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Tóm tắt   

Trong bối cảnh giáo dục đại học ngày nay, nhu cầu được hỗ trợ nhanh chóng và chính 

xác về thông tin học vụ, quy chế, và các dịch vụ sinh viên ngày càng tăng. Trước thực 

trạng này, nghiên cứu đề xuất và triển khai hệ thống trợ lý ảo UITWiki, ứng dụng mô 

hình Truy xuất tăng cường và Tạo sinh (Retrieval-Augmented Generation) nhằm tự 

động giải đáp các thắc mắc liên quan đến quy định và hoạt động tại Trường Đại học 

Công nghệ Thông tin. Dữ liệu được thu thập và chuẩn hóa từ các tài liệu chính thức 

của các phòng ban, tạo thành cơ sở tri thức phục vụ cho quá trình truy xuất thông tin. 

Nhóm nghiên cứu đồng thời phân tích các điểm hạn chế của mô hình Naive RAG và 

đề xuất cải tiến theo ba giai đoạn: tiền xử lý dữ liệu, mô hình hóa truy xuất ngữ nghĩa 

(semantic retrieval) và sinh câu trả lời. Hệ thống được đánh giá qua thực nghiệm sử 

dụng nhiều mô hình embedding như Google, Cohere và một mô hình mã nguồn mở 

dành riêng cho tiếng Việt. Kết quả cho thấy phiên bản Advanced RAG sau cải tiến 

đạt độ chính xác và mức độ hài lòng người dùng vượt trội so với mô hình cơ bản. 

Nghiên cứu mở ra tiềm năng ứng dụng rộng rãi trong việc hỗ trợ sinh viên tại các cơ 

sở giáo dục đại học. 
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1. Đặt vấn đề 

Trong môi trường giáo dục bậc đại học, sinh viên ngày 

càng có nhu cầu được hỗ trợ toàn diện và kịp thời ở 

nhiều khía cạnh như quản lý học tập, giải đáp thắc mắc 

và truy cập thông tin. Nhằm đáp ứng nhu cầu này, các 

trường đại học đã đầu tư đáng kể thời gian và nguồn lực 

vào việc xây dựng các website cung cấp thông tin quan 

trọng. Tuy vậy, với số lượng sinh viên lớn và quy mô 

đào tạo ngày càng mở rộng, các nguồn lực hỗ trợ truyền 

thống như phòng ban chức năng, đội ngũ tư vấn hoặc 

giảng viên thường rơi vào tình trạng quá tải, đặc biệt 

trong các giai đoạn cao điểm như nhập học, đăng ký học 

phần, thi cử hay tuyển sinh. 

Trước bối cảnh này, trí tuệ nhân tạo (AI) nổi lên như 

một giải pháp tiềm năng nhằm cải thiện chất lượng dịch 

vụ và nâng cao trải nghiệm người dùng. Các ứng dụng 

AI, điển hình là chatbot, với khả năng hoạt động liên 

tục 24/7 và cung cấp câu trả lời nhanh chóng, chính xác, 

đã chứng minh được giá trị trong việc hỗ trợ nhiều lĩnh 

vực khác nhau. Chatbot không chỉ giúp giảm tải cho đội 

ngũ tư vấn của nhà trường mà còn có thể phục vụ hiệu 

quả cho một số lượng lớn sinh viên, từ đó nâng cao mức 

độ hài lòng và tối ưu hóa trải nghiệm cá nhân hóa [1, 

2]. 

Mặc dù chatbot truyền thống mang lại nhiều lợi ích, 

chúng vẫn còn tồn tại một số hạn chế như khả năng tổ 

chức tri thức còn hạn chế, khó khăn trong việc xác định 

đúng bối cảnh và kết nối các nội dung liên quan, sự 

cứng nhắc và thiếu khả năng tạo ra cuộc hội thoại tự 

nhiên, và khả năng cập nhật thông tin tức thời [1, 3]. 

Mô hình ngôn ngữ lớn (LLM), một thành tựu vượt bậc 

của AI, cũng gặp phải những hạn chế như khó khăn 

trong việc cập nhật thông tin thời gian thực và hiện 

tượng "ảo giác" (hallucination) tạo ra nội dung không 

chính xác [4]. Để giải quyết những vấn đề còn tồn tại 

của LLM và cải thiện khả năng của chatbot, mô hình 

Tạo sinh và Truy xuất tăng cường (RAG) được xem là 

một giải pháp hiệu quả [5]. RAG kết hợp khả năng tìm 

kiếm thông tin từ cơ sở dữ liệu với mô hình sinh văn 

bản, giúp cải thiện khả năng tổ chức tri thức, duy trì ngữ 

cảnh và tạo ra các phản hồi tự nhiên, linh hoạt hơn. 

