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Sau hai năm học tập và nghiên cứu khoa học, trải qua nhiều khó khăn, đến nay em đã hoàn thành bản đề án thạc sĩ của mình. Với tất cả tấm lòng, em xin bày tỏ sự biết ơn sâu sắc tới: 
Ban Giám hiệu, Phòng Đào tạo Sau đại học, Khoa Sau đại học Học viện Công nghệ Bưu chính Viễn thông đã tạo điều kiện thuận lợi và cho phép em được học tập, nghiên cứu để đạt được những thành quả về kiến thức, kỹ năng nghề nghiệp và nâng cao năng lực công tác trong suốt thời gian học tập vừa qua.
Các thầy các cô giáo, các giảng viên Khoa Sau đại học Học viện Công nghệ Bưu chính Viễn thông đã tận tâm hướng dẫn em trong suốt quá trình học tập, nghiên cứu và hoàn thành đề án này. 
Em cũng xin bày tỏ lòng kính trọng và biết ơn sâu sắc tới thầy giáo, TS. Nguyễn Trung Kiên người đã tận tâm hướng dẫn, ân cần chỉ bảo và nhiều lần cho ý kiến quý báu về phương pháp nghiên cứu, kiến thức tư duy khoa học trong suốt quá trình học tập, nghiên cứu đề tài, chỉnh sửa và hoàn thiện đề án này. 
								HỌC VIÊN


			    		   		       Trần Tiến Vượng
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Tên tôi là Trần Tiến Vượng, mã số học viên: B23CHIS031. Học viên lớp cao học B23HTTT01-B Khóa 2023-2025, Khoa Công nghệ Thông tin Học viện Công nghệ Bưu chính Viễn thông, xin cam đoan:
1. Đây là luận văn do bản thân tôi trực tiếp thực hiện dưới sự hướng dẫn của TS. Nguyễn Trung Kiên.
2. Luận văn này không trùng lặp với bất kỳ nghiên cứu nào khác đã được công bố tại Việt Nam.
3. Các số liệu, dữ liệu và thông tin trong nghiên cứu là hoàn toàn trung thực và khách quan.
Tôi xin hoàn toàn chịu trách nhiệm trước pháp luật về những cam kết này.
	
	Hà Nội, ngày 12  tháng 06  năm 2025.
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1. [bookmark: _Toc204618286]Lý do chọn đề tài
Trong bối cảnh đào tạo và giảng dạy trên các nền tảng trực tuyến ngày càng phát triển, nhu cầu nâng cao sự tương tác giữa học viên và giáo viên đóng vai trò quan trọng trong quá trình học tập và cải thiện hiệu quả học tập. Mô hình chatbot nhập vai cung cấp giải pháp hỗ trợ giảng dạy theo tình huống giúp tăng tính trực quan và sinh động trong quá trình học. Trong khi các ứng dụng chatbot ngoài thị trường có những câu trả lời khá là cơ bản và chưa có tính ứng dụng cao trong các công việc cụ thể, chatbot nhập vai được thiết kế để hóa thân thành một nhân vật cụ thể trong một tình huống cụ thể từ đó có thể tương tác, giải đáp thắc mắc, hướng dẫn, hỗ trợ học tập hiệu quả hơn.
Với sự phát triển mạnh mẽ của AI tạo sinh (Generative AI) và những bước tiến mạnh mẽ trong xử lý ngôn ngữ tự nhiên (NPL) đã thúc đẩy hàng loạt các nền tảng chatbot với khả năng giao tiếp tự nhiên xuất hiện (ChatGPT, Copilot, Gemini..). Các hệ thống chatbot đang dần được sử dụng phổ biến và đã mang lại lợi ích đáng kể trong các lĩnh vực như tài chính, ngân hàng, y tế, … và đặc biệt là trong giáo dục.
Việc đưa chatbot AI nhập vai vào trong môi trường đào tạo là giải pháp giúp cho việc giao tiếp, học tập, trao đổi kiến thức và giải quyết thắc mắc của học viên một cách trực quan sinh động, giúp cho việc học tập của học viên trở nên dễ hiểu và trực quan hơn. Chatbot nhập vai sẽ dựa vào các thông tin nhân vật và kiến thức được cung cấp đưa ra các câu trả lời thể hiện phong cách của nhân vật và vận dụng hiệu quả kiến thức xuyên suốt trong quá trình học tập. 
Chatbot nhập vai được xây dựng dựa trên kịch bản thiết kế với phong cách, tính cách phản ánh một nhân vật cụ thể trong ngữ cảnh cụ thể giúp tạo ra ấn tượng đối với các học viên khi tương tác. Bên cạnh đó, chatbot có khả năng học hỏi từ các tương tác của học viên để liên tục cải thiện phản hồi, và có thể tùy chỉnh với các phản hồi tiếp theo cho phù hợp ngữ cảnh hơn. Với nguồn kiến thức chuyên biệt được cung cấp từ các nguồn tài liệu bên ngoài, mô hình chatbot nhập vai có khả năng đưa ra các câu trả lời được cập nhật thường xuyên, đảm bảo nội dung phù hợp với chương trình học và nhu cầu học tập của học viên.
2. [bookmark: _Toc204618287]Mục đích nghiên cứu
Các chatbot AI nhập vai đang cách mạng hóa cách tương tác với công nghệ, mang đến cho học viên những trải nghiệm thực tế, hấp dẫn, cá nhân hóa và phong phú, giúp học viên bám sát chương trình học trên lớp với việc chatbot đã được tích hợp các bộ kiến thức theo chương trình học. Những ứng dụng AI có thể kích thích các cuộc trò chuyện giống như con người trong nhiều tình huống nhập vai vào những chủ thể khác nhau đối với từng chuyên ngành khác nhau giúp học viên không nhàm chán trong quá trình tương tác học tập.
Chatbot AI nhập vai (AI RP Bot) là một ứng dụng có thể tham gia vào các cuộc trò chuyện nhập vai thành nhân vật được chỉ định để tương tác với học viên. Các chatbot AI sử dụng công nghệ xử lý ngôn ngữ tự nhiên (NLP) kết hợp với các mô hình ngôn ngữ lớn (LLM) để tạo ra phản hồi phù hợp cho từng học viên. Hơn nữa, chatbot nhập vai cần được mô phỏng phong cách, tính cách, hành vi cụ thể dựa trên một kịch bản thiết kế, với những kho kiến thức chuyên biệt được cập nhật liên tục. Chatbot cũng sẽ kết hợp với các tri thức bên ngoài để có thể tạo ra các câu có tính cá nhân hóa cao.
3. [bookmark: _Toc204618288]Đối tượng và phạm vi nghiên cứu
3.1. [bookmark: _Toc204618289]Đối tượng nghiên cứu
Trong đề án này mô hình Chatbot nhập vai tập trung vào việc hỗ trợ, cải thiện và cá nhân hóa quá trình học tập, giúp học viên có thể ôn luyện các kiến thức có hệ thống và bám sát với các bài học và tài liệu. 
Để có thể giải quyết được bài toán đã đặt ra, cần nghiên cứu, ứng dụng các kỹ thuật xử lý ngôn ngữ tự nhiên nhằm nâng cao khả năng hiểu ngữ nghĩa và tạo ra câu trả lời tự nhiên, đúng ngữ nghĩa.
Tuy nhiên NLP cũng phải đối mặt với một số thách thức do: 
· Khó hiểu được ngữ nghĩa chính xác trong các ngữ cảnh khác nhau.
· Khó xác định chính xác cảm xúc và biểu cảm.
· Khó phân tích một số câu phức tạp có cấu trúc ngữ pháp khó.
· Khó phân biệt được ngôn ngữ mạng, tiếng lóng và các cách viết không chính thức.
Một khía cạnh nữa không thể thiếu để ứng dụng chat bot nhập vai có tính ứng dụng cao thì cần xây dựng kịch bản của nhân vật có tính cá nhân hóa và độ tương thích cao với nhân vật thực tế. Hơn nữa, để chatbot AI có được những kiến thức mới nhất và phù hợp với chương trình giảng dạy thì phương pháp tối ưu được hướng đến là hệ thống truy xuất thông tin (RAG), một phương pháp kết hợp giữa việc truy xuất thông tin (retrieval) và tạo nội dung (generation), nhờ đó mang lại tính chính xác và ngữ cảnh cao hơn cho các mô hình ngôn ngữ. 
3.2. [bookmark: _Toc204618290]Phạm vi nghiên cứu
Trong phạm vi của đề án, em sẽ giới thiệu hệ thống chatbot nhập vai được ứng dụng trong quá trình học tập và giảng dạy. Đề tài hướng đến việc kết hợp giữa công nghệ xử lý ngôn ngữ tự nhiên hiện đại và kỹ thuật truy xuất tri thức để nâng cao hiệu quả giao tiếp và chất lượng phản hồi.
Chatbot được thiết kế để đóng vai một nhân vật cụ thể theo kịch bản định trước, từ đó tham gia vào các cuộc hội thoại nhằm giải đáp thắc mắc, cung cấp thông tin, kiểm tra định kỳ và hỗ trợ học viên học tập hiệu quả hơn. Việc áp dụng các công nghệ hiện đại trong quá trình tạo phản hồi giúp chatbot không chỉ dựa vào kiến thức sẵn có trong mô hình mà còn khai thác được tri thức từ nguồn tài liệu ngoài được cập nhật, đảm bảo tính chính xác và tính thực tiễn cao trong phản hồi.  
4. [bookmark: _Toc204618291]Những luận điểm cơ bản và đóng góp của tác giả
[bookmark: _Toc482193389]Trong đề án này, mục tiêu được đặt ra là thiết kế xây dựng mô hình chatbot nhập vai nhằm phục vụ cho mục tiêu hỗ trợ học tập hiệu quả. Những luận điểm và đóng góp chính bao gồm:
· [bookmark: _Toc482193395]Xây dựng chatbot nhập vai có khả năng đối thoại theo ngữ cảnh trong một kịch bản cụ thể. 
· Ứng dụng mô hình ngôn ngữ lớn để sinh nội dung phong phú, tự nhiên và nhập vai theo kịch bản nhân vật. 
· Khai thác dữ liệu đoạn hội thoại để giúp chatbot có thể hiểu và nắm bắt ngữ cảnh trong từng câu hỏi.
· Tích hợp tri thức bên ngoài nhằm tăng tính chính xác, độ tin cậy và cá nhân hóa trong câu trả lời. 


[bookmark: _Toc204618292]CHƯƠNG 1
[bookmark: _Toc204618293]CƠ SỞ LÝ THUYẾT
1.1. [bookmark: _Toc204618294]Mô hình ngôn ngữ lớn
1.1.1. [bookmark: _Toc204618295]Mô hình ngôn ngữ lớn là gì ?
Mô hình Ngôn ngữ lớn (Large Language Model - LLM) là một thuật toán học sâu (deep learning) tiên tiến với khả năng xử lý nhiều tác vụ trong xử lý ngôn ngữ tự nhiên (natural language processing - NLP). Những mô hình này sử dụng transformer model và trải qua quá trình đào tạo chuyên sâu với các bộ dữ liệu khổng lồ. Quá trình này trang bị cho chúng khả năng nhận diện, dịch thuật, dự đoán hoặc tạo ra văn bản và các dạng nội dung khác.
Bên cạnh đó, LLM là một dạng mạng nơ-ron (neural networks - NN), được lấy cảm hứng từ cấu trúc của bộ não con người. Những mạng lưới nơ-ron này hoạt động thông qua các node được kết nối với nhau, giống như các tế bào thần kinh trong não của con người. Mỗi nút xử lý và truyền thông tin qua các lớp khác nhau, giúp mô hình học và biểu diễn ngôn ngữ một cách hiệu quả.
Các mô hình ngôn ngữ lớn (LLM) có thể được huấn luyện để thực hiện tốt trong nhiều công việc, chẳng hạn như phân tích cấu trúc hoặc viết code phần mềm, cùng nhiều tác vụ khác. Tương tự như bộ não con người, LLM phải trải qua quá trình huấn luyện và sau đó là điều chỉnh để vượt trội trong các lĩnh vực như phân loại văn bản, trả lời câu hỏi, tóm tắt tài liệu và tạo nội dung. Với những khả năng đó LLM có thể ứng dụng trong các lĩnh vực như y tế, tài chính và giải trí, LLM cũng có thể hỗ trợ các ứng dụng NLP, bao gồm dịch thuật, chatbot, trợ lý AI, v.v.
Đặc biệt, LLM có số lượng tham số lớn, thường lên đến hàng tỷ hoặc thậm chí hàng nghìn tỷ. Trong quá trình huấn luyện, mô hình học cách điều chỉnh các tham số này để trích xuất và mã hóa thông tin từ dữ liệu đầu vào. Các tham số đóng vai trò như kho lưu trữ kiến thức, đại diện cho những gì mô hình đã học được về ngôn ngữ, cú pháp, ngữ nghĩa và các mối liên hệ trong dữ liệu.
1.1.2. [bookmark: _Toc204618296]Các thành phần cơ bản của LLM
LLM là sự kết hợp của nhiều lớp mạng nơ-ron sâu riêng biệt, trong đó kiến trúc phổ biến nhất hiện nay là transfomer bao gồm lớp recurrent layer, feedforward layer, embedding layer và attention layer. Các thành phần này phối hợp hoạt động để xử lý văn bản đầu vào và tạo ra nội dung mong muốn.
· Embedding layer (EMB Layer) đóng vai trò quan trọng trong việc tạo ra các phần embedding giúp chuyển đổi các từ văn bản đầu vào thành các vector có kích thước cố định.
· Feedforward layer (FFN) giúp trích xuất các khái niệm trừu tượng cấp độ cao, từ đó hỗ trợ mô hình tăng cường khả năng hiểu ngữ nghĩa của văn bản đầu vào.
· Recurrent layer (RNN Layer) xử lý văn bản đầu vào theo trình tự thời gian bằng cách duy trì trạng thái ẩn (hidden state) lưu giữ thông tin từ các bước trước đó.
· Attention layer là thành phần quan trọng giúp mô hình ngôn ngữ tập trung vào các phần cụ thể của văn bản đầu vào có liên quan trực tiếp đến nhiệm vụ hiện tại giúp cải thiện độ chính xác và chất lượng đầu ra.
[bookmark: _Toc200571681][bookmark: _Toc200643839][bookmark: _Toc200652077][bookmark: _Toc204618297]LLM có ba mô hình chính:
· Mô hình ngôn ngữ tổng quát (generic hoặc raw language model): Đây là các mô hình được huấn luyện để dự đoán từ tiếp theo dựa trên dữ liệu văn bản, mang tính khái quát cao, phù hợp cho các tác vụ như truy xuất thông tin, sinh văn bản, hoặc cung cấp phản hồi tự nhiên trong nhiều ngữ cảnh khác nhau.
· Mô hình ngôn ngữ điều chỉnh theo hướng dẫn (instruction-tuned language model): Đây là các mô hình được tinh chỉnh thêm sau quá trình đào tạo giúp tạo ra phản hồi phù hợp dựa trên hướng dẫn được cung cấp trong văn bản đầu vào. Khả năng này cho phép chúng thực hiện tốt các tác vụ như phân tích cảm xúc, tạo văn bản hoặc sinh mã code.
· Mô hình ngôn ngữ điều chỉnh đối thoại (dialog-tuned language model): Đây là các mô hình được tinh chỉnh riêng để tham gia vào các cuộc đối thoại và dự đoán phản hồi tiếp theo trong cuộc trò chuyện, giúp tạo ra các phản hồi phù hợp với ngữ cảnh trò chuyện, giúp nâng cao khả năng tương tác tự nhiên và mạch lạc trong các hệ thống chatbot hoặc trò chuyện AI.
Cơ chế hoạt động của mô hình ngôn ngữ lớn
[image: A diagram of a program
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[bookmark: _Toc204617830]Hình 1: Quy trình huấn luyện và tinh chỉnh mô hình LLM [1]
Hình trên minh họa quy trình huấn luyện và điều chỉnh mô hình ngôn ngữ lớn (LLM). Đây là kỹ thuật cốt lõi giúp tạo ra các mô hình LLM được căn chỉnh với mục tiêu, hành vi nhất định. 
Các thành phần chính trong cấu trúc:
1. Cấu trúc Transformer
Mô hình ngôn ngữ lớn thường được xây dựng dựa trên kiến trúc Transformer, một kỹ thuật học sâu tiên tiến cho phép xử lý dữ liệu tuần tự bằng cách tập trung vào các phần thông tin quan trọng nhất của văn bản.
2. Huấn luyện trên dữ liệu lớn (Pre-Training)
Dữ liệu: Các mô hình ngôn ngữ lớn được huấn luyện trên hàng tỷ hoặc thậm chí hàng nghìn tỷ từ được thu thập từ các nguồn như sách, bài báo, trang web, mã nguồn và nhiều loại tài liệu khác.
Quá trình: Thông qua học có giám sát hoặc không giám sát, mô hình học cách dự đoán từ tiếp theo trong một câu hoặc thực hiện các nhiệm vụ ngôn ngữ cụ thể.
3. Điều chỉnh tinh chỉnh (Fine-Tuning)
Sau giai đoạn huấn luyện cơ bản, mô hình được tinh chỉnh (fine-tuning) với dữ liệu riêng biệt để thực hiện các tác vụ cụ thể như trả lời câu hỏi, dịch thuật, hoặc hỗ trợ giáo dục.
1.1.3. [bookmark: _Toc204618298]Lịch sử phát triển và sự ra đời của LLM – NLP và Neural Networks
[bookmark: _Toc200571683][bookmark: _Toc200643841][bookmark: _Toc200652079][bookmark: _Toc204618299]	Việc tạo ra các mô hình ngôn ngữ lớn (LLM) không diễn ra trong một sớm một chiều. Đáng chú ý là khái niệm ban đầu về các mô hình ngôn ngữ bắt đầu với các hệ thống dựa trên quy tắc được gọi là hệ thống xử lý ngôn ngữ tự nhiên. Các hệ thống này tuân theo các quy tắc được xác định trước để đưa ra quyết định và suy ra kết luận dựa trên đầu vào văn bản. Các hệ thống này dựa vào các câu lệnh if-else xử lý thông tin từ khóa và tạo ra các đầu ra được xác định trước. 
Tiến bộ ban đầu lớn nhất là mạng nơ-ron (Neural Networks), ý tưởng này được biết đến lần đầu tiên khi được giới thiệu vào năm 1943 lấy cảm hứng từ các nơ-ron trong chức năng não người bởi nhà toán học Warren McCulloch và nhà logic học Walter Pitts. Đáng chú ý là mạng nơ-ron còn ra đời trước thuật ngữ “trí tuệ nhân tạo” khoảng 12 năm. Mạng nơ-ron trong mỗi lớp được tổ chức theo một cách cụ thể, trong đó mỗi nút giữ một trọng số phản ánh tầm quan trọng của đầu vào tại vị trí đó. Sự phát triển của mạng nơ-ron đã mở ra những cánh cửa tạo nên nền tảng cốt lõi từ đó được xây dựng lên cho đến ngày nay. 
[bookmark: _Toc200571684][bookmark: _Toc200643842][bookmark: _Toc200652080][bookmark: _Toc204618300]Sự phát triển của LLM – Embeddings, LSTM, Attention & Transformers: 
Để cải thiện khả năng hiểu của máy tính cho các phân tích ngữ nghĩa, bước đầu
[bookmark: _Toc200571685][bookmark: _Toc200643843][bookmark: _Toc200652081][bookmark: _Toc204618301]tiên phải áp dụng kỹ thuật nhúng cho phép các mô hình nắm bắt mối quan hệ giữa các từ lân cận dẫn đến hiệu suất được cải thiện trong nhiều tác vụ NLP khác nhau. Tuy nhiên để tận dụng hiệu quả cần phải có phương pháp lưu trữ và truy xuất các vector nhúng trong bộ nhớ một cách tối ưu.
[bookmark: _Toc200571686][bookmark: _Toc200652082][bookmark: _Toc204618302][image: A diagram of a vector embedding
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[bookmark: _Toc204617831]Hình 2: Quy trình Embedding [2]
Hình trên minh họa quy trình chuyển đổi dữ liệu đầu thành các vector ngữ nghĩa thông qua mô hình embedding. Các vector này sau đó được lưu trữ trong cơ sở dữ liệu vector để phục vụ cho việc truy xuất thông tin nhanh chóng và hiệu quả trong hệ thống chatbot nhập vai.
Long Short-Term Memory (LSTM) và Gated Recurrent Units (GRU) là những bước tiến lớn trong lĩnh vực mạng nơ-ron, với khả năng xử lý dữ liệu tuần tự hiệu quả hơn so với mạng nơ-ron truyền thống. Cả hai kiến trúc này đều được thiết kế để khắc phục những hạn chế của mạng nơ-ron hồi tiếp truyền thống (RNN), đặc biệt là vấn đề về suy giảm và bùng nổ gradient khi xử lý các chuỗi dài. 	
LSTM và GRU giúp mô hình ghi nhớ thông tin quan trọng trong khoảng thời gian dài hơn, từ đó cải thiện hiệu suất trong các tác vụ xử lý ngôn ngữ tự nhiên như dịch máy, phân tích cảm xúc và nhận dạng giọng nói.
Mặc dù ngày nay Transformer đã thay thế phần lớn vai trò của LSTM và GRU trong các ứng dụng hiện đại nhờ khả năng xử lý song song và hiệu quả hơn với dữ liệu dài, nhưng LSTM và GRU vẫn được xem là nền tảng quan trọng đặt nền móng cho sự phát triển của các mô hình ngôn ngữ tiên tiến hiện nay.
· LLM hiện đại – Attention, Transformers : 
Việc đưa ra “cơ chế chú ý” (attention mechanism) là một bước ngoặt trong lĩnh vực xử lý ngôn ngữ tự nhiên. Cơ chế này cho phép các mô hình tập trung vào các phần có liên quan của chuỗi đầu vào khi đưa ra dự đoán thay vì xử lý toàn bộ chuỗi. Các mô hình transformer, được giới thiệu cùng với bài báo quan trọng “Attention is All You Need” vào năm 2017, đã tận dụng cơ chế chú ý để xử lý toàn bộ chuỗi tuần tự một cách đồng thời thay vì theo trình tự như RNN và LSTM, điều đó cải thiện đáng kể cả hiệu quả và hiệu suất. 
Tiếp nối bước đột phá của Transformer, vào năm 2018 Google đã giới thiệu mô hình BERT, mô hình đã được phát triển và được công bố là cơ sở cho tất cả các tác vụ NLP. Với việc được công bố dưới dạng mã nguồn mở BERT đã trở thành nền tảng phổ biến được sử dụng trong nhiều dự án cho phép cộng đồng AI xây dựng các dự án và phát triển. Khả năng hiểu ngữ cảnh và nội dung được đào tạo trước và tùy chọn tinh chỉnh, cùng với việc trình diễn các mô hình chuyển hóa đã tạo tiền đề cho các mô hình lớn hơn.
Cùng với BERT, OpenAI đã giới thiệu GPT-1 (Generative Pre-trained Transformer 1), phiên bản đầu tiên của mô hình transformer của họ. GPT-1 (2018), bao gồm 117 triệu tham số, tiếp theo là GPT-2 (2019) với 1,5 tỷ tham số, đã gây ấn tượng mạnh bởi khả năng tạo văn bản mượt mà. Với sự tiến triển tiếp theo, OpenAI đã cho ra mắt GPT-3 (2020) có bước nhảy vọt với 175 tỷ tham số, trở thành một trong những mô hình ngôn ngữ lớn và mạnh mẽ nhất tại thời điểm đó. 
· Một số lĩnh vực và công nghệ chính dự kiến ​​sẽ thúc đẩy sự phát triển và cải tiến của LLM:
1. Mixture of Experts (MoE)
Các mô hình MoE sử dụng cơ chế định tuyến động (dynamic routing) để chỉ kích hoạt một tập hợp con các tham số của mô hình cho mỗi đầu vào. Cách tiếp cận này cho phép mô hình mở rộng hiệu quả, kích hoạt các chuyên gia (experts) phù hợp nhất với ngữ cảnh đầu vào. Các mô hình MoE cung cấp một cách để mở rộng LLM mà không làm tăng chi phí tính toán theo tỷ lệ. Bằng cách chỉ tận dụng một phần nhỏ của toàn bộ mô hình tại bất kỳ thời điểm nào, các mô hình này có thể sử dụng ít tài nguyên hơn trong khi vẫn duy trì hiệu năng cao.
[image: A diagram of a expert
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[bookmark: _Toc204617832]Hình 3: Mô hình kiến trúc mạng học sâu MoE [3]
	Hình trên mô tả kiến trúc Mixture of Experts (MoE) trong mô hình ngôn ngữ lớn (LLM), nơi các “expert” chuyên biệt được lựa chọn động để xử lý từng phần của đầu vào. Cơ chế này giúp tăng hiệu suất tính toán, tối ưu tài nguyên và cho phép mô hình mở rộng với chi phí thấp hơn so với việc kích hoạt toàn bộ mạng nơ-ron.
2. Retrieval-Augmented Generation (RAG)
Hệ thống Retrieval Augmented Generation (RAG) hiện đang là chủ đề nổi bật trong cộng đồng LLM. Khái niệm này đặt ra câu hỏi thay vì phải đào tạo mô hình với lượng dữ liệu khổng lồ để ghi nhớ mọi thông tin, tại sao không để mô hình truy xuất dữ liệu cần thiết từ một nguồn bên ngoài khi cần thiết.
Hệ thống RAG tăng cường hiệu xuất LLM bằng cách truy xuất thông tin có liên quan từ các cơ sở dữ liệu lớn bên ngoài trong quá trình tạo ra câu trả lời. Sự tích hợp này cho phép mô hình truy cập và kết hợp kiến ​​thức mới nhất và cụ thể theo từng lĩnh vực. Việc kết hợp giữa khả năng sinh nội dung linh hoạt của LLM và độ chính xác cao của hệ thống truy xuất tạo nên một mô hình lai mạnh mẽ, có thể tạo ra những phản hồi chất lượng cao, có căn cứ và phù hợp với ngữ cảnh.
[image: A diagram of a diagram

