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1. [bookmark: 1._Lý_do_chọn_đề_tài][bookmark: _Toc236219326]Lý do chọn đề tài
Trong bối cảnh hiện nay nhu cầu của người dùng cá nhân trong việc khai thác, xử lý và đọc hiểu các tài liệu văn bản như PDF, Word, sách, hợp đồng, báo cáo,... ngày càng tăng. Dù vậy người dùng cá nhân lại gặp khó khăn trong việc tóm tắt, dịch thuật, tìm kiếm hoặc hiểu rõ nội dung tài liệu một cách nhanh chóng và chính xác. Sự phát triển của các mô hình ngôn ngữ lớn như GPT-4, LLaMA 3, Claude 3, ... và các kiến trúc như RAG đã mở ra khả năng xây dựng các chatbot trợ lý tài liệu có thể hỗ trợ người dùng hiệu quả trong việc đọc hiểu và tương tác với tài liệu. Các hệ thống này đã được ứng dụng trong nhiều lĩnh vực: Trong y tế bác sĩ có thể tham khảo nhanh các phương án điều trị; trong luật và tài chính các công cụ tự động phân tích rủi ro trong hợp đồng; trong giáo dục sinh viên sử dụng chatbot để học tập và nghiên cứu thuận tiện hơn.
[bookmark: _Toc236219327]2. Tổng quan về vấn đề nghiên cứu trong và ngoài nước:
Hiện nay các tập đoàn công nghệ hàng đầu như Google, Meta, OpenAI, Microsoft không chỉ tập trung phát triển các mô hình ngôn ngữ lớn, mà còn đầu tư mạnh vào các framework hỗ trợ xây dựng ứng dụng RAG như LangChain hay LlamaIndex. Các nghiên cứu học thuật liên tục ra đời nhằm tối ưu từng thành phần của RAG, tiêu biểu như Semantic Chunking, Propositional Indexing, Hybrid Search, Re-ranking và các bộ tiêu chuẩn đánh giá tự động. Vì vậy đề tài đã cân nhắc giữa hai công cụ phổ biến là LangChain và LlamaIndex. Nếu LlamaIndex rất mạnh về lập index và truy xuất tài liệu, thì LangChain lại linh hoạt hơn trong việc kết nối các luồng tác vụ và kỹ thuật thiết kế prompt. Vì hệ thống cần xử lý nhiều tác vụ khác nhau như hỏi đáp, tóm tắt và trích xuất thông tin thay vì chỉ tìm kiếm đơn thuần, đề tài quyết định chọn LangChain làm nền tảng phát triển.
Tại Việt Nam, một số tập đoàn công nghệ lớn như FPT, Viettel, Zalo AI, VinBigdata đang xây dựng các mô hình ngôn ngữ lớn cho tiếng Việt. Tuy nhiên các nghiên cứu chuyên sâu và việc xây dựng các ứng dụng hoàn chỉnh dựa trên kiến trúc RAG cho bài toán trợ lý tài liệu vẫn còn ở giai đoạn đầu. Hầu hết các ứng dụng mới chỉ dừng ở mức thử nghiệm và chưa có nhiều công trình công bố chi tiết và bài bản. Do đó đây là một lĩnh vực còn rất nhiều không gian để khám phá, đóng góp và tạo ra các sản phẩm có chất lượng cao.

[bookmark: 3._Mục_đích_nghiên_cứu][bookmark: _Toc236219328]3. Mục đích nghiên cứu
Mục đích chính của đề tài là ứng dụng thành công các kỹ thuật tiên tiến trong lĩnh vực trí tuệ nhân tạo, cụ thể là kiến trúc Retrieval Augmented Generation và các mô hình ngôn ngữ lớn để xây dựng một hệ thống chatbot trợ lý đọc hiểu tài liệu hoàn chỉnh. Hệ thống cần có khả năng tương tác thông minh, cung cấp thông tin chính xác và đáng tin cậy được trích xuất trực tiếp từ tài liệu của người dùng. Đề tài đặt ra hai cấp mục tiêu: tổng quát và cụ thể, được trình bày lần lượt ở hai phần dưới đây.
[bookmark: 3.1._Mục_tiêu_tổng_quát]3.1. Mục tiêu tổng quát
Mục tiêu tổng quát của đề tài là xây dựng một hệ thống trợ lý tài liệu thông minh có khả năng tiếp nhận tài liệu văn bản từ người dùng, hiểu nội dung của tài liệu đó và phản hồi các yêu cầu hỏi đáp, tóm tắt, trích xuất thông tin một cách chính xác. Hệ thống được kỳ vọng vừa có nền tảng lý thuyết vững chắc từ các kỹ thuật NLP và AI hiện đại, vừa có khả năng vận hành thực tế thông qua giao diện web đơn giản. Để hiện thực mục tiêu tổng quát, đề tài cụ thể hóa thành năm mục tiêu chi tiết được trình bày dưới đây.
[bookmark: 3.2._Mục_tiêu_cụ_thể]3.2. Mục tiêu cụ thể
 Nắm vững lý thuyết: Tìm hiểu và ứng dụng kiến trúc Transformer, LLM, cơ chế RAG, các kỹ thuật embedding và cơ sở dữ liệu vector vào hệ thống.
Chọn và tích hợp công nghệ: Khảo sát các công cụ, thư viện mã nguồn mở và phương pháp cho từng giai đoạn của pipeline RAG (tách văn bản, sinh vector, truy xuất thông tin) để chọn cấu hình phù hợp.
Thiết kế kiến trúc hệ thống: Xây dựng hệ thống theo hướng module hóa để dễ bảo trì và mở rộng, có thể xử lý các tài liệu văn bản phổ biến như PDF, DOCX, TXT phục vụ nhu cầu người dùng cá nhân trong việc đọc hiểu và tra cứu thông tin. Kiến trúc của đề tài chia thành năm nhóm chức năng chính: ingestion, chunking, embedding, pipeline và conversion. FastAPI làm lớp giao tiếp backend, cho phép các module xử lý tài liệu, truy xuất tri thức và sinh phản hồi hoạt động cùng nhau qua các endpoint REST, đồng thời vẫn giữ được tính độc lập để dễ bảo trì và mở rộng.
Triển khai hệ thống: Xây dựng và đưa vào hoạt động một ứng dụng chatbot, cho phép người dùng tải tài liệu lên, đặt câu hỏi bằng ngôn ngữ tự nhiên và nhận được câu trả lời. Hệ thống đã hỗ trợ ba tác vụ chính: hỏi đáp documentQA, tóm tắt documentSummary và trích xuất documentExtraction. Đầu vào hệ thống chấp nhận các định dạng tài liệu gồm PDF, DOCX, DOC, TXT. Người dùng có thể nạp tài liệu, đặt yêu cầu bằng ngôn ngữ tự nhiên và nhận phản hồi theo đúng loại tác vụ mong muốn.
Đánh giá hiệu suất: Xây dựng phương pháp và tiêu chí để đánh giá hiệu suất của hệ thống RAG về độ chính xác và trải nghiệm người dùng.
[bookmark: 4._Đối_tượng_và_phạm_vi_nghiên_cứu][bookmark: _Toc236219329]4. Đối tượng và phạm vi nghiên cứu
Đối tượng và phạm vi nghiên cứu xác định rõ những gì đề tài tập trung giải quyết và những gì nằm ngoài phạm vi của nghiên cứu này. Việc giới hạn phạm vi không phải là hạn chế mà là điều kiện để đi sâu vào một vấn đề cụ thể, thay vì dàn trải qua nhiều bài toán khác nhau. Phần tiếp theo trình bày lần lượt đối tượng nghiên cứu chính và phạm vi giới hạn của đề tài.
[bookmark: 4.1._Đối_tượng_nghiên_cứu]4.1. Đối tượng nghiên cứu
Mô hình Retrieval Augmented Generation (RAG): Là sự kết hợp giữa truy xuất thông tin và sinh ngôn ngữ. Trong hệ thống, thành phần retrieval dùng FAISS với IndexFlatL2 để tìm kiếm dense vector theo khoảng cách L2 trên các chunk đã vector hóa. Sau khi truy xuất ban đầu, các ứng viên được đưa qua CrossEncoder để chấm điểm lại. Pipeline hoạt động bằng cách chọn top 15 ứng viên, sau đó rerank và chọn ra top 5 đoạn liên quan nhất để đưa vào prompt cho tác vụ hỏi đáp.
Large Language Models (LLM): Mô hình hiểu và tạo ngôn ngữ tự nhiên dùng cho tóm tắt, trả lời câu hỏi. Hệ thống sử dụng Gemini với các siêu tham số mặc định: temperature=0.2, max_output_tokens=2048, top_p=0.95, cấu hình này giúp câu trả lời ổn định, nhất quán và kiểm soát được độ dài đầu ra, phù hợp cho tác vụ học thuật và tra cứu.
Hệ thống tích hợp RAG và LLM: Xây dựng một pipeline hoàn chỉnh, nhận tài liệu văn bản đầu vào và đưa ra phản hồi ngôn ngữ tự nhiên. Hệ thống sử dụng các công cụ open source và dịch vụ có sẵn như embedding, vector DB, API inference,…
[bookmark: 4.2._Phạm_vi_nghiên_cứu]4.2. Phạm vi nghiên cứu
Hệ thống xử lý tài liệu văn bản đa ngôn ngữ với các định dạng phổ biến như pdf, docx, và txt. Hệ thống không hỗ trợ xử lý các đối tượng phi văn bản như hình ảnh, bảng biểu, công thức toán học, sơ đồ kỹ thuật hoặc chữ viết tay. Hệ thống có các chức năng chính là hỏi đáp, truy xuất thông tin chính xác và có căn cứ, cùng với tóm tắt nội dung từ một hoặc nhiều tài liệu. Đề tài ưu tiên dùng các mô hình embedding và mô hình ngôn ngữ lớn có sẵn như GPT-4, Gemini, không tự huấn luyện mô hình từ đầu mà khai thác khả năng tích hợp, thực hiện fine-tuning nếu cần và phù hợp với tài nguyên.
Giới hạn của đề tài: Các giới hạn này đến từ định hướng kỹ thuật của hệ thống: pipeline được tối ưu cho tài liệu có sẵn lớp văn bản có thể trích xuất. Hệ thống chưa tích hợp mô-đun OCR để nhận dạng chữ trong ảnh scan hoặc tài liệu chụp. Vì vậy đề tài tập trung vào bài toán text extraction và text understanding, không mở rộng sang các bài toán thị giác máy tính và đa phương tiện vốn cần hạ tầng xử lý khác, không xử lý các định dạng tài liệu đặc biệt như ảnh scan, chữ viết tay hoặc dữ liệu đa phương tiện như video, âm thanh,... Đề tài cũng không đi sâu nghiên cứu hay cải tiến thuật toán mà tập trung vào khả năng ứng dụng.
[bookmark: 5._Phương_pháp_nghiên_cứu][bookmark: _Toc236219330]5. Phương pháp nghiên cứu
Đề tài áp dụng kết hợp hai nhóm phương pháp nghiên cứu: nghiên cứu lý thuyết và phát triển thực nghiệm. Phương pháp lý thuyết giúp xây dựng nền tảng kiến thức vững chắc về các kỹ thuật cốt lõi, phương pháp thực nghiệm cho phép kiểm chứng các thiết kế thông qua triển khai hệ thống thực tế. Hai phương pháp này bổ trợ nhau để tạo ra một sản phẩm vừa có nền tảng khoa học vừa có tính ứng dụng. Để đánh giá hiệu suất và độ chính xác, hệ thống được kiểm thử trực tiếp thông qua một bộ câu hỏi được thiết kế sẵn, thông qua việc đối chiếu câu trả lời do được tạo ra với đáp án chuẩn, có thể đo lường khả năng tìm kiếm, độ bám sát tài liệu gốc và mức độ hiệu quả của mô hình.
[bookmark: 5.1._Nghiên_cứu_tài_liệu:]5.1. Nghiên cứu tài liệu:
Đọc, tổng hợp và hệ thống các kiến thức nền tảng từ các nguồn tài liệu khoa học uy tín như sách chuyên khảo, báo cáo kỹ thuật và các bài báo trên các hội nghị và tạp chí. Nội dung nghiên cứu bao gồm: Nghiên cứu kiến thức nền tảng về các mô hình ngôn ngữ lớn LLMs, tập trung vào cơ chế hoạt động của kiến trúc Transformer, khả năng hiểu và sinh ngôn ngữ tự nhiên. Tìm hiểu nguyên lý hoạt động của mô hình Retrieval Augmented Generation bao gồm pipeline các bước: phân đoạn văn bản, tạo embedding, truy xuất thông tin và sinh phản hồi kết hợp với LLM. Phân tích các chiến lược phân đoạn tài liệu chunking, đặc biệt là các phương pháp duy trì ngữ nghĩa trong các hệ thống thực tế. Khảo sát các mô hình embedding mã nguồn mở và thương mại đang được sử dụng rộng rãi, đánh giá theo các tiêu chí như hiệu suất, khả năng mở rộng. Khảo sát các hệ thống ứng dụng LLM trong hỏi đáp và tóm tắt tài liệu văn bản.
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I. 
[bookmark: 5.2._Thiết_kế_hệ_thống:]5.2. Thiết kế hệ thống:
Kiến trúc tổng thể: Xây dựng mô hình tổng quát cho hệ thống AI Document Assistant với các thành phần chính:
- Phần xử lý tài liệu: tiếp nhận file từ người dùng, trích xuất văn bản, làm sạch và phân đoạn chunking theo ngữ nghĩa. Đây là một tác vụ nặng nên đề xuất sẽ xử lý bất đồng bộ.
- Phần phân đoạn và vector hóa: Lắng nghe các message từ module xử lý tài liệu, nhận các chunk văn bản, vector hóa chúng và lưu vào vector database.
- Phần suy luận và hỏi đáp: Cung cấp khả năng sinh văn bản từ LLM, điều phối toàn bộ quy trình trả lời câu hỏi của người dùng.
[bookmark: 5.3._Phát_triển_và_triển_khai]5.3. Phát triển và triển khai
Hệ thống được phát triển theo kiến trúc đã thiết kế, bao gồm các bước: Tiền xử lý và phân tích tài liệu văn bản, Phân đoạn và vector hóa, Phát triển RAG Pipeline. Hệ thống được xây dựng tăng dần, bắt đầu từ luồng cơ bản (upload PDF đến hỏi đáp) rồi mở rộng sang ingest đa định dạng, quản lý tài liệu và hỗ trợ nhiều tác vụ. Môi trường chạy là Python 3.11, backend dùng FastAPI kết hợp Uvicorn, giao diện web tĩnh dùng HTML/CSS/JavaScript. Các thư viện chính gồm sentence-transformers, faiss-cpu, langchain, langchain-google-genai, PyPDF2, python-docx, mammoth, olefile, striprtf và fpdf2. Hệ thống truy cập Gemini bằng `GOOGLE_API_KEY` lưu trong tệp env, phù hợp cho việc thử nghiệm và đánh giá trong phạm vi đề tài.
[bookmark: 5.4._Đánh_giá]5.4. Đánh giá
Thiết kế bộ dữ liệu: Quá trình này tập trung xây dựng một tập dữ liệu hỏi đáp bám sát thực tế nhằm đánh giá toàn diện năng lực của hệ thống. Bộ dữ liệu sẽ bao phủ các dạng truy vấn đa dạng như câu hỏi trích xuất dữ kiện cụ thể, câu hỏi tóm tắt ý chính, và câu hỏi suy luận đòi hỏi kết nối logic nhiều luồng thông tin. Đi kèm với mỗi câu hỏi là một câu trả lời tiêu chuẩn. Đáp án mẫu này sẽ đóng vai trò như một hệ quy chiếu đáng tin cậy để đối chiếu, chấm điểm và đánh giá độ chính xác của AI, từ đó làm cơ sở vững chắc để liên tục tối ưu hóa mô hình.