Thông qua bài báo này, nhóm nghiên cứu trình bày quá 

trình thiết kế, triển khai và đánh giá hệ thống trợ lý ảo 

UITWiki tại Trường Đại học Công nghệ Thông tin – 

Đại học Quốc gia TP HCM, một mô hình chatbot được 

xây dựng nhằm hỗ trợ sinh viên giải quyết các vấn đề 

thường gặp trong môi trường đại học, từ việc tra cứu 

thông tin về quy chế, học phí đến giải đáp các câu hỏi 

phổ biến. Nghiên cứu tập trung vào việc nâng cao chất 
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lượng mô hình thông qua cải tiến RAG cơ bản bằng các 

kỹ thuật tiên tiến, đồng thời tiến hành kiểm chứng và so 

sánh hiệu quả giữa hai phiên bản: Naive RAG và 

Advanced RAG. Đối tượng nghiên cứu trong bài báo là 

sinh viên tại UIT, với phạm vi triển khai tập trung vào 

việc xây dựng một hệ thống chatbot ứng dụng trong lĩnh 

vực giáo dục nhằm cung cấp thông tin một cách nhanh 

chóng, chính xác và đáp ứng nhu cầu thực tiễn của 

người học. 

2. Phương pháp nghiên cứu 

2.1. Xử lí và chuẩn hóa dữ liệu đầu vào 

Trong giai đoạn đầu, nhóm nghiên cứu tập trung vào 

việc xây dựng tập dữ liệu nền tảng cho hệ thống. Dữ 

liệu được thu thập từ các nguồn chính thức của UIT, 

bao gồm các văn bản từ Phòng Đào tạo, Phòng Công 

tác Sinh viên, Ban Tuyển sinh và chương trình đào tạo 

ngành Thương mại điện tử qua các năm. 

Sau khi thu thập, dữ liệu được xử lý theo hai bước: (1) 

trích xuất nội dung văn bản từ các tệp PDF bằng công 

cụ Llama Parse, và (2) phân đoạn nội dung phục vụ cho 

mô hình RAG. Ban đầu, nhóm sử dụng thuật toán tách 

văn bản theo cơ chế đệ quy (Recursive Character Text 

Splitter) của Langchain, tuy nhiên nhận thấy thuật toán 

có sự phụ thuộc cao đối với các tham số chunk_size và 

chunk_overlap, nhóm chuyển sang phân đoạn theo cấu 

trúc Markdown nhằm bảo toàn mạch văn bản và ngữ 

cảnh logic. Việc xử lý và chuẩn hóa dữ liệu ở bước này 

đóng vai trò nền tảng, quyết định chất lượng của toàn 

bộ quá trình truy xuất và sinh phản hồi. 

2.2. Truy xuất và biểu diễn vector ngữ cảnh 

Bước tiếp theo trong quy trình nghiên cứu là truy xuất 

ngữ cảnh phù hợp với truy vấn đầu vào. Nhóm triển 

khai và đánh giá các phương pháp mã hóa văn bản sử 

dụng kỹ thuật truy xuất văn bản dày đặc (Dense Passage 

Retrieval) [6]. Các đoạn văn bản sau khi được phân 

đoạn sẽ được mã hóa thành vector và lưu trữ trong cơ 

sở dữ liệu vector. Đối với mỗi truy vấn, hệ thống tạo 

vector tương ứng và thực hiện phép đo độ tương đồng 

ngữ nghĩa để truy xuất các đoạn văn phù hợp nhất. 

Trong quá trình thực nghiệm, nhóm tiến hành so sánh 

hiệu năng giữa ba mô hình nhúng: embed-multilingual-

v3.0 (Cohere), text-embedding-004 (Google) và 

vietnamese-bi-encoder – một mô hình huấn luyện dành 

riêng cho tiếng Việt [7]. Việc lựa chọn mô hình nhúng 

phù hợp là bước then chốt nhằm tối ưu hóa độ chính xác 

của truy xuất ngữ cảnh. 

2.3. Tạo sinh và điều chỉnh phản hồi từ mô hình 

ngôn ngữ lớn 

Sau khi truy xuất được các đoạn văn liên quan, bước 

tiếp theo trong quy trình nghiên cứu là sinh phản hồi sử 

dụng mô hình ngôn ngữ lớn. Trong nghiên cứu này, 

nhóm lựa chọn Gemini 1.5 Flash của Google để thực 

hiện sinh văn bản dựa trên ngữ cảnh đầu vào. Mô hình 

này có khả năng xử lý văn bản dài với độ nhớ ngữ cảnh 

gần như hoàn hảo (99,7 %) với văn bản 1 triệu tokens 

và 99, 2 % độ chính xác với văn bản 10 triệu tokens [8], 

giúp tạo câu trả lời chính xác từ tài liệu dài và phức tạp, 

phù hợp với yêu cầu của bài toán trong môi trường học 

thuật. 