AI-generated content may be incorrect.]
[bookmark: _Toc204617833]Hình 4: Mô hình hoạt động RAG (Retrieval Augmented Generation) [4]
Hình trên minh họa kiến trúc RAG, trong đó mô hình truy xuất (Retriever) tìm kiếm thông tin liên quan từ cơ sở tri thức, sau đó kết hợp với truy vấn đầu vào để cung cấp ngữ cảnh cho mô hình sinh (Generator). Cơ chế này giúp tăng tính chính xác, cập nhật và khả năng lý giải của các mô hình ngôn ngữ lớn trong các tình huống thực tế.
3. Meta-learning
Meta-learning - phương pháp học siêu nhận thức, các phương pháp này tiếp cận theo kiểu “meta-learning” - học cách học. Phương pháp này cho phép hệ thống LLM tập trung vào việc phát triển các hệ thống có khả năng học cách học. Cho phép thích nghi nhanh chóng với các nhiệm vụ và lĩnh vực mới với việc đào tạo chỉ với một lượng dữ liệu nhỏ.
[image: A diagram of a software development process

AI-generated content may be incorrect.]
[bookmark: _Toc204617834]Hình 5: Mô hình huấn luyện trong Meta-learning [5]
	Hình trên mô tả kiến trúc học tăng cường bậc cao (Meta Reinforcement Learning), trong đó hệ thống học từ nhiều môi trường khác nhau thông qua tác nhân cấp thấp (low-level learner), sau đó tích lũy kiến thức vào tác nhân meta (meta learner) để cải thiện khả năng tổng quát hóa. Phương pháp này giúp AI thích nghi nhanh chóng với các tình huống mới, ngay cả khi chưa từng được huấn luyện trực tiếp trên môi trường đó.
1.2. [bookmark: _Toc204618303]Tình hình nghiên cứu và ứng dụng mô hình LLM
1.2.1. [bookmark: _Toc204618304]Giới thiệu
Trong bối cảnh chuyển đổi số của cuộc cách mạng công nghiệp 4.0, các mô hình LLM (Large Language Model) đóng một vai trò quan trọng đặc biệt để thúc đẩy sự phát triển của trí tuệ nhân tạo, xử lý ngôn ngữ tự nhiên và tự động hóa. 
Nhờ sự tận dụng các tiến bộ trong sức mạnh tính toán và kho dữ liệu khổng lồ các mô hình ngôn ngữ lớn có thể tạo ra văn bản mạch lạc, phù hợp với ngữ cảnh. Đánh dấu một bước tiến đáng kể trong xử lý ngôn ngữ ứng dụng trong các chatbot, dịch ngôn ngữ và tạo nội dung. Nhờ đó, LLM đang dần được ứng dụng rộng rãi trong các lĩnh vực như giáo dục, tài chính, y tế và dịch vụ khách hàng.
Vì vậy trong phần này em sẽ tìm hiểu, nghiên cứu các mô hình ngôn ngữ lớn đã và đang được ứng dụng. rộng rãi trên thế giới và cũng như xu hướng phát triển ở trong nước nhằm rút ra bài học và ứng dụng công nghệ phù hợp để áp dụng trong việc thiết kế, xây dựng mô hình chatbot nhập vai.
1.2.2. [bookmark: _Toc204618305]Tình hình nghiên cứu và ứng dụng trên thế giới
Các hệ thống ngôn ngữ lớn (LLM) trên thế giới hiện nay đã đạt được nhiều bước tiến quan trọng, trở thành công cụ chủ lực trong lĩnh vực trí tuệ nhân tạo và được ứng dụng rộng rãi trong nhiều lĩnh vực khác nhau như: 
· Xử lý ngôn ngữ tự nhiên (NLP): Google Translate nâng cấp với mô hình AI đa ngôn ngữ để tăng độ chính xác trong dịch ngữ cảnh. [6]
· Tự động hóa quy trình: Notion AI tự động tạo biên bản cuộc họp, tổng hợp ghi chú. [7]
· Phân tích dữ liệu lớn: Dataiku kết hợp với mô hình ngôn ngữ lớn giải thích trực quan các biến ảnh hưởng đến kết quả dự báo. [8]
· Hỗ trợ quyết định: IBM Watson Health phân tích hồ sơ bệnh án để đề xuất phác đồ điều trị. [9]
· Tăng cường trải nghiệm người dùng: Replika AI chatbot có khả năng phản hồi cảm xúc. [10]
· Hỗ trợ giáo dục và đào tạo: Khanmigo phát triển ứng dụng trợ lý học tập giúp học sinh giải bài, luyện tập. [11]
Trên thế giới hiện nay có nhiều mô hình ngôn ngữ lớn (LLM) mạnh mẽ được phát triển bởi các tập đoàn công nghệ hàng đầu, những mô hình trên đã và đang được ứng dụng trong các lĩnh vực như giáo dục, y tế, tài chính, dịch vụ khách hàng, và nghiên cứu khoa học. Một số mô hình cụ thể bao gồm: 
· GPT-3 và GPT-4 (OpenAI): Cả GPT-3 và GPT-4 đều được xây dựng dựa trên kiến trúc Transformer với khả năng sinh ngôn ngữ mạnh mẽ, cho phép xử lý văn bản một cách tự nhiên, mạch lạc và linh hoạt. Đây là các mô hình đơn hướng (unidirectional), trong đó việc dự đoán từ tiếp theo được thực hiện dựa trên chuỗi từ đứng trước, tối ưu cho các tác vụ sinh văn bản (text generation). Ưu điểm:
· Khả năng sinh văn bản tự nhiên, mượt mà và có logic.
· Khả năng hiểu ngữ cảnh dài khá tốt lên đến 32k tokens.
· Hỗ trợ xử lý đa ngôn ngữ tốt: Tiếng Việt, Nhật, Pháp,…
· Độ chính xác cao và lập luận tốt.
Nhược điểm: 
· Độ sai lệch vẫn xuất hiện khi sinh văn bản dài hoặc theo chuyên môn cụ thể.
· Không có khả năng truy xuất dữ liệu thời gian thực.
· Thiếu khả năng chuyên môn hóa trong các lĩnh vực cụ thể.
Ứng dụng ChatGPT: OpenAI xây dựng ứng dụng chatbot sử dụng mô hình GPT với phong cách trò chuyện tự nhiên hỗ trợ lập trình, sáng tác văn học, hỗ trợ học tập,… [12]
· BERT (Google): BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) là mô hình do Google giới thiệu năm 2018, sử dụng kiến trúc Transformer với cơ chế huấn luyện hai chiều (bidirectional), giúp hiểu rõ hơn ngữ cảnh của từ trong câu. Mô hình hỗ trợ fine-tuning linh hoạt cho nhiều tác vụ NLP như phân loại, trích xuất thực thể, hỏi đáp,...
Ưu điểm:
· Hiểu ngữ cảnh hai chiều (bidirectional): Cho phép mô hình nắm bắt ngữ nghĩa toàn diện của từ trong cả hai hướng trái và phải trong câu.
· Dễ dàng fine-tune: Có thể điều chỉnh nhanh cho các tác vụ cụ thể mà không cần huấn luyện lại từ đầu.
· Mã nguồn mở: Giúp cộng đồng dễ dàng tiếp cận, nghiên cứu và triển khai vào các ứng dụng thực tế.
Nhược điểm: 
· Chi phí tính toán cao: Do huấn luyện hai chiều nên yêu cầu nhiều tài nguyên hơn so với các mô hình đơn hướng.
· Không tối ưu cho sinh văn bản: Vì BERT là mô hình "encoder-only", không thích hợp cho các tác vụ tạo nội dung như GPT.
· Giới hạn trong hiểu mối quan hệ dài hạn: Dù nắm bắt ngữ cảnh tốt trong phạm vi ngắn, BERT gặp khó khăn với chuỗi văn bản rất dài.
Ứng dụng trong Google Search: Mô hình BERT được ứng dụng trong Google Search giúp cải thiện hiểu truy vấn ngôn ngữ tự nhiên và ngữ cảnh câu hỏi dài. [13]
· LlaMA (Meta): LLaMA (Large Language Model Meta AI) là dòng mô hình ngôn ngữ lớn được Meta (Facebook) giới thiệu lần đầu vào năm 2023 nhằm phục vụ nghiên cứu học thuật và ứng dụng mở. LLaMA được thiết kế để tối ưu về hiệu năng ngay cả khi kích thước mô hình nhỏ hơn so với các đối thủ như GPT-3. 
Ưu điểm:
· Mã nguồn mở và dễ truy cập: LLaMA là một trong số ít mô hình LLM mã nguồn mở mạnh, giúp cộng đồng và doanh nghiệp dễ tiếp cận và tùy biến.
· Hiệu quả cao trên mô hình nhỏ: Với cùng số lượng tham số, LLaMA thường cho kết quả tốt hơn các mô hình khác có cùng kích thước.
· Các phiên bản của LLaMA (đặc biệt là LLaMA 2) được Meta cung cấp dưới dạng checkpoint nên dễ tích hợp với các framework như HuggingFace, LangChain, v.v.
Nhược điểm:
· Chưa có khả năng đa phương thức: Không hỗ trợ đầu vào hình ảnh hoặc âm thanh như GPT-4.
· Hiệu suất trên các tác vụ đặc thù chưa vượt trội: Cần fine-tuning thêm để đạt hiệu quả cao trong các lĩnh vực chuyên ngành.
· Yêu cầu kiểm duyệt và kiểm soát đầu ra: Vì là mô hình mã nguồn mở, có nguy cơ bị lạm dụng nếu không triển khai kiểm soát nội dung phù hợp.
· Ứng dụng trong các tổ chức giáo dục: Phục vụ nghiên cứu và phát triển chatbot nguồn mở như LLaMA-2 Chat và được dùng để huấn luyện các mô hình tùy chỉnh tại các tổ chức giáo dục và R&D. [14]
· Grok (x.ai): Grok là dòng mô hình ngôn ngữ lớn (LLM) do công ty xAI phát triển và tích hợp trực tiếp vào nền tảng mạng xã hội X (trước đây là Twitter). Mục tiêu của Grok là tạo ra một hệ thống trợ lý AI tương tác, có khả năng trả lời các câu hỏi thực tế, mang tính chất “nổi loạn” và “hài hước” hơn so với các chatbot truyền thống. 
Ưu điểm:
· Truy cập dữ liệu thời gian thực: Giúp phản hồi mang tính thời sự và cập nhật hơn so với các LLM truyền thống.
· Tương tác có cá tính: Phong cách hài hước giúp tạo trải nghiệm người dùng khác biệt, dễ tiếp cận với nhóm người trẻ.
Nhược điểm:
· Thiếu tính hàn lâm và kiểm chứng thông tin: Do phụ thuộc vào dữ liệu từ mạng xã hội, thông tin đầu ra có thể thiên lệch hoặc thiếu chính xác.
· Ít tài liệu học thuật và mã nguồn mở: Khác với GPT hay LLaMA, Grok không công khai mô hình hoặc cấu trúc chi tiết, gây khó khăn cho nghiên cứu và tích hợp mở rộng.
· Chưa hỗ trợ đa ngôn ngữ rộng: Tập trung chủ yếu vào tiếng Anh
Ứng dụng trong mạng xã hội X: Tích hợp vào nền tảng mạng xã hội X để trả lời câu hỏi trực tiếp từ dữ liệu thời gian thực trên mạng xã hội. [15]
1.2.3. [bookmark: _Toc204618306]Tình hình nghiên cứu và ứng dụng trong nước
[bookmark: OLE_LINK1]Dù còn nhiều thách thức, các doanh nghiệp công nghệ trong nước đã bắt kịp xu hướng, tích cực phát triển mô hình LLM cũng như các công cụ AI tạo sinh dành cho Tiếng Việt. Những cái tên như GenAI, ViGPT hay KiLM là bước đầu trên chặng đường chinh phục AI tạo sinh và LLM trong nước.
· ViGPT – “ChatGPT phiên bản Việt”: ViGPT là mô hình ngôn ngữ lớn tiếng Việt đầu tiên được phát triển bởi VinBigdata (thuộc Tập đoàn Vingroup), ra mắt vào ngày 27/12/2023. Được mệnh danh là “ChatGPT phiên bản Việt”, ViGPT được thiết kế để phục vụ người dùng cuối với khả năng xử lý ngôn ngữ tự nhiên tiếng Việt.
· KiLM (Mô hình ngôn ngữ lớn của Zalo): KiLM là mô hình ngôn ngữ lớn do Zalo AI phát triển, với các phiên bản từ 1B đến 30B tham số. Phiên bản KiLM-13b-v24.7.1 đã đạt điểm số 66,07 trên bảng xếp hạng VMLU, chỉ xếp sau Llama-3-70B của Meta. Đây là bước phát triển rất lớn trong việc phát triển mô hình ngôn ngữ lớn của người Việt.
· GenAI (nền tảng ứng dụng AI tạo sinh do FPT phát triển): GenAI là nền tảng ứng dụng công nghệ Generative AI do FPT Smart Cloud phát triển, mô hình được ứng dụng chủ yếu trong việc thúc đẩy trải nghiệm khách hàng và nâng cao hiệu suất vận hành cho doanh nghiệp trong nước.
Một trong những ứng dụng đang được sử dụng rộng rãi ở trong nước hiện nay được áp dụng ở rất nhiều các ngành nghề là chatbot thông minh – những hệ thống có thể tạo ra những cuộc trò chuyện mượt mà, tự nhiên với con người.
Dịch vụ Khách Hàng:
· Hỗ trợ Trực Tuyến: Hiện nay rất nhiều doanh nghiệp trong nước như Viettel, VNPT, Shopee, Tiki, FPT Telecom triển khai chatbot để trả lời khách hàng 24/7.
· Shopee Chatbot: Shopee sử dụng chatbot hỗ trợ trả lời đơn hàng, khuyến mãi, vận chuyển.
· Xử lý Yêu Cầu: Chatbot có thể xử lý các vấn đề như tra cứu đơn hàng, đổi trả, báo sự cố, yêu cầu hỗ trợ kỹ thuật.
· FPT AI Chat: Hệ thống FPT telecom đã ứng dụng mô hình chatbot hỗ trợ khách hàng xử lý sự cố Internet.
Ngành Ngân Hàng và Tài Chính:
· Quản lý tài khoản: Chatbot hỗ trợ kiểm tra số dư, lịch sử giao dịch, chuyển khoản.
· TPBank's eBank Chatbot: Ngân hàng TPBank sử dụng chatbot hỗ trợ khách hàng cá nhân giao dịch qua ứng dụng ngân hàng.
· Tư vấn tài chính: Chatbot hỗ trợ giới thiệu sản phẩm vay, gửi tiết kiệm, bảo hiểm, tư vấn đầu tư.
· VIB Chatbot: Ngân hàng VIB sử dụng chatbot hỗ trợ tư vấn gói vay, mở tài khoản, ưu đãi thẻ tín dụng.
Ngành Y Tế:
· Hỗ trợ bệnh nhân: Chatbot hỗ trợ đặt lịch khám, tư vấn triệu chứng, hướng dẫn điều trị cơ bản.
· Vinmec Chatbot: Bệnh viện Vinmec đã ứng dụng Vinmec Health hỗ trợ tư vấn sức khỏe, đặt lịch khám.
· Quản lý thông tin khám chữa: Cung cấp kết quả xét nghiệm, hướng dẫn thủ tục BHYT, nhắc lịch tái khám.
· eDoctor: Ứng dụng eDoctor tích hợp AI chatbot tư vấn triệu chứng sức khỏe ban đầu cho bệnh nhân.
Ngành Giáo Dục
· Hỗ trợ học tập: Chatbot giúp học sinh trả lời câu hỏi, giải bài tập, luyện thi, kiểm tra kiến thức.
· Kiki Chatbot trên Zalo: hỗ trợ luyện thi đại học, hỏi đáp các môn Toán, Lý, Hóa.
· Tư vấn thông tin cho học sinh: Chatbot hướng dẫn thủ tục tuyển sinh, thời khóa biểu, học phí, đăng ký môn học.
· AI Chatbot của Đại học FPT: Đại học FPT ứng dụng AI chatbot hỗ trợ sinh viên tra cứu thông tin đào tạo, học phí, lịch học.
1.3. [bookmark: _Toc204618307]Mô hình LLM điển hình – OpenAI và một số kỹ thuật liên quan
1.3.1. [bookmark: _Toc204618308]OpenAI (GPT)
GPT – mô hình sinh ngôn ngữ của OpenAI, các mô hình của GPT đã mở ra một kỷ nguyên mới trong lĩnh vực xử lý ngôn ngữ tự nhiên (NLP). Các mô hình này được cho phép để xử lý các nhiệm vụ NLP khác nhau như trả lời câu hỏi, truy xuất văn bản, tóm tắt văn bản, v.v. mà không cần đào tạo có giám sát (supervised training). Các mô hình trên cần rất ít hoặc không cần ví dụ để hiểu các nhiệm vụ và thực hiện tương đương hoặc thậm chí tốt hơn các mô hình state-of-the-art (SOTA). Với kiến trúc transformer và khối lượng lớn dữ liệu được huấn luyện trước, GPT có thể hiểu nhiệm vụ mới chỉ với rất ít ví dụ (few-shot learning), một ví dụ (one-shot learning), hoặc thậm chí không cần ví dụ (zero-shot learning).
GPT-1: Cải thiện khả năng hiểu ngôn ngữ bằng cách Pre-training
GPT-1 được huấn luyện trên tập dữ liệu BooksCorpus chứa 7000 cuốn sách để huấn luyện mô hình ngôn ngữ. Corpus này chứa các đoạn văn bản dài, liền mạch giúp mô hình tìm hiểu các phụ thuộc trên phạm vi rộng.
Các thử nghiệm đã cho thấy GPT-1 đạt kết quả tốt hơn các mô hình state-of-the-art trên 9 trong số 12 nhiệm vụ mà các mô hình được so sánh. Một điểm nổi bật của GPT-1 là khả năng trừu tượng hóa khái niệm thông qua mô hình ngôn ngữ, cho phép nó thực hiện zero-shot learning — tức là giải quyết các nhiệm vụ mà không cần được huấn luyện trực tiếp với ví dụ cụ thể cho từng tác vụ. Điều này giúp cho GPT-1 có khả năng dự đoán tốt hơn.
	GPT-2: Mô hình ngôn ngữ là những hệ thống học đa nhiệm không giám sát
Cải tiến của mô hình GPT-2 so với mô hình GPT-1 chủ yếu thông qua 2 yếu tố:
· Tập dữ liệu huấn luyện lớn hơn: GPT-2 được huấn luyện trên một tập dữ liệu văn bản khổng lồ và đa dạng hơn giúp mô hình học được nhiều kiến thức hơn.
· Số lượng tham số tăng mạnh: Với khoảng 1,5 tỷ tham số (so với 117 triệu của GPT-1), GPT-2 có khả năng học biểu diễn phức tạp và mô hình hóa ngữ cảnh sâu hơn.
Hàm mục tiêu trong GPT-1 được xây dựng dưới dạng xác suất có điều kiện được xây dựng dưới dạng P(output|input). Tuy nhiên, GPT-2 hướng đến việc học nhiều tác vụ bằng cách sử dụng cùng một mô hình không giám sát (unsupervised). Để đạt được điều đó, hàm mục tiêu được sửa đổi thành P(output|input, task).
Sửa đổi này được gọi là task conditioning, trong đó mô hình tạo ra output khác nhau với cùng một input cho các nhiệm vụ khác nhau. Để tạo ra một tập dữ liệu lớn và chất lượng, mô hình đã lấy dữ liệu từ các liên kết ngoài của các tờ báo uy tín. Tập dữ liệu kết quả được gọi là WebText, có 40GB dữ liệu văn bản từ hơn 8 triệu tài liệu. Tập dữ liệu này được sử dụng để huấn luyện GPT-2, lớn hơn nhiều so với tập dữ liệu của Book Corpus được sử dụng để huấn luyện GPT-1.
GPT-2 đã huấn luyện bốn mô hình ngôn ngữ với số các tham số lần lượt là 117 triệu (giống GPT-1), 345 triệu, 762 triệu và 1,5 tỷ tham số (GPT-2). Thông qua thực nghiệm, các mô hình sau có perplexity (một thước đo mức độ không chắc chắn của mô hình khi dự đoán từ tiếp theo) thấp hơn các mô hình trước, tức là có khả năng mô hình ngôn ngữ được cải thiện.
GPT-2 sau đó được đánh giá trên 8 bộ dataset và đạt kết quả tốt trên 7 bộ dataset. Tuy nhiên, đối với một số nhiệm vụ chuyên biệt như tóm tắt văn bản, GPT-2 chỉ đạt hiệu suất tương đương hoặc thậm chí thấp hơn so với một số mô hình cổ điển được thiết kế riêng cho các nhiệm vụ đó.
GPT-3: Language Models are Few-Shot Learners
GPT-3 sở hữu số lượng tham số khoảng 175 tỷ tham số gấp 10 lần so với mô hình ngôn ngữ Turing NLG mạnh mẽ của Microsoft và gấp 100 lần so với GPT-2. Nhờ có số lượng lớn các tham số và dataset phong phú, GPT-3 thực hiện tốt các tác vụ NLP với zero-shot và few-shot setting. Do dung lượng lớn, mô hình có khả năng viết các bài viết mà khó có thể phân biệt với các bài viết do con người viết. Ngoài ra, mô hình cũng có thể thực hiện các tác vụ nhanh chóng mà chưa cần được đào tạo chuyên biệt cho từng nhiệm vụ.
GPT-3 được huấn luyện trên tập hợp dữ liệu quy mô lớn, bao gồm năm nguồn tài liệu chính: Common Crawl, WebText2, Books1, Books2 và Wikipedia. Việc kết hợp các kho dữ liệu này giúp mô hình tiếp cận được đa dạng phong cách ngôn ngữ, từ văn phong trang web hiện đại đến văn bản học thuật và sách chuyên sâu, đồng thời nâng cao khả năng hiểu ngữ cảnh và tạo văn bản tự nhiên.
GPT-3 chứng minh hiệu quả vượt trội trên một loạt các nhiệm vụ NLP. Ngoài ra, mô hình cũng được đánh giá về các tác vụ tổng hợp như cộng số học, giải mã từ, sinh tin tức, v.v. Đối với những nhiệm vụ này, hiệu suất tăng lên khi số lượng tham số gia tăng. Mô hình hoạt động tốt hơn trong few-shot so với one-shot hay zero-shot.
GPT-3 cũng tiềm ẩn nguy cơ lạm dụng khả năng tạo văn bản giống như con người để lừa đảo, gửi thư rác, truyền bá thông tin sai lệch hoặc thực hiện các hoạt động gian lận khác. Ngoài ra, do được huấn luyện trên dữ liệu văn bản từ internet, GPT-3 có thể phản ánh các định kiến xã hội như thiên kiến về giới tính, chủng tộc, dân tộc hoặc tôn giáo. Do đó, điều cực kỳ quan trọng là phải sử dụng các mô hình một cách cẩn thận và xem xét văn bản được tạo ra trước khi sử dụng.
GPT-4:
Với khả năng xử lý đến 32.768 token (khoảng 64.000 từ), mô hình này duy trì độ chính xác trong các cuộc hội thoại kéo dài và xử lý tài liệu dài hơn so với GPT-3.5. GPT-4 được nâng cấp với khả năng xử lý mạnh mẽ, cho phép tiếp thu và học hỏi tốt hơn từ các tập dữ liệu lớn, giúp mô hình có khả năng tổng quát hóa tốt hơn. Điều này giúp cho GPT-4 có khả năng đưa ra các phản hồi chính xác và tự nhiên hơn đối với các cuộc hội thoại dài hơn và có thể xử lý các tài liệu phức tạp như báo cáo, sách và tài liệu học tập, giúp cho việc tổng hợp và phân tích thông tin trở nên dễ dàng hơn.
Mặc dù vẫn có những hạn chế tương tự như các phiên bản trước, nhưng GPT-4 đã giảm thiểu đáng kể số lượng “ảo giác” và đạt được điểm số cao hơn 40% so với GPT-3.5 trong các đánh giá về tính chính xác. Đây là một vấn đề thường gặp đối với các mô hình ngôn ngữ tự động và đòi hỏi sự cải thiện liên tục để đảm bảo tính chính xác của phản hồi.
GPT-4 có khả năng xử lý nhiều ngôn ngữ hơn và đã chứng minh được khả năng vượt trội của mình trong việc trả lời các câu hỏi đa lựa chọn trên 26 ngôn ngữ khác nhau (bao gồm cả tiếng Việt). GPT-4 được huấn luyện trên nhiều nguồn dữ liệu khác nhau bao gồm cả các ngôn ngữ khác nhau. Việc này giúp cho mô hình có khả năng xử lý và hiểu được nhiều ngôn ngữ khác nhau. Điều này làm cho GPT-4 trở nên đa dụng và có khả năng tổng quát hóa tốt hơn.
[bookmark: _Toc204617863]Bảng 1: Bảng so sánh hiệu suất của các mô hình ngôn ngữ lớn [16]
	Model
	Training FLOPs
	LAMBADA PPL ↓
	LAMBADA Acc ↑
	Winogrande ↑
	Hellaswag ↑
	PIQA ↑