II. [bookmark: _Toc236219331]NỘI DUNG
[bookmark: _Toc236219332]CHƯƠNG 1: TỔNG QUAN VỀ VẤN ĐỀ
Chương này trình bày các khái niệm và công nghệ nền tảng được sử dụng trong đề tài, đồng thời tổng hợp các nghiên cứu và hệ thống hiện có liên quan đến việc xây dựng trợ lý tài liệu thông minh dựa trên mô hình ngôn ngữ lớn, gồm: tổng quan về xử lý ngôn ngữ tự nhiên, mô hình ngôn ngữ lớn, Retrieval-Augmented Generation và các hệ thống tiêu biểu, từ đó rút ra những hàm ý thiết kế cho hệ thống đề xuất.
[bookmark: _Toc236219333]1.1 Tổng quan về xử lý ngôn ngữ tự nhiên
Natural Language Processing NLP là lĩnh vực kết hợp khoa học máy tính, trí tuệ nhân tạo và ngôn ngữ học. NLP giúp máy tính tiếp nhận, phân tích và tạo ra ngôn ngữ con người cho các bài toán thực tế. Khác với dữ liệu có cấu trúc, văn bản tự nhiên mơ hồ, đa nghĩa và phụ thuộc ngữ cảnh. Vì vậy NLP không chỉ là xử lý ký tự mà còn là mô hình hóa tri thức và ngữ nghĩa. NLP là công nghệ nền tảng cho các hệ thống tìm kiếm, trợ lý ảo và chatbot.
1.1.1 [bookmark: 1.1.1_Các_tác_vụ_cốt_lõi_của_NLP]Các tác vụ cốt lõi của NLP
Trong hệ thống NLP, quy trình xử lý gồm nhiều tác vụ, cơ bản nhất là tokenization, tách văn bản thô thành từ, cụm từ hoặc subword. Tiếp theo là các tác vụ như POS tagging, phân tích cú pháp, NER và chuẩn hóa thực thể để hệ thống hiểu cấu trúc câu và các thành phần ý nghĩa. Với tiếng Việt các thách thức như từ ghép, ngắt từ không tường minh và cách viết linh hoạt đòi hỏi bước tiền xử lý chất lượng cao để đảm bảo hiệu quả cho các bước sau.
1.1.2 [bookmark: 1.1.2_Vai_trò_của_NLP_trong_các_hệ_thống]Vai trò của NLP trong các hệ thống trợ lý tài liệu
Trong đề tài AI Document Assistant, NLP là nền tảng cho mọi bước. Ở giai đoạn tiền xử lý, hệ thống lọc ký tự, chuẩn hóa khoảng trắng để giảm nhiễu khi tạo prompt. Các tác vụ hỏi đáp, tóm tắt và trích xuất đều cần hiểu và diễn giải yêu cầu của người dùng. Giao diện cũng được thiết kế để người dùng nhập câu hỏi hoặc yêu cầu bằng ngôn ngữ tự nhiên. Như vậy NLP không chỉ là thuật toán mà còn định hình cách người dùng tương tác với hệ thống.
1.1.3 [bookmark: 1.1.3_Quy_trình_xử_lý_từ_văn_bản_thô_đến]Quy trình xử lý từ văn bản thô đến suy luận
Kiến trúc hệ thống trong đề tài thể hiện rõ luồng xử lý. Khi người dùng gửi yêu cầu qua API, lớp Preprocessor làm sạch dữ liệu, gán request_id và timestamp. Với tác vụ hỏi đáp, PromptEnricher lấy truy vấn đã làm sạch, truy xuất các đoạn văn liên quan qua tầng truy xuất lai (kết hợp FAISS theo ngữ nghĩa và BM25 theo từ khóa, hợp nhất bằng RRF rồi tinh lọc bằng CrossEncoder và MMR), sau đó ghép ngữ cảnh truy xuất với hướng dẫn Chain-of-Thought và bộ ví dụ few-shot. Prompt hoàn chỉnh được gửi tới mô hình Gemini. Cuối cùng, Postprocessor trích xuất văn bản phản hồi từ đối tượng AIMessage, kiểm tra safety_check và cắt ngắn nếu vượt quá 10.000 ký tự.
1.1.4 Các mô hình tiêu biểu trong NLP hiện đại
Về ứng dụng, mỗi loại mô hình phù hợp với một nhóm nhiệm vụ khác nhau. Các mô hình encoder như BERT hoặc all-MiniLM-L6-v2 phù hợp cho bài toán tạo embedding vì sinh ra biểu diễn ngữ nghĩa ổn định và tối ưu cho so khớp tương đồng. Các mô hình decoder hoặc encoder-decoder lớn như GPT, Gemini hay T5 phù hợp hơn cho bài toán sinh câu trả lời, tóm tắt hoặc giải thích vì có năng lực diễn đạt ngôn ngữ mạnh. Hệ thống được xây dựng trong đề tài dùng SentenceTransformer all-MiniLM-L6-v2 để tạo vector cho văn bản và dùng Gemini 2.5 Flash để sinh đầu ra cuối cùng. Sự phân tách vai trò giữa mô hình biểu diễn và mô hình sinh chính là một thực hành phổ biến trong các kiến trúc AI tài liệu hiện đại.
[bookmark: _Toc236219334]1.2 Tổng quan về mô hình ngôn ngữ lớn
Mô hình ngôn ngữ lớn LLM là lớp mô hình được huấn luyện trên khối lượng dữ liệu văn bản rất lớn với số lượng tham số có thể lên tới hàng tỷ hoặc hàng trăm tỷ. Điểm đột phá của LLM nằm ở khả năng học các mẫu quan hệ thống kê và ngữ nghĩa ở quy mô rộng, từ đó thực hiện nhiều nhiệm vụ khác nhau chỉ thông qua prompt thay vì cần thiết kế mô hình riêng cho từng bài toán. Nếu trước đây mỗi tác vụ NLP như phân loại, dịch máy, tóm tắt hay hỏi đáp đòi hỏi một pipeline tương đối độc lập, thì LLM đưa ra khả năng thống nhất các nhiệm vụ đó vào một nền tảng ngôn ngữ chung. Điều này làm thay đổi mạnh mẽ cách phát triển ứng dụng AI, bởi nhà phát triển có thể xây dựng dịch vụ tri thức bằng cách kết hợp prompt, dữ liệu và cơ chế truy xuất thay vì huấn luyện lại mô hình từ đầu.
[bookmark: 1.2.1_Kiến_trúc_Transformer]1.2.1 Kiến trúc Transformer
Một khối Transformer gồm các thành phần chính như self-attention nhiều đầu, mạng feed-forward, chuẩn hóa lớp và kết nối tắt. Self-attention giúp mô hình hiểu mức độ quan trọng của từng từ trong ngữ cảnh. Multi-head attention cho phép mô hình nhìn chuỗi dưới nhiều góc độ khác nhau, còn positional encoding bổ sung thông tin vị trí.
1.2.2 Chu trình huấn luyện của LLM
Lợi ích của cách làm này là nhà phát triển ứng dụng không nhất thiết phải tham gia vào công đoạn huấn luyện tốn kém nhất. Đề tài hiện tại thay vì tự huấn luyện một LLM, hệ thống tận dụng Gemini làm mô hình nền đã được nhà cung cấp huấn luyện và căn chỉnh. Lớp ứng dụng sau đó tập trung vào việc cung cấp ngữ cảnh tài liệu, ví dụ few-shot và quy tắc suy luận để điều hướng mô hình vào bài toán hỏi đáp tài liệu. Cách làm này phản ánh hướng tiếp cận phổ biến trong phát triển sản phẩm AI hiện nay: tận dụng sức mạnh của mô hình nền tảng, đồng thời bù đắp giới hạn miền tri thức bằng RAG và thiết kế prompt có cấu trúc.
[bookmark: 1.2.3_Đánh_giá,_hạn_chế_và_các_vấn_đề_cầ]1.2.3 Đánh giá, hạn chế và các vấn đề cần kiểm soát
LLM rất mạnh nhưng vẫn còn tồn tại nhiều hạn chế. Hiện tượng hallucination khiến mô hình sinh ra thông tin nghe có vẻ hợp lý nhưng không dựa trên nguồn xác thực. Tri thức của mô hình bị giới hạn bởi mốc dữ liệu huấn luyện, dẫn tới tình trạng knowledge cutoff. Context window dù đã tăng mạnh nhưng vẫn là tài nguyên hữu hạn; nếu đưa toàn bộ tài liệu dài vào một prompt, chi phí suy luận sẽ cao và nguy cơ mô hình bỏ sót chi tiết quan trọng vẫn tồn tại. Ngoài ra còn có các vấn đề về độ ổn định phản hồi, độ nhạy với prompt, quyền riêng tư dữ liệu và chi phí gọi API theo số token. Để khắc phục, các kiến trúc bổ trợ như RAG, reranking, guardrail an toàn và kiểm soát hậu xử lý đã ra đời.
[bookmark: 1.2.4_Ứng_dụng_của_LLM_và_lý_do_lựa_chọn]1.2.4 Ứng dụng của LLM và lý do lựa chọn Gemini
Hệ thống AI Document Assistant sử dụng mô hình gemini-2.5-flash. Việc lựa chọn biến thể Flash thể hiện định hướng cân bằng giữa chất lượng và độ trễ phản hồi, phù hợp với ứng dụng web tương tác gần thời gian thực. Gemini là dòng mô hình đa phương thức của Google, được tối ưu cho nhiều tác vụ và có khả năng xử lý ngữ cảnh dài. Với đề tài này ưu điểm đáng chú ý là mô hình có thể phản hồi tốt ở cả tiếng Anh và tiếng Việt, dễ tích hợp qua API, đồng thời cho phép cấu hình các tham số sinh như temperature, max_output_tokens và top_p thông qua biến môi trường. Điều này giúp hệ thống giữ được tính linh hoạt khi triển khai thử nghiệm các kịch bản khác nhau mà không làm phức tạp quá mức tầng ứng dụng.
[bookmark: 1.3_Tổng_quan_về_Retrieval-Augmented_Gen][bookmark: _Toc236219335]1.3 Tổng quan về Retrieval-Augmented Generation
Retrieval-Augmented Generation RAG là cách tiếp cận kết hợp hai năng lực: truy xuất thông tin từ kho dữ liệu bên ngoài và sinh phản hồi bằng mô hình ngôn ngữ lớn. Ý tưởng căn bản của RAG là thay vì yêu cầu LLM nhớ toàn bộ tri thức,
hệ thống sẽ chủ động tìm các đoạn tài liệu liên quan tới truy vấn, sau đó chèn ngữ cảnh này vào prompt để mô hình dựa trên đó mà trả lời. Cấu trúc này tạo ra cầu nối giữa tính cập nhật của kho dữ liệu động với khả năng diễn đạt tự nhiên của LLM. Trong các ứng dụng tài liệu, đây là chiến lược gần như bắt buộc nếu muốn giảm ảo giác và tăng tính kiểm chứng của câu trả lời.
[bookmark: 1.3.1_Quy_trình_hoạt_động_của_RAG]1.3.1 Quy trình hoạt động của RAG
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Hình 1.1: Kiến trúc tổng quát của Retrieval-Augmented Generation
Một pipeline RAG điển hình gồm các bước: thu nhận tài liệu, chuyển đổi sang văn bản sạch, phân đoạn, vector hóa, lập chỉ mục, truy xuất và sinh phản hồi. Đầu tiên tài liệu thô phải được đưa về dạng văn bản xử lý được. Văn bản sau đó được chia thành các đoạn nhỏ, đủ ngắn để biểu diễn tốt nhưng vẫn giữ được ngữ cảnh. Mỗi đoạn được mã hóa thành embedding và lưu vào cơ sở dữ liệu vector. Khi có truy vấn hệ thống tính embedding của truy vấn, tìm các đoạn gần nhất trong không gian vector và ghép chúng thành ngữ cảnh cho LLM. Nếu có thêm bước reranking, các đoạn ứng viên sẽ được sắp xếp lại theo mức độ phù hợp trước khi chuyển vào prompt cuối cùng.
Hệ thống của đề tài triển khai luồng xử lý RAG như sau: Ở giai đoạn ingestion, các hàm extract_pages_from_file được gọi để trích xuất nội dung, ghép thành full_text, sau đó phân đoạn bằng chunk_text. Các chunk gần trùng được loại bỏ, khử trùng lặp dựa trên độ tương đồng Jaccard, rồi tạo embedding qua create_embeddings. Các vector này được lập chỉ mục bằng FAISS IndexFlatL2 và ghi xuống đĩa, kèm theo mapping giữa chỉ số và nội dung chunk. Khi có câu hỏi PromptEnricher gọi tầng truy xuất lai (kết hợp FAISS theo ngữ nghĩa và BM25 theo từ khóa, hợp nhất bằng RRF) để lấy các đoạn văn tiềm năng. Sau đó CrossEncoder và MMR được dùng để xếp hạng lại và chọn lọc trước khi đưa vào prompt. Điều này cho thấy đề tài đã triển khai đầy đủ các bước của RAG trong mã nguồn, chứ không chỉ dừng ở mức khái niệm.
[bookmark: 1.3.2_Lợi_ích_của_RAG_đối_với_bài_toán_h]1.3.2 Lợi ích của RAG đối với bài toán hỏi đáp tài liệu
RAG mang lại hiệu quả vận hành đáng kể cho đề tài. Thay vì gửi toàn bộ tài liệu dài tới LLM cho mọi câu hỏi, hệ thống chỉ chuyển một tập con ngữ cảnh liên quan. Điều này giúp tiết kiệm token, giảm chi phí API và làm cho prompt tập trung hơn. Người dùng sẽ nhận được phản hồi ngắn gọn, đúng trọng tâm và ít lan man. Khi kết hợp với kỹ thuật Chain-of-Thought (yêu cầu mô hình “chỉ trả lời dựa trên context” và “nêu rõ khi tài liệu không chứa thông tin”), tầng RAG trở thành bộ lọc kiến thức, giúp hệ thống đáng tin cậ y hơn trong thực tế.
[bookmark: 1.3.3_Những_yếu_tố_quyết_định_chất_lượng]1.3.3 Những yếu tố quyết định chất lượng của RAG
Chất lượng của một hệ RAG không chỉ phụ thuộc vào mô hình ngôn ngữ mà còn phụ thuộc mạnh vào bốn nhóm yếu tố: chất lượng văn bản đầu vào, chiến lược chunking, chất lượng embedding và cơ chế xếp hạng kết quả truy xuất. Nếu văn bản trích xuất từ tài liệu bị lỗi OCR hoặc lẫn nhiều ký tự rác, embedding thu được sẽ thiếu ổn định. Nếu chunk quá ngắn thì thông tin ngữ cảnh bị chia cắt; nếu chunk quá dài thì embedding trở nên loãng và kết quả truy xuất dễ kém chính xác. Tương tự, một mô hình embedding nhỏ nhưng phù hợp có thể cho hiệu quả tốt hơn một mô hình lớn song không tương thích miền dữ liệu. Cuối cùng, reranking quan trọng vì đoạn văn gần nhất theo vector chưa chắc đã hữu ích nhất cho việc sinh câu trả lời.
Mã nguồn của đề tài đã tính đến các yếu tố này. Chunker sử dụng kích thước mặc định 600 ký tự với overlap 150 ký tự, kèm căn chỉnh theo ranh giới câu để vừa giữ ngữ cảnh vừa tránh cắt cụt ý. Sau đó, bước khử trùng lặp chunk (dựa trên độ tương đồng Jaccard giữa các n-gram) loại bỏ các đoạn gần trùng trước khi vector hóa. Vector store dùng all-MiniLM-L6-v2 với không gian 384 chiều, tạo chỉ mục FAISS dạng IndexFlatL2 ưu tiên độ chính xác cho corpora quy mô vừa. Tầng truy xuất được thiết kế theo hướng lai (hybrid): kết hợp truy xuất ngữ nghĩa bằng FAISS với truy xuất từ khóa bằng BM25, hợp nhất hai bảng xếp hạng bằng thuật toán RRF; sau đó CrossEncoder đánh giá lại từng cặp (query, chunk) và thuật toán MMR chọn ra tập đoạn vừa liên quan vừa đa dạng, tránh đưa vào prompt nhiều đoạn trùng lặp nội dung. Sự kết hợp nhiều tầng tối ưu như vậy là dấu hiệu của một thiết kế RAG có chủ đích, không dừng ở mức truy xuất rồi ghép vào prompt một cách cơ học.