Để tăng tính hiệu quả và kiểm soát chất lượng phản hồi, 

nhóm áp dụng kỹ thuật thiết kế prompt có cấu trúc, cụ 

thể là Chain-of-Note (CON) [9]. Cấu trúc này gồm ba 

thành phần: truy vấn người dùng, nội dung đã truy xuất 

và các ghi chú hỗ trợ. Cách tổ chức thông tin này giúp 

mô hình ngôn ngữ hiểu ngữ cảnh tốt hơn, từ đó tạo phản 

hồi chính xác, ngắn gọn và sát với nhu cầu thực tiễn. 

2.4. Tối ưu hóa quy trình truy xuất và chất lượng 

phản hồi 

Giai đoạn cuối cùng của quy trình nghiên cứu tập trung 

vào việc cải tiến hiệu suất hệ thống nhằm nâng cao độ 

chính xác và trải nghiệm người dùng. Các kỹ thuật được 

áp dụng bao gồm: 

- Tối ưu hóa xử lý PDF: PDF chứa hình ảnh hoặc cấu 

trúc phức tạp gây khó khăn cho RAG. Nhóm sử dụng 

công nghệ OCR để trích xuất văn bản, sau đó tiến hành 

tóm tắt nội dung bằng LLM trước khi đưa vào pipeline 

truy xuất. 

- Gán metadata cho tài liệu: nhằm cải thiện khả năng 

hiểu ngữ cảnh và tăng hiệu quả truy xuất, nhóm thực 

hiện gán nhãn metadata cho từng đoạn dữ liệu [10].  

- Cập nhật kho tri thức: nhóm triển khai cơ chế 

upsert/delete để đảm bảo kho dữ liệu luôn phản ánh 

thông tin mới nhất từ nhà trường, đáp ứng yêu cầu cập 

nhật theo thời gian thực. 

- Truy xuất kết hợp: theo nghiên cứu [11], kỹ thuật 

này nâng cao độ chính xác. Nhóm ứng dụng BM25, một 

phương pháp truy xuất thưa, đánh giá mức độ liên quan 

dựa trên tần suất từ khóa và độ dài tài liệu. Rerankers 

sắp xếp lại tài liệu theo mức độ liên quan chính xác hơn. 

Nghiên cứu cho thấy chúng cải thiện đáng kể độ chính 

xác [12]. Nhóm sử dụng rerank-multilingual-v3.0 từ 

Cohere đã được sử dụng trong nghiên cứu [13] để nâng 

cao chất lượng truy xuất. 

- Triển khi bộ nhớ ngữ nghĩa: để xử lý các truy vấn 

tương đồng, nhóm triển khai Semantic Cache giúp giảm 
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thời gian phản hồi, tối ưu chi phí và tránh việc tính toán 

lại.  

- Lịch sử hội thoại: duy trì ngữ cảnh hội thoại là thách 

thức lớn. Không có bộ nhớ, chatbot khó hiểu câu hỏi 

liên quan trước đó. Nhóm triển khai bộ nhớ hội thoại 

giúp chatbot ghi nhớ, phân tích tốt hơn, cá nhân hóa trải 

nghiệm và nâng cao chất lượng đối thoại. 

3. Kết quả và thảo luận 

Theo kết quả nghiên cứu của Barnett và các cộng sự 

[14], việc kiểm thử một mô hình RAG là khó khăn khi 

mà việc kiểm tra hiệu suất chỉ có thể thực hiện khi mô 

hình được vận hành. Hệ thống RAG phụ thuộc vào dữ 

liệu động trong cơ sở tri thức cho nên các câu hỏi và 

thông tin đầu vào có thể không được biết trước. Nhóm 

đã ứng dụng RAGAS – một framework phổ biến và 

được đánh giá là một trong những công cụ tự động hàng 

đầu trong việc đánh giá hiệu suất của các mô hình RAG 

bằng LLM [15]. Nhóm đã tiếp cận được phương pháp 

sử dụng LLM để tạo bộ kiểm thử gồm 100 cặp câu hỏi-

câu trả lời tham chiếu tương ứng. Trước tiên, nhóm đính 

kèm tài liệu cần phân tích vào hệ thống LLM, chẳng 

hạn như ChatGPT. Sau đó, nhóm nhập một lệnh 

(prompt) chi tiết để yêu cầu LLM tạo ra số lượng câu 

hỏi kèm theo câu trả lời tương ứng. Các câu hỏi này 

phải tuân theo các quy tắc của nhóm, chẳng hạn như tập 

trung vào các nội dung quan trọng, phù hợp với phạm 

vi tài liệu, và được viết ngắn gọn, súc tích. 