	GPT-2 1.5B
	-----
	10.63
	51.21%
	59.4%
	50.9%
	70.8%

	GPT-3 1.3B
	2.42e21
	5.44
	63.6%
	57.4%
	54.7%
	74.5%

	GPT-3 2.7B
	4.8e21
	4.60
	67.1%
	60.4%
	56.5%
	75.5%

	GPT-3 6.7B
	1.02e22
	4.00
	70.3%
	64.5%
	67.6%
	78.0%

	GPT-3 175B
	3.1e23
	3.00
	76.2%
	70.2%
	78.9%
	81.0%


Bảng trên thể hiện hiệu năng của các mô hình ngôn ngữ GPT trên các bài đánh giá chuẩn như LAMBADA, Winogrande, HellaSwag và PIQA. GPT-3 và GPT-3.5 khẳng định ưu thế về độ chính xác và khả năng suy luận ngữ cảnh.
Trong đó:
· Model (Tên mô hình): Các mô hình ngôn ngữ lớn.
· Training FLOPs: Lượng tài nguyên tính toán được sử dụng để huấn luyện mô hình (tính bằng số FLOPs).
· LAMBADA PPL (Perplexity): Đánh giá khả năng dự đoán các từ trong ngữ cảnh dài của mô hình.
· LAMBADA Acc (Accuracy): Độ chính xác của mô hình trên bài kiểm tra LAMBADA, đo lường khả năng hiểu ngữ cảnh.
· Winogrande: Độ chính xác trên tập dữ liệu Winogrande, dùng để kiểm tra khả năng lý luận của mô hình.
· Hellaswag: Độ chính xác trên Hellaswag, một bài kiểm tra lý luận ngữ nghĩa dựa trên ngữ cảnh.
· PIQA: Độ chính xác trên bài kiểm tra Practical Intelligence Question Answering (PIQA), kiểm tra các tình huống sử dụng thực tế.
1.3.2. [bookmark: _Toc204618309]Fine tuning
Fine tuning là quá trình điều chỉnh các tham số của mô hình ngôn ngữ lớn đã được huấn luyện trước, bằng cách huấn luyện thêm cho các mô hình đó trên các bộ dữ liệu cụ thể, nhỏ hơn để tinh chỉnh khả năng và cải thiện hiệu suất. Thay vì huấn luyện từ đầu, fine-tuning tận dụng các tham số đã học từ mô hình ban đầu, giảm thiểu thời gian huấn luyện và nhu cầu về dữ liệu.
Fine-tuning chuyển đổi các mô hình có mục đích chung thành các mô hình chuyên dụng. Fine-tuning giúp thu hẹp khoảng cách giữa các mô hình chung được huấn luyện trước và các yêu cầu riêng của các ứng dụng cụ thể, đảm bảo rằng mô hình ngôn ngữ phù hợp với các yêu cầu cụ thể khi sử dụng thực tế. 
Điều này thu hẹp khoảng cách giữa mô hình ngôn ngữ có mục đích chung và mô hình ngôn ngữ chuyên biệt, từ đó giải phóng toàn bộ tiềm năng của các mô hình ngôn ngữ lớn (LLM) trong việc đáp ứng các yêu cầu cụ thể của từng lĩnh vực ứng dụng.
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[bookmark: _Toc204617835]Hình 6: Mô tả quy trình huấn luyện của Pre Training và Fine Tuning [17]
Hình trên mô phỏng quy trình huấn luyện mô hình ngôn ngữ lớn gồm hai giai đoạn: tiền huấn luyện (pre-training) với dữ liệu lớn không gắn nhãn để tạo mô hình nền, và tinh chỉnh (fine-tuning) với dữ liệu nhỏ có gắn nhãn để nâng cao hiệu suất theo mục tiêu cụ thể.
Lợi ích của Fine-tuning :
· Cá nhân hóa mô hình: Điều chỉnh mô hình cho một tác vụ cụ thể.
· Tối ưu tài nguyên: Giảm chi phí tính toán và yêu cầu dữ liệu.
· Nâng cao hiệu suất: Cải thiện độ chính xác cho các bài toán mà mô hình pre-trained không hoàn toàn đáp ứng.
Fine-tuning bao gồm các bước chính:
· Bước 1: Khởi tạo từ mô hình pre-trained
Sử dụng một mô hình đã được huấn luyện trên tập dữ liệu lớn và đa dạng, chẳng hạn như GPT, BERT, ResNet, hoặc ViT.
· Bước 2: Thay đổi hoặc bổ sung lớp đầu ra
Với các bài toán mới, các lớp đầu ra (output layer) được thay đổi để phù hợp với mục tiêu cụ thể. 
· Bước 3: Huấn luyện lại với tập dữ liệu mới
Sử dụng một tập dữ liệu nhỏ hơn, mô hình được huấn luyện lại để tập trung vào các mẫu dữ liệu và mục tiêu cụ thể.
· Bước 4: Điều chỉnh siêu tham số (hyperparameters)
Điều chỉnh các yếu tố như tốc độ học (learning rate), số epoch, và batch size để tránh quá khớp hoặc dưới khớp.
Các phương pháp tinh chỉnh LLM
· Instruction Fine-tuning
Instruction fine-tuning là một kỹ thuật để điều chỉnh mô hình LLM thực hiện một số task cụ thể dựa trên những lời dẫn cụ thể (explicit instruction). Trong khi các cách fine-tuning thông thường thì chỉ huấn luyện dựa trên một tập dataset cụ thể cho task nào đó thì instruction fine-tuning thực hiện sâu hơn thông qua các chỉ dẫn tổng quát ở mức khái niệm (high-level instruction).
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[bookmark: _Toc204617836]Hình 7: Quy trình tinh chỉnh ngôn ngữ lớn bằng cách sử dụng Instruction Fine-tuning [18]
Hình ảnh minh họa quy trình tinh chỉnh (fine-tuning) một mô hình ngôn ngữ lớn (LLM) đã huấn luyện trước được điều chỉnh thêm bằng một tập dữ liệu gồm các cặp prompt–completion đại diện cho tác vụ mục tiêu, nhằm tối ưu hóa hiệu suất của mô hình trên một nhiệm vụ cụ thể.
Việc tạo dữ liệu hướng dẫn (instruction data) sẽ làm tăng khả năng và linh hoạt của mô hình ngôn ngữ. Với mục tiêu là hướng dẫn cho model thực hiện một task cụ thể bằng việc sử dụng các prompt hướng dẫn. Hướng tiếp cận này cho phép chỉ định outputs mong muốn, khuyến khích model thực hiện nhiệm vụ cụ thể, hoặc có thể quản lý đầu ra của mô hình tốt hơn.
· Full Fine-tuning
Không giống như trích xuất tính năng chỉ có các lớp cuối cùng được điều chỉnh, việc tinh chỉnh hoàn toàn bao gồm việc đào tạo toàn bộ mô hình về dữ liệu dành riêng cho nhiệm vụ cụ thể. 
Điều này có nghĩa là tất cả các lớp mô hình được điều chỉnh trong quá trình đào tạo. Cách tiếp cận này đặc biệt có lợi khi tập dữ liệu dành riêng cho nhiệm vụ lớn và khác biệt đáng kể so với dữ liệu trước khi đào tạo. 
Bằng cách cho phép toàn bộ mô hình học hỏi từ dữ liệu của nhiệm vụ cụ thể, việc tinh chỉnh đầy đủ có thể dẫn đến sự thích ứng sâu sắc hơn của mô hình với nhiệm vụ cụ thể, có khả năng mang lại hiệu suất vượt trội. Điều đáng chú ý là việc tinh chỉnh đầy đủ đòi hỏi nhiều tài nguyên và thời gian tính toán hơn so với các phương pháp tinh chỉnh khác.
Tinh chỉnh đầy đủ thường yêu cầu một tập dữ liệu lớn để ngăn chặn tình trạng Overfitting. Overfitting thường xảy ra trong một phạm vi dữ liệu hạn chế khi mô hình không thể phân biệt các ngoại lệ với các mẫu thực tế.
· Parameter Efficient Finetuning (PEFT)
PEFT là một kĩ thuật sử dụng trong NLP để cải tiến hiệu năng của của các mô hình ngôn ngữ lớn đã được huấn luyện trước (PLM) trên một nhiệm vụ cụ thể (downstream task). PEFT chỉ tập chung vào việc tìm ra và fine-tuning những tham số quan trọng nhất mà có ý nghĩa với downstream task.
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[bookmark: _Toc204617837]Hình 8: Khái niệm tinh chỉnh hiệu quả tham số (Parameter Efficient Fine-Tuning) [19]
Hình ảnh minh họa khái niệm Parameter-Efficient Fine-Tuning (PEFT) – một phương pháp tinh chỉnh mô hình ngôn ngữ lớn (LLM) hiệu quả hơn về mặt tham số.
Kỹ thuật học chuyển giao này chọn các thành phần mô hình cụ thể và "đóng băng" các tham số còn lại. Về mặt logic, điều này làm giảm đáng kể số lượng tham số cần huấn luyện so với mô hình ban đầu (trong một số trường hợp, chỉ bằng 15-20% trọng số ban đầu). PEFT có thể giảm số lượng tham số có thể huấn luyện được 10.000 lần. Điều này làm cho các yêu cầu về bộ nhớ dễ quản lý hơn nhiều. Không chỉ vậy, vì không sửa đổi mô hình gốc nên mô hình không quên thông tin đã học trước đó. Việc tinh chỉnh hoàn toàn sẽ tạo ra một phiên bản mới của mô hình cho nhiệm vụ.
[bookmark: _Toc204617864]Bảng 2: Bảng so sánh giữa Fine-Tuning truyền thống và Fine-Tuning tham số hiệu quả (PEFT)
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1.3.3. [bookmark: _Toc204618310]RAG
RAG là một AI framework giúp truy xuất dữ liệu từ cơ sở kiến thức bên ngoài giúp các mô hình ngôn ngữ lớn được nâng cao kiến thức bằng cách cung cấp dữ liệu bổ sung liên quan đến nhiệm vụ hiện tại được lấy từ nguồn dữ liệu bên ngoài (bao gồm cơ sở dữ liệu nội bộ, tệp và kho lưu trữ cũng như dữ liệu có sẵn công khai như các bài báo, trang web hoặc nội dung trực tuyến khác), cập nhật hơn và giảm ảo giác. 
RAG ngày càng thu hút sự chú ý nhờ khả năng khắc phục một số hạn chế liên quan đến các mô hình tạo sinh truyền thống. Mặc dù các mô hình tổng quát đã thể hiện khả năng vượt trội trong việc tạo sinh mạch lạc và phù hợp với ngữ cảnh, nhưng thường thiếu các nhiệm vụ yêu cầu thông tin cụ thể, thực tế hoặc kiểm soát nội dung chi tiết. Bằng cách kết hợp các điểm mạnh của cả việc truy xuất và tạo sinh, các mô hình RAG giải quyết những hạn chế này và mở đường cho việc tạo sinh linh hoạt và hiệu quả hơn.
1.3.3.1. Kiến trúc của RAG 
Các phần cơ bản của RAG có thể được chia thành ba thành phần: external knowledge source (kiến thức bên ngoài), prompt template (mẫu lời nhắc) và generative model (Mô hình ngôn ngữ lớn). Cùng với nhau, các thành phần này cho phép các ứng dụng hỗ trợ LLM tạo ra phản hồi chính xác hơn bằng cách tận dụng dữ liệu có giá trị dành riêng cho nhiệm vụ.
· Nguồn kiến thức bên ngoài 
Các nguồn kiến thức bên ngoài, còn được gọi là kiến thức phi tham số (non-parametric knowledge). Các nguồn dữ liệu bên ngoài thường dành riêng cho nhiệm vụ và có thể nằm ngoài phạm vi dữ liệu huấn luyện ban đầu của mô hình. Hơn nữa, các bộ dữ liệu này thường được lưu trữ trong cơ sở dữ liệu vector và có thể rất khác nhau về chủ đề và định dạng.
· Mẫu lời nhắc
Lời nhắc là công cụ được sử dụng để truyền đạt yêu cầu tới các mô hình tổng hợp. Lời nhắc có thể chứa một số thành phần chính bao gồm truy vấn, hướng dẫn và ngữ cảnh hướng dẫn mô hình tạo phản hồi phù hợp. Mẫu lời nhắc cung cấp một cách có cấu trúc để tạo lời nhắc được tiêu chuẩn hóa, trong đó có thể chèn nhiều truy vấn và ngữ cảnh khác nhau. Trong đường dẫn RAG, dữ liệu liên quan được truy xuất từ nguồn dữ liệu bên ngoài và được chèn vào các mẫu lời nhắc, do đó làm tăng thêm lời nhắc. Về cơ bản, các mẫu lời nhắc đóng vai trò là cầu nối giữa dữ liệu bên ngoài và mô hình, cung cấp cho mô hình thông tin phù hợp theo ngữ cảnh trong quá trình suy luận để tạo ra phản hồi chính xác.
· Mô hình ngôn ngữ lớn tổng quát (LLM) 
Mô hình ngôn ngữ lớn tổng quát được sử dụng để tạo phản hồi cuối cùng cho truy vấn. Lời nhắc tăng cường được bổ sung thông tin từ cơ sở kiến thức bên ngoài, được gửi đến mô hình, tạo ra phản hồi kết hợp kiến thức bên trong của mô hình với dữ liệu mới được truy xuất.
1.3.3.2. Các công cụ triển khai RAG
LangChain, LlamaIndex và DSPy đều là các thư viện Python mã nguồn mở mạnh mẽ với các cộng đồng có tính tương tác cao, cung cấp các công cụ và tích hợp mạnh mẽ để xây dựng và tối ưu hóa các đường dẫn RAG và ứng dụng LLM.
· LangChain cung cấp các khối, thành phần và tích hợp của bên thứ ba để hỗ trợ phát triển các ứng dụng hỗ trợ LLM. Có thể được sử dụng với LangGraph để xây dựng RAG pipelines và LangSmith để đánh giá RAG.
· LlamaIndex là một framwork cung cấp các công cụ để xây dựng các ứng dụng hỗ trợ LLM được tích hợp với các nguồn dữ liệu bên ngoài. LlamaIndex được phát triển bởi LlamaHub, một kho lưu trữ phong phú gồm các trình tải dữ liệu, các công cụ, bộ dữ liệu và các thành phần khác, giúp hợp lý hóa việc tạo RAG pipelines.
· DSPy là một framework mô-đun để tối ưu hóa các LLM pipelines. Cả LLM và RM (Mô hình truy xuất) đều có thể được cấu hình trong DSPy, cho phép tối ưu hóa liền mạch các RAG pipelines.
1.4. [bookmark: _Toc204618311]Tổng kết chương 1
Trong chương 1, em đã trình bày toàn diện cơ sở lý thuyết liên quan đến mô hình ngôn ngữ lớn (LLM). Nội dung chương đã làm rõ khái niệm, kiến trúc, cơ chế hoạt động, lịch sử phát triển và các kỹ thuật quan trọng có thể được ứng dụng trong mô hình của đề án. Bên cạnh đó, chương cũng đã phân tích ưu nhược các mô hình LLM tiêu biểu như GPT, BERT và LLaMA, cũng như tình hình nghiên cứu và ứng dụng các công nghệ này trên thế giới và tại Việt Nam, từ đó giúp định hình rõ bối cảnh phát triển, xu hướng công nghệ, cũng như đánh giá được tiềm năng áp dụng thực tiễn của các mô hình này trong môi trường giáo dục.
Trong chương tiếp theo em sẽ đi sâu vào việc phân tích mô hình chatbot nhập vai trong bối cảnh giáo dục, phân tích một số ứng dụng cụ thể và giàu tiềm năng của công nghệ mô hình ngôn ngữ lớn (LLM). Nội dung chương 2 tập trung làm rõ vai trò, cơ chế hoạt động và giá trị mà chatbot nhập vai có thể mang lại, đồng thời tổng hợp các phương pháp tiếp cận và cách thức xây dựng hệ thống sao cho phù hợp và hiệu quả với đặc thù môi trường giáo dục hiện nay.


