựng mô hình máy học sử dụng mạng neural nhân tạo để huấn 

luyện thế tương tác nguyên tử, dựa trên nền tảng máy học từ dữ liệu bởi mô phỏng động lực 

học phân tử. Mục tiêu là dự đoán năng lượng hình thành của graphene nanoribbon cạnh 

armchair khuyết một nguyên tử carbon. Thuật toán học sâu được triển khai trên nền tảng 

Google Colab bằng ngôn ngữ Python. 
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Abstract 

This study builds a machine learning model using artificial neural networks to train 

machine learning-based atomic interaction potentials from data by molecular dynamics 

simulations. The goal is to predict the formation energy of armchair-edge graphene 

nanoribbon with a missing carbon atom. The deep learning algorithm is implemented on the 

Google Colab platform using Python language. 

Từ khóa: Deep learning, Google Colab, machine learning, neural networks, Python. 
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1. Giới thiệu 

Trong bối cảnh khoa học vật liệu hiện đại, việc kết hợp máy học (Machine Learning – 

ML) với các phương pháp mô phỏng truyền thống đang mở ra nhiều hướng tiếp cận mới trong 

thiết kế và khám phá vật liệu. Máy học không chỉ giúp giảm chi phí tính toán mà còn nâng cao 

hiệu quả dự đoán các tính chất vật liệu một cách chính xác, đặc biệt khi được huấn luyện với 

dữ liệu từ các mô phỏng lý thuyết đáng tin cậy như động lực học phân tử (Molecule Dynamic 

- MD) và lý thuyết phiếm hàm mật độ (Density Functional Theory - DFT) (Butler, 2018; 

Schmidt, 2019). Một trong những ứng dụng nổi bật của máy học trong vật lý vật liệu là xây 

dựng các thế tương tác nguyên tử máy học – Machine Learning Interatomic Potentials 

(MLIPs). Các mô hình MLIP, điển hình như mạng neural nhân tạo (Artificial Neural Networks 

– ANN) và Moment Tensor Potentials (MTP), có khả năng mô tả chính xác thế năng lượng 

của các hệ vật liệu phức tạp, với độ chính xác gần tiệm cận DFT nhưng tốc độ tính toán nhanh 

hơn nhiều lần (Behler, 2016; Shapeev, 2016). Việc huấn luyện các mô hình MLIP thường dựa 

trên dữ liệu thu được từ mô phỏng DFT hoặc MD, qua đó cho phép mở rộng ứng dụng đến các 

bài toán động lực học tiêu tốn nhiều tài nguyên tính toán mà các phương pháp ab initio như 

DFT không thể xử lý trực tiếp. 

Với sự phát triển của công nghệ tính toán, việc triển khai các mô hình máy học phục vụ 

mô phỏng vật liệu đã trở nên dễ tiếp cận hơn nhờ các nền tảng như Google Colab, một môi 

trường điện toán đám mây hỗ trợ Python, cho phép khai thác sức mạnh tính toán của bộ xử lý 

đồ họa (GPU) miễn phí và tích hợp nhiều thư viện học máy hiện đại như TensorFlow, PyTorch, 

và Scikit-learn. Các nghiên cứu gần đây đã chứng minh hiệu quả của việc kết hợp ANN và dữ 

liệu MD để xây dựng MLIP cho nhiều hệ vật liệu khác nhau, bao gồm silicon, kim loại chuyển 

tiếp, oxit và vật liệu hai chiều (Nguyen, 2025; Zuo, 2020; Jinnouchi, 2019). 