3.1. Các độ đo 

Để có thể đánh giá toàn vẹn mô hình RAG, nhóm thực 

hiện đánh giá trên từng thành phần: truy xuất ngữ cảnh, 

sinh câu trả lời và hiệu suất tổng thể. Các chỉ số đánh 

giá được cung cấp bởi RAGAS bao gồm: Context 

Precision (tỷ lệ đoạn ngữ cảnh liên quan được truy 

xuất), Context Recall (khả năng thu thập bao quát thông 

tin quan trọng), và F1-score (trung bình điều hòa giữa 

Precision và Recall). Ngoài ra, Faithfulness đánh giá độ 

chính xác nội dung của mô hình ngôn ngữ lớn, giúp phát 

hiện thông tin sai lệch; Response Relevance đo mức độ 

phù hợp của câu trả lời với câu hỏi thông qua tính tương 

đồng ngữ nghĩa; Answer Correctness so sánh mức độ 

khớp giữa câu trả lời được tạo và câu trả lời tham chiếu.  

3.1.1. Truy xuất ngữ cảnh 

Độ chính xác ngữ cảnh (Context Precision) là một 

thước đo đánh giá tỷ lệ các đoạn ngữ cảnh liên quan câu 

hỏi nằm trong tổng số các ngữ cảnh được truy xuất  Chỉ 

số này được tính bằng giá trị trung bình của 

precision@k ứng với từng đoạn trong ngữ cảnh. 

Precision@k phản ánh tỷ lệ số đoạn ngữ cảnh liên quan 

ở vị trí xếp hạng k so với tổng số đoạn ngữ cảnh tại vị 

trí đó. 

 (1) 

Precision@k = 
true positive@k

(true positive@k + false positive@k)
 

- Precision@k: Độ chính xác tại vị trí k 

- true positive@k: Số lượng kết quả đúng tại vị trí k 

- false positive@k: Số lượng kết quả sai tại vị trí k 

(2) 

Context Precision@K = 
∑ (Precision@k × vk)K

k=1

Total number of relevant contexts in top K results
 

- vk: Chỉ số ở dạng nhị phân (0,1) nhằm cho biết tài 

liệu có liên quan không. 1 nếu ngữ cảnh tại vị trí k liên 

quan và 0 nếu ngữ cảnh tại vị trí k không liên quan 

- Total number of relevant contexts in top K results: 

Là tổng số lần các ngữ cảnh liên quan xuất hiện trong 

top K kết quả truy hồi 

Độ phủ của ngữ cảnh (Context Recall) đo lường khả 

năng truy xuất được bao nhiêu tài liệu (hoặc thông tin) 

quan trọng. Chỉ số này tập trung vào việc tránh bỏ sót 

các kết quả quan trọng. Độ phủ cao đồng nghĩa với việc 

ít tài liệu liên quan bị bỏ qua. Chỉ số được tính bằng tỷ 

lệ giữa số lượng các ngữ cảnh được truy xuất đúng và 

liên quan đến câu hỏi so với tổng số ngữ cảnh tham 

chiếu (ngữ cảnh mẫu) trong câu trả lời chuẩn. 

(3) 

Context Recall = 
Number of relevant contexts in top k results

All contexts that contain ground truth
 

- Number of relevant contexts in top k results: Là số 

lượng kết quả trong top k truy hồi mà chứa ngữ cảnh có 

liên quan đến đáp án thực tế (ground truth) 

- All contexts that contain ground truth: Là tổng số 

ngữ cảnh trong có chứa thông tin chính xác cần tìm 

Nhằm cân bằng giữa 2 chỉ số trên, nhóm sử dụng độ đo 

F1-score là trung bình điều hòa giữa Precision và Recall 

(4) 

F1 score = 2 × 
Context Precision × Context Recall

Context Precision + Context Recall
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3.1.2. Sinh câu trả lời 

Mức độ trung thực (Faithfulness) là một chỉ số đo lường 

mức độ chính xác về mặt nội dung của câu trả lời được 

tạo ra so với ngữ cảnh cung cấp. Nó đánh giá liệu các 

thông tin được trình bày trong câu trả lời có được suy 

ra hợp lý từ ngữ cảnh đã truy xuất hay không.Chỉ số này 

có thể giúp phát hiện hiện tượng hallucination của mô 

hình LLM, kiểm tra xem mô hình LLM có tự ý đưa 

những thông tin khác vào trong câu trả lời không. 