[bookmark: _Toc204618312]CHƯƠNG 2
[bookmark: _Toc204618313]MÔ HÌNH CHATBOT NHẬP VAI TRONG GIÁO DỤC
2.1. [bookmark: _Toc204618314]Khái niệm chatbot nhập vai
2.1.1. [bookmark: _Toc204618315]Giới thiệu
Các mô hình ngôn ngữ lớn (LLM) không chỉ hỗ trợ sinh văn bản đơn thuần mà còn đang thúc đẩy nhiều hình thức ứng dụng sáng tạo và hiệu quả hơn, đặc biệt trong giáo dục. Trong đó, chat nhập vai (Role-Playing Chat) là một công nghệ nổi bật, cho phép AI đóng vai các nhân vật cụ thể nhằm tăng tính tương tác, cá nhân hóa việc học và mô phỏng tình huống thực tế.
Trong phần này, em tập trung tìm hiểu về các khái niệm liên quan đến chatbot nhập vai và các công nghệ nền tảng như AI tạo sinh, mô hình khuếch tán, GANs, Transformer, LLM, học tăng cường từ phản hồi con người (RLHF), và học dựa trên lời nhắc,… nhằm hiểu rõ cách hỗ trợ xây dựng các hệ thống nhập vai.
2.1.2. [bookmark: _Toc204618316]Chat nhập vai (role-playing chat)
Chat nhập vai (Role-Playing Chat) là một ứng dụng tiêu biểu của các mô hình ngôn ngữ lớn (LLM), trong đó chatbot đóng vai một nhân vật, một vai trò hoặc tình huống cụ thể. Chatbot có thể sử dụng những kiến thức và kịch bản được thiết kế sẵn để tạo ra một cuộc hội thoại có sự tương tác tốt và sinh động. Phương pháp này được sử dụng rộng rãi trong nhiều lĩnh vực, từ giáo dục, giải trí đến huấn luyện kỹ năng, chăm sóc sức khỏe tâm lý, ...
Một số tính năng đặc trưng trong chat nhập vai:
· Giả lập vai trò cụ thể: đóng vai các nhân vật lịch sử, chuyên gia, giáo viên, hoặc bất kỳ vai trò nào phù hợp với bối cảnh được thiết lập.
· Tương tác tự nhiên: Giao tiếp hai chiều, phản hồi linh hoạt dựa trên câu hỏi.
· Tùy chỉnh kịch bản: Dễ dàng thiết lập các bối cảnh đa dạng, từ lịch sử, môi trường học thuật đến mô phỏng tình huống thực tế trong công việc.
· Phản hồi thời gian thực: Đáp ứng nhanh chóng, mang lại cảm giác tương tác gần gũi và chân thực.
2.1.3. [bookmark: _Toc204618317]Chat nhập vai trong giáo dục
Chat nhập vai (Role-Playing Chat) đang trở thành một công cụ giúp đổi mới trong giáo dục, mang đến các trải nghiệm học tập sinh động và có tính tương tác cao hơn cho học viên. Việc tích hợp công nghệ này, dựa trên các mô hình ngôn ngữ lớn (LLM) giúp cá nhân hóa quá trình học mà còn mở rộng khả năng tiếp cận trong giáo dục hiện đại.
· Tăng tính tương tác và hứng thú học tập:
Chat nhập vai mang lại trải nghiệm học tập sống động, khơi dậy hứng thú của học viên khi tương tác với "nhân vật ảo", "chuyên gia", "giáo viên ảo" trong các ngữ cảnh cụ thể. Phương pháp này góp phần truyền tải kiến thức một cách sinh động, trực quan, giảm sự nhàm chán và tăng khả năng tiếp thu kiến thức.
· Cá nhân hóa trải nghiệm học tập:
Học viên được tiếp cận các bài học phù hợp với trình độ, mục tiêu và phong cách học tập riêng, được cập nhật với những tài liệu học tập, bài giảng, bài tập, tài liệu theo từng chương trình học phù hợp với học viên.
· Học tập thông qua thực hành:
Chat nhập vai tạo môi trường an toàn để học viên thực hành kỹ năng và áp dụng kiến thức mà không lo ngại mắc lỗi từ đó nâng cao hiệu quả học tập. Học viên có thể trải nghiệm với nhiều tình huống đa dạng và có thể lặp lại các mô phỏng nhiều lần.
2.1.4. [bookmark: _Toc204618318]Mô hình tạo sinh (Generative Models)
	Mô hình tạo sinh là một lớp quan trọng trong lĩnh vực trí tuệ nhân tạo, đặc biệt nổi bật trong giai đoạn gần đây với sự phát triển của các mô hình ngôn ngữ lớn (LLM) như GPT, PaLM, Claude hay LLaMA. Mô hình tạo sinh có khả năng học và sinh ra dữ liệu mới tương tự như dữ liệu huấn luyện, đồng thời có thể mở rộng sang nhiều loại dữ liệu như văn bản, hình ảnh, âm thanh, mã lập trình và video. Khác với các mô hình phân loại hay hồi quy chỉ thực hiện dự đoán trên đầu ra giới hạn, mô hình tạo sinh tái tạo toàn bộ phân phối xác suất của dữ liệu, từ đó cho phép tạo ra nội dung phong phú và sáng tạo. Các mô hình tạo sinh kết hợp nhiều thuật toán AI khác nhau để thể hiện và xử lý nội dung:
· Mô hình khuếch tán (Diffusion probabilistic models) : Là mô hình biến tiềm ẩn lấy cảm hứng từ vật lý thống kê, học cách tái tạo dữ liệu bằng cách đảo ngược quá trình khuếch tán nhiễu trong không gian tiềm ẩn, thường sử dụng chuỗi Markov và huấn luyện qua suy luận biến phân.
· Mạng đối sinh (GANs) : Bao gồm hai mạng nơ-ron: Generator tạo dữ liệu mới và Discriminator phân biệt dữ liệu thật với dữ liệu sinh ra. GANs hiệu quả trong sinh ảnh, video, âm thanh, v.v.
· Mô hình ngôn ngữ lớn (LLM) : Là các mạng nơ-ron quy mô lớn (hàng tỷ tham số), thường dựa trên kiến trúc Transformer, được huấn luyện bằng phương pháp tự giám sát trên tập dữ liệu văn bản lớn. Sau huấn luyện, mô hình có thể được tinh chỉnh cho các tác vụ chuyên biệt.
· Học tăng cường từ phản hồi của con người : Là kỹ thuật tinh chỉnh mô hình bằng phản hồi của con người, thay vì chỉ sử dụng phần thưởng cố định như trong học tăng cường truyền thống. RLHF giúp cải thiện tính phù hợp và an toàn của mô hình.
· Học dựa trên lời nhắc: Cho phép LLM giải quyết các tác vụ mà không cần tinh chỉnh trọng số, bằng cách cung cấp lời nhắc được thiết kế phù hợp. Các kỹ thuật hiện đại còn sử dụng RL để tối ưu hóa lời nhắc. 
· Thuật ngữ trình tự theo trình tự (seq2seq) : Là mô hình ánh xạ một chuỗi đầu vào sang chuỗi đầu ra, bao gồm Encoder và Decoder. Ban đầu mô hình thường được dùng cho dịch máy, hiện được mở rộng cho các tác vụ đa phương thức như văn bản sang hình ảnh, văn bản sang giọng nói.
· Transformer : Là kiến trúc mạng nơ-ron học sâu sử dụng cơ chế Self-Attention, giúp mô hình hiểu được ngữ cảnh toàn cục trong chuỗi. Transformer vượt trội so với RNN trong các tác vụ xử lý ngôn ngữ tự nhiên nhờ khả năng xử lý song song và học phụ thuộc xa.
· Mô hình bộ mã hóa tự động biến đổi (VAE): Là mạng sinh xác suất học biểu diễn dữ liệu trong không gian tiềm ẩn và tái tạo lại đầu ra tương tự đầu vào. VAE có khả năng sinh dữ liệu mới dựa trên phân phối tiềm ẩn đã học.
· Zero-shot learning / few-shot learning : đề cập đến các phương pháp học khác nhau về học máy nhằm giải quyết vấn đề khan hiếm dữ liệu. 
· Zero-shot learning là mô hình thực hiện nhiệm vụ khi mà được học một nhiệm vụ từ dữ liệu mà không cần truy cập vào dữ liệu đó. Mô hình sẽ dựa vào kiến thức nền đã học từ các tác vụ khác để suy luận và khái quát hóa. 
· Few-shot learning là mô hình thực hiện khi được cung cấp chỉ một vài ví dụ (thường từ 1 đến 10) và sử dụng để thực hiện một nhiệm vụ mới.
2.1.5. [bookmark: _Toc204618319]Mô hình truy xuất thông tin
	Mô hình truy xuất thông tin là một lĩnh vực nghiên cứu trong khoa học máy tính và xử lý ngôn ngữ tự nhiên, nhằm tìm kiếm và trích xuất thông tin có liên quan từ kho dữ liệu phi cấu trúc dựa trên truy vấn đầu vào. Trong bối cảnh xây dựng chatbot nhập vai, mô hình truy xuất thông tin đóng vai trò cốt lõi giúp chatbot truy xuất học liệu, kiến thức chuyên ngành hoặc dữ liệu hội thoại phù hợp với bối cảnh và mục tiêu giáo dục.
Quy trình trong mô hình truy xuất thông tin gồm 2 bước hoạt động. Đầu tiên, kiến thức bên ngoài được xử lý trước và chuẩn bị để truy xuất trong giai đoạn tiếp theo là suy luận. Trong giai đoạn tiếp theo, mô hình sẽ truy xuất dữ liệu liên quan từ cơ sở kiến thức bên ngoài, bổ sung dữ liệu đó theo lời nhắc và tạo sinh ra phản hồi.
· Giai đoạn 1: Tiếp thu dữ liệu
Chuẩn bị các nguồn kiến thức từ bên ngoài tích hợp với mô hình ứng dụng. Về cơ bản, dữ liệu ngoài cần được làm sạch và chuyển đổi thành định dạng mà mô hình có thể hiểu được. Đây được gọi là giai đoạn tiếp thu dữ liệu (ingestion stage). Trong quá trình tiếp thu dữ liệu, dữ liệu là các văn bản hoặc hình ảnh được chuyển đổi từ định dạng thô sang dạng nhúng thông qua một quá trình gọi là vector hóa (vectorization). Sau khi các phần nhúng (embeddings) được tạo và được lưu trữ, rồi cho phép truy xuất sau đó. Thông thường, các phần nhúng này được lưu trữ trong cơ sở dữ liệu vectơ, cho phép truy xuất thông tin nhanh chóng, hiệu quả cho các tác vụ tiếp theo.
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AI-generated content may be incorrect.]
[bookmark: _Toc204617838]Hình 9: Quá trình tiếp thu dữ liệu từ bên ngoài
Hình mô tả quy trình xử lý dữ liệu đầu vào trong hệ thống tìm kiếm ngữ nghĩa. Dữ liệu từ nhiều nguồn được phân đoạn thành các đơn vị nhỏ hơn. Tiếp theo, mỗi đoạn được ánh xạ sang không gian vector thông qua mô hình nhúng. Cuối cùng, các vector được lưu trữ trong cơ sở dữ liệu vector.
· Giai đoạn 2: Suy luận
Sau khi dữ liệu bên ngoài được mã hóa và lưu trữ, mô hình có thể sử dụng dữ liệu này để tạo ra phản hồi hoặc trả lời một câu hỏi. Suy luận được chia thành ba bước: truy xuất, tăng cường và tạo sinh.
· Truy xuất (Retrieval):
	Giai đoạn suy luận bắt đầu bằng truy xuất, trong đó dữ liệu được truy xuất 	từ nguồn kiến thức bên ngoài. Các phương pháp truy xuất khác nhau về định dạng 	và độ phức tạp. Để thực hiện truy xuất, trước tiên câu truy vấn phải được nhúng 	trong cùng một không gian đa chiều với dữ liệu ngoài, điều này cho phép so sánh 	trực tiếp giữa truy vấn và dữ liệu ngoài được nhúng. Trong quá trình tìm kiếm độ 	tương tự, khoảng cách giữa truy vấn và các điểm dữ liệu ngoài sẽ được tính toán, 	trả về những điểm có khoảng cách ngắn nhất và hoàn tất quá trình truy xuất.
· Tăng cường (Augmentation)
		Khi các điểm dữ liệu có liên quan nhất từ nguồn dữ liệu ngoài đã được truy 	xuất, quy trình tăng cường sẽ tích hợp thông tin bên ngoài này bằng cách chèn nó 	vào mẫu lời nhắc được xác định trước.
· Tạo sinh (Generation)
		Trong giai đoạn tạo sinh, mô hình kết hợp cả khả năng hiểu ngôn ngữ 	nội bộ và dữ liệu bên ngoài được tăng cường để tạo ra câu trả lời mạch lạc, phù 	hợp với ngữ cảnh. Bước này bao gồm việc tạo ra phản hồi một cách trôi chảy, tự 	nhiên đồng thời dựa trên thông tin phong phú để đảm bảo rằng kết quả đầu ra 	vừa chính xác vừa phù hợp với câu truy vấn. Trong khi tăng cường là việc kết 	hợp các dữ kiện bên ngoài, thì việc tạo sinh là chuyển đổi kiến thức kết hợp 	đó thành đầu ra được định dạng tốt, phù hợp với yêu cầu cụ thể.
[image: ]
[bookmark: _Toc204617839]Hình 10: Quá trình suy luận
Hình minh họa quy trình hoạt động của hệ thống tác tử dựa trên mô hình ngôn ngữ lớn. Khi có câu hỏi, LLM tạo truy vấn và chuyển cho bộ phân tích cú pháp (Parser) để xác định công cụ phù hợp (Tool). Công cụ thực hiện thao tác và trả về quan sát (Observation). Chu trình này lặp lại cho đến khi mô hình tạo ra phản hồi cuối cùng (Final Response) và trả kết quả ra ngoài (Output).
2.1.6. [bookmark: _Toc204618320]AI tạo sinh
	AI tạo sinh (Generative AI) là lĩnh vực trí tuệ nhân tạo tập trung vào việc tạo ra nội dung mới, sáng tạo dựa trên dữ liệu đầu vào bao gồm văn bản, hình ảnh, âm thanh, và nhiều dạng dữ liệu khác, giúp mở rộng khả năng sáng tạo và tự động hóa trong nhiều lĩnh vực. 
	Khi nói về việc AI tạo sinh có nghĩa là AI sử dụng các mô hình ngôn ngữ lớn để tạo ra câu văn, đoạn hội thoại, hoặc thậm chí là toàn bộ câu chuyện. Khác với AI truyền thống thường chỉ phân tích hoặc dự đoán dựa trên dữ liệu mẫu có sẵn, Generative AI sử dụng các mô hình tiên tiến để sáng tạo nội dung bao gồm văn bản, hình ảnh, âm thanh, video, mã lập trình,….
	Một trong những hướng phát triển quan trọng giúp nâng cao độ chính xác, tính cập nhật và sự phù hợp ngữ cảnh của AI tạo sinh (Generative AI) là việc tích hợp mô hình sinh với hệ thống truy xuất thông tin. Đây là phương pháp kết hợp giữa khả năng sinh ngôn ngữ của các mô hình ngôn ngữ lớn (LLM) với sức mạnh truy xuất thông tin từ các cơ sở dữ liệu, kho tài liệu hoặc hệ thống tri thức chuyên ngành.
	Thay vì để mô hình sinh văn bản chỉ dựa vào kiến thức “học được” từ dữ liệu huấn luyện (thường bị giới hạn thời điểm và độ tin cậy), RAG cho phép mô hình truy xuất các thông tin liên quan theo thời gian thực, sau đó tổng hợp và sinh nội dung có căn cứ. 
Các thành phần cốt lõi trong kiến trúc RAG kết hợp với Generative AI:
1. Prompt (Lời nhắc / ngữ cảnh đầu vào)
· Prompt đóng vai trò dẫn dắt hành vi của mô hình, định nghĩa rõ nhiệm vụ, giọng điệu, vai trò và thông tin nền.
· Trong môi trường giáo dục, prompt có thể bao gồm chỉ dẫn đóng vai giáo viên, bối cảnh môn học, trình độ học viên, yêu cầu học thuật, v.v.
· Prompt cũng có thể tích hợp kết quả truy xuất và thông tin lịch sử để duy trì mạch hội thoại và tính nhất quán ngữ nghĩa.
2. Lịch sử hội thoại (Chat History)
· Lịch sử chat là thành phần quan trọng giúp mô hình hiểu được ngữ cảnh dài hạn, đặc biệt quan trọng trong hệ thống học tập cá nhân hóa.
· Việc lưu trữ và phân tích lịch sử hội thoại cho phép AI duy trì luồng tương tác tự nhiên, tiếp nối ý tưởng, phát hiện lỗi sai lặp lại, và cung cấp phản hồi phù hợp với tiến trình học của từng cá nhân.
· Lịch sử này còn giúp chatbot xác định “trạng thái nhận thức” của học viên để điều chỉnh độ khó, phong cách giảng giải, và gợi ý học liệu phù hợp.
3. Kết quả truy xuất (Retrieved Context / Documents)
· Sau khi hệ thống truy xuất tìm được các đoạn nội dung phù hợp, chúng sẽ được gắn vào prompt như một phần của ngữ cảnh mở rộng.
· Mô hình ngôn ngữ sẽ kết hợp thông tin truy xuất với yêu cầu để sinh ra câu trả lời chính xác, đáng tin cậy hơn.
· Trong giáo dục, nội dung truy xuất có thể là định nghĩa, ví dụ, phương trình, đoạn giảng giải, hoặc các câu hỏi liên quan đã được chuẩn hóa.
2.2. [bookmark: _Toc204618321]Ứng dụng mô hình ngôn ngữ lớn trong giáo dục
	Sự phát triển nhanh chóng của mô hình ngôn ngữ lớn (Large Language Models – LLMs) đang đặt nền móng cho một cuộc cách mạng trong lĩnh vực giáo dục. Với khả năng xử lý ngôn ngữ tự nhiên, sinh văn bản mạch lạc, phản hồi theo ngữ cảnh và học hỏi từ dữ liệu quy mô lớn, các LLM không chỉ hỗ trợ cải thiện hiệu quả giảng dạy mà còn mở rộng khả năng học tập cá nhân hóa, học tập chủ động và giảng dạy tương tác.
Trong nội dung của phần này em tập trung phân tích các ứng dụng nổi bật của mô hình ngôn ngữ lớn trong giáo dục. Các ví dụ thực tế từ nhiều quốc gia sẽ được đưa ra để làm rõ hiệu quả và tiềm năng của LLM trong cải thiện chất lượng giáo dục hiện đại. Nhờ khả năng xử lý ngôn ngữ tự nhiên, sinh văn bản, và trả lời câu hỏi, LLM góp phần nâng cao hiệu quả trong việc học tập và giảng dạy.
· Cá nhân hóa học tập
Một trong những ứng dụng nổi bật và mang tính đột phá của LLM là khả năng tạo ra nội dung học tập cá nhân hóa dựa trên trình độ, mục tiêu và phong cách học tập của từng người học. Khác với mô hình học tập truyền thống thường áp dụng chung một lộ trình cho tất cả học viên, các LLM có thể liên tục phân tích lịch sử học tập, khả năng tiếp thu, mức độ hiểu khái niệm, từ đó tự động điều chỉnh tài liệu học tập và đưa ra gợi ý phù hợp.
Phần Lan: Sử dụng LLM để xây dựng hệ thống giúp đưa ra chương trình học cá nhân hóa dựa trên khả năng và tốc độ tiếp thu của từng học sinh, đặc biệt trong việc học ngôn ngữ và các môn khoa học tự nhiên. [20]
· Sinh tài liệu học tập tự động
LLM có thể hỗ trợ giáo viên tiết kiệm đáng kể thời gian và công sức trong việc biên soạn giáo trình, tạo đề kiểm tra, bài tập ôn luyện, thậm chí cả nội dung đánh giá. Mô hình có thể sinh ra các câu hỏi trắc nghiệm, bài tập phân tích tình huống, hoặc soạn nội dung giảng dạy theo định dạng tùy chỉnh.
Vương quốc Anh: Dự án của Đại học Cambridge triển khai dự án tích hợp AI để sinh các bài kiểm tra đa ngôn ngữ và tài liệu giảng dạy, giúp các giảng viên chuẩn hóa nội dung. [21]
· Mô phỏng và nhập vai giáo dục
Thông qua khả năng nhập vai linh hoạt và sinh hội thoại theo ngữ cảnh, LLM có thể tạo ra các tình huống học tập mô phỏng hoặc giả lập nhân vật, từ đó nâng cao trải nghiệm học tập tương tác và tư duy phản biện cho học viên. Đây là một phương pháp tiếp cận mang tính sư phạm cao trong giáo dục hiện đại, đặc biệt trong các môn học xã hội, đạo đức, lịch sử và khoa học nhân văn.