Graphene nanoribbon (GNR) là một vật liệu thu hút sự chú ý lớn nhờ vào các tính chất 

điện tử, cơ học và hóa học đặc biệt. Tùy vào kiểu cạnh (zigzag hoặc armchair) và sự hiện diện 

của các khuyết tật, GNR có thể biểu hiện đặc tính kim loại, bán dẫn hoặc thậm chí từ tính, 

khiến nó trở thành ứng viên tiềm năng cho nhiều ứng dụng trong điện tử nano, cảm biến và 

vật liệu tiên tiến (Yazyev, 2010; Nguyen, 2018). Các khuyết tật như mất nguyên tử carbon 

(vacancy defects) trong GNR có thể được tạo ra có chủ đích hoặc phát sinh trong quá trình 

tổng hợp, đóng vai trò quan trọng trong việc điều chỉnh các tính chất điện tử, cơ học và hóa 

học của vật liệu. Những khuyết tật này ảnh hưởng trực tiếp đến năng lượng hình thành và độ 

ổn định cấu trúc của GNR (Zhang, 2022; Zhao, 2022). 

Trong nghiên cứu này, chúng tôi xây dựng mô hình máy học sử dụng mạng neural nhân 

tạo để huấn luyện thế năng lượng MLIP, từ dữ liệu động lực học phân tử cho graphene 

nanoribbon có cạnh armchair khuyết một nguyên tử carbon. Mô hình được tối ưu nhằm dự 

đoán năng lượng hình thành của cấu trúc, một đại lượng quan trọng phản ánh độ ổn định nhiệt 

động của hệ. Các kết quả chủ yếu tập trung vào các chỉ số sai số căn quân phương (RMSE) và 

hệ số xác định R2 của các mô hình, qua đó tiến hành so sánh và tìm ra mô hình tối ưu nhất. 

Toàn bộ quá trình được thực hiện bởi ngôn ngữ Python trên nền tảng Google Colab, với mục 

tiêu xây dựng một quy trình mô phỏng linh hoạt, có thể mở rộng và tái sử dụng cho các hệ vật 

liệu khác nhau. 

2. Phương pháp nghiên cứu 

Ban đầu, mẫu graphene nanoribbon dạng cạnh armchair có chức hóa các nguyên tử 

hydrogen, được tạo khuyết một nguyên tử carbon (Hình 1), được xây dựng thông qua phần 

mềm QuantumATK (Smidstrup, 2019). Phần mềm này cho phép tạo ra các mô hình cấu trúc 

chính xác của graphene nanoribbon, bao gồm việc xác định vị trí và số lượng nguyên tử trong 

hệ thống. Các thông số cấu trúc của mẫu được sử dụng làm đầu vào cho mô phỏng động lực 
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học phân tử phiếm hàm mật độ (AIMD), phần mềm VASP được sử dụng để tiến hành tính 

toán các đặc tính cấu trúc, bao gồm các thông tin về năng lượng, và lực tương tác được lưu trữ 

trong tệp dữ liệu OUTCAR (Hafner, 2008).  

 

Hình 1. Cấu trúc graphene nanoribbon dạng biên armchair (a) và cấu trúc khuyết một 

nguyên tử carbon (b). Quả cầu màu cam và màu xanh lần lượt đại diện cho nguyên tử 

carbon và hydrogen. 

Dựa trên tệp dữ liệu OUTCAR thu được từ các mô phỏng AIMD, bước tiếp theo là huấn 

luyện thế MLIP bằng DeePMD-kit (Wang, 2018; Zeng, 2025). Quá trình này sử dụng các 

thông số cấu trúc và năng lượng từ VASP để xây dựng một mô hình tiềm năng giữa các nguyên 

tử. Việc sử dụng thế MLIP giúp cải thiện hiệu suất tính toán so với phương pháp AIMD truyền 

thống, đồng thời duy trì độ chính xác trong việc mô phỏng các quá trình động học của graphene 

nanoribbon khuyết trong các điều kiện khác nhau. Tất cả các cài đặt huấn luyện mô hình cũng 

như trực quan hóa kết quả đều được chạy trên Google Colab bởi ngôn ngữ Python. 

3. Kết quả và thảo luận 

 Tệp dữ liệu OUTCAR được đọc và phân chia tỉ lệ phần trăm dữ liệu cho tập huấn luyện 

và tập kiểm tra, bao gồm các tỉ lệ 60%, 70%, 80% và 90% cho tập huấn luyện tương ứng với 

40%, 30%, 20% và 10% trên tập kiểm tra. Sau đó tiến hành huấn luyện cho từng mô hình trong 

DeePMD-kit, phân tích dữ liệu và trực quan hóa kết quả bằng gói Ovito. Để có thể đánh giá 

quá trình huấn luyện của các mô hình, đầu tiên chúng tôi vẽ biểu đồ thể hiện đường cong học, 

thông qua sự thay đổi của hàm mất mát (Loss) theo số bước (Step) được thể hiện ở Hình 2. 