[bookmark: 1.3.4_Ứng_dụng_điển_hình_của_RAG_trong_c]1.3.4 Ứng dụng điển hình của RAG trong các hệ trợ lý tri thức
Đề tài AI Document Assistant là ứng dụng RAG hướng tài liệu với vài điểm khác biệt. Hệ thống không chỉ hỏi đáp mà còn tóm tắt và trích xuất thông tin, dùng chung một pipeline bốn giai đoạn. Lớp ingestion hỗ trợ nhiều định dạng tệp như PDF, DOCX, DOC, TXT, RTF, phù hợp với dữ liệu thực tế. Thiết kế module tách rời các thành phần ingestion, chunking, embedding và pipeline giúp dễ dàng thay thế công nghệ ở từng lớp mà không ảnh hưởng đến toàn bộ kiến trúc. Điều này cho thấy RAG trong đề tài là một nguyên lý tổ chức hệ thống, không chỉ là giải pháp thuật toán.
[bookmark: 1.4_Các_công_trình_và_hệ_thống_liên_quan][bookmark: _Toc236219336]1.4 Các công trình và hệ thống liên quan
Thị trường công cụ AI đọc hiểu tài liệu đã phát triển nhanh chóng với nhiều giải pháp thương mại và mã nguồn mở. Việc tìm hiểu các hệ thống này giúp đề tài xác định những điểm còn thiếu để từ đó định hướng thiết kế. Phần này sẽ phân tích hai nhóm chính: sản phẩm thương mại và dự án mã nguồn mở.
[bookmark: 1.4.1_Các_hệ_thống_thương_mại_phổ_biến]1.4.1 Các hệ thống thương mại phổ biến
ChatGPT với khả năng phân tích tệp đã mở ra mô hình tương tác tài liệu dựa trên đối thoại cho người dùng phổ thông. Điểm mạnh của hệ thống này là giao diện đơn giản, chất lượng sinh ngôn ngữ tốt và khả năng thực hiện nhiều thao tác trên cùng một tài liệu như tóm tắt, hỏi đáp, viết lại hoặc giải thích biểu đồ. Tuy nhiên khi nhìn từ góc độ nghiên cứu ứng dụng, hệ thống thương mại thường là hộp đen: người dùng khó kiểm soát cách tài liệu được phân đoạn, mô hình nào dùng cho embedding, cơ chế truy xuất ra sao hoặc liệu câu trả lời có bám sát tài liệu nguồn tới mức nào, điều này khiến các giải pháp thương mại mạnh về tiện dụng nhưng hạn chế ở tính minh bạch và khả năng tùy biến theo miền nghiệp vụ riêng.
[bookmark: 1.4.2_Các_dự_án_nguồn_mở_tiêu_biểu]1.4.2 Các dự án nguồn mở tiêu biểu
Trong các dự án mã nguồn mở, PrivateGPT là ví dụ tiêu biểu cho hệ thống hỏi đáp tài liệu chạy cục bộ. Dự án này chú trọng quyền riêng tư dữ liệu, cho phép người dùng ingest tài liệu vào vector store và truy vấn bằng mô hình chạy tại chỗ hoặc qua API cấu hình. AnythingLLM lại là một nền tảng workspace, hỗ trợ nhiều backend LLM và vector database, cùng với giao diện quản lý bộ sưu tập tài liệu khá linh hoạt. Quivr thì tập trung vào trải nghiệm “bộ não thứ hai”, nơi người dùng tải tài liệu và khai thác thông tin qua giao diện hội thoại. Nhìn chung, các dự án này cho thấy cộng đồng nguồn mở đã chuẩn hóa nhiều cách