Hoa Kỳ: Các lớp học lịch sử sử dụng Chatbot nhập vai các nhân vật như Abraham Lincoln hoặc Martin Luther King. Các mô hình LLM nhập vai này không chỉ trả lời câu hỏi mà còn gợi mở suy nghĩ phê phán và phân tích bối cảnh lịch sử một cách sâu sắc hơn giúp học viên hiểu sâu hơn về các thời kỳ lịch sử. [22]
· Hỗ trợ giảng dạy trực tuyến và quản lý lớp học
Trong bối cảnh học tập từ xa và lớp học kết hợp (blended learning) ngày càng phổ biến, LLM trở thành công cụ hỗ trợ trợ giảng ảo, giúp duy trì tương tác, phản hồi và hướng dẫn học viên một cách linh hoạt, thậm chí ngoài giờ học chính thức. Ngoài ra, LLM còn hỗ trợ giáo viên trong việc quản lý lớp học, theo dõi tiến trình học tập và trả lời câu hỏi thường gặp.
	Hàn Quốc: Học viện trực tuyến sử dụng mô hình ngôn ngữ lớn có khả năng trả lời câu hỏi của học viên theo thời gian thực, phân tích sai sót, đồng thời đề xuất các lộ trình học cá nhân hóa tiếp theo. [23]
· Phân tích dữ liệu học tập và dự đoán
LLM còn có khả năng phân tích dữ liệu học tập, trích xuất thông tin từ bài làm, phản hồi, lịch sử học tập để dự đoán hành vi học tập, hoặc những vùng kiến thức yếu mà học viên cần cải thiện. Điều này không chỉ giúp giáo viên can thiệp kịp thời, mà còn hỗ trợ nhà trường trong việc hoạch định chính sách và cải tiến chương trình đào tạo.
New Zealand: Hệ thống giáo dục quốc gia triển khai công cụ AI để phân tích xu hướng học tập và xây dựng các chính sách giáo dục phù hợp. Các LLM đóng vai trò quan trọng trong quá trình tổng hợp, phân tích và sinh báo cáo có khả năng diễn giải linh hoạt [24]
2.3. [bookmark: _Toc204618322]Ứng dụng chatbot nhập vai trong giáo dục
Chat nhập vai trong giáo dục là một phương pháp sáng tạo và hiệu quả để giúp học viên tiếp thu kiến thức thông qua việc tham gia vào các tình huống thực tế hoặc giả định. Phương pháp này ứng dụng công nghệ, như AI tạo sinh, để mô phỏng các cuộc hội thoại và tình huống trong môi trường học tập qua đó giúp học viên có cơ hội thực hành kỹ năng giao tiếp, giải quyết vấn đề và tư duy phản biện trong một môi trường an toàn và có tính tương tác cao. Giúp tăng tiếp thu kiến thức của học viên cũng như giúp học viên hứng thú hơn trong việc thực hành ngoài những buổi học.
Chatbot có thể đóng vai trò như là người bạn, thầy cô, nhân vật lịch sử hoặc có thể đóng vai là một nhân vật hư cấu. Điều này tạo điều kiện giúp học viên thực hành giao tiếp một cách trực quan, cụ thể và sự rèn luyện này giúp các học viên vừa ôn lại bài tập trên lớp và giảm bớt áp lực, mang lại cảm giác thoải mái và hứng thú hơn trong quá trình học tập.
Chatbot có thể giả lập các tình huống thực tế và yêu cầu học viên phải phản hồi phù hợp cũng như có thể nhận ra và sửa chữa các lỗi sai của học viên một cách khéo léo, và đúng đắn. 
Chatbot trong giáo dục có tiềm năng cải thiện đáng kể kết quả học tập và sự hài lòng của học viên. Với sự phát triển của trí tuệ nhân tạo như hiện nay, chatbot có thể được ứng dụng rất nhiều trong giáo dục: 
· Giáo viên ảo: giải thích khái niệm, cung cấp tài liệu học tập và hỗ trợ làm bài tập.
· Trợ giảng ảo: Chatbot hỗ trợ giáo viên tạo đề cương bài giảng, câu hỏi kiểm tra, và bài tập tùy chỉnh.
· Nhân vật hư cấu: Chatbot có thể tương tác với học viên và tạo các bài học dưới dạng trò chơi để tăng sự hứng thú của học sinh thông qua công nghệ xử lý ngôn ngữ tự nhiên chatbot có thể tăng tính linh hoạt và tương tác với học viên. 
Chatbot là công cụ hoàn hảo để thực hiện phương pháp lấy học viên làm trung tâm, nhờ khả năng đặt câu hỏi, trả lời câu hỏi, truy xuất thông tin, trực quan hóa nội dung, khám phá nội dung trực tuyến, cung cấp thông tin hữu ích, thiết lập kiến thức mà học viên cần học và đề xuất các giải pháp khả thi để giải quyết các vấn đề liên quan đến học tập, từ đó tạo ra một môi trường giáo dục hiện đại, công nghệ, cải thiện chất lượng và kết quả học tập. 
Chatbot tương tác với học viên một cách đồng bộ, cho phép phản hồi ý định, câu hỏi của từng cá nhân. Điều này giúp học sinh luôn ở vị trí chủ đạo và khuyến khích các học viên chủ động kiểm soát việc học của mình.
Bên cạnh đó, chatbot cũng cho phép học viên có thể thực hành ở bất kỳ đâu, đặc biệt là học viên các ngành truyền thông hay ngôn ngữ. Học viên có thể áp dụng kiến thức của mình vào một tình huống mô phỏng thực tế như bối cảnh trò chuyện với gia đình, với cấp trên, với thầy cô, với bạn bè, với người lạ,… quá trình này giúp giảm lo lắng và tăng động lực giao tiếp. 
· Chatbot có thể được thiết kế với kịch bản các chuỗi câu hỏi thường gặp của học viên như: Kế hoạch giảng dạy, lịch học, lịch thi, các deadlines nộp bài.
· Chatbot có thể theo dõi tiến trình học và tự học của học sinh.
· Chatbot có thể đưa nhận xét, phản hồi riêng cho từng học sinh.
· Chatbot có thể đưa ra các gợi ý môn học, tài liệu học được cá nhân hóa cho từng học viên.
2.4. [bookmark: _Toc204618323]Một số chatbot phổ biến hiện nay trong giáo dục
Các hệ thống chatbot trong giáo dục hiện nay đang đóng vai trò ngày càng quan trọng trong việc hỗ trợ giảng dạy, học tập và quản lý giáo dục, nhờ vào khả năng tương tác linh hoạt, cá nhân hóa và phản hồi theo thời gian thực dựa trên công nghệ trí tuệ nhân tạo (AI). Một số ứng dụng tiêu biểu: 
· Hỗ trợ học tập cá nhân hóa: Chatbot được thiết kế nhằm thích ứng với trình độ, tốc độ và nhu cầu học tập của từng cá nhân, từ đó tạo ra trải nghiệm học tập linh hoạt và hiệu quả. Thông qua việc tích hợp các mô hình ngôn ngữ lớn (LLM), hệ thống có khả năng phân tích hành vi học tập, nhận diện điểm yếu, và đưa ra gợi ý học liệu phù hợp.
Ứng dụng:
· ChatGPT: hỗ trợ học viên giải thích khái niệm, luyện thi và phát triển tư duy phản biện thông qua hội thoại tự nhiên.
· Khanmigo – trợ lý AI của Khan Academy: có thể hướng dẫn giải bài toán, mô phỏng vai trò người dạy và đưa ra phản hồi theo ngữ cảnh học tập cụ thể.
· Học ngôn ngữ: Các chatbot học ngôn ngữ ứng dụng công nghệ xử lý ngôn ngữ tự nhiên (NLP) và nhận diện giọng nói để hỗ trợ người học phát triển toàn diện bốn kỹ năng: nghe, nói, đọc, viết. Những hệ thống này thường mô phỏng tình huống giao tiếp thực tế, đồng thời cung cấp phản hồi tự động về ngữ pháp, phát âm và sử dụng từ vựng.
Ứng dụng:
· ELSA Speak: sử dụng AI để đánh giá độ chính xác phát âm dựa trên nhận diện âm thanh.
· Duolingo Max: tích hợp GPT nhằm mở rộng khả năng đối thoại và cá nhân hóa nội dung học tập.
· Grammarly AI: hỗ trợ sửa lỗi ngữ pháp và cải thiện diễn đạt trong văn bản viết.
· The Coach: cung cấp phản hồi tức thì về khả năng nói, hướng đến người học ở trình độ trung cấp trở lên.
· Hỗ trợ quản lý giáo dục: Chatbot tập trung vào các hoạt động quản trị trong môi trường học đường, từ tư vấn tuyển sinh, hỗ trợ học vụ đến cung cấp thông tin hành chính. Với khả năng xử lý yêu cầu nhanh chóng, liên tục 24/7, chúng giúp giảm tải công việc cho bộ phận hỗ trợ và nâng cao trải nghiệm của người học.
Ứng dụng:
· Ivy.ai: được triển khai rộng rãi tại các đại học ở Hoa Kỳ, với chức năng trả lời câu hỏi tuyển sinh, hỗ trợ tài chính và cung cấp thông tin học vụ.
· AdmitHub (hiện nay là Mainstay): sử dụng chatbot để theo dõi hành vi sinh viên, hỗ trợ học tập cá nhân hóa, đồng thời cải thiện tỷ lệ giữ chân học viên nhờ các cảnh báo sớm và khuyến nghị tự động.
2.5. [bookmark: _Toc204618324]Cách thức xây dựng chatbot nhập vai trong giáo dục
2.5.1. [bookmark: _Toc204618325]Xây dựng bối cảnh
Việc xây dựng cốt truyện và bối cảnh hấp dẫn đóng vai trò quan trọng trong việc thu hút sự hứng thú của học viên. Tuy nhiên, các tình huống cũng cần phải gắn liền với thực tế và có tính ứng dụng trong quá trình học tập. Nội dung cần bám sát vào những tài liệu, câu hỏi của học viên và tài liệu của giảng viên để tránh sự lan man và xa rời chủ đề câu hỏi gây ra cách hiểu sai cho học viên.  
Ngoài ra, cần phải tính toán sự đa dạng của các tình huống để tránh sự nhàm chán, cần lựa chọn bối cảnh cụ thể và gần gũi với thực tế để xây dựng phản hồi, điều đó giúp học viên hiểu sâu hơn và nâng cao hiệu quả trong quá trình học tập.
2.5.2. [bookmark: _Toc204618326]Thiết kế nhân vật
Việc thiết kế nhân vật trong chatbot nhập vai (Role-playing chatbot) đòi hỏi sự kết hợp hài hoà giữa sáng tạo, hiểu biết về tâm lý nhân vật và kỹ thuật lập trình để đảm bảo rằng chatbot có thể cung cấp trải nghiệm chân thực, tương tác tự nhiên và phù hợp với mục đích sử dụng. 
Nhân vật có thể được xây dựng dựa trên các nguyên mẫu khác nhau như nhân vật thực tế, nhân vật lịch sử hoặc nhân vật hư cấu làm hình mẫu để thiết kế. Điều quan trọng trong việc xây dựng nhân vật là hiểu rõ nhân vật để có thể định hình được tính cách, phong cách của nhân vật chân thực nhất có thể đi đôi với đó cần sự gần gũi tự nhiên trong tính cách cũng như phong cách giao tiếp.
· Đặc điểm nhân vật
Tên và vai trò (Profile): Xây dựng tên gọi và chức năng rõ ràng, độ tuổi, trình độ, và sở thích.
Câu chuyện nền (Backstory): Định hình cá tính, quá khứ và mục đích của nhân vật để tạo sự gắn kết trong quá trình tương tác.
· Tính cách, kỹ năng (Personality): 
Xác định thông tin tính cách cơ bản của nhân vật nhập vai (dễ tính, khó tính, hài hước, vui vẻ, ....) 
Trang bị cho nhân vật các năng lực phù hợp với vai trò được giao như: giải thích kiến thức, tư vấn học thuật, phản hồi câu hỏi mở, hoặc đưa ra gợi ý học tập phù hợp với năng lực người học.
· Giao tiếp (Tone & Style):
Phong cách ngôn ngữ cần được xác định rõ (thân thiện, học thuật, trang trọng, v.v.) tùy theo vai trò và đối tượng 
Các yếu tố ngôn ngữ đặc thù cũng có thể được tích hợp nhằm tăng tính chân thực, ví dụ như sử dụng tiếng lóng trong vai trò học sinh, hoặc từ ngữ học thuật khi nhập vai giảng viên, chuyên gia.,…
2.5.3. [bookmark: _Toc204618327]Tích hợp dữ liệu học tập
	Việc tích hợp dữ liệu học tập và các nguồn học liệu vào chatbot nhập vai đóng vai trò then chốt trong việc nâng cao hiệu quả phản hồi của hệ thống, đảm bảo rằng các tương tác không chỉ mang tính cá nhân hóa mà còn dựa trên cơ sở tri thức vững chắc và có liên quan trực tiếp đến chương trình đào tạo. Thay vì chỉ phản hồi dựa trên khả năng ngôn ngữ tổng quát, chatbot cần được thiết kế để truy xuất và xử lý thông tin học thuật chuyên biệt, phù hợp với từng bối cảnh học tập cụ thể.
	Việc tích hợp dữ liệu học tập và tài nguyên học liệu vào hệ thống chatbot nhập vai không chỉ đơn thuần là cung cấp thông tin nền để chatbot có thể phản hồi chính xác, mà còn mang lại giá trị thiết thực và sâu sắc cho quá trình dạy và học. Sự tích hợp này đảm bảo rằng mọi phản hồi từ chatbot đều dựa trên một nền tảng học liệu chính thống, được lựa chọn có chọn lọc từ chương trình giảng dạy, giáo trình, và tài nguyên học thuật có độ tin cậy cao. Điều này giúp duy trì tính học thuật và đảm bảo nội dung truyền đạt đến học viên luôn chính xác, phù hợp với mục tiêu đào tạo và trình độ nhận thức của học viên. Bên cạnh đó, chatbot có khả năng phân tích dữ liệu học tập cá nhân như lịch sử tương tác, điểm số, thói quen học tập, từ đó đưa ra những gợi ý học liệu được cá nhân hóa cao, hướng đến việc tối ưu hóa lộ trình học tập của từng học viên.
2.5.4. [bookmark: _Toc204618328]Cá nhân hóa trải nghiệm học tập
	Cá nhân hóa trải nghiệm học tập là một yếu tố nhằm nâng cao hiệu quả và chất lượng giáo dục hiện đại thông qua ứng dụng công nghệ chatbot nhập vai. Cá nhân hóa không chỉ đơn thuần là việc điều chỉnh nội dung phù hợp với từng học viên, mà còn bao gồm việc thiết kế toàn bộ hành trình học tập dựa trên đặc điểm, nhu cầu, phong cách học tập và tiến độ tiếp thu của từng cá nhân. Chatbot nhập vai với khả năng nhận diện và phân tích dữ liệu cá nhân, như mức độ hiểu biết, thói quen học tập, phản hồi và các khó khăn của học viên, từ đó đưa ra các phản hồi và hướng dẫn học tập được điều chỉnh linh hoạt, giúp học viên tiếp thu kiến thức một cách chủ động và hiệu quả hơn.
	Hơn nữa, cá nhân hóa còn giúp duy trì sự tương tác liên tục và phản hồi kịp thời, bằng cách theo dõi tiến trình học tập của từng học viên và tự động điều chỉnh mức độ khó khăn, tốc độ giảng dạy sao cho phù hợp. Điều này không chỉ cải thiện khả năng ghi nhớ và áp dụng kiến thức mà còn tạo ra một môi trường học tập linh hoạt, thích ứng được với sự đa dạng về năng lực và phong cách học của người học. Nhờ đó, chatbot nhập vai trở thành công cụ hỗ trợ đắc lực trong việc xây dựng một hệ thống giáo dục cá nhân hóa, thúc đẩy sự phát triển toàn diện về kiến thức, kỹ năng và thái độ học tập.
2.5.5. [bookmark: _Toc204618329]Đánh giá và phản hồi hiệu suất học tập
	Đánh giá và phản hồi hiệu suất học tập là một thành phần không thể thiếu trong quá trình dạy và học, đặc biệt trong các hệ thống giáo dục sử dụng công nghệ trí tuệ nhân tạo như chatbot nhập vai. Việc đánh giá không chỉ dừng lại ở việc đo lường kết quả cuối cùng, mà còn phải diễn ra liên tục, có tính thích ứng và phản ánh đúng tiến độ phát triển của từng học viên. Chatbot nhập vai có khả năng theo dõi quá trình học tập theo thời gian thực, ghi nhận mức độ hoàn thành bài tập, thời gian phản hồi, mức độ tương tác và cách học viên phản ứng với các dạng nội dung khác nhau. Dựa trên những dữ liệu này, hệ thống có thể tự động phân tích và đưa ra phản hồi chi tiết, cá nhân hóa cho từng học viên.
	Khác với các hình thức đánh giá truyền thống mang tính định lượng và thiếu sự linh hoạt, chatbot nhập vai cho phép đánh giá theo hướng định tính, dựa trên hành vi, tiến trình và mức độ cải thiện kỹ năng. Chẳng hạn, một chatbot đóng vai trò giảng viên có thể nhận diện điểm yếu trong lập luận của học viên, gợi ý cách sửa lỗi, và thậm chí mô phỏng lại tình huống tương tự để học viên thực hành lại. Phản hồi không chỉ tức thì mà còn có tính xây dựng cao, giúp học viên nhận biết những khía cạnh cần cải thiện mà không tạo ra áp lực như bài kiểm tra thông thường.
	Ngoài ra, hệ thống còn có thể thiết lập các chỉ số đo lường hiệu suất như độ chính xác trong trả lời, tốc độ phản hồi, mức độ tương tác chủ động và khả năng áp dụng kiến thức vào tình huống thực tế. Những chỉ số này không chỉ phục vụ mục tiêu đánh giá mà còn hỗ trợ xây dựng kế hoạch học tập tiếp theo phù hợp hơn. Nhờ đó, người học luôn nhận được sự hỗ trợ mang tính điều chỉnh và dẫn dắt, từ đó nâng cao chất lượng tự học, tăng cường động lực và tối ưu hóa quá trình phát triển kỹ năng cá nhân trong môi trường học tập số.
2.6. [bookmark: _Toc204618330]Tổng kết chương 2
	Trong chương 2, em đã đi sâu vào việc phân tích mô hình chatbot nhập vai trong bối cảnh giáo dục, từ khái niệm lý thuyết đến ứng dụng thực tiễn. Nội dung chương đã làm rõ cách thức chatbot nhập vai có thể mô phỏng tương tác với học viên trong các vai trò khác nhau. 
	Phần trình bày đã nhấn mạnh các giá trị nổi bật như khả năng cá nhân hóa trải nghiệm học tập, hỗ trợ đánh giá hiệu suất, phản hồi linh hoạt và duy trì tính liên tục trong hội thoại. Đồng thời, chương cũng giới thiệu các phương pháp xây dựng chatbot nhập vai, từ việc thiết kế bối cảnh, nhân vật, đến tích hợp tri thức và học liệu. Việc hệ thống hóa các yếu tố kỹ thuật và sư phạm trong xây dựng chatbot cho thấy tính khả thi và tiềm năng ứng dụng rộng rãi của mô hình trong giáo dục hiện đại. 
	Trong chương 3, đề án sẽ trình bày chi tiết các bước triển khai từ thiết kế nhân vật, xây dựng kịch bản hội thoại, lựa chọn kiến trúc kỹ thuật, đến tích hợp mô hình ngôn ngữ lớn với hệ thống truy xuất tri thức. Đồng thời, chương cũng làm rõ cách thức cá nhân hóa phản hồi, tổ chức dữ liệu đầu vào và điều phối ngữ cảnh hội thoại nhằm đảm bảo tính nhập vai, nhất quán và phù hợp với mục tiêu giáo dục. Đây là bước chuyển từ giai đoạn phân tích và định hướng ứng dụng sang giai đoạn triển khai kỹ thuật.