Hình 2a tỷ lệ 60% huấn luyện, 40% kiểm tra có rmse_trn (cam) và rmse_val (xanh 

dương) giảm đều, nhưng rmse_val có dao động nhiều hơn, rmse_e_trn (đỏ) giảm mạnh sau 

100 bước, nhưng rmse_e_val (xanh lá) vẫn dao động nhiều, mô hình có dấu hiệu quá khớp 

(overfitting) khi rmse_trn giảm ổn định nhưng rmse_val biến động. Hình 2b tỷ lệ 70% huấn 

luyện, 30% kiểm tra, có thể thấy xu hướng tương tự 60%-40%, nhưng rmse_val có dao động 

ít hơn. cho thấy tập kiểm tra lớn hơn giúp giảm biến động đáng kể, rmse_e_trn (đỏ) giảm 

mạnh, nhưng rmse_e_val (xanh lá) vẫn dao động mà không giảm, mặt khác rmse_f_val và 

rmse_f_trn (lực) vẫn duy trì ổn định. Đối với tỉ lệ 80% huấn luyện, 20% kiểm tra ở Hình 2c, 

có thể nhận thấy rmse_trn và rmse_val giảm gần nhau hơn, ít bị overfitting hơn so với 60%-

40%, 70%-30%, ngoài ra rmse_e_val giảm đều hơn, ít dao động, do đó có thể thấy mô hình 

80%-20% cho kết quả tổng quát hóa tốt nhất trong bốn mô hình khảo sát. Mặt khác mô 

hình 80%-20% có thể dự đoán lực khá chính xác do rmse_f_trn và rmse_f_val gần như trùng 

nhau. Cuối cùng với mô hình có tỉ lệ  90% huấn luyện, 10% kiểm tra (Hình 2d), rmse_trn và 

rmse_val giảm tương tự nhau, nhưng rmse_val có một số dao động mạnh cuối quá trình huấn 

luyện, rmse_e_trn và rmse_e_val giảm chậm hơn so với 80%-20%, rmse_f_trn và rmse_f_val 

dao động mạnh hơn so với 80%-20%. Có thể thấy rằng việc thiếu dữ liệu kiểm tra khiến mô 

hình 90%-10% khó đánh giá đầy đủ và tổng quát hóa. Với bốn mô hình khảo sát có thể kết 

luận 80%-20% là tỷ lệ tốt nhất để huấn luyện mô hình DeePMD-kit trong trường hợp khảo 
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sát. Các kết quả so sánh về hiệu suất huấn luyện, hiệu suất kiểm tra và độ ổn định của các tỷ 

lệ phân chia được tóm tắt trong Bảng 1. 

 

Hình 2. Biểu đồ thể hiện đường cong học của các mô hình huấn luyện, tỉ lệ phân chia 

tập huấn luyện-tập kiểm tra. a) 60%-40%, b) 70%-30%, c) 80%-20% và d) 90%-10%. 

Trong đó, rmse_val (xanh dương): mất mát RMSE (root mean squared error) trên tập kiểm 

tra, rmse_trn (cam): mất mát RMSE trên tập huấn luyện, rmse_e_val (xanh lá cây): mất mát 

năng lượng trên tập kiểm tra, rmse_e_trn (đỏ): mất mát năng lượng trên tập huấn luyện, 

rmse_f_val (tím): mất mát lực trên tập kiểm tra, rmse_f_trn (nâu): mất mát lực trên tập huấn 

luyện.  