thiết kế cho bài toán trợ lý tài liệu, nhất là mô hình ingest – embed – retrieve – answer.
[bookmark: 1.4.3_So_sánh_và_định_vị_đề_tài_nghiên_c]1.4.3 So sánh và định vị đề tài nghiên cứu
So với các công cụ thương mại, hệ thống của đề tài có ưu điểm là kiến trúc minh bạch. Người phát triển có thể xem trực tiếp cách tài liệu được đọc, cách chunks được tạo và khử trùng lặp, cách embedding được sinh ra và cách các kết quả truy xuất lai (FAISS + BM25, hợp nhất bằng RRF) được rerank bằng CrossEncoder, sau đó chọn lọc bằng MMR trước khi gửi cho LLM. So với các dự án nguồn mở tổng quát, hệ thống có ưu điểm là gọn nhẹ và giải thích rõ luồng xử lý qua bốn giai đoạn: tiền xử lý, làm giàu prompt, gọi mô hình và hậu xử lý. Điều này phù hợp với mục tiêu của một đề án thạc sĩ định hướng ứng dụng, không phải là tích hợp mọi tính năng, mà là xây dựng một sản phẩm có kiến trúc rõ ràng, dễ vận hành và có thể phân tích từ góc độ khoa học.
Đề tài còn có một điểm khác biệt là hỗ trợ nhiều tác vụ trên cùng một hạ tầng tài liệu. Thay vì chỉ hỏi đáp tài liệu như các hệ RAG cơ bản, hệ thống còn hỗ trợ tóm tắt và trích xuất thông tin với các prompt few-shot riêng. Ngoài ra giao diện người dùng được xây dựng bằng HTML/CSS/JavaScript thuần, giúp giảm sự phụ thuộc vào các framework nặng và minh họa rõ cách frontend làm việc với backend FastAPI. Trong bối cảnh nghiên cứu ứng dụng ở Việt Nam, việc hỗ trợ tiếng Việt và xử lý nhiều định dạng tệp là một lợi thế đáng kể. Vì thế đề tài này có thể coi là một công trình tích hợp thực tế: không nhằm cạnh tranh trực tiếp với các nền tảng thương mại lớn, mà cung cấp một mô hình kiến trúc rõ ràng để xây dựng trợ lý tài liệu nội bộ.
Qua việc khảo sát các công trình và hệ thống liên quan có thể rút ra rằng xu hướng chủ đạo của trợ lý tài liệu thông minh hiện nay là kết hợp LLM với truy xuất ngữ nghĩa và thiết kế prompt có cấu trúc. Điều còn khác biệt giữa các hệ thống không nằm ở ý tưởng tổng quát, mà ở cách tổ chức pipeline, cách kiểm soát chất lượng truy xuất, mức độ minh bạch triển khai và mức độ phù hợp với nhu cầu người dùng cụ thể.
Khảo sát gợi ý một số điểm thiết kế quan trọng. Một là trợ lý tài liệu thông minh cần dựa vào tài liệu nguồn, không chỉ riêng LLM để tránh hallucination và knowledge cutoff. Hai là mục tiêu chính là mô hình trả lời đúng theo tài liệu, yêu cầu tác vụ và định dạng mong muốn chứ không phải chỉ nói hay. Do đó đề tài chọn kiến trúc kết hợp nhiều lớp kỹ thuật thay vì chỉ phụ thuộc vào mô hình nền tảng.

[bookmark: 1.5_Ý_nghĩa_của_đề_tài][bookmark: _Toc236219337]1.5 Ý nghĩa của đề tài
Từ hạn chế đã xác định, đề tài đặt ra các tiêu chí định hướng: Một là phản hồi phải đúng theo tài liệu, ưu tiên bám sát nguồn. Hai là hệ thống phải triển khai được trên máy trạm phổ thông, dùng thư viện mã nguồn mở thông dụng. Ba là thiết kế module để các thành phần dễ thay thế hoặc mở rộng mà không ảnh hưởng cấu trúc chung. Bốn là dễ sử dụng, người dùng có thể khai thác hệ thống qua giao diện đơn giản mà không cần hiểu về vector database hay prompt engineering.
Dù đã có nhiều thành tựu các hệ trợ lý tài liệu vẫn còn hạn chế ở sự cân bằng giữa tính chính xác theo tài liệu, tính minh bạch triển khai và khả năng thích nghi với dữ liệu bản địa. Nhiều nền tảng thương mại tốt nhưng khó xem cơ chế truy xuất, tùy biến kém và không phù hợp yêu cầu quản lý dữ liệu nội bộ. Ngược lại nhiều dự án nguồn mở tự chủ cao nhưng lại phức tạp khi cấu hình hoặc thiếu giao diện hoàn chỉnh cho người dùng không chuyên. Điều này cho thấy cần phát triển các hệ thống gọn, dễ triển khai và có cấu trúc kỹ thuật rõ ràng.
[bookmark: 1.6_Định_hướng_giải_pháp][bookmark: _Toc236219338]1.6 Định hướng giải pháp
Sau khi khảo sát các hệ thống hiện có, có thể nhận thấy một số khoảng trống chung mà hầu hết các giải pháp hiện tại chưa giải quyết triệt để. Đây chính là cơ sở để đề tài xác định tiêu chí thiết kế và định hướng giải pháp của mình. Phần này tổng hợp những hàm ý rút ra từ phần tổng quan và nêu rõ các tiêu chí mà hệ thống AI Document Assistant hướng tới.

[bookmark: CHƯƠNG_2:_CƠ_SỞ_LÝ_THUYẾT_VÀ_THIẾT_KẾ_KI][bookmark: _Toc236219339]CHƯƠNG 2: CƠ SỞ LÝ THUYẾT VÀ THIẾT KẾ KIẾN TRÚC
Phần này tập trung mô tả cụ thể cơ sở lý thuyết và kiến trúc tổng thể của hệ thống trợ lý đọc hiểu tài liệu sử dụng mô hình ngôn ngữ lớn, đồng thời phân tích vai trò và cơ chế hoạt động của từng bộ phận của hệ thống. Nội dung bao gồm:
- Cơ sở lý thuyết: Trong phần cơ sở lý thuyết sẽ phân tích những khái niệm, kỹ thuật và công nghệ nền tảng cần thiết để xây dựng hệ thống trợ lý đọc hiểu tài liệu:
+ Mô hình Embedding: Giới thiệu khái quát về vai trò của embedding trong việc chuyển đổi nội dung văn bản sang dạng vector số, giúp phản ánh đặc trưng ngữ nghĩa và so sánh mức độ tương đồng giữa các đoạn. Trình bày kỹ thuật Chunking để chia văn bản dài thành các đoạn nhỏ; các phương pháp tạo embedding phổ biến như BERT, Sentence-BERT, OpenAI Embedding.
+ Vector Database: Trình bày vai trò của cơ sở dữ liệu vector trong việc lưu trữ và truy xuất embedding.
+ Truy xuất thông tin: Giới thiệu khái quát về mục tiêu và vai trò của IR trong việc tìm các đoạn văn bản liên quan đến câu hỏi. Trình bày các phương pháp tiêu biểu như Lexical Search, Vector Search, Hybrid Search, Re-ranking.
+ Kỹ thuật Prompt Engineering: Trình bày vai trò của kỹ thuật thiết kế prompt trong việc định hướng phản hồi của mô hình, giúp LLM trả lời chính xác dựa trên ngữ cảnh tài liệu. Giới thiệu các cách tiếp cận phổ biến như Zero-shot, Few-shot prompting.
- Kiến trúc tổng thể của hệ thống: Kiến trúc hệ thống được xây dựng theo hướng phân tách thành các phần độc lập, mỗi thành phần đảm nhiệm một vai trò riêng biệt. Cách tiếp cận này không chỉ giúp dễ dàng mở rộng, mà còn tối ưu hóa hiệu suất xử lý trong những tình huống phức tạp, đặc biệt là khi phải làm việc với khối lượng dữ liệu văn bản lớn.
+ Tiền xử lý: Tiếp nhận tệp đầu vào (PDF, DOCX, DOC, TXT). Trích xuất văn bản và làm sạch dữ liệu.
+ Phân đoạn và vector hóa: Chuyển các đoạn văn bản thành vector bằng mô hình Embedding. Lưu trữ vector trong vector database để truy xuất nhanh.
+ Truy xuất thông tin: Nhận câu hỏi của người dùng, sinh vector cho câu hỏi.
Tìm kiếm các đoạn văn bản liên quan trong cơ sở dữ liệu, có thể sử dụng thuật toán Hybrid Search. Sử dụng Re-ranking để sắp xếp kết quả theo mức độ phù hợp.
+ Phản hồi: Vector hóa câu hỏi của người dung để truy xuất tìm ra các đoạn nội dung văn bản liên quan, biến đổi thành 1 promt (có thể áp dụng kỹ thuật Prompt Engineering) gửi lên mô hình ngôn ngữ lớn LLM và gửi phản hồi.
Luồng dữ liệu và tương tác giữa các thành phần: Hệ thống hoạt động theo các bước sau: Người dùng tải tài liệu lên, hệ thống tiền xử lý và phân đoạn văn bản. Các đoạn văn bản này được embedding và lưu trữ trong vector database. Khi người dùng đặt câu hỏi, hệ thống tìm các đoạn liên quan. LLM sẽ tạo câu trả lời dựa trên dữ liệu đã tìm được. Cuối cùng, câu trả lời hiển thị tại giao diện người dùng.
2.1 [bookmark: 2.1_Cơ_sở_lý_thuyết_cho_hệ_thống][bookmark: _Toc236219340]Cơ sở lý thuyết cho hệ thống
Chương này trình bày các kỹ thuật chính dùng để xây dựng hệ thống AI Document Assistant. Hệ thống được phát triển dựa trên sự kết hợp của nhiều kỹ thuật khác nhau, bao gồm: đọc và làm sạch tài liệu, phân đoạn văn bản, biểu diễn ngữ nghĩa, truy xuất bằng vector, xếp hạng lại, thiết kế prompt, gọi mô hình ngôn ngữ lớn và hậu xử lý phản hồi.
Thiết kế hệ thống này cho thấy chất lượng đầu ra phụ thuộc vào toàn bộ pipeline, không riêng gì LLM. Nếu tài liệu bị đọc sai, chia chunk kém, hay truy xuất nhầm, mô hình ngôn ngữ mạnh cũng khó trả lời đúng. Vì vậ phần lý thuyết của đề tài được xây dựng theo từng lớp thành phần, từ biểu diễn dữ liệu đến điều phối suy luận. Cách này giúp hệ thống dễ bảo trì và mở rộng, do mỗi module có trách nhiệm rõ ràng.
2.1.1 [bookmark: 2.1.1_Mô_hình_embedding_all-MiniLM-L6-v2]Mô hình embedding all-MiniLM-L6-v2
Văn bản trong hệ thống được chuyển đổi thành các vector thông qua kỹ thuật embedding, giúp máy tính hiểu và tìm kiếm tài liệu theo ý nghĩa thay vì chỉ so khớp từng từ khóa. Đề án sử dụng mô hình all-MiniLM-L6-v2 vì đặc tính gọn nhẹ, tốc độ xử lý nhanh và độ chính xác cao. Để lưu trữ và tìm kiếm các vector này, hệ thống sử dụng thư viện FAISS với cấu trúc IndexFlatL2. Đây là phương pháp tìm kiếm duyệt cạn, đảm bảo kết quả truy xuất ngữ cảnh luôn chính xác tuyệt, hoàn toàn phù hợp với quy mô tài liệu thực tế của đề án.