(5) 

Faithfulness score = 
Number of claims in the generated answer can be inferred from given contexts

Total number of claims in the generated answer
 

- Number of claims in the generated answer can be 

inferred from given contexts: Số lượng khẳng định 

trong câu trả lời sinh ra có thể suy ra từ các ngữ cảnh đã 

được cung cấp trước đó 

- Total number of claims in the generated answer: 

Toàn bộ các khẳng định trong câu trả lời sinh ra 

Mức độ tương đồng trong câu trả lời (Response 

Relevance) là một chỉ số dùng để đánh giá mức độ phù 

hợp,liên quan của câu trả lời được tạo ra so với câu hỏi 

đầu vào. Mục tiêu của chỉ số này là xác định xem câu 

trả lời có liên quan và chính xác với yêu cầu hay không. 

Công thức này được tính bằng cách sử dụng câu trả lời 

đầu vào để sinh ra một tập hợp các câu hỏi giả lập (3 

câu) bằng mô hình ngôn ngữ lớn. Sau đó, độ tương đồng 

ngữ nghĩa giữa từng câu hỏi giả lập và câu hỏi gốc được 

đo lường thông qua chỉ số cosine similarity. Cuối cùng, 

giá trị trung bình của các độ tương đồng cosine được 

tính để xác định mức độ liên quan của câu trả lời với 

câu hỏi ban đầu. 

(6) 

Response relevancy =  
1

3
∑ cosinesimilarity (Egi  

,  E0 )

3

i=1

=  
1

3
∑

gEgi
 × E0

∥Egi
∥ ∥E0∥ 

3

i=1

 

- Eg: Là vector đặc trưng embedding của câu hỏi giả 

lập được sinh ra từ câu trả lời của mô hình 

- Eo: Là vector đặc trưng embedding của câu hỏi gốc 

trong tập dữ liệu kiểm thử 

3.1.3. Hiệu suất tổng thể 

Độ chính xác về mặt thực tế (Answer Correctness) là 

một chỉ số được sử dụng để so sánh và đánh giá mức độ 

chính xác của câu trả lời được tạo ra so với câu trả lời 

tham chiếu. Chỉ số này xác định mức độ phù hợp giữa 

câu trả lời được tạo ra và câu trả lời tham chiếu.  

(7) 

Answer Correctness (Recall Mode) = 
Number of relevant claims in generated answer

Number of claims in referenced answer
 

- Number of relevant claims in generated answer: Số 

lượng khẳng định có liên quan trong câu trả lời sinh ra 

- Number of claims in referenced answer: số lượng 

khẳng định có trong câu trả lời tham chiếu 

3.2. Kết quả đạt được 

Trong phần này, nhóm nghiên cứu tiến hành đánh giá 

định lượng hiệu quả hoạt động của hệ thống theo hai 

kiến trúc: Naive RAG và Advanced RAG; khi kết hợp 

với ba loại mô hình embedding khác của Cohere, 

Google và BKAI. Thí nghiệm được thực hiện bằng cách 

thay đổi số lượng đoạn ngữ cảnh được truy xuất với các 

giá trị K = 2, 3, 5, 7 và 10, từ đó quan sát sự thay đổi về 

hiệu suất ở từng khâu của hệ thống.  

Kết quả trong Bảng 1 cho thấy mô hình embedding của 

Cohere hoạt động đặc biệt hiệu quả ngay cả với kiến 

trúc Naive RAG. Chất lượng truy xuất ngữ cảnh (F1-

score) đạt đỉnh ở mức 0,86, đồng thời Faithfulness cũng 

đạt đến 0,90 tại K = 5. Độ chính xác của câu trả lời dao 

động ổn định quanh mức từ 0,77 đến 0,80. 

 

Bảng 1. Kết quả đánh giá mô hình Cohere trong kiến trúc Naive RAG với các mức K khác nhau 

Truy xuất ngữ cảnh Tạo câu trả lời bằng LLM Hiệu suất tổng thể 
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Tham số K (số lượng 

tài liệu truy xuất) 
Precision Recall F1-score Faith. Relev. Correctn. 