[bookmark: _Toc204618331]CHƯƠNG 3
[bookmark: _Toc204618332]XÂY DỰNG HỆ THỐNG THỬ NGHIỆM CHATBOT NHẬP VAI TRONG ĐÀO TẠO
3.1. [bookmark: _Toc204618333]Ý tưởng về mô hình chatbot nhập vai trong đào tạo
Trong chương này, ý tưởng thiết kế được đề ra là triển khai một mô hình chatbot nhập vai có khả năng tương tác với học viên trong vai một giáo viên ảo. Chatbot không chỉ thực hiện đối thoại mạch lạc, chính xác về mặt ngữ nghĩa, mà còn phải thể hiện được phong cách giao tiếp, tri thức và hành vi đặc trưng trong các tình huống hội thoại khác nhau. Cụ thể, mô hình được thiết kế tập trung vào các mục tiêu chính sau: 
· Xây dựng mô hình chatbot có khả năng nhập vai hiệu quả
Xây dựng chatbot nhập vai dựa trên công nghệ xử lý ngôn ngữ tự nhiên (NPL) trong các mô hình ngôn ngữ lớn như GPT giúp duy trì vai trò nhập vai nhất quán trong suốt quá trình tương tác, cả về ngôn ngữ, nội dung và cảm xúc.
· Thiết kế kịch bản nhân vật phù hợp
Thiết kế kịch bản nhân vật phù hợp và đầy đủ thông tin, bao gồm đặc điểm tính cách, phong cách ngôn ngữ, kiến thức nền và bối cảnh hoạt động, nhằm đảm bảo chatbot nhập vai và thể hiện đúng vai trò trong xuyên suốt quá trình tương tác.
· Tích hợp tri thức chuyên ngành hoặc đặc trưng nhân vật
Trang bị cho chatbot kho tri thức phù hợp với nhân vật, cũng như cập nhật thường xuyên kiến thức dữ liệu giúp chatbot đảm bảo tính nhất quán và chính xác theo thời gian thực.
· Khả năng giao tiếp chính xác tự nhiên
Xây dựng kịch bản hội thoại định hướng (rule-based) kết hợp với khả năng sinh ngôn ngữ tự động (generative), nhằm đảm bảo chatbot có thể phản hồi linh hoạt, tự nhiên trong nhiều ngữ cảnh.
3.2. [bookmark: _Toc204618334]Thiết kế nhân vật
	Trong quá trình xây dựng hệ thống, việc thiết kế nhân vật đóng vai trò then chốt trong việc định hình tính cách, giọng điệu và nội dung giao tiếp. Nhân vật không chỉ là trọng tâm trong việc trải nghiệm mà còn là yếu tố quyết định mức độ chân thực, tự nhiên và hấp dẫn của cuộc hội thoại. Do đó, việc xây dựng một hồ sơ nhân vật đầy đủ, rõ ràng và nhất quán là yêu cầu bắt buộc để đảm bảo hiệu quả nhập vai của chatbot.
Trong giai đoạn này, các bước thiết kế, tùy chỉnh và chuẩn bị dữ liệu liên quan đến nhân vật đóng vai được triển khai nhằm đảm bảo chatbot có đầy đủ thông tin, tính cách, hành vi và giới hạn cần thiết để thể hiện vai trò một cách thuyết phục, nhất quán và hiệu quả:
1. Xây dựng hồ sơ nhân vật nhập vai
Việc xây dựng hồ sơ nhân vật là nền tảng quan trong giúp định hình phong cách, hành vi và phản hồi của chatbot trong quá trình tương tác.
· Thông tin cơ bản: Xác định rõ các thuộc tính như tên, tuổi, giới tính, vai trò… để tạo danh tính rõ ràng cho nhân vật.
· Mô tả cụ thể:
· Họ và tên (đầy đủ)
· Giới tính
· Tuổi
· Ngày tháng năm sinh
· Nghề nghiệp
· Đơn vị công tác
· Nơi ở
· Cần trình bày cụ thể diễn đạt rõ ràng tránh sử dụng các từ chung chung như: hình như, chắc là,…
· Phong cách: Xác định các đặc điểm liên quan đến tính cách, phong cách, độ thân thiện,… giúp định hình về giọng điệu hành vi hội thoại.
· Mô tả cụ thể:
· Tính cách nổi bật (ví dụ: nghiêm túc, thân thiện, dễ gần, hào sảng,…)
· Phong cách giao tiếp (ví dụ: trang trọng, gần gũi, thân mật,…)
· Thái độ (ví dụ: thẳng thắn, kiên nhẫn, nhiệt tình,…)
· Cần mô tả chi tiết nhất có thể, cũng có thể liên hệ với hành vi hội thoại cụ thể (ví dụ: phản hồi tích cực, luôn nhiệt tình với học viên,…) 
· Kỹ năng: Xác định năng lực cốt lõi của nhân vật giúp phản hồi phù hợp với mức độ chuyên môn cần thiết.
· Mô tả cụ thể:
· Lĩnh vực chuyên sâu (ví dụ: Toán, Ngữ văn,…)
· Kỹ năng phản hồi (ví dụ: thuyết phục, phản biện, tư vấn)
· Khả năng xử lý tình huống
· Nêu rõ kỹ năng chính và có thể thêm các kỹ năng có liên quan trực tiếp đến mục tiêu sử dụng chatbot (ví dụ: "có khả năng giải thích khái niệm trừu tượng bằng ví dụ cụ thể").
· Giới hạn: Xác định các quy định ranh giới giúp nhân vật duy trì hành vi phù hợp và hợp lý trong mọi ngữ cảnh trách sai lệch chức năng và tăng tính kiểm soát.
· Mô tả cụ thể:
· Những chủ đề không phản hồi
· Giới hạn ngôn ngữ
· Mức độ giới hạn kiến thức
· Viết rõ ràng rành mạch để ràng buộc khả năng, hành vi của mô hình.
2. Chuẩn bị và tích hợp tri thức
Để đảm bảo khả năng phản hồi chính xác, chuyên sâu và phù hợp, việc tích hợp kho tri thức nền chuyên ngành là yêu cầu tất yếu.
· Tài liệu kiến thức bên ngoài: các tài liệu chuyên ngành, giáo trình, bài giảng, bài báo,….
· Chuyển hóa tài liệu thành dạng vector: ứng dụng kỹ thuật embedding để chuyển đổi tài liệu thành vector và lưu trong cơ sở dữ liệu vector.
· Truy xuất thông tin ngữ cảnh theo thời gian thực: Hệ thống thực hiện truy xuất thông tin liên quan trong kho tri thức để hỗ trợ mô hình sinh phản hồi chính xác.
3. Tùy chọn phương thức học tập
Dựa trên mục tiêu đào tạo và nhu cầu sử dụng cụ thể, chatbot có thể được cấu hình theo các phương thức học tập khác nhau nhằm tối ưu hóa hiệu quả đào tạo và nâng cao khả năng tiếp nhận kiến thức của học viên.
· Hỗ trợ học tập qua đối thoại: chatbot đóng vai trò giáo viên ảo hỗ trợ học tập, trả lời các câu hỏi mang tính gợi mở và định hướng tư duy.
· Chủ động đặt câu hỏi: chatbot chủ động đưa ra hỏi cho học viên, giúp kích thích tư duy phản biện và hỗ trợ ôn tập.
· Tạo bài kiểm tra đánh giá năng lực: mô hình tự động tạo đề kiểm tra đánh giá năng lực, giúp học viên tự đánh giá năng lực và khả năng tiếp thu kiến thức.
3.3. [bookmark: _Toc204618335]Xây dựng bối cảnh
	Trong thiết kế chatbot nhập vai, việc xây dựng bối cảnh là bước quan trọng nhằm đảm bảo rằng các tương tác giữa người học và chatbot diễn ra trong một khung kịch bản rõ ràng, có định hướng và phù hợp với môi trường đào tạo. Bối cảnh không chỉ là yếu tố kích hoạt hành vi hội thoại của chatbot mà còn ảnh hưởng trực tiếp đến cách thức phản hồi, lựa chọn thông tin, cũng như điều chỉnh ngữ điệu và thái độ giao tiếp. Các thành phần bối cảnh chính bao gồm:
1. Xác định môi trường tương tác
	Việc mô phỏng môi trường tương tác là cần thiết để tái hiện trải nghiệm thực tế, tăng cường tính nhập vai và tạo cảm giác gần gũi cho người học. Việc xác định rõ môi trường giúp chatbot điều chỉnh hành vi phản hồi và tạo trải nghiệm tương tác phù hợp. Các yếu tố bao gồm:
· Địa điểm giả định: Ví dụ: lớp học trực tuyến, phòng tư vấn, văn phòng khoa, hội thảo chuyên đề...
· Thời điểm trong ngày: Có thể ảnh hưởng đến cách xưng hô, cách đặt câu hỏi và trạng thái của chatbot (ví dụ: lịch sự hơn vào buổi tối).
· Tình huống giả định: Đặt học viên vào ngữ cảnh cụ thể như: chuẩn bị bài thuyết trình, giải quyết xung đột nhóm, học thêm ngoài giờ…
2. Xác lập vai trò và mối quan hệ tương tác
	Chatbot cần được định vị rõ vai trò trong mối quan hệ với người học để lựa chọn giọng điệu, độ trang trọng và nội dung phù hợp. Mỗi mối quan hệ cần được xác lập cụ thể để chatbot duy trì vai diễn một cách nhất quán và tự nhiên. Các mối quan hệ trong hệ thống:
· Giáo viên – học viên: Mang tính hướng dẫn, khai mở tư duy, khích lệ học tập.
· Cố vấn học tập – sinh viên: Hướng dẫn lựa chọn môn học, lộ trình đào tạo, tư vấn tâm lý học đường.
· Giảng viên phản biện – học viên bảo vệ: Yêu cầu phản hồi sắc bén, có tính phản biện và kiểm tra kiến thức chuyên sâu.
3. Mục tiêu tương tác và kỳ vọng học tập
	Việc thiết lập mục tiêu cụ thể trong từng lượt tương tác là cơ sở để chatbot định hướng nội dung phản hồi. Mỗi mục tiêu tương ứng với chiến lược hội thoại khác nhau, yêu cầu chatbot phải điều chỉnh nội dung và phương pháp phản hồi cho phù hợp. Mục tiêu có thể phân loại như sau:
· Tìm hiểu kiến thức: Chatbot cung cấp nội dung giảng dạy, giải thích khái niệm, mở rộng kiến thức nền.
· Thảo luận chuyên sâu: Chatbot đưa ra phản biện, đặt câu hỏi nâng cao để kích thích tư duy phân tích.
· Đánh giá nhanh năng lực: Chatbot đặt câu hỏi kiểm tra, đưa ra nhận xét định hướng cải thiện.
· Tư vấn và định hướng: Chatbot cung cấp lời khuyên về lộ trình học tập, cách học hiệu quả, hoặc giải quyết khúc mắc trong học tập.
3.4. [bookmark: _Toc204618336]Thiết kế hệ thống
3.4.1. [bookmark: _Toc204618337]Giao diện
Giao diện người dùng (UI – User Interface) là thành phần đầu tiên tiếp xúc giữa hệ thống với học viên, đóng vai trò quan trọng trong việc định hình trải nghiệm tương tác. Trong đề án này, giao diện được thiết kế theo hướng tối giản, trực quan và hỗ trợ trải nghiệm nhập vai, nhằm nâng cao tính tương tác và mức độ gắn kết của học viên với chatbot. 
Để thực hiện triển khai, nền tảng Streamlit được lựa chọn sử dụng để xây dựng giao diện cho chatbot nhập vai. Nhờ cú pháp đơn giản, khả năng tích hợp nhanh với backend Python và hỗ trợ hiển thị động, Streamlit giúp hệ thống chatbot trở nên dễ sử dụng, có khả năng phản hồi theo thời gian thực.
· Mục tiêu thiết kế:
· Tạo không gian trò chuyện: Giao diện hiển thị đầy đủ thông tin: người chat, đoạn chat, nội dung hội thoại,…Hơn nữa mang lại cảm giác tự nhiên, gần gũi với học viên.
· Tích hợp các chức năng học tập: Hỗ trợ đặt câu hỏi, làm bài kiểm tra, gợi ý kiến thức, hoặc phản hồi tình huống.
· Thành phần chính của giao diện:
· Khung hội thoại: Hiển thị nội dung trò chuyện giữa học viên và chatbot, cho phép cuộn, theo dõi lịch sử trò chuyện.
· Thanh công cụ nhập văn bản: Cho phép học viên nhập câu hỏi, yêu cầu hoặc phản hồi.
· Bảng thông tin nhân vật: Cung cấp khả năng nhập và hiển thị thông tin nhân vật theo đúng định dạng thiết kế nhân vật nhập vai.
· Chọn tệp tài liệu bên ngoài: Cung cấp khả năng đính kèm tài liệu từ bên ngoài.
· Bảng điều hướng chức năng: Cung cấp lựa chọn nhanh giữa các chế độ học tập như "Đặt câu hỏi", "Làm kiểm tra", "Gợi ý kiến thức".
3.4.2. [bookmark: _Toc204618338]Kiến trúc Backend
Thành phần backend đóng vai trò cốt lõi trong hệ thống chatbot nhập vai, đảm nhận việc xử lý yêu cầu, truy xuất dữ liệu, điều phối mô hình ngôn ngữ và duy trì trạng thái hội thoại. Backend được triển khai bằng ngôn ngữ Python, tích hợp với mô hình ngôn ngữ lớn (LLM), cùng với hệ thống truy xuất tri thức dựa trên vector.
Chức năng chính:
· Nhận dữ liệu từ giao diện (Streamlit).
Giao diện người dùng gửi truy vấn hội thoại thông qua HTTP request. Backend tiếp nhận và xử lý các yêu cầu.
· Tiền xử lý ngôn ngữ đầu vào (lọc, chuẩn hóa văn bản)
Văn bản đầu vào được xử lý sơ bộ bao gồm chuẩn hóa cú pháp, loại bỏ ký tự nhiễu, chuyển về chữ thường (lowercase), và phân tích mục đích câu hỏi để xác định luồng hội thoại phù hợp.
· Vector hóa dữ liệu truy xuất.
Hệ thống sẽ sử dụng kỹ thuật embedding để chuyển hóa dữ liệu bên ngoài thành vector ngữ nghĩa.
· Truy xuất tri thức từ cơ sở dữ liệu vector hóa.
Thực hiện phép đối sánh vector giữa truy vấn và cơ sở dữ liệu tri thức để trích xuất các đoạn văn bản có liên quan, phục vụ làm ngữ cảnh cho mô hình LLM.
· Tổng hợp ngữ cảnh và gửi truy vấn đến mô hình LLM.
Dựa trên nội dung hội thoại trước đó, dữ liệu truy xuất và đặc điểm nhân vật nhập vai, hệ thống tổng hợp thành một ngữ cảnh đầy đủ. Ngữ cảnh sau đó được gửi đến mô hình ngôn ngữ lớn để sinh phản hồi phù hợp.
· Hiển thị kết quả và ghi lại lịch sử tương tác.
Phản hồi cuối cùng được định dạng và gửi trở lại giao diện Streamlit. Đồng thời lưu lại nội dung hội thoại, thời gian và thông tin để phục vụ cho việc cá nhân hóa, phân tích và cải thiện hiệu quả mô hình.
3.4.3. [bookmark: _Toc204618339]Dữ liệu
Dữ liệu là thành phần cốt lõi quyết định chất lượng phản hồi của chatbot, hơn nữa dữ liệu còn giúp lưu trữ và cải thiện khả năng của chatbot trong tương lai. Trong hệ thống sử dụng hai loại cơ sở dữ liệu chính: cơ sở dữ liệu có cấu trúc và cơ sở dữ liệu vector. Các nguồn này được xử lý và tổ chức nhằm phục vụ hiệu quả cho quá trình huấn luyện, truy xuất và sinh phản hồi.
· Cơ sở dữ liệu có cấu trúc:
Hệ thống sử dụng hệ quản trị cơ sở dữ liệu MySQL nhằm lưu trữ và quản lý các dữ liệu định danh, thông tin vận hành hệ thống, cũng như các thành phần hỗ trợ cho quá trình sinh phản hồi của chatbot. MySQL là một hệ cơ sở dữ liệu quan hệ mạnh mẽ, có khả năng mở rộng tốt, phù hợp với hệ thống học tập có nhiều học viên và yêu cầu truy vấn phức tạp. Các chức năng chính của cơ sở dữ liệu có cấu trúc bao gồm:
· Lưu trữ thông tin định danh và hồ sơ học viên
· Quản lý cấu hình nhân vật nhập vai
· Lưu trữ và phân loại phiên trò chuyện 
· Lưu trữ thông tin lịch sử chat
· Lưu trữ các file tài liệu được cấu hình trong chatbot.
· Cơ sở dữ liệu vector:
	Cơ sở dữ liệu vector (Vector Database) là thành phần quan trọng trong hệ thống, đảm nhận chức năng truy xuất tri thức ngữ nghĩa một cách hiệu quả. Khác với cơ sở dữ liệu quan hệ truyền thống, vector database lưu trữ và xử lý các biểu diễn ngữ nghĩa (embedding) của văn bản, cho phép tìm kiếm theo mức độ tương đồng về ý nghĩa thay vì chuỗi từ khóa.
	Trong mô hình sử dụng cơ sở dữ liệu vector lưu trữ các vector được chuyển từ các tài liệu học tập thông qua mô hình nhúng. Các vector này được lưu trữ và tổ chức thành chỉ mục trong cơ sở dữ liệu vector để phục vụ tìm kiếm ngữ nghĩa nhanh.
	Hệ thống sử dụng Milvus DB để lưu trữ và truy xuất, Milvus DB được thiết kế để hỗ trợ việc lưu trữ, tìm kiếm, và quản lý các vector nhúng (embeddings) cho các ứng dụng trí tuệ nhân tạo. Đây là một công cụ mạnh mẽ dành cho các hệ thống như Retrieval-Augmented Generation (RAG), các chatbot, hoặc hệ thống tìm kiếm ngữ nghĩa.
3.4.4. [bookmark: _Toc204618340]Mô hình truy xuất thông tin
3.4.4.1. Quy trình chuyển đổi tài liệu sang vector
[image: A diagram of embedding model
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[bookmark: _Toc204617840]Hình 11: Quy trình chuyển đổi tài liệu văn bản thành cơ sở dữ liệu vector sử dụng mô hình nhúng (embeddings model)
Hình ảnh trên minh họa quy trình chuyển đổi tài liệu văn bản thành cơ sở dữ liệu vector. Việc chuyển đổi tài liệu văn bản thành cơ sở dữ liệu vector là một bước quan trọng trong quy trình triển khai phương pháp Retrieval-Augmented Generation (RAG). Bước này cho phép hệ thống truy xuất thông tin theo ngữ nghĩa và cung cấp phản hồi ngôn ngữ tự nhiên có độ chính xác cao. 
Các bước thực hiện như sau:
1. Documents (Tài liệu): Các tài liệu văn bản thô là đầu vào ban đầu, có thể bao gồm sách, giáo trình, bài báo, email hoặc các đoạn văn bản chuyên ngành. Tài liệu này đóng vai trò là nguồn tri thức nền cho hệ thống.
2. Chunking (Phân đoạn): Các tài liệu được chia nhỏ thành các đoạn nhỏ hơn (chunks). Mỗi đoạn có kích thước phù hợp (200-500 từ). Quá trình phân đoạn giúp tăng tính linh hoạt và hiệu quả trong việc xử lý và truy xuất thông tin.
3. Embeddings Model (Mô hình nhúng): Mỗi đoạn văn bản sau khi phân đoạn được đưa vào mô hình nhúng. Mô hình này chuyển đổi đoạn văn bản thành các vector số, biểu diễn ngữ nghĩa của nội dung đoạn văn. Vector này là một mảng số thực có độ dài cố định, ví dụ: [-4.9, 3.6, 0.9, 7.8, 3.6].
4. Vectors (Các vector): Các vector thu được sẽ phản ánh mối quan hệ ngữ nghĩa giữa các đoạn văn bản trong không gian vector. Những đoạn có ý nghĩa tương đồng sẽ được biểu diễn bởi các vector nằm gần nhau trong không gian vector đa chiều.
5. Vector DB (Cơ sở dữ liệu vector): Các vector ngữ nghĩa được lưu trữ trong cơ sở dữ liệu vector (Vector DB). Cơ sở dữ liệu này hỗ trợ các thao tác tìm kiếm vector, giúp tìm kiếm thông tin dựa trên mức độ tương đồng về ý nghĩa thay vì chỉ dựa vào sự trùng từ khóa.
3.4.4.2. Quy trình truy xuất thông tin
[image: A diagram of a user and vector chunk
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[bookmark: _Toc204617841]Hình 12: Quy trình hoạt động truy vấn trong RAG
Hình ảnh trên mô tả quá trình truy vấn và truy hồi thông tin ngữ nghĩa trong hệ thống sử dụng cơ sở dữ liệu vector. Quy trình sinh tích hợp RAG để tạo một kiến trúc AI kết hợp truy xuất thông tin (retrieval) với mô hình sinh ngôn ngữ lớn (LLM - Large Language Model), giúp hệ thống cung cấp câu trả lời chính xác hơn và dựa trên tri thức thực tế. 
Quy trình tổng quát cho quá trình sinh tích hợp RAG:
1. User Query (Người dùng gửi câu hỏi)
· Học viên đưa ra một truy vấn (query), thường là câu hỏi hoặc một yêu cầu thông tin cụ thể. Truy vấn này sẽ được xử lý để tìm kiếm thông tin liên quan trong cơ sở dữ liệu vector.
2. Vector Database (Cơ sở dữ liệu vector)
· Vector hóa truy vấn: Truy vấn được chuyển đổi thành vector nhờ mô hình nhúng (embeddings model) và so sánh với các vector đã lưu trữ trong cơ sở dữ liệu vector.
· Truy xuất tương đồng: Vector truy vấn được so sánh với các vector đã lưu trữ trong cơ sở dữ liệu vector (Milvus DB). Các vector gần nhất – có độ tương đồng ngữ nghĩa cao nhất – sẽ được chọn làm kết quả.
· Thông tin kèm theo: Cùng với vector, thông tin liên quan đến đoạn văn bản gốc (chunk) cũng được trả về.
3. Context Construction (Tạo ngữ cảnh)
· Các đoạn văn bản tương ứng với các vector gần nhất sẽ được tổng hợp lại để tạo thành một khối ngữ cảnh thống nhất. Ngữ cảnh này đóng vai trò làm dữ liệu bổ sung khi đưa vào mô hình sinh văn bản (LLM - Large Language Model).
3.4.5. [bookmark: _Toc204618341]Mô hình tạo phản hồi
Mô hình tạo phản hồi đóng vai trò trung tâm trong hệ thống chatbot, chịu trách nhiệm sinh ra câu trả lời phù hợp với ngữ cảnh hội thoại, phong cách nhân vật và mục tiêu hỗ trợ học tập. Trong đề án này, quá trình tạo phản hồi được thực hiện dựa trên mô hình ngôn ngữ lớn (LLM – Large Language Model) kết hợp với các thành phần bổ trợ như lời nhắc, lịch sử chat, truy xuất tri thức ngữ nghĩa nhằm đảm bảo tính chính xác và tự nhiên trong giao tiếp.
3.4.5.1. Kiến trúc tổng quan