2.1.2 [bookmark: 2.1.2_Cơ_sở_dữ_liệu_vector_FAISS_và_chỉ_]Cơ sở dữ liệu vector FAISS và chỉ mục IndexFlatL2
FAISS đóng vai trò như bộ nhớ của hệ thống, chuyên dùng để lưu trữ và tìm kiếm các đoạn tài liệu dưới dạng vector. Đề án sử dụng cấu trúc IndexFlatL2 để thực hiện tìm kiếm BF thay vì dùng các thuật toán xấp xỉ phức tạp. Lý do là vì với quy mô tài liệu cỡ vừa của đề án, phương pháp này đảm bảo tốc độ phản hồi cực nhanh trên CPU mà không cần tốn công huấn luyện mô hình. Nó mang lại độ chính xác truy xuất ngữ cảnh tuyệt đối, giúp hệ thống hoạt động ổn định, dễ triển khai và bảo trì.
2.1.3 [bookmark: 2.1.3_Thuật_toán_chunking_theo_ranh_giới]Thuật toán chunking theo ranh giới câu
Chunking là kỹ thuật cắt một tài liệu dài thành nhiều đoạn văn nhỏ để hệ thống dễ dàng nhúng và tìm kiếm thông tin. Việc chọn kích thước đoạn văn đòi hỏi sự cân bằng: nếu cắt quá dài sẽ làm loãng thông tin, nhưng nếu cắt quá ngắn sẽ làm mất đi ngữ cảnh của câu. Để giải quyết vấn đề này hệ thống áp dụng thuật toán chia đoạn dựa trên dấu kết thúc câu kết hợp với cơ chế vùng chồng lấp (overlap). Thay vì cắt khúc văn bản một cách cứng nhắc, khi một đoạn văn đạt đến giới hạn số lượng chữ cho phép, hệ thống sẽ chốt đoạn đó lại, sau đó sẽ tự động lấy lại 1-2 câu cuối cùng của đoạn văn trước để làm phần mở đầu cho đoạn kế tiếp. Cơ chế chồng lấp này đảm bảo luồng ngữ cảnh luôn được duy trì liên tục, giúp LLM không bị mất mát các thông tin quan trọng nằm ở ranh giới giữa hai đoạn văn.
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Hình 2.1: Cơ chế chunking theo ranh giới câu với vùng chồng lấp (overlap)
Với tài liệu tiếng Việt và tiếng Anh thông thường, 600 ký tự thường tương đương vài câu đến một đoạn văn ngắn, đủ để giữ mạch ý chính nhưng không quá dài khiến embedding bị loãng. Overlap 150 ký tự giúp tăng khả năng truy xuất đúng khi truy vấn liên quan tới phần chuyển tiếp giữa hai đoạn, chẳng hạn một định nghĩa nằm ở cuối đoạn này nhưng ví dụ minh họa lại ở đầu đoạn kế tiếp. Việc căn chỉnh theo câu thay vì cắt cứng theo số ký tự làm cho chunk tự nhiên

hơn, từ đó cả mô hình embedding lẫn mô hình sinh đều dễ xử lý hơn.
Chunking còn tác động tới chi phí lưu trữ và thời gian truy xuất. Nếu chunk quá lớn, số lượng vector giảm nhưng mỗi vector kém đặc hiệu; nếu chunk quá nhỏ, số lượng vector tăng làm chỉ mục phình to và truy vấn trở nên đắt hơn. Giải pháp trong đề tài có thể xem là cấu hình cân bằng cho kho tài liệu vừa và không yêu cầu phần cứng quá mạnh.
2.1.4 [bookmark: 2.1.4_CrossEncoder_reranker_trong_tầng_t]CrossEncoder reranker trong tầng truy xuất
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Hình 2.2: Luồng truy xuất ngữ cảnh bốn tầng (Hybrid BM25 + FAISS → RRF → CrossEncoder →
MMR)
Để đảm bảo chatbot nhận được thông tin đầu vào chính xác nhất, hệ thống xây dựng cơ chế tìm kiếm nhiều lớp chặt chẽ: Đầu tiên tài liệu được tìm kiếm bằng kỹ thuật Hybrid Search: kết hợp tìm kiếm FAISS và tìm kiếm BM25. Phương pháp này giúp hệ thống không bị bỏ sót bất kỳ từ khóa hiếm hoặc tên riêng đặc thù nào.
Sau khi có danh sách kết quả thô ban đầu, hệ thống tiếp tục đưa qua bước Xếp hạng lại Reranking bằng mô hình CrossEncoder. Nếu tìm kiếm FAISS chỉ phát hiện được các đoạn văn cùng chủ đề thì CrossEncoder đóng vai trò như một bộ lọc tinh, chấm điểm lại độ sát nghĩa của từng đoạn văn để lọc ra đúng đoạn chứa câu trả lời trực tiếp.
Cuối cùng hệ thống dùng thuật toán MMR để loại bỏ các đoạn văn có nội dung bị trùng lặp. Nhờ chuỗi xử lý này 5 đoạn ngữ cảnh cuối cùng được cấp cho LLM luôn đạt chất lượng cao nhất, vừa sát với câu hỏi, vừa đa dạng thông tin, giúp câu trả lời sinh ra luôn sắc bén và không bị lan man.
2.1.5 [bookmark: 2.1.5_In-Context_Learning,_few-shot_và_C]In-Context Learning, few-shot và Chain-of-Thought
Để đảm bảo chatbot trả lời đúng trọng tâm và tuyệt đối không bịa ra thông tin, hệ thống không để cho mô hình ngôn ngữ suy nghĩ tự do. Thay vào đó hành vi của AI được định hướng chặt chẽ qua hai kỹ thuật:
Few-shot: Hệ thống cung cấp sẵn 24 ví dụ gồm câu hỏi và câu trả lời chuẩn mực cho các tác vụ hỏi đáp, tóm tắt và trích xuất.

Chain-of-Thought: Bắt buộc mô hình phải lập luận theo một quy trình các bước nghiêm ngặt. Nhờ đó luồng suy luận của chatbot trở nên logic, minh bạch và có thể truy vết được.
Bộ câu lệnh Prompt còn được thiết kế để tự động nhận diện ngôn ngữ. Người dùng có thể đặt câu hỏi bằng tiếng Việt hay tiếng Anh tùy ý, hệ thống sẽ tự động hiểu và phản hồi bằng chính ngôn ngữ đó.
2.1.6 [bookmark: 2.1.6_LangChain]LangChain
LangChain giúp hệ thống kết nối ổn định với mô hình ngôn ngữ Gemini 2.5 Flash, đồng thời cung cấp các công cụ định dạng để đóng gói câu hỏi một cách gọn gàng, có cấu trúc. Quan điểm thiết kế này giúp hệ thống đạt được hai mục tiêu: tiết kiệm thời gian phát triển nhờ tận dụng các bộ thư viện chuẩn hóa có sẵn, nhưng vẫn giữ nguyên được sự minh bạch của mã nguồn. Lập trình viên hoàn toàn làm chủ được luồng dữ liệu chứ không bị lệ thuộc vào một nền tảng duy nhất, giúp việc bảo trì và mở rộng hệ thống về sau trở nên thuận tiện.
2.2 [bookmark: _Toc236219341]Kiến trúc tổng thể và pipeline bốn giai đoạn
Kiến trúc của AI Document Assistant được tổ chức theo hướng module hóa, phản ánh rất rõ trong cấu trúc thư mục src gồm ingestion, chunking, embedding, pipeline và conversion. Mỗi thư mục đại diện cho một trách nhiệm kỹ thuật riêng. ingestion phụ trách đọc tài liệu và lưu trữ; chunking phụ trách chia đoạn văn bản; embedding chịu trách nhiệm vector hóa và truy xuất; pipeline điều phối luồng suy luận AI. Cách chia module này giúp nhà phát triển có thể thay thế từng lớp công nghệ mà không cần viết lại toàn bộ hệ thống.
Trung tâm của hệ thống là lớp InContextLearningModul, lớp này điều phối bốn stage: Preprocess, Enrich, LLM Call và Postprocess. Việc đặt tên tường minh cho từng stage có ý nghĩa rất quan trọng đối với khả năng quan sát và phân tích hệ thống. Khi có lỗi hoặc cần tối ưu, người phát triển có thể xác định vấn đề xuất hiện ở stage nào thay vì debug toàn bộ pipeline như một khối mờ. Đây là tư duy kiến trúc đáng chú ý trong một sản phẩm AI ứng dụng.