2 0,88 0,76 0,82 0,84 0,63 0,77 

3 0,88 0,80 0,84 0,86 0,67 0,79 

5 0,85 0,85 0,85 0,90 0,65 0,79 

7 0,83 0,90 0,86 0,88 0,67 0,77 

10 0,79 0,92 0,85 0,88 0,69 0,80 

Trái ngược với kết quả trong Bảng 1,mô hình 

embedding của Google trong Bảng 2 lại cho hiệu suất 

rất thấp trong kiến trúc Naive RAG. Precision và Recall 

chỉ duy trì quanh mức 0,2 đến 0,4, kéo theo F1 thấp và 

Relevance cực kỳ yếu (luôn dưới 0,20). Mặc dù chỉ số 

Faithfulness có tăng dần theo K, nhưng độ chính xác 

câu trả lời vẫn chỉ đạt tối đa 0,43. Điều này phản ánh rõ 

sự không tương thích giữa Google embedding và kiến 

trúc Naive RAG.  

Bảng 2. Kết quả đánh giá mô hình Google trong kiến trúc Naive RAG với các mức K khác nhau 

Tham số K (số lượng 

tài liệu truy xuất) 

Truy xuất ngữ cảnh Tạo câu trả lời bằng LLM Hiệu suất tổng thể 

Precision Recall F1-score Faith. Relev. Correctn. 

2 0,20 0,10 0,13 0,64 0,05 0,31 

3 0,20 0,15 0,17 0,67 0,11 0,35 

5 0,22 0,23 0,23 0,72 0,13 0,36 

7 0,24 0,32 0,27 0,72 0,16 0,41 

10 0,23 0,40 0,29 0,81 0,19 0,43 

Trong Bảng 3, BKAI embedding trong kiến trúc Naive 

RAG đạt kết quả ở mức trung bình. Các chỉ số tăng dần 

theo K, đặc biệt là chỉ số Recall và chỉ số Faithfulness, 

tuy nhiên độ liên quan và độ chính xác câu trả lời vẫn 

còn hạn chế so với mô hình của Cohere trong Bảng 1. 

Đây là một cấu hình tương đối ổn định nhưng không 

nổi bật. 

Bảng 3. Kết quả đánh giá mô hình BKAI trong kiến trúc Naive RAG với các mức K khác nhau 

Tham số K (số lượng 

tài liệu truy xuất) 

Truy xuất ngữ cảnh Tạo câu trả lời bằng LLM Hiệu suất tổng thể 

Precision Recall F1-score Faith. Relev. Correctn0. 

2 0,72 0,57 0,64 0,78 0,47 0,68 

3 0,73 0,64 0,68 0,83 0,54 0,74 

5 0,74 0,74 0,74 0,85 0,56 0,72 

7 0,72 0,75 0,73 0,86 0,57 0,74 
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Mô hình embedding của Cohere tiếp tục khẳng định sự 

vượt trội trong kiến trúc Advanced RAG dựa theo kết 

quả của Bảng 4. Ở K = 7, hệ thống đạt đồng thời độ 

trung thực cao nhất đạt đến 0,91 và độ chính xác câu trả 

lời lớn nhất là 0,83 trong toàn bộ thí nghiệm. Điều này 

khẳng định tính phù hợp mạnh mẽ giữa kiến trúc 

Advanced và embedding của Cohere. 

Bảng 4. Kết quả đánh giá mô hình Cohere trong kiến trúc Advanced RAG với các mức K khác nhau 

Tham số K (số lượng 

tài liệu truy xuất) 

Truy xuất ngữ cảnh Tạo câu trả lời bằng LLM Hiệu suất tổng thể 

Precison Recall F1-score Faith. Relev. Correctn. 

2 0,91 0,77 0,83 0,83 0,66 0,81 

3 0,90 0,80 0,85 0,87 0,69 0,79 

5 0,87 0,86 0,87 0,88 0,65 0,79 

7 0,84 0,89 0,86 0,91 0,72 0,83 

10 0,80 0,89 0,84 0,86 0,70 0,79 

Mặc dù embedding của Google cho kết quả thấp trong 

Bảng 2, nhưng trong cấu hình của kiến trúc Advanced 

RAG, mô hình này đạt hiệu suất tương đối ổn định. Các 

chỉ số đánh giá trong Bảng 5 đều được cải thiện và vượt 

trội hơn so với Bảng 2, cho thấy kiến trúc Advanced 

RAG có khả năng nâng cao hiệu quả hơn với các mô 

hình embedding kém trong kiến trúc Naive RAG. 

Bảng 5. Kết quả đánh giá mô hình Google trong kiến trúc Advanced RAG với các mức K khác nhau 

Tham số K (số lượng 

tài liệu truy xuất) 

Truy xuất ngữ cảnh Tạo câu trả lời bằng LLM Hiệu suất tổng thể 

Precison Recall F1-score Faith. Relev. Correctn. 