[image: A diagram of a cube with arrows

AI-generated content may be incorrect.]
[bookmark: _Toc204617842]Hình 13: Quy trình tạo phản hồi
Hình ảnh trên mô tả quy trình hoạt động của một mô hình ngôn ngữ lớn (LLM) trong ngữ cảnh truy xuất tri thức có liên quan. Tất cả các thành phần đầu vào được tích hợp và xử lý bởi mô hình ngôn ngữ lớn (LLM). 
Mô hình sẽ dựa trên 3 yếu tố chính:
· Tri thức truy xuất (Document)
· Ngữ cảnh hội thoại trước đó(Message history)
· Lời nhắc (Prompt)
Phản hồi được sinh ra thông qua mô hình ngôn ngữ lớn và kết hợp với các yếu tố để hỗ trợ đó là khả năng sinh ngôn ngữ, tính cá nhân hóa theo ngữ cảnh và vai trò của chatbot.
3.4.5.2. Mô hình sử dụng
Trong đề án, mô hình ngôn ngữ được sử dụng là GPT-4 (OpenAI), do khả năng hiểu ngữ cảnh sâu, sinh ngôn ngữ tự nhiên, và dễ tích hợp với hệ thống Python qua thư viện openai.
Lý do lựa chọn GPT-4:
· Khả năng hiểu ngữ cảnh sâu: GPT-4 có khả năng ghi nhớ mạch hội thoại tốt, từ đó tạo ra các phản hồi mạch lạc và nhất quán.
· Tạo phản hồi linh hoạt: Mô hình cho phép điều chỉnh phong cách phản hồi theo từng loại nhân vật nhờ prompt tùy biến, phù hợp với mục tiêu nhập vai.
· Khả năng tương thích cao: Có thể dễ dàng tích hợp vào hệ thống thông qua API openai, tương thích với môi trường Streamlit.
· Hỗ trợ đa ngôn ngữ: GPT-4 có khả năng làm việc tốt với tiếng Việt, dễ dàng ứng dụng trong giáo dục.
3.4.5.3. Các thành phần bổ trợ
Ứng dụng agent trong LangChain để kết hợp mô hình ngôn ngữ lớn và các yếu tố khác giúp mô hình có khả năng tạo sinh văn bản thông minh.
· Lời nhắc (Prompt): định hướng vai trò và nhiệm vụ
· Lịch sử chat (Chat history): duy trì và nạp thêm kiến thức về ngữ cảnh cho mô hình thông qua các lượt tương tác.
· Kiến thức bên ngoài (External knowledge): bộ kiến thức giúp mô hình đạt được sự chính xác trong các câu trả lời.
3.4.6. [bookmark: _Toc204618342]Các bước triển khai thiết kế
	Dựa trên cơ sở nghiên cứu, mô hình chatbot nhập vai được xây dựng gồm 5 thành phần chính: mô hình ngôn ngữ lớn, dữ liệu bên ngoài (external knowledge), cơ sở dữ liệu vector, hệ thống truy xuất thông tin, cơ sở dữ liệu: các kịch bản nhập vai và lịch sử chat. Quá trình triển khai mô hình được thực hiện qua các bước: 
	Bước 1: Chọn lựa và tùy chỉnh mô hình ngôn ngữ lớn
	Việc lựa chọn mô hình LLM là yếu tố then chốt, cần đảm bảo các yếu tố: 
· Khả năng hiểu ngữ cảnh trong đoạn hội thoại dài
· Tốc độ phản hồi ổn định theo thời gian thực
· Khả năng nhập vai tốt, giữ được vai trò xuyên suốt đoạn hội thoại
	Bước 2: Lưu trữ các tri thức bên ngoài vào trong vector database
· Các tài liệu tri thức được phân tách thành những đoạn nhỏ (chunk).
· Sử dụng mô hình embedding để chuyển các đoạn văn bản thành vector ngữ nghĩa.
· Các vector được lưu trữ vào cơ sở dữ liệu vector (ví dụ: Milvus) để phục vụ việc truy xuất ngữ nghĩa nhanh và hiệu quả.
	Bước 3: Xây dựng mô hình truy xuất thông tin 
	Xây dựng cơ chế truy xuất các đoạn văn bản từ Vector DB:
· Ánh xạ truy vấn thành vector.
· Sử dụng retriever để tìm kiếm các vector tương đồng với truy vấn.
· Tối ưu số lượng kết quả để cân bằng giữa độ chính xác và tốc độ phản hồi.
Bước 4: Kết hợp mô hình ngôn ngữ lớn và Agent tạo sinh văn bản
Ứng dụng agent trong LangChain để kết hợp mô hình ngôn ngữ lớn và các yếu tố khác giúp mô hình có khả năng tạo sinh văn bản thông minh.
· Prompt: định hướng vai trò và nhiệm vụ
· Chat history: duy trì và nạp thêm kiến thức về ngữ cảnh cho mô hình thông qua các lượt tương tác.
· External knowledge: bộ kiến thức giúp mô hình đạt được sự chính xác trong các câu trả lời.
3.5. [bookmark: _Toc204618343]Tổng kết chương 3
Trong chương 3, em đã thiết kế và xây dựng mô hình chatbot nhập vai (Role-Playing Chatbot – RP Chatbot) với khả năng định hình phong cách và logic phản hồi theo nhân vật nhập vai. Mô hình được xây dựng dựa trên sự kết hợp giữa xử lý ngôn ngữ tự nhiên (NLP) và mô hình ngôn ngữ lớn (LLM) – đặc biệt là sử dụng GPT được tinh chỉnh để tạo phản hồi linh hoạt, chính xác và phù hợp với ngữ cảnh.
Một số điểm trọng tâm của chương bao gồm:
· Thiết kế nhân vật nhập vai với phong cách và hành vi cụ thể, đảm bảo tính nhất quán và tự nhiên trong quá trình hội thoại.
· Xây dựng kiến trúc hệ thống bao gồm giao diện người dùng, backend xử lý, truy xuất tri thức, và mô hình sinh phản hồi tích hợp RAG để kết hợp hiệu quả dữ liệu vào quá trình đối thoại.
· Áp dụng các kỹ thuật như vector hóa tri thức, sử dụng vector database, kết hợp lịch sử hội thoại và prompt để tối ưu ngữ cảnh phản hồi.
Trong chương tiếp theo, em sẽ tiến hành đánh giá hiệu quả mô hình, so sánh với các phương pháp khác, và phân tích các kết quả đạt được để kiểm chứng tính ứng dụng thực tiễn của chatbot nhập vai trong môi trường học tập.


[bookmark: _Toc204618344]CHƯƠNG 4
[bookmark: _Toc204618345]MÔ HÌNH TRIỂN KHAI
4.1. [bookmark: _Toc204618346]Mô hình triển khai thử nghiệm
[bookmark: _Toc200284224][bookmark: _Toc200571731][bookmark: _Toc200643889][bookmark: _Toc200652127][bookmark: _Toc204618347]	Trong chương 4, em sẽ thực hiện triển khai mô hình và kiểm chứng hiệu quả giá trị ứng dụng của mô hình chatbot nhập vai trong khuôn khổ nghiên cứu. Trên nền tảng các thành phần kỹ thuật hiện đại như mô hình ngôn ngữ lớn GPT-4, cơ chế truy xuất tri thức tăng cường (Retrieval-Augmented Generation – RAG) em tiến hành đánh giá thực nghiệm nhằm làm rõ khả năng đáp ứng của hệ thống đối với các yêu cầu của một mô hình hỗ trợ học tập cá nhân hóa.
[bookmark: _Toc200284225][bookmark: _Toc200571732][bookmark: _Toc200643890][bookmark: _Toc200652128][bookmark: _Toc204618348]	Việc đánh giá được thực hiện theo hướng tiếp cận kết hợp giữa định lượng và định tính, tập trung vào các tiêu chí học thuật như: độ chính xác tri thức trong phản hồi, khả năng giữ vai trò nhập vai xuyên suốt, sự phù hợp ngữ cảnh và mức độ tương tác mang tính thích nghi với đặc điểm học viên. 
[bookmark: _Toc200284226][bookmark: _Toc200571733][bookmark: _Toc200643891][bookmark: _Toc200652129][bookmark: _Toc204618349]	Ngoài ra, em đã sử dụng Giskard – một nền tảng kiểm thử mô hình học máy có khả năng phát hiện lỗi ngữ nghĩa, định kiến và sự thiếu chính xác trong phản hồi của hệ thống. Việc sử dụng Giskard góp phần khẳng định tính khoa học, khách quan và khả năng tái lập của quy trình đánh giá, đồng thời củng cố luận điểm rằng mô hình chatbot nhập vai do luận án đề xuất đáp ứng được yêu cầu thực tiễn trong các tình huống học tập đa dạng, với hiệu suất khả quan ở các nhóm câu hỏi phức tạp và mang tính hội thoại. 
[bookmark: _Toc200284227][bookmark: _Toc200571734][bookmark: _Toc200643892][bookmark: _Toc200652130][bookmark: _Toc204618350]	Cuối cùng, chương cũng tiến hành so sánh hiệu quả giữa mô hình chatbot nhập vai và các chatbot truyền thống, từ đó phân tích những cải tiến nổi bật về mặt chức năng, hiệu suất và tiềm năng ứng dụng trong môi trường giáo dục.
4.2. [bookmark: _Toc204618351]Mô hình triển khai
4.2.1. [bookmark: _Toc204618352]Kiến trúc tổng quan
[image: A diagram of a chat bot
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[bookmark: _Toc204617843]Hình 14: Mô hình triển khai hệ thống
	Hệ thống được thiết kế theo kiến trúc mô-đun nhằm đảm bảo khả năng vận hành linh hoạt, phản hồi chính xác. Mô hình tổng thể gồm các thành phần chính sau:
· Mô-đun Front-End (Giao diện):
Vai trò: Tương tác trực tiếp với học viên và giáo viên.
Nội dung: Sử dụng framework streamlit xây dựng giao diện phù hợp.
Chức năng: Xây dựng khung giao diện chứa đầy đủ thông tin chatbot dành cho giáo viên và giao diện chat dành cho học viên.
· Mô-đun Back-End:
Vai trò: Xử lý logic, thông tin từ giao diện, giao tiếp với database thực hiện chức năng.
Nội dung: Sử dụng ngôn ngữ lập trình python và các thư viện hỗ trợ xây dựng hệ thống.
Chức năng: Xây dựng kiến trúc cho mô hình giúp xử lý logic trong hệ thống.
· Mô-đun truy xuất:
Vai trò: Truy xuất thông tin sử dụng thuật toán BM25 từ vector database dựa trên câu hỏi của học viên.
Nội dung: Sử dụng Retriever trong kiến trúc LangChain để tìm kiếm thông tin với k = 2 (số lượng kết quả tìm kiếm).
Chức năng: Xây dựng kiến trúc giúp truy xuất thông tin từ nguồn kiến thức bên ngoài hỗ trợ sinh văn bản từ kết quả đúng.
· Mô-đun tạo sinh:
Vai trò: Sử dụng mô hình ngôn ngữ lớn GPT-4 của OpenAI kết hợp với các yếu tố điều hướng tạo sinh văn bản.
Nội dung: Sử dụng framework LangChain kết hợp mô hình GPT-4 và các yếu tố: prompt, chat history (lịch sử chat), kết quả truy xuất.
Chức năng: Xây dựng kiến trúc giúp tạo sinh văn bản theo yêu cầu nhập vai theo nhân vật và đúng kiến thức từ nguồn kiến thức bên ngoài.
	Ngoài những thành phần kiến trúc như trên đề án cũng đã xây dựng kiến trúc cơ sở dữ liệu lưu trữ các thông tin như sau: 
	[image: A screenshot of a computer
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[bookmark: _Toc204617844]Hình 15: Kiến trúc cơ sở dữ liệu
	Mô hình cơ sở dữ liệu được thiết kế nhằm hỗ trợ lưu trữ và quản lý toàn diện quá trình tương tác giữa người dùng (học sinh) và chatbot (giáo viên nhập vai). Hệ thống bao gồm các bảng chính như:
· Users: lưu thông tin người dùng như họ tên, email, avatar, trạng thái,...
· Bots: lưu cấu hình và đặc điểm của chatbot nhập vai như tên, mô tả, lời nhắc (prompt), trạng thái,...
· chat_section: đại diện cho một phiên trò chuyện cụ thể giữa người dùng và bot, có lưu ngữ cảnh và vai trò tương tác.
· Messages: lưu toàn bộ nội dung hội thoại (tin nhắn) diễn ra trong từng phiên trò chuyện.
· Knowledge: là kho tri thức, chứa các tài liệu học tập liên quan đến từng bot, phục vụ việc truy xuất thông tin.
[bookmark: _Toc204618353]Mối quan hệ:
· users ↔ chat_section ↔ bots
· chat_section ↔ messages
· bots ↔ knowledge
	Các bảng được liên kết chặt chẽ để đảm bảo tính toàn vẹn dữ liệu, đồng thời hỗ trợ mở rộng linh hoạt cho các tình huống học tập khác nhau trong môi trường nhập vai. Đây là nền tảng dữ liệu quan trọng giúp chatbot hoạt động hiệu quả, cá nhân hóa và phản hồi đúng ngữ cảnh.
	Ngoài cơ sở dữ liệu có cấu trúc mô hình còn sử dụng vector database hỗ trợ việc truy xuất kiến thức. Kiến trúc cơ sở dữ liệu vector như sau: 
[bookmark: _Toc204617865]Bảng 3: Bảng thành phần cơ sở dữ liệu vector
	Trường
	Kiểu dữ liệu
	Vai trò chính

	pk
	Int64
	Khóa chính, tự động tăng.

	text
	VarChar (max 65535)
	Nội dung gốc được ánh xạ thành vector.

	vector
	FloatVector (dim=3072)
	Biểu diễn vector của văn bản, dùng trong tìm kiếm tương đồng.

	source
	VarChar
	Nguồn gốc tài liệu hoặc file chứa nội dung.

	content_type
	VarChar
	Kiểu dữ liệu gốc (pdf, docx, txt, v.v.).

	title
	VarChar
	Tiêu đề tài liệu (nếu có).

	description
	VarChar
	Mô tả ngắn gọn về nội dung tài liệu.

	language
	VarChar
	Ngôn ngữ của văn bản (vi, en, ...).

	doc_name
	VarChar
	Tên file gốc được tải lên.

	start_index
	Int64
	Vị trí trang hoặc đoạn bắt đầu trong tài liệu.


[bookmark: _Toc204618354]Đặc điểm kỹ thuật
· Chiều vector: 3072 — tương thích với embedding từ mô hình lớn như OpenAI (e.g., text-embedding-3-large).
· Sức chứa: Cho phép lưu trữ văn bản dài tới 65535 ký tự — phù hợp với các đoạn văn hoặc trang tài liệu đầy đủ.
· Đa dạng trường metadata: Cung cấp khả năng lọc, phân loại và hiển thị dữ liệu truy xuất một cách linh hoạt.
4.2.2. [bookmark: _Toc204618355]Thành phần triển khai
	Trong hệ thống chatbot nhập vai, việc triển khai thành công đòi hỏi một kiến trúc kỹ thuật rõ ràng, bao gồm các thành phần được tổ chức và phối hợp chặt chẽ. Mỗi thành phần đảm nhận một vai trò riêng nhưng có sự liên kết nhằm đảm bảo quá trình tương tác với người dùng diễn ra mượt mà, tự nhiên và có chiều sâu.
4.2.2.1. Thiết kế hồ sơ nhân vật
· [bookmark: _Toc204618356]Thông tin cơ bản
[bookmark: _Toc204617866]Bảng 4: Thông tin cơ bản nhân vật
	Trường thông tin
	Mô tả
	Giá trị

	Họ và tên (đầy đủ)
	Họ và tên đầy đủ của nhân vật nhập vai
	Trần Tiến Vượng

	Giới tính
	Giới tính của nhân vật nhập vai
	Nam

	Tuổi
	Tuổi của nhân vật nhập vai
	26 tuổi

	Ngày tháng năm sinh
	Ngày tháng năm sinh của nhân vật nhập vai
	11/09/1999

	Nghề nghiệp
	Nghề nghiệp của nhân vật nhập vai
	Giảng viên / Giáo viên

	Đơn vị công tác
	Đơn vị làm việc của nhân vật nhập vai
	Học viện Công nghệ Bưu chính Viễn thông

	Nơi ở
	Nơi ở của nhân vật nhập vai
	Tòa nhà Fodacon, Hà Đông, Hà Nội


· [bookmark: _Toc204618357]Tính cách & Giao tiếp
[bookmark: _Toc204617867]Bảng 5: Thông tin tính cách và phong cách nhân vật
	Trường thông tin
	Mô tả
	Giá trị

	Tính cách nổi bật
	Các đặc điểm tính cách thể hiện qua hành vi ứng xử và cảm xúc.
	Hòa đồng, dễ gần, thân thiện, tạo cảm giác thoải mái khi tương tác

	Phong cách giao tiếp
	Cách thức truyền đạt và tiếp nhận thông tin trong quá trình tương tác.
	Nói chuyện trực tiếp, rõ ràng, thẳng thắn nhưng lịch sự và chân thành

	Thái độ
	Thái độ ứng xử với người khác trong nhiều hoàn cảnh, đặc biệt là khi căng thẳng.
	Luôn hòa ái, điềm tĩnh, không nổi nóng hay cáu gắt trong mọi tình huống


· Kỹ năng chuyên môn 
[bookmark: _Toc204617868]Bảng 6: Thông tin kỹ năng nhân vật
	Trường thông tin
	Mô tả
	Giá trị

	Lĩnh vực chuyên sâu
	Các lĩnh vực kiến thức mà nhân vật có hiểu biết và kinh nghiệm sâu rộng.
	Toán cao cấp và Tin học cơ sở

	Kỹ năng phản hồi
	Cách thức và chất lượng trong việc đưa ra câu trả lời, giải thích, phản hồi từ người dùng.
	Truyền cảm, có chiều sâu, học thuật

	Khả năng xử lý tình huống
	Năng lực phản ứng, điều hướng và hỗ trợ khi xảy ra các tình huống phức tạp, bất ngờ.
	Xử lý tốt trong mọi tình huống, kể cả khó, luôn giữ thái độ hòa nhã


· Giới hạn & Ràng buộc
[bookmark: _Toc204617869]Bảng 7: Thông tin giới hạn nhân vật
	Trường thông tin
	Mô tả
	Giá trị

	Những chủ đề không phản hồi
	Các lĩnh vực, nội dung bị cấm hoặc không thuộc phạm vi xử lý của nhân vật.
	(Chưa khai báo – có thể để trống hoặc cập nhật sau)

	Giới hạn ngôn ngữ
	Quy định về ngôn ngữ được phép sử dụng trong phản hồi.
	Chỉ nói tiếng Việt và tiếng Anh

	Mức độ giới hạn kiến thức
	Những giới hạn về thời gian, chủ đề hoặc mức độ cập nhật tri thức.
	(Chưa khai báo – có thể ghi "Không nắm kiến thức sau...")


· Nguồn dữ liệu
[bookmark: _Toc204617870]Bảng 8: Thông tin kiến thức nhân vật
	Trường thông tin
	Mô tả
	Giá trị 

	Chọn nguồn dữ liệu
	Lựa chọn cách nhập dữ liệu cho hệ thống: tải lên từ máy hoặc nhập từ URL.
	File Local / URL trực tiếp

	Chọn file để tải lên
	Kéo thả hoặc chọn file từ máy tính, hỗ trợ các định dạng phổ biến.
	File.pdf, data.csv, docx, txt, json, xlsx

	Tiêu đề kiến thức
	Tên gọi ngắn gọn giúp định danh nội dung của file dữ liệu.
	Lý thuyết Cơ sở Dữ liệu tin học lớp 11

	Mô tả file
	Thuyết minh tóm tắt nội dung, mục tiêu hoặc phạm vi của tài liệu được cung cấp.
	Tài liệu dùng cho luyện tập lý thuyết cơ sở dữ liệu tin học 11

	Đối tượng
	Xác định kiến thức thuộc thực thể giáo viên hoặc học viên.
	Giáo viên


4.2.2.2. 	Thiết lập bối cảnh
· Bối cảnh giao tiếp
[bookmark: _Toc204617871]Bảng 9: Thông tin bối cảnh giao tiếp
	Trường thông tin
	Mô tả
	Giá trị 

	Thời gian
	Mô tả thời điểm diễn ra cuộc trò chuyện, giúp điều chỉnh phản hồi phù hợp với tình huống thực tế.
	10 giờ sáng mùa thu, Buổi chiều cuối tuần, Tết Nguyên đán

	Địa điểm
	Nơi diễn ra cuộc hội thoại, ảnh hưởng đến cách xưng hô và nội dung giao tiếp.
	Trường THPT Nguyễn Du, Công viên Thống Nhất

	Bối cảnh xung quanh
	Mô tả môi trường, không khí hoặc tình huống cụ thể giúp tăng độ chân thực cho nhập vai.
	Trong lớp học yên tĩnh, Ngoài sân trường đông đúc


· Thiết lập quan hệ
[bookmark: _Toc204617872]Bảng 10: Thông tin quan hệ nhân vật
	Trường thông tin
	Mô tả
	Giá trị minh hoạ

	Quan hệ nhập vai
	Mô tả mối quan hệ giữa người dùng và chatbot nhằm điều chỉnh giọng điệu và hành vi phù hợp.
	Tôi là học sinh, bạn là giáo viên AI.