2.2.1 [bookmark: 2.2.1_Stage_1_-_Tiền_xử_lý_yêu_cầu_và_vă]Stage 1 - Tiền xử lý yêu cầu và văn bản
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Hình 2.3: Pipeline bốn giai đoạn xử lý yêu cầu hỏi đáp
Stage đầu tiên được hiện thực bởi lớp Preprocessor trong source code. Thành phần này thực hiện ba nhiệm vụ chính: làm sạch văn bản, chuẩn hóa truy vấn và gắn metadata cho mỗi lần gọi. Các biểu thức chính quy _CTRL_CHARS,
_EXTRA_SPACES và _EXTRA_NEWLINES lần lượt loại bỏ ký tự điều khiển không in được, gom nhiều khoảng trắng hoặc tab thành một khoảng trắng và chuẩn hóa từ ba dòng trống trở lên về hai dòng trống. Cách làm này tuy đơn giản nhưng rất cần thiết, bởi prompt gửi tới LLM càng ít nhiễu thì xác suất mô hình hiểu đúng càng cao. Với dữ liệu tài liệu thật, đặc biệt khi xuất phát từ PDF hoặc DOC cũ, lớp tiền xử lý thường quyết định trực tiếp đến chất lượng các bước phía sau.
Preprocessor còn sinh request_id bằng UUID và timestamp theo chuẩn ISO với múi giờ UTC. Metadata này được trả về cùng conversation đã làm sạch và được ghi log ở nhiều endpoint. Đây là lựa chọn thiết kế đúng đắn vì hệ thống AI ứng dụng không thể chỉ quan tâm tới đầu vào và đầu ra, nó còn cần khả năng truy vết. Khi người dùng phản ánh một câu trả lời không chính xác, request_id cho phép đối chiếu với app.log để xem prompt đã được xây ra sao, thời gian xử lý bao lâu và pipeline có phát sinh ngoại lệ ở bước nào hay không. Trong môi trường sản phẩm khả năng quan sát này quan trọng không kém chất lượng mô hình.
2.2.2 [bookmark: 2.2.2_Stage_2_-_Làm_giàu_prompt_bằng_RAG]Stage 2 - Làm giàu prompt bằng RAG, ICL và CoT
Stage thứ hai là tầng tạo ngữ cảnh cho LLM, do PromptEnricher đảm nhiệm. Đây có thể xem là bộ não thiết kế prompt của toàn hệ thống. Nếu tác vụ là documentQA, hệ thống sẽ gọi _retrieve_rag_context để truy xuất các đoạn tài liệu liên quan, sau đó ghép vào định dạng “Question ... Context ...”. Nếu tác vụ là documentSummary hoặc documentExtraction, hệ thống không chạy truy xuất mà sử dụng trực tiếp đầu vào là toàn bộ văn bản đã được chuẩn hóa. Dù là tác vụ nào, prompt cuối cùng vẫn được bao bọc bởi phần role description, khối Chain-

of-Thought và bộ few-shot examples tương ứng. PromptEnricher chính là nơi tích hợp ba kỹ thuật then chốt của hệ thống: RAG, few-shot và CoT.
Điểm mạnh của thiết kế này là tách riêng logic làm giàu prompt khỏi logic gọi mô hình, giúp các nhà phát triển dễ thử nghiệm. Chẳng hạn có thể thay đổi số lượng candidate chunks, đổi mô hình reranker hoặc chỉnh wording của CoT mà không cần sửa lớp orchestrator. Việc pre-build toàn bộ FewShotPromptTemplate một lần trong  init của PromptEnricher cũng giúp giảm overhead tại thời gian chạy, cho thấy đề tài có quan tâm tới hiệu năng chứ không chỉ đúng về mặt chức năng.
2.2.3 [bookmark: 2.2.3_Stage_3_-_Gọi_mô_hình_Gemini_2.5_F]Stage 3 - Gọi mô hình Gemini 2.5 Flash
Stage thứ ba là lời gọi thực tế tới LLM. Trong orchestrator, lớp InContextLearningModule đọc GOOGLE_API_KEY từ môi trường và khởi tạo ChatGoogleGenerativeAI với model="gemini-2.5-flash". Các tham số temperature, max_output_tokens và top_p được đưa ra thành biến môi trường LLM_TEMPERATURE, LLM_MAX_TOKENS và LLM_TOP_P với giá trị mặc định lần lượt là 0.2, 2048 và 0.95. Việc externalize các siêu tham số này là một thực hành tốt vì cho phép kiểm thử nhiều cấu hình mà không cần chỉnh mã nguồn. Mức temperature thấp 0.2 cho thấy hệ thống ưu tiên tính ổn định và bám sát tài liệu hơn là sáng tạo ngôn ngữ tự do.
Phương thức generate_response_from_conversation lấy user_input là nội dung của thông điệp cuối cùng trong conversation, sau đó truyền enriched_prompt vào self.llm.invoke(). Lớp điều phối bao quanh thao tác này bằng logging và khối try/except để bắt lỗi API. Cách triển khai này phản ánh đúng yêu cầu của ứng dụng thực tế: LLM là phụ thuộc bên ngoài, vì vậy mọi lỗi kết nối, timeout hoặc quota đều phải được xử lý có kiểm soát. Đây là ví dụ cụ thể về cách chuyển một mô hình nền tảng bên ngoài thành thành phần có thể tích hợp an toàn vào pipeline nội bộ.
2.2.4 [bookmark: 2.2.4_Stage_4_-_Hậu_xử_lý_và_lớp_an_toàn]Stage 4 - Hậu xử lý và lớp an toàn
Stage cuối cùng là Postprocessor trong source code. Thành phần này thực hiện bốn bước: extract_content, safety_check, truncate và format_response. Việc tách riêng hậu xử lý thể hiện rằng đầu ra của LLM không nên được trả thẳng cho người dùng nếu chưa qua bước kiểm tra. Ở bước extract_content hệ thống xử lý linh hoạt cả trường hợp AIMessage chứa chuỗi trực tiếp và trường hợp content là danh sách các mẩu text. Đây là một chi tiết kỹ thuật nhỏ nhưng quan trọng cho tính tương thích.

Phần safety_check sử dụng hai cơ chế bảo vệ: Thứ nhất là danh sách blocked phrases nhằm phát hiện các câu từ chối quen thuộc do mô hình chèn vào khi vi phạm chính sách. Thứ hai là tập regex _UNSAFE_PATTERNS để chặn một số nội dung nguy hiểm như chế tạo bom, hack hoặc tiết lộ thông tin nhận dạng cá nhân. Nếu vi phạm hệ thống ném ra SafetyViolationError và các endpoint tương ứng trả về HTTP 422. Sau khi qua kiểm tra an toàn, phản hồi còn bị cắt ngắn nếu vượt quá MAX_RESPONSE_CHARS = 10000. Cơ chế này giúp ngăn phản hồi quá dài gây khó đọc hoặc tiêu tốn băng thông không cần thiết.
2.2.5 [bookmark: 2.2.5_Luồng_nạp_tài_liệu_và_lưu_trữ_theo]Luồng nạp tài liệu và lưu trữ theo từng document
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Hình 2.4: Luồng nạp tài liệu và bước khử trùng lặp chunk
Một phần cực kỳ quan trọng của kiến trúc là pipeline nạp tài liệu. Hàm ingest_document_to_vector_db trong source code mô tả rất rõ luồng xử lý: xác định phần mở rộng tệp, gọi extract_pages_from_file để đọc nội dung theo định dạng, ghép các trang thành full_text, chunking, loại bỏ các chunk gần trùng lặp, tạo embedding, tạo FAISS index rồi lưu toàn bộ xuống thư mục tài liệu riêng. Mỗi tài liệu được gán một doc_id dạng UUID và được lưu dưới cấu trúc src\documents\{doc_id}\ với các tệp faiss_index.idx, mapping.npy, chunks.json, pages.json, metadata.json và original.*.
Bước khử trùng lặp chunk được thực hiện ngay sau khi chunking và trước khi tạo embedding thông qua hàm dedup_chunks trong source code. Thuật toán biểu diễn mỗi chunk thành tập các n-gram token (shingle, kích thước 4) rồi tính độ tương đồng Jaccard giữa các chunk; một chunk chỉ được giữ lại nếu độ tương đồng với mọi chunk đã giữ trước đó đều nhỏ hơn ngưỡng 0.85, trong đó chunk xuất hiện trước được ưu tiên. Nhờ vậy các đoạn gần trùng do overlap hoặc do tài liệu lặp nội dung sẽ bị loại bỏ trước khi vector hóa, giúp giảm số vector dư thừa, thu gọn chỉ mục FAISS và giảm tải cho bước chọn lọc đa dạng MMR ở tầng truy xuất. Trường num_chunks trong metadata.json cũng phản ánh đúng số chunk thực tế sau khi khử trùng. Toàn bộ bước này được hiện thực bằng Python thuần, không phụ thuộc thư viện ngoài.

Cách lưu trữ theo từng document thay vì gộp toàn bộ vào một chỉ mục chung cũng có nhiều lợi ích: Thứ nhất nó thuận tiện cho thao tác xóa hoặc cập nhật riêng từng tài liệu. Hàm update_document_chunks chỉ cần re-embed bộ chunk mới của đúng document đó rồi ghi đè chỉ mục tương ứng. Thứ hai nó cho phép thực hiện retrieval có điều kiện theo doc_ids mà không phải lọc kết quả sau khi truy xuất. Thứ ba nó đơn giản hóa câu chuyện quản trị dữ liệu, vì mỗi tài liệu là một đơn vị lưu trữ độc lập. Với đề tài định hướng ứng dụng và quy mô vừa, đây là lựa chọn kiến trúc thực dụng và hiệu quả.
2.2.6 [bookmark: 2.2.6_Khả_năng_mở_rộng_và_thay_thế_thành]Khả năng mở rộng và thay thế thành phần
Một ưu điểm rõ rệt của kiến trúc module hóa là khả năng thay thế từng thành phần mà vẫn giữ nguyên khung xử lý tổng thể. Nếu cần tối ưu cho tiếng Việt hơn, lớp embedding có thể thay all-MiniLM-L6-v2 bằng một mô hình đa ngôn ngữ hoặc mô hình được fine-tune cho tiếng Việt. Nếu corpora tăng rất lớn, FAISS IndexFlatL2 có thể được thay bằng IVF, HNSW hoặc một vector database chuyên dụng. Nếu yêu cầu triển khai on-premise, tầng LLM hoàn toàn có thể chuyển từ Gemini API sang một mô hình cục bộ miễn là cung cấp cùng giao diện vào/ra. Do các trách nhiệm được tách rõ, các thay đổi đó không dẫn tới hiệu ứng dây chuyền quá lớn.
Từ quan điểm nghiên cứu, khả năng mở rộng này rất quan trọng vì đề tài không nên bị khóa chặt vào một cấu hình tạm thời. Giá trị của hệ thống không chỉ nằm ở việc nó chạy được với một bộ công nghệ hiện tại, mà còn ở việc kiến trúc đủ rõ để trở thành nền tảng cho các biến thể nâng cao trong tương lai như trích dẫn nguồn theo chunk, đánh giá tự động trên bộ chuẩn tiếng Việt hay quản lý phân quyền tài liệu. Điều này cho thấy thiết kế kiến trúc của đề tài mang tính bền vững hơn một bản dựng minh họa ngắn hạn.
2.3 [bookmark: 2.3_Thiết_kế_API,_giao_diện_người_dùng_v][bookmark: _Toc236219342]Thiết kế API, giao diện người dùng và tổ chức dữ liệu
Thiết kế API, giao diện người dùng và tổ chức dữ liệu là lớp kết nối trực tiếp giữa năng lực xử lý của hệ thống với trải nghiệm khai thác của người sử dụng. Nếu pipeline ở phía sau quyết định độ chính xác của câu trả lời thì cách tổ chức giao diện và tài nguyên dữ liệu lại quyết định mức độ dễ dùng, khả năng quản trị và tính bền vững khi hệ thống mở rộng. Trong đề tài phần giao tiếp được triển khai theo hướng RESTful để bảo đảm mỗi chức năng đều có điểm truy cập rõ ràng, dữ liệu trao đổi nhất quán và dễ tích hợp với các ứng dụng bên ngoài. Cách tiếp cận đó đặc biệt phù hợp với một hệ thống nghiên cứu theo hướng ứng dụng,