2 0,88 0,73 0,80 0,84 0,60 0,74 

3 0,87 0,76 0,81 0,85 0,63 0,75 

5 0,82 0,81 0,81 0,86 0,64 0,74 

7 0,80 0,84 0,82 0,89 0,65 0,65 

10 0,77 0,88 0,82 0,88 0,68 0,79 

Advanced RAG khi kết hợp với BKAI embedding 

mang lại hiệu suất ổn định trên các chỉ số đánh giá trong 

Bảng 6, đặc biệt là trong truy xuất ngữ cảnh và mức độ 

trung thực của câu trả lời. Cấu hình này vẫn cho thấy 

khả năng tổng thể đáng tin cậy, phù hợp với các hệ 

thống yêu cầu tính cân bằng giữa chi phí và hiệu quả

  

Bảng 6. Kết quả đánh giá mô hình BKAI trong kiến trúc Advanced RAG với các mức K khác nhau 
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Tham số K (số lượng 

tài liệu truy xuất) 

Truy xuất ngữ cảnh Tạo câu trả lời bằng LLM Hiệu suất tổng thể 

Precison Recall F1-score Faith. Relev. Correctn. 

2 0,90 0,73 0,81 0,83 0,62 0,75 

3 0,90 0,79 0,84 0,84 0,69 0,76 

5 0,87 0,84 0,85 0,87 0,69 0,75 

7 0,85 0,85 0,85 0,88 0,69 0,77 

10 0,81 0,89 0,85 0,90 0,68 0,77 

3.3. Thảo luận  

Dựa trên các bảng kết quả thực nghiệm (Bảng 1–6), mô 

hình Advanced RAG do nhóm cải tiến cho thấy hiệu 

năng vượt trội so với mô hình Naive RAG trong cả truy 

xuất và xử lý thông tin. Cụ thể, các cấu hình Advanced 

RAG (Bảng 4 đến Bảng 6) đều đạt điểm cao hơn các 

cấu hình Naive RAG tương ứng (Bảng 1 đến Bảng 3) 

trên hầu hết các chỉ số đánh giá, cho thấy vai trò thiết 

yếu của các thành phần mở rộng trong việc nâng cao 

chất lượng hệ thống. 

Các Hình 1 đến Hình 3 trình bày ba chỉ số chính trong 

giai đoạn truy xuất ngữ cảnh. Khi giá trị K tăng, số 

lượng ngữ cảnh được truy xuất cũng tăng theo, dẫn đến 

Context Precision@K giảm (Hình 1) do xuất hiện ngữ 

cảnh nhiễu, trong khi Context Recall tăng (Hình 2) nhờ 

bao phủ tốt hơn các ngữ cảnh liên quan. Hình 3 cho thấy 

mô hình Advanced RAG duy trì chỉ số F1-score ổn định 

ở mức trên 0,80, phản ánh sự cân bằng giữa độ chính 

xác và khả năng bao phủ trong bước truy xuất. 

Trong khâu sinh câu trả lời, hai chỉ số Faithfulness và 

Answer Relevance (Hình 4 và Hình 5) đều được cải 

thiện rõ rệt khi sử dụng Advanced RAG. Hiệu quả tăng 

rõ nhất được ghi nhận với embedding của Google, vốn 

có hiệu năng thấp trong kiến trúc Naive RAG. Điều này 

cho thấy các thành phần cải tiến trong Advanced RAG 

đã góp phần nâng cao chất lượng ngữ cảnh đầu vào, 

giúp LLM tạo ra câu trả lời chính xác và phù hợp hơn. 

Với Cohere và BKAI, mô hình cũng đạt được hiệu suất 

ổn định và cao. 

Xét về chất lượng embedding, Cohere thể hiện ưu thế 

nổi bật nhờ khả năng biểu diễn ngữ nghĩa đa ngôn ngữ,  

giúp duy trì độ chính xác cao và ổn định trong cả hai 

kiến trúc RAG, đặc biệt khi K tăng. Trong khi đó, 

Google embedding gặp nhiều hạn chế trong Naive RAG 

do chưa phù hợp với tiếng Việt, nhưng lại được cải thiện 

đáng kể trong Advanced RAG nhờ áp dụng cơ chế 

reranking. BKAI embedding duy trì kết quả ở mức 

trung bình giữa hai mô hình trên, nhưng vẫn thấp hơn 

Cohere ở hầu hết chỉ số. 