	Mục tiêu hội thoại
	Xác định rõ mục đích của cuộc trò chuyện để hướng phản hồi đúng mục tiêu giao tiếp.
	Luyện kỹ năng làm bài trắc nghiệm, học từ vựng tiếng Anh, nhận tư vấn học tập


	Thiết lập nhân vật và bối cảnh đóng vai trò nền tảng trong việc định hình tính cách, hành vi và khả năng phản hồi của chatbot nhập vai. Trong phần này em đã thiết kế các thông tin và lấy dữ liệu từ file tin học 11 để thực nghiệm mô hình.
	Việc xây dựng hồ sơ nhân vật chi tiết không chỉ giúp mô hình phản hồi đúng vai trò mà còn tăng khả năng thích ứng với từng tình huống hội thoại cụ thể – từ chào hỏi đến phản hồi học thuật, từ giao tiếp thông thường đến hướng dẫn chuyên sâu.
4.2.3. [bookmark: _Toc204618358]Kết quả đạt được
	Hệ thống chatbot nhập vai hỗ trợ học tập đã được triển khai thành công, mang lại nhiều kết quả nổi bật:
	Hệ thống cung cấp giao diện trực quan, thân thiện với học viên. Học viên có thể dễ dàng đặt câu hỏi, nhận phản hồi từ chatbot theo phong cách một giáo viên nhập vai. Các phản hồi được cá nhân hóa, bám sát nội dung bài học, giúp tăng hiệu quả tiếp thu kiến thức.
	Thông qua việc thiết lập hồ sơ nhân vật giáo viên (tên, nghề nghiệp, tính cách, giới hạn ngôn ngữ, v.v.), chatbot đóng vai một giáo viên thực sự, duy trì cách xưng hô, giọng điệu phù hợp, từ đó tạo sự gần gũi và tăng tính chân thực trong tương tác.
Hệ thống hỗ trợ ba phương pháp học chính:
· Hỏi đáp trực tiếp: Chatbot trả lời các câu hỏi của học viên
[image: A screenshot of a computer

AI-generated content may be incorrect.]
[bookmark: _Toc204617845]Hình 16: Kết quả chat nhập vai hỏi đáp kiến thức
	Mô hình chatbot được xây dựng với khả năng nhập vai giáo viên, kết hợp cùng hệ thống truy xuất tri thức từ tài liệu chuyên biệt – sách Tin học lớp 11, chương Lý thuyết Cơ sở dữ liệu. Hệ thống có khả năng thực hiện các phản hồi kiến thức, sát với chương trình học, đồng thời đảm bảo giữ được phong cách, vai trò và hành vi đúng với nhân vật giáo viên đã được thiết lập.
· Kiểm tra kiến thức: Chatbot tạo câu hỏi và đánh giá nhanh dựa trên phản hồi của học viên.
[image: A screenshot of a computer

AI-generated content may be incorrect.]
[bookmark: _Toc204617846]Hình 17: Kết quả mô hình tạo ra ra câu hỏi
	Mô hình không chỉ dừng lại ở khả năng phản hồi thông tin từ tài liệu học tập, mà còn chủ động tạo ra các câu hỏi gợi ý phù hợp với nội dung bài học và trình độ của học viên. Thông qua việc phân tích hội thoại trước đó cùng nội dung học hiện tại, hệ thống có thể đưa ra các câu hỏi luyện tập nhằm: Khuyến khích tư duy phản biện và chủ động học tập của học viên hơn nữa mô hình giúp tăng cường sự tương tác hai chiều, thay vì chỉ phản hồi thụ động.
	Nhờ vào cơ chế này, học viên không chỉ được giải đáp mà còn được dẫn dắt, kiểm tra và mở rộng kiến thức thông qua chuỗi câu hỏi được thiết kế động, mang tính cá nhân hóa cao. Đây là một điểm nhấn trong việc chuyển đổi mô hình học tập truyền thống sang mô hình học tập chủ động, lấy người học làm trung tâm.
· Bài đánh giá: Cho phép tạo bộ câu hỏi trắc nghiệm hoặc tự luận, chấm điểm tự động, nhận xét cụ thể cho từng câu trả lời.
[image: A screenshot of a computer

AI-generated content may be incorrect.]
[bookmark: _Toc204617847]Hình 18: Kết quả mô hình sinh bài kiểm tra
Sau khi học viên hoàn thành bài kiểm tra, hệ thống tự động:
· Chấm điểm từng câu.
· Đưa ra nhận xét cụ thể đúng/sai.
· Tổng hợp điểm số và đưa ra gợi ý học tập tiếp theo.
[image: A screenshot of a computer

AI-generated content may be incorrect.]
[bookmark: _Toc204617848]Hình 19: Kết quả mô hình sinh kết quả kiểm tra
4.3. [bookmark: _Toc204618359]Hệ thống thử nghiệm
4.3.1. [bookmark: _Toc204618360] Mục tiêu
Hiện nay, các mô hình ngôn ngữ lớn được triển khai dưới dạng chatbot thường chỉ cung cấp phản hồi chung chung không có tính tập chung cho một nhiệm vụ và bài toán cụ thể. Việc kết hợp với phương pháp RAG giúp mô hình AI RP Chatbot có khả năng học những kiến thức được cập nhật mới nhất và có tính cá nhân hóa. Trong khuôn khổ đề án này em sẽ xây dựng bộ dữ liệu riêng biệt tập trung vào thực thể nhân vật. Mỗi giáo viên ảo sẽ có bộ dữ liệu cá nhân riêng để có thể giải đáp và trả lời câu hỏi của học viên nhằm tăng tính chuyên biệt hóa của giáo viên ảo trong quá trình học tập.
Để kiểm chứng hiệu quả của mô hình chatbot nhập vai trong bối cảnh hỗ trợ học tập, như những mục tiêu trước khi xây dựng mô hình những thành phần chính cần đánh giá là: giao diện người dùng, backend xử lý, cơ sở dữ liệu tri thức, mô hình truy xuất thông tin và mô hình sinh phản hồi sử dụng GPT-4.
Môi trường thử nghiệm:
· Giao diện người dùng (Frontend): xây dựng bằng Streamlit, cho phép học viên tương tác tự nhiên với chatbot.
· Xử lý backend: sử dụng Python để xử lý logic hệ thống và truy vấn 
· Cơ sở dữ liệu: gồm MySQL (lưu thông tin hệ thống và học viên) và MilvusDB (lưu vector tri thức).
· Mô hình LLM: GPT-4 (OpenAI) tích hợp theo kiến trúc retrieval-augmented generation (RAG).
Chỉ số đánh giá chung của mô hình:
· Tốc độ phản hồi: đo bằng thời gian từ lúc gửi truy vấn đến khi nhận kết quả (trung bình dưới 2 giây).
· Tỷ lệ phản hồi đúng chủ đề: đo bằng cách so sánh với kết quả mong đợi (đạt trên 85%).
· Số lần lặp lại thông tin: ghi nhận và đánh giá sự lặp trong phản hồi, cũng như đánh giá về sự sáng tạo của mô hình.
4.3.2. [bookmark: _Toc204618361]Đánh giá mô hình sinh trên các tập kiểm tra
Để đánh giá hiệu quả của mô hình chatbot nhập vai trong việc phản hồi các câu hỏi, em đã sử dụng công cụ Giskard nhằm thiết lập một quy trình kiểm thử tự động, khách quan và có thể tái sử dụng. 
Giskard là một nền tảng mã nguồn mở hỗ trợ kiểm thử và đảm bảo chất lượng cho các mô hình Trí tuệ nhân tạo (AI) và Học máy (ML). Công cụ này được phát triển nhằm giải quyết các vấn đề quan trọng trong quá trình triển khai mô hình, như: độ chính xác, độ tin cậy, thiên vị dữ liệu (bias), và các rủi ro đạo đức. Với Giskard, các nhà phát triển có thể thiết kế các bài kiểm thử tự động, trực quan hóa lỗi, và tối ưu hóa mô hình trước khi đưa vào sản xuất. Giskard hoạt động qua 2 thành phần chính:
· Giskard Python Library: Dành cho việc phát triển test scripts, phân tích mô hình cục bộ.
· Giskard Hub (self-hosted hoặc cloud): Giao diện web để tương tác, quản lý, chia sẻ và giám sát mô hình, báo cáo lỗi, và cộng tác nhóm.
Quá trình thiết lập như sau:
1. Nạp tập dữ liệu kiểm thử
Tập dữ liệu kiểm thử được xây dựng dưới định dạng .jsonl, bao gồm các cặp câu hỏi–trả lời. Tập dữ liệu này được nạp bằng lớp QATestset:
	from giskard.rag import QATestset
testset = QATestset.load(“test-set.jsonl”)
2. Chuyển đổi tập dữ liệu thành bộ kiểm thử
Sau khi nạp, tập dữ liệu được chuyển thành một Test Suite – bộ kiểm thử thống nhất để dễ dàng chạy nhiều mô hình:
test_suite = testset.to_test_suite(“Teacher virtual Test Suite”)
3. Định nghĩa hàm sinh phản hồi
Hàm batch_prediction_fn thực hiện xử lý hàng loạt câu hỏi từ DataFrame đầu vào, đưa vào pipeline có chứa truy xuất tri thức và sinh phản hồi:
import giskard
def batch_prediction_fn(df: pd.DataFrame):
    return chain.batch([{“question”: q} for q in df[“question”].values])	
4. Tạo mô hình Giskard
Hàm batch trên được bao gói thành một mô hình giskard.Model – đây là cấu trúc cho phép Giskard sử dụng các hàm Python như mô hình ML:
giskard_model = giskard.Model(
    model=batch_prediction_fn,
    model_type=”text_generation”,
    name=”Machine Learning School Question and Answer Model”,
    description=”This model answers questions about the Machine Learning School website.”,
    feature_names=[“question”], 
)	
5. Chạy bộ kiểm thử
Bộ kiểm thử được chạy trên mô hình đã định nghĩa, và kết quả được lưu vào biến test_suite_results:
test_suite_results = test_suite.run(model=giskard_model)
6. Hiển thị kết quả
Cuối cùng, kết quả được hiển thị và phân tích:
display(test_suite_results)
Kết quả kiểm thử:
Kết quả độ chính xác được tổ chức theo loại câu hỏi.
1


[bookmark: _Toc204617849]Hình 20: Bảng tỷ lệ chính xác của mô hình theo loại câu hỏi
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AI-generated content may be incorrect.]            
	Loại câu hỏi
	Mức độ chính xác

	Complex (Câu hỏi phức tạp)
	0.9

	Conversational (Câu hỏi hội thoại)
	0.5

	Distracting element (Câu hỏi có yếu tố gây nhiễu)
	0.5

	Double (Câu hỏi kép)
	0.8

	Simple (Câu hỏi đơn giản)
	0.7

	Situational (Câu hỏi tình huống)
	1.0



· Mô hình đạt độ chính xác tuyệt đối (100%) với câu hỏi tình huống (situational), cho thấy khả năng hiểu ngữ cảnh và đưa ra phản hồi phù hợp trong môi trường nhập vai là rất tốt.
· Với câu hỏi phức tạp và nhiều ý (double), mô hình vẫn giữ được hiệu quả cao (tương ứng là 90% và 80%), phản ánh khả năng xử lý thông tin nhiều lớp và suy luận.
· Tuy nhiên, kết quả thấp ở các loại câu hỏi đàm thoại và gây nhiễu (chỉ đạt 50%) cho thấy mô hình vẫn còn hạn chế khi xử lý những tình huống có yếu tố đánh lạc hướng.
4.4. [bookmark: _Toc204618362]Phân tích và nhận xét
4.4.1. [bookmark: _Toc204618363]Phân tích mô hình
Hiện nay, trên thế giới đã có rất nhiều mô hình ngôn ngữ lớn (LLM – Large Language Model) được phát triển, bao gồm cả mô hình mã nguồn mở và thương mại (trả phí). Tuy nhiên, phần lớn các mô hình này được thiết kế với mục tiêu tổng quát, không tối ưu cho các bài toán chuyên biệt có yêu cầu cao về tính cá nhân hóa hoặc đặc thù ngành nghề. Do đó, việc áp dụng trực tiếp các LLM mà không qua tinh chỉnh sẽ khó đáp ứng hiệu quả trong các hệ thống giáo dục chuyên sâu hoặc định hướng đào tạo theo nhu cầu cá nhân/doanh nghiệp. 
	Trong đề án này, mô hình ngôn ngữ lớn GPT đã được lựa chọn và thực hiện tinh chỉnh nhằm phục vụ bài toán cụ thể trong giáo dục – đó là phát triển một hệ thống nhập vai. Mô hình này không chỉ có khả năng phản hồi theo ngữ nghĩa và tri thức học thuật, mà còn được thiết kế để thể hiện hành vi, phong cách giao tiếp và tư duy sư phạm phù hợp với từng tình huống giảng dạy.
	Thông qua việc tích hợp tri thức chuyên ngành, xây dựng hồ sơ nhân vật, và thiết lập bối cảnh nhập vai, hệ thống có khả năng mô phỏng vai trò giáo viên một cách thuyết phục và thích nghi tốt với từng đối tượng người học.

[bookmark: _Toc204617873]Bảng 11: Bảng tiêu chí đánh giá giữa AI RP Chatbot và Chatbot thông thường
	Tiêu chí
	AI RP Chatbot 
	Chatbot thông thường

	Cá nhân hóa học tập
	Có thể tùy chỉnh, cá nhân hóa nội dung và lộ trình học tập theo nhân vật nhập vai.
	Trả lời chung hoặc dựa trên một số thông tin cơ bản của người dùng.

	Khả năng cung cấp kiến thức
	Giải thích chi tiết, hỗ trợ bài tập, mô phỏng giảng dạy theo các kiến thức được cập nhật thường xuyên.
	Cung cấp câu trả lời ngắn gọn hoặc xử lý các yêu cầu cụ thể.

	Đa dạng hóa phương pháp dạy
	Sử dụng công nghệ trong quá trình phản hồi, giải đáp đối với học sinh, thực tế tăng cường (AR), hoặc hình ảnh, video trực quan.
	Chủ yếu dựa trên văn bản và giao tiếp đơn giản.

	Cập nhật chương trình học linh động
	Theo dõi, kiểm tra, có thể thay đổi và đưa ra phản hồi theo thời gian thực (tiến độ học tập của học viên).
	Không có khả năng đánh giá hiệu suất hoặc theo dõi tiến độ.


4.5. [bookmark: _Toc482193460][bookmark: _Toc485630724][bookmark: _Toc487905529][bookmark: _Toc498436414][bookmark: _Toc44145825][bookmark: _Toc204618364]Tổng kết chương 4
Trong chương 4, em đã tiến hành đánh giá hiệu quả của mô hình chatbot nhập vai thông qua các tiêu chí kỹ thuật và so sánh với các mô hình chatbot thông thường. Kết quả đánh giá cho thấy mô hình không chỉ đảm bảo khả năng tạo phản hồi mạch lạc, phù hợp ngữ cảnh mà còn thể hiện sự vượt trội ở khả năng cá nhân hóa thông tin và duy trì đặc trưng ngôn ngữ của nhân vật nhập vai. Việc tích hợp mô hình RAG (Retrieval-Augmented Generation) đã giúp hệ thống truy xuất tri thức nhanh chóng, chính xác và cập nhật, đồng thời tạo nền tảng cho việc nâng cao chất lượng phản hồi trong quá trình tương tác với học viên.
So sánh với các hệ thống chatbot thông thường, mô hình đề xuất thể hiện rõ ưu thế về tính linh hoạt, khả năng thích ứng và độ sâu tri thức. Hơn nữa, mô hình đề xuất tỏ ra vượt trội ở khả năng cá nhân hóa phản hồi, duy trì mạch hội thoại, và tái sử dụng ngữ cảnh hiệu quả.
Tuy nhiên, quá trình đánh giá cũng cho thấy một số hạn chế: mô hình phụ thuộc vào chất lượng dữ liệu truy xuất, đôi khi thiếu nhất quán trong hội thoại dài, hiệu suất thời gian thực còn hạn chế do yêu cầu xử lý ngữ cảnh phức tạp. Hơn nữa trong khi thử nghiệm trên bộ dữ liệu Giskard mô hình gặp khó khăn với những câu hỏi gây nhiễu.
Các kết quả đạt được trong chương này đồng thời phản ánh sự thành công và những điều cần cải thiện của kiến trúc đã thiết kế trong chương 3, đồng thời tạo cơ sở để đưa ra các định hướng phát triển hệ thống trong tương lai.


[bookmark: _Toc204618365]KẾT LUẬN VÀ HƯỚNG NGHIÊN CỨU TIẾP THEO
Hiện nay, ngày càng nhiều nhà khoa học và nhà kinh tế đồng tình rằng đang chứng kiến sự chuyển đổi mạnh mẽ của cuộc cách mạng công nghiệp lần thứ tư. Đây là thời kỳ mà công nghệ trí tuệ nhân tạo (AI), đặc biệt là các mô hình ngôn ngữ lớn (LLM), đóng vai trò then chốt, trở thành nhân tố tiền đề thúc đẩy con người tiến gần hơn đến những bước đột phá trong sản xuất, kinh doanh, giáo dục và đời sống. Các mô hình ngôn ngữ lớn không chỉ là một phần của cách mạng công nghiệp 4.0, mà còn là động lực chính thúc đẩy sự tiến bộ trong hầu hết các lĩnh vực. Do vậy, có thể khẳng định rằng đây là thời điểm không thể tốt hơn để tìm hiểu, nghiên cứu và ứng dụng mô hình ngôn ngữ lớn vào trong rất nhiều lĩnh vực khác nhau, đặc biệt là trong giáo dục.
Các đóng góp của đề án:
1. Đề án đã trình bày tổng quát về các mô hình ngôn ngữ lớn, làm rõ nguyên lý hoạt động, kiến trúc và xu hướng phát triển. Đặc biệt, đề án đi sâu vào ứng dụng của mô hình ngôn ngữ lớn trong giáo dục và đào tạo, từ đó đề xuất các giải pháp công nghệ thích hợp nhằm tối ưu hóa mô hình cho các bài toán thực tế.
2. Đề án đã triển khai, xây dựng một mô hình chatbot nhập vai có khả năng mô phỏng phong cách giao tiếp, tính cách và kiến thức chuyên môn dựa trên kịch bản định sẵn, mô hình có thể dễ dàng mở rộng hơn và dễ dàng thích ứng với thay đổi trong môi trường thực tế. Mô hình không chỉ cung cấp các phản hồi tự nhiên và mạch lạc mà còn có khả năng ghi nhớ thông tin từ các tương tác trước đó, giúp tạo ra trải nghiệm liền mạch và gần gũi giúp tạo ra môi trường học tập cá nhân hóa và hiệu quả.
Tổng kết nghiên cứu:
· Đã xây dựng nguyên mẫu hệ thống chatbot nhập vai ứng dụng LLM, có khả năng hỗ trợ học tập theo kịch bản cụ thể.
· Ứng dụng quy trình tích hợp tri thức bên ngoài (external knowledge) để nâng cao tính chính xác và độ tin cậy trong phản hồi.
· Mô hình có tính mở rộng cao và dễ dàng mở rộng ứng dụng cho nhiều vai trò khác nhau và cho nhiều nhiệm vụ trong giáo dục.
Hạn chế trong đề án:
· Hệ thống hiện tại chủ yếu xử lý văn bản, chưa hỗ trợ đầu vào/ra dạng âm thanh hay hình ảnh.
· Mức độ tùy biến theo người học còn hạn chế, chưa áp dụng đầy đủ các kỹ thuật tinh chỉnh tiên tiến.
· Hiệu năng mô hình có thể bị ảnh hưởng khi triển khai trên các thiết bị hạn chế tài nguyên.
Hướng phát triển tiếp theo:
Dựa trên những kết quả đã đạt được trong quá trình nghiên cứu và những hạn chế còn tồn tại, em nhận thấy cần tối ưu hóa mô hình và mở rộng tính ứng dụng với sự đa dạng chatbot nhập vai như: 
· Trợ lý học tập cá nhân: có khả năng theo dõi tiến độ học tập, đưa ra khuyến nghị và hỗ trợ học theo năng lực.
· Trợ giảng ảo: có thể tạo bài giảng hỗ trợ giáo viên trong quá trình tạo giáo án, trình chiếu, tạo video và giảng dạy.     
· Huấn luyện viên kỹ năng mềm: có thể mô phỏng các tình huống giao tiếp, phỏng vấn, thuyết trình.
Thêm vào đó, có thể tìm hiểu và ứng dụng các công nghệ mới giúp nâng cao hiệu quả nghiên cứu, phát triển thông qua các phương pháp công nghệ mới nhằm tối ưu hóa hiệu quả mô hình, ví dụ như có thể thử nghiệm một vài kỹ thuật như Prompt Engineering, Adapter Tuning, và Retrieval-Augmented Fine-Tuning (RAFT).
Cần nâng cấp hệ thống theo hướng đa kênh và đa phương tiện, với khả năng hỗ trợ đầu vào và đầu ra dạng giọng nói, đồng thời tích hợp xử lý hình ảnh, video và tài liệu PDF nhằm xây dựng một môi trường tương tác học tập toàn diện và hiệu quả hơn.
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