nơi mỗi thành phần cần vừa minh bạch về mặt kỹ thuật vừa thuận tiện cho kiểm thử.
Hệ thống không xem giao diện người dùng như phần bổ sung mang tính trình diễn mà coi đây là phương thức kiểm chứng trực tiếp cho thiết kế kiến trúc. Các endpoint FastAPI, cấu trúc response metadata, cách lưu trữ dữ liệu tài liệu, cũng như giao diện web tĩnh trong thư mục `ui` đều được tổ chức quanh cùng một logic nghiệp vụ: người dùng nạp tài liệu, chọn tác vụ, gửi yêu cầu và nhận lại kết quả có thể truy nguyên. Nhờ vậy, quá trình phát triển có thể tách biệt từng lớp nhưng vẫn giữ được tính nhất quán của hệ thống tổng thể. Chính sự liên kết chặt chẽ giữa API, giao diện và dữ liệu này tạo điều kiện để đánh giá chính xác hơn hiệu quả vận hành trong các kịch bản sử dụng thực tế.
2.3.1 [bookmark: 2.3.1_Thiết_kế_API_REST]Thiết kế API REST
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Hình 2.5: Kiến trúc thành phần của hệ thống
Tệp src\main.py là điểm vào chính của dịch vụ. Tại đây ứng dụng FastAPI được khởi tạo, bật CORS cho mọi nguồn và khởi tạo sẵn InContextLearningModule cùng Preprocessor để dùng lại giữa các request. Mã nguồn định nghĩa rõ các mô hình Pydantic cho yêu cầu và phản hồi, bao gồm Document Interaction Request, ResponseMetadata, QAResponse, Summary Response, Extraction Response và các mô hình metadata tài liệu. Việc mô hình hóa dữ liệu đầu vào/đầu ra bằng Pydantic giúp API có hợp đồng rõ ràng, dễ kiểm thử và giảm lỗi định dạng trong quá trình tích hợp frontend.
Các endpoint của hệ thống không chỉ bao phủ ba tác vụ AI mà còn bao phủ đầy đủ vòng đời của tài liệu: kiểm tra trạng thái dịch vụ, liệt kê tài liệu, xem chi tiết, xem trước hoặc chuyển thành PDF, tải lên để ingest, sửa chunks và xóa tài liệu. Đáng chú ý là /api/summarize và /api/extract đều hỗ trợ hai chế độ: xử lý

tài liệu đã ingest qua doc_id hoặc xử lý trực tiếp file mới được upload. Thiết kế này tạo ra sự linh hoạt cao cho người dùng, đồng thời chứng minh hệ thống không bó buộc vào một kịch bản sử dụng duy nhất.
2.3.2 [bookmark: 2.3.2_Tổng_hợp_các_endpoint_chính]Tổng hợp các endpoint chính
Các endpoint chính của hệ thống có thể được chia thành ba nhóm lớn gồm nhóm quản lý tài liệu, nhóm khai thác tri thức bằng AI và nhóm theo dõi trạng thái  dịch  vụ.  Nhóm  quản  lý  tài  liệu  bao  gồm  các  API  như
`/api/upload_and_ingest`,    `/api/documents`,    `/api/documents/{doc_id}`,
`/api/documents/{doc_id}/pdf`,  `PUT  /api/documents/{doc_id}/chunks`  và
`DELETE /api/documents/{doc_id}`, qua đó bao trùm toàn bộ vòng đời của một tài liệu từ khi được nạp vào cho đến khi bị xóa khỏi kho lưu trữ. Nhóm khai thác tri thức tập trung vào ba nhiệm vụ `documentQA`, `documentSummary` và
`documentExtraction`, tương ứng với các endpoint `/api/qa`, `/api/summarize` và
`/api/extract`. Bên cạnh đó, endpoint `/api/health` đóng vai trò kiểm tra nhanh trạng thái dịch vụ và số lượng tài liệu đã được ingest, tạo điều kiện cho việc giám sát ở tầng vận hành. Sự phân nhóm này cho thấy API được thiết kế không chỉ để phục vụ truy cập dữ liệu mà còn để phản ánh đúng cấu trúc chức năng của hệ thống.
Mỗi endpoint đều được gắn với một kiểu dữ liệu vào-ra đủ rõ để hạn chế sai lệch giữa phía máy khách và phía máy chủ. Trong `src/main.py`, các mô hình Pydantic	như	`DocumentInteractionRequest`,	`QAResponse`,
`SummaryResponse`, `ExtractionResponse` và `ResponseMetadata` giúp ràng buộc định dạng trao đổi, đồng thời làm cho tài liệu OpenAPI trở nên nhất quán và dễ tra cứu. Cấu trúc này đặc biệt quan trọng đối với các endpoint AI, bởi ngoài phần kết quả sinh ngôn ngữ còn có metadata về `request_id`, `timestamp`,
`processing_time_ms`, `truncated` và `char_count`, vốn rất hữu ích cho việc phân tích hiệu năng.
2.3.3 [bookmark: 2.3.3_Tổ_chức_dữ_liệu_tài_liệu_và_khả_nă]Tổ chức dữ liệu tài liệu và khả năng quản trị
Metadata của tài liệu được lưu trong metadata.json với các trường doc_id, filename, file_type, uploaded_at, num_pages, num_chunks và last_edited_at. Đây là một cấu trúc nhỏ nhưng rất thực dụng, vì nó đủ để hỗ trợ các thao tác quản trị phổ biến như liệt kê tài liệu, hiển thị số trang, hiển thị số chunks và ghi nhận lần sửa cuối. Phần pages.json lưu văn bản theo từng “trang” hoặc nhóm đoạn, trong khi chunks.json lưu đúng các đơn vị được dùng để truy xuất RAG. Sự phân tách này cho phép hệ thống vừa phục vụ mục đích hiển thị nội dung cho

người dùng, vừa phục vụ mục đích tìm kiếm ngữ nghĩa ở tầng AI.
Hệ thống hỗ trợ cập nhật chunks sau khi ingest bằng endpoint PUT
/api/documents/{doc_id}/chunks. Đây là tính năng hữu ích trong các kịch bản cần hiệu chỉnh dữ liệu, ví dụ loại bỏ phần phụ lục không liên quan, sửa lỗi OCR hoặc tinh chỉnh chunk để tăng độ chính xác truy xuất. Khi chunks bị thay đổi, hệ thống sẽ re-embed, rebuild FAISS index và cập nhật lại metadata num_chunks cùng last_edited_at. Cơ chế này cho thấy thiết kế dữ liệu của đề tài không “đóng băng” sau khi ingest mà có tính bảo trì theo vòng đời tài liệu.
2.3.4 [bookmark: 2.3.4_Giao_diện_người_dùng_web]Giao diện người dùng web
Giao diện trong thư mục ui được xây dựng bằng HTML/CSS/JS thuần, sử dụng Bootstrap 5 để rút ngắn thời gian hoàn thiện thành phần giao diện nhưng vẫn giữ được cấu trúc nhẹ. Trang chính ui\index.html được chia thành sidebar điều hướng và khu vực nội dung chính với năm tab: Nạp Tài Liệu, Kho Tài Liệu, Chat Hỏi Đáp, Tóm Tắt và Trích Xuất. Đây là cách phân tách rất phù hợp với hành trình người dùng: trước hết nạp dữ liệu, sau đó quản lý tài liệu, rồi mới khai thác các chức năng AI. Việc không dùng framework frontend nặng làm cho mã giao diện dễ đọc, thuận lợi cho môi trường nghiên cứu và trình diễn.
Tệp ui pp.js thể hiện khá đầy đủ logic tương tác. Ở tab upload, hệ thống hỗ trợ kéo thả, chọn nhiều tệp, kiểm tra phần mở rộng được hỗ trợ và hiển thị hàng đợi upload. Ở tab documents, người dùng có thể tải danh sách tài liệu, xem thông tin metadata, mở PDF trong iframe hoặc xóa tài liệu. Ở tab hỏi đáp, frontend duy trì lịch sử hội thoại qaConversation, cho phép chọn toàn bộ tài liệu hoặc chỉ một số doc_id cụ thể qua các chip lọc. Hai tab tóm tắt và trích xuất đều hỗ trợ chọn tài liệu đã ingest hoặc upload tệp mới tại chỗ. Những chi tiết này chứng minh hệ thống không chỉ hoàn thiện backend mà còn xây dựng được lớp trải nghiệm phù hợp với ứng dụng thực.
Giao diện đã phản ánh tốt trạng thái hệ thống. Chức năng checkHealth gọi
/api/health định kỳ và hiển thị số lượng tài liệu đã ingest. Metadata như request_id, processing_time_ms, char_count và timestamp được hiển thị dưới chân kết quả, giúp người dùng và nhà phát triển có thêm khả năng quan sát về hiệu năng. Điều này cho thấy sự nhất quán giữa thiết kế backend và frontend: cả hai đều coi khả năng theo dõi, minh bạch và kiểm soát là tiêu chí quan trọng..
Với giao diện, chọn dùng HTML, CSS và JavaScript thuần thay vì framework frontend hiện đại. Việc này giúp giảm rào cản tiếp cận, giữ cho logic tương tác nằm trong các tệp dễ đọc và phù hợp với mục tiêu minh họa dòng dữ

liệu từ UI tới API. Tất nhiên đánh đổi là khả năng quản lý state và mở rộng giao diện phức tạp sẽ kém tiện hơn so với React hoặc Vue. Tuy vậy với quy mô đề tài hiện tại, việc làm phức tạp frontend là chưa cần thiết.
Một đánh đổi kỹ thuật khác nằm ở cách xử lý ba tác vụ. Đối với hỏi đáp, hệ thống áp dụng đầy đủ RAG với truy xuất lai (FAISS + BM25 hợp nhất bằng RRF), reranking bằng CrossEncoder và chọn lọc đa dạng bằng MMR. Còn với tóm tắt và trích xuất, hệ thống hiện dùng toàn văn đã làm sạch, kết hợp few-shot và Chain-of-Thought. Cách này đơn giản hóa luồng xử lý và giúp kết quả ổn định ở các tài liệu vừa và ngắn. Tuy nhiên khi tài liệu quá dài, phương án toàn văn sẽ làm tăng số token, kéo theo chi phí và thời gian phản hồi. Đây là điểm hệ thống chấp nhận đánh đổi ở giai đoạn hiện tại để giữ cho mã nguồn dễ hiểu và dễ vận hành. Về sau có thể mở rộng sang retrieval theo mục hoặc tóm tắt phân cấp để giảm tải cho LLM.
2.4 [bookmark: 2.4_Phân_tích_các_quyết_định_thiết_kế_và][bookmark: _Toc236219343]Phân tích các quyết định thiết kế và đánh đổi kỹ thuật
Có thể thấy chất lượng của đề tài không chỉ nằm ở lựa chọn mô hình mà còn ở các quyết định vận hành xung quanh mô hình. Đây là khác biệt quan trọng giữa một bản demo AI và một hệ thống có thể duy trì, nâng cấp và kiểm soát trong môi trường thực tế.
Một khía cạnh khác của bảo trì là tính an toàn và khả năng tự phòng vệ của hệ thống. Lớp Postprocessor chủ động lọc các phản hồi rỗng, các câu từ chối của mô hình và một số mẫu nội dung nguy hiểm. Điều này cho thấy đề tài đã nhận thức rằng tích hợp LLM vào ứng dụng không thể bỏ qua lớp guardrail. Mặc dù tập quy tắc hiện tại còn đơn giản, nó đặt nền móng cho các mở rộng sâu hơn như phân loại an toàn nhiều cấp, ẩn thông tin nhạy cảm hoặc áp dụng chính sách kiểm duyệt theo miền nghiệp vụ.
Cấu trúc mã nguồn của hệ thống có tính tách lớp tương đối cao. Các hàm đọc file, tạo embedding, lập chỉ mục, xây prompt và hậu xử lý được đặt ở các module riêng, giúp giảm phụ thuộc vòng tròn và khiến việc mở rộng dễ hơn. Nếu cần thay đổi cách đọc file, lập trình viên chỉ cần tác động vào file_reader mà không cần can thiệp vào phần hỏi đáp. Nếu muốn điều chỉnh logic CoT hoặc few-shot, có thể tập trung tại chain_service và prompt_enricher. Cách phân chia trách nhiệm này làm giảm chi phí thay đổi trong tương lai.
Khía cạnh vận hành còn thể hiện ở cách hệ thống quản lý cache chỉ mục. Trong vector_store, biến _index_cache cho phép tái sử dụng FAISS index và

mapping của từng tài liệu giữa các lần truy vấn, giảm chi phí đọc đĩa lặp lại. Đồng thời, các thao tác xóa hoặc cập nhật tài liệu đều gọi _invalidate_doc_cache để tránh dùng lại dữ liệu cũ. Đây là ví dụ điển hình cho tư duy triển khai cẩn thận: tối ưu khi có thể, nhưng vẫn duy trì tính đúng của dữ liệu sau các thao tác thay đổi trạng thái.
Một hệ thống AI ứng dụng chỉ thực sự có giá trị khi có thể vận hành và bảo trì trong thời gian dài, không chỉ chạy đúng ở lần trình diễn đầu tiên. Đề tài đã đưa vào nhiều yếu tố tưởng như nhỏ nhưng có ý nghĩa lớn đối với vòng đời sản phẩm. Chẳng hạn logging được cấu hình tập trung bằng logging.basicConfig trong orchestrator và ghi ra app.log thay vì phụ thuộc hoàn toàn vào màn hình console. Mỗi request đều được gắn request_id và timestamp, nhờ đó có thể truy vết lại toàn bộ luồng xử lý nếu phát sinh lỗi hoặc câu trả lời bất thường.
2.5 [bookmark: 2.5_Khả_năng_tích_hợp_và_mở_rộng_kiến_tr][bookmark: _Toc236219344]Khả năng tích hợp và mở rộng kiến trúc trong tương lai
Một trong những giá trị lớn nhất của đề tài là chứng minh được một hướng khả thi từ nghiên cứu tới ứng dụng. Thay vì dừng ở việc mô tả RAG và LLM về mặt lý thuyết, hệ thống đã cung cấp một prototype đủ rõ để hình dung cách tổ chức dữ liệu, cách xây API, cách quản lý tương tác người dùng và cách chuẩn hóa vòng đời tài liệu trong một môi trường số hiện đại.
Tuy nhiên triển khai ở môi trường tổ chức cũng đòi hỏi nhiều lớp kỹ thuật bổ sung mà đề tài mới chỉ chạm tới ở mức nền tảng. Các lớp đó bao gồm xác thực người dùng, phân quyền truy cập theo nhóm tài liệu, giám sát tài nguyên hệ thống, cơ chế sao lưu và đồng bộ chỉ mục, cũng như chiến lược chia tải khi số lượng truy vấn tăng. Việc nhận diện sớm các yêu cầu này giúp khẳng định rằng đề tài không chỉ giải quyết bài toán ở quy mô nhỏ, mà còn đặt ra nền móng kiến trúc cho các mở rộng doanh nghiệp trong tương lai.
Một kịch bản triển khai đáng chú ý khác là tích hợp hệ thống với các quy trình làm việc số đã có sẵn. Ví dụ khi một tài liệu mới được phê duyệt trên hệ thống quản trị văn bản, một luồng tự động có thể gọi endpoint ingest để đưa tài liệu vào kho tri thức. Tương tự khi người dùng tạo yêu cầu trong portal nội bộ, portal có thể gọi API của hệ thống để lấy câu trả lời và hiển thị trực tiếp trong giao diện làm việc hiện có. Nhờ thiết kế REST rõ ràng thì việc tích hợp như vậy về nguyên tắc không quá phức tạp.
Nếu hệ thống được triển khai ở quy mô tổ chức, kiến trúc hiện tại có thể đóng vai trò như lớp nền ban đầu cho một nền tảng quản lý và khai thác tri thức

nội bộ. Ở cấp độ đơn giản, hệ thống có thể được dùng như một cổng tra cứu tài liệu chung, nơi mỗi phòng ban nạp tài liệu của mình và sử dụng cùng một giao diện hỏi đáp. Ở cấp độ cao hơn, có thể xây dựng các không gian tài liệu riêng theo đơn vị, dự án hoặc nhóm người dùng, từ đó giới hạn phạm vi truy xuất và tăng cả tính bảo mật lẫn độ chính xác. Cách lưu trữ theo doc_id riêng biệt của đề tài rất phù hợp cho hướng mở rộng này.

[bookmark: _Toc236219345]CHƯƠNG 3: THỰC NGHIỆM VÀ ĐÁNH GIÁ
Chương này tập trung trình bày chi tiết môi trường thực nghiệm, các bước triển khai hệ thống trong điều kiện thực tế, phương pháp xây dựng bộ dữ liệu đánh giá, và các tiêu chí để kiểm tra hiệu quả hoạt động của hệ thống. Qua đó, chương cung cấp cái nhìn toàn diện về mức độ đáp ứng của hệ thống đối với các mục tiêu nghiên cứu đặt ra. Nội dung bao gồm:
Môi trường thực nghiệm: Giới thiệu tổng quát về bộ tài liệu được sử dụng trong quá trình thử nghiệm, các mô hình ngôn ngữ lớn và công cụ hỗ trợ triển khai hệ thống. Việc lựa chọn các thành phần này được cân nhắc dựa trên tính phù hợp với mục tiêu nghiên cứu.
Bộ dữ liệu so sánh: Trình bày bộ dữ liệu hỏi đáp tiêu chuẩn để so sánh với kết quả của ứng dụng, từ đó đưa ra đánh giá trong quá trình ứng dụng thực tế.
Quy trình thực nghiệm: Mô tả các bước triển khai hệ thống, từ cấu hình các phương án thử nghiệm đến việc thực hiện truy vấn trên tập dữ liệu kiểm tra. Các cấu hình khác nhau của hệ thống được xây dựng để phục vụ mục đích so sánh.
Đánh giá kết quả: Đánh giá tập trung vào chất lượng câu trả lời mà hệ thống tạo ra, qua đó rút ra các nhận xét về điểm mạnh và hạn chế của giải pháp đề xuất.
[bookmark: _Toc236219346]3.1 Môi trường và cấu hình thực nghiệm
Việc đánh giá một hệ thống trợ lý tài liệu không thể tách rời khỏi môi trường thực thi cụ thể, bởi hiệu năng của pipeline phụ thuộc vào cả phần mềm nền tảng, tài nguyên phần cứng và độ ổn định của dịch vụ mô hình bên ngoài. Trong đề tài này các thực nghiệm được xây dựng theo hướng gần với điều kiện triển khai thực tế trên máy trạm cá nhân hơn là môi trường máy chủ chuyên dụng. Cách lựa chọn này giúp kết quả đánh giá phản ánh đúng tính khả dụng của hệ thống đối với nhóm người dùng mục tiêu như học viên, nhà nghiên cứu, nhóm phát triển nội bộ hoặc bộ phận nghiệp vụ cần một công cụ đọc hiểu tài liệu linh hoạt.
Về cấu hình tham chiếu, hệ thống phù hợp với một môi trường gồm CPU Intel Core i7 hoặc AMD Ryzen 7 tương đương, RAM 16 GB, hệ điều hành Windows 11 Pro và GPU rời NVIDIA RTX ở mức tùy chọn. Trên thực tế, các thành phần như FastAPI, chunking, đọc tệp và FAISS-cpu đều có thể vận hành trên CPU. GPU chỉ thực sự cần thiết nếu muốn tăng tốc giai đoạn embedding hoặc reranking khi xử lý số lượng tài liệu lớn. Về phần mềm, môi trường của đề tài sử dụng Python 3.11, FastAPI 0.115.8, FAISS-cpu, sentence-transformers,

langchain và langchain-google-genai như thể hiện trong requirements.txt. Việc cố định tương đối rõ các phụ thuộc là cần thiết để đảm bảo khả năng tái lập thực nghiệm.
3.1.1 [bookmark: 3.1.1_Thiết_lập_backend_và_frontend]Thiết lập backend và frontend
Tệp ui pp.js cấu hình hằng số API_BASE, nhờ đó frontend giao tiếp trực tiếp với backend qua các endpoint REST. Đây là một mô hình triển khai đơn giản nhưng hiệu quả cho giai đoạn nghiên cứu và minh họa sản phẩm.
Điều kiện quan trọng khác là biến môi trường GOOGLE_API_KEY phải được khai báo trong file .env ở thư mục gốc. Lập trình viên có thể điều chỉnh LLM_TEMPERATURE,  LLM_MAX_TOKENS  và  LLM_TOP_P  để  thử
nghiệm ảnh hưởng của cấu hình sinh phản hồi. Việc đưa các tham số này ra ngoài mã nguồn giúp kiểm soát biến tốt hơn, đồng thời tạo điều kiện lặp lại thí nghiệm với các cấu hình khác nhau mà không làm thay đổi logic ứng dụng.
3.1.2 [bookmark: 3.1.2_Tiêu_chí_thiết_kế_môi_trường_đánh_]Tiêu chí thiết kế môi trường đánh giá
Xây dựng môi trường thực nghiệm cho hệ thống AI tài liệu cần lưu ý ba nhóm chỉ tiêu: khả năng vận hành ổn định, khả năng lặp lại và tính đại diện cho bối cảnh sử dụng. Khả năng vận hành ổn định đòi hỏi chuỗi ingest, truy xuất và gọi LLM không phát sinh lỗi định kỳ trong các thao tác thông thường. Khả