Bảng 1. So sánh hiệu suất huấn luyện của các mô hình 

Tỷ lệ Hiệu suất huấn luyện  Hiệu suất kiểm tra Độ ổn định 

60-40 
Nhanh nhưng có dấu hiệu 

overfitting 

 Kiểm tra dao động 

nhiều 
Trung bình 

70-30 
Giảm overfitting, vẫn còn dao 

động 

 Kiểm tra ít dao động 

hơn 
Tốt hơn 60-40 

80-20 
Huấn luyện tốt, không bị 

overfitting 

 
Kiểm tra ổn định Tốt nhất 

90-10 
Huấn luyện nhanh nhưng thiếu 

dữ liệu kiểm tra 

 Kiểm tra dao động 

mạnh 
Không ổn định 
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Để có thể đánh giá các mô hình đầy đủ hơn, chúng tôi tiến hành vẽ đồ thị hiển thị mối 

quan hệ giữa năng lượng dự đoán (Pred_e) và năng lượng thực tế (Data_e) với bốn tỷ lệ phân 

chia dữ liệu huấn luyện và kiểm tra được khảo sát trong Hình 3. 

 

Hình 3. Mối quan hệ giữa năng lượng dự đoán (Pred_e) và năng lượng thực tế (Data_e) 

với bốn tỷ lệ phân chia dữ liệu huấn luyện và kiểm tra. a) 60%-40%, b) 70%-30%, c) 

80%-20%, d) 90%-10%. 

Hình 3 với trục ngang (Data_e) là giá trị năng lượng thực tế trong tệp OUTCAR (tính 

từ AIMD/VASP), trục đứng (Pred_e) tương ứng giá trị năng lượng dự đoán của mô hình MLIP. 

Các điểm dữ liệu được tô màu xanh minh họa năng lượng thực tế so với năng lượng dự đoán, 

đường hồi quy tuyến tính (màu đỏ) dạng y=ax+b. Các mô hình được đánh giá thông qua hệ số 

xác định R2, với R2 càng gần về một thì mô hình càng chính xác. Với bốn mô hình khảo sát, 

mô hình 80%-20% có các dữ liệu bám sát đường hồi quy, cùng với giá trị R2 = 0.808 là lớn 

nhất so với các mô hình còn lại, cho thấy đây là mô hình tốt nhất đạt độ chính xác cao hơn so 

với các mô hình khảo sát, điều này phù hợp với các kết quả thể hiện đường cong học có được 

ở Hình 2. Ở ba mô hình còn lại với các giá trị R2  là 0.637, 0.722, 0.672 lần lượt cho các tỷ lệ 

phân chia 60%-40%, 70%-30% và 90%-10%, có thể thấy các dữ liệu phân tán rộng quanh 

đường hồi quy nên các mô hình này kém chính xác hơn so với mô hình 80%-20%. Mô hình 

90%-10% do tập kiểm tra có tỉ lệ nhỏ nên mô hình có thể bị quá khớp (overfitting) với tập 

huấn luyện, dẫn đến giảm độ chính xác. Các thống kê kết quả và hiệu suất của từng mô hình 

được thống kê ở Bảng 2. 
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Bảng 2. Thống kê so sánh hệ số xác định và hiệu suất các mô hình 

Tỷ lệ tập dữ liệu Hệ số xác định R2 Hiệu suất 

60-40 0.637 
Trung bình, dữ liệu phân tán 

nhiều. 

70-30 0.722 Cải thiện, nhưng vẫn có sai số. 

80-20 0.808 
Tốt nhất, dự đoán chính xác 

cao. 

90-10 0.672 
Quá khớp (overfitting), độ 

chính xác giảm. 

Để có cái nhìn trực quan hơn về các mô hình, chúng tôi đánh giá thêm độ lệch của giá 

trị năng lượng dự đoán và năng lượng thực tế được thể hiện trong Hình 4. 

 

Hình 4. Độ lệch giữa năng lượng dự đoán (Pred_e) và năng lượng thực tế (Data_e) với 

bốn tỷ lệ phân chia dữ liệu huấn luyện và kiểm tra. a) 60%-40%, b) 70%-30%, c) 80%-

20%, d) 90%-10%. 

Có thể nhận thấy, mô hình 60%-40% có các điểm dữ liệu về độ lệch năng lượng (Error) 

phân tán rộng từ khoảng -0.04 eV/atom đến 0.02 eV/atom. Sự phân tán này cho thấy độ chính 

xác của mô hình khá thấp, với nhiều điểm có sai số lớn. Với mô hình 70%-30% các điểm dữ 
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liệu có độ lệch năng lượng dao động từ khoảng -0.03 eV/atom đến 0.02 eV/atom. Tuy có một 

số điểm lệch, nhưng sự phân tán này ít hơn so với mô hình 60%-40%. Còn với mô hình 80%-

20% ta thấy độ lệch năng lượng chủ yếu trong khoảng từ -0.03 eV/atom đến 0.01 eV/atom, 

các điểm dữ liệu bám khá chặt vào khoảng sai số nhỏ và gần về 0.00 eV/atom cho thấy mô 

hình dự đoán khá chính xác. Cuối cùng mô hình 90%-10% các điểm dữ liệu của mô hình này 

có độ lệch năng lượng dao động từ khoảng -0.03 eV/atom đến 0.02 eV/atom, với một số điểm 

có sai số lớn, Mô hình này có thể bị quá khớp (overfitting) do tỷ lệ dữ liệu kiểm tra quá nhỏ 

(10%). Mặc dù các điểm chủ yếu nằm trong phạm vi sai số nhỏ, nhưng độ lệch năng lượng có 

sự phân tán lớn, cho thấy mô hình có thể dự đoán không ổn định.  

4. Kết luận 

Trong nghiên cứu này, chúng tôi đã khảo sát hiệu suất của bốn mô hình huấn luyện 

MLIP với các tỷ lệ phân chia dữ liệu tập huấn luyện-tập kiểm tra khác nhau lần lượt là 60%-

40%, 70%-30%, 80%-20% và 90%-10%, để mô phỏng động lực học phân tử của graphene 

nanoribbon khuyết. Các mô hình được huấn luyện sử dụng DeePMD-kit, với các thông số cấu 

trúc và năng lượng từ mô phỏng AIMD/VASP. Kết quả thu được đã cung cấp những đánh giá 

quan trọng về khả năng dự đoán năng lượng và lực, cũng như sự ổn định của các mô hình. 

Các kết quả cho thấy mô hình với tỷ lệ phân chia 80%-20% tập huấn luyện-tập kiểm tra 

có hiệu suất tốt nhất, với độ chính xác cao và sự giảm dần ổn định của hàm mất mát trên cả 

tập huấn luyện và kiểm tra. Cụ thể, mô hình này đạt giá trị R² = 0.808, phản ánh khả năng dự 

đoán năng lượng chính xác và ít bị phân tán sai số. Mô hình này cũng cho thấy độ lệch năng 

lượng thấp và ổn định, với các điểm dữ liệu gần đường hồi quy. Ngoài ra các mô hình 60%-

40% và 70%-30% có sự phân tán sai số lớn hơn, đặc biệt là ở mô hình 60%-40%, với độ lệch 

năng lượng dao động mạnh, cho thấy độ chính xác thấp. Mô hình 90%-10%, mặc dù huấn 

luyện nhanh, nhưng thiếu dữ liệu kiểm tra khiến mô hình không thể tổng quát hóa tốt và dẫn 

đến độ lệch năng lượng không ổn định. 

Các kết quả nghiên cứu cung cấp một cái nhìn sâu sắc về hiệu suất của các mô hình MLIP 

trong việc dự đoán năng lượng và lực của vật liệu nanoribbon, mở ra hướng nghiên cứu tiếp theo 

về tối ưu hóa các mô hình với các thế tương tác mới cho các hệ vật liệu khác nhau. 

Lời cảm ơn: Nghiên cứu được tài trợ bởi Trường Đại học Nam Cần Thơ, mã số: 

C24.30. Nghiên cứu được thực hiện bởi hệ thống máy tính hiệu năng cao của Lab MOMA, 

tòa nhà công nghệ cao ATL, Trường Đại học Cần Thơ. 
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