Từ các phân tích trên, nhóm quyết định lựa chọn cấu 

hình Advanced RAG kết hợp với embedding Cohere và 

tham số truy xuất K = 7 để triển khai hệ thống trong 

thực tế. Cấu hình này cho thấy sự cân bằng tốt giữa độ 

chính xác, khả năng bao phủ ngữ cảnh và chất lượng 

sinh câu trả lời, đồng thời đảm bảo hiệu suất ổn định 

trên cả ba giai đoạn: truy xuất ngữ cảnh, tạo câu trả lời 

và đánh giá tổng thể. 

 
Hình 1. Biểu đồ đánh giá Context Precision@k 
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Hình 2. Biểu đồ đánh giá Context Recall 

 
Hình 3. Biểu đồ đánh giá F1-score 

 

 
Hình 4. Biểu đồ đánh giá Faithfullnes 

 

 
Hình 5. Biểu đồ đánh giá Answer Relevance 

 

 
Hình 6. Biểu đồ đánh giá Answer Correctness 

 

4. Kết luận và đề xuất 

Trong nghiên cứu này, nhóm đã xây dựng thành công 

hệ thống trợ lý ảo UITWiki phục vụ sinh viên tại 

Trường Đại học Công nghệ Thông tin – ĐHQG TP 

HCM, với khả năng hỗ trợ tự động trả lời các câu hỏi 

liên quan đến quy chế học vụ, học phí, tuyển sinh và 

các thông tin thường gặp trong môi trường đại học. 

Thông qua việc thiết kế và triển khai mô hình dựa trên 

kiến trúc RAG, nghiên cứu đã đạt được ba mục tiêu 

chính: (i) xây dựng hệ thống chatbot ứng dụng cho bài 

toán tư vấn sinh viên trong giáo dục đại học, (ii) cải tiến 

mô hình Naive RAG cơ bản với các thành phần mở rộng 

nhằm khắc phục các điểm hạn chế, (iii) kiểm chứng và 

so sánh hiệu quả định lượng giữa kiến trúc Naive RAG 

và Advanced RAG với các loại embedding khác nhau. 
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Các kết quả thực nghiệm cho thấy cấu hình Advanced 

RAG kết hợp với Cohere embedding và tham số K = 7 

đạt hiệu suất cao nhất trong các cấu hình thử nghiệm, 

đảm bảo sự cân bằng giữa độ chính xác truy xuất, chất 

lượng sinh câu trả lời và khả năng phản hồi chính xác. 

Tuy nhiên, hệ thống vẫn còn một số hạn chế như khả 

năng mở rộng khi truy cập đồng thời lớn, và độ chính 

xác cần nâng cao ở các câu hỏi phức tạp. Do đó, trong 

các hướng phát triển tiếp theo, nhóm sẽ tập trung vào 

việc fine-tune mô hình LLM và embedding, cũng như 

tích hợp sâu với hệ thống dữ liệu nội bộ của trường, 

nhằm nâng cao độ chính xác và trải nghiệm người dùng 

trong các tình huống thực tế. 

Lời cảm ơn 

Nhóm tác giả xin trân trọng cảm ơn các thầy cô và các 

đơn vị chuyên môn tại Trường Đại học Công nghệ 

Thông tin – ĐHQG TPHCM đã tạo điều kiện thuận lợi, 

cung cấp môi trường nghiên cứu và những hỗ trợ cần 

thiết để triển khai đề tài liên quan đến phát triển trợ lý 

ảo phục vụ sinh viên. 
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Abstract In the context of modern higher education, students increasingly demand immediate, accurate, and 

comprehensive support across various domains such as academic regulations, administrative procedures, and access 

to institutional information. Addressing these needs requires innovative solutions that can scale efficiently. This study 

introduces UITWiki, a virtual assistant system designed to automatically answer student queries related to the rules, 

policies, and services of departments at the University of Information Technology (UIT). The system is built upon 

the Retrieval-Augmented Generation (RAG) framework, where data from official departmental documents are 

preprocessed and indexed into a structured knowledge base to support semantic retrieval and answer generation. 

Recognizing the limitations of a Naive RAG approach, we propose a series of improvements across three key phases: 

data preprocessing embedding-based document retrieval, and context-aware answer generation. To evaluate the 

effectiveness of the proposed system, we conduct experiments using several semantic embedding models, including 

those developed by Google, Cohere, an open-source model fine-tuned for the Vietnamese language. Our results 

demonstrate that the enhanced Advanced RAG model significantly outperforms the baseline in terms of answer 

accuracy, response fluency, and user satisfaction. These findings highlight the system’s potential as a scalable AI-

powered support solution for students in Vietnamese universities and contribute to the broader application of natural 

language processing in education. 

Keywords Virtual assistant; Consulting chatbot; RAG; LLM; Student support services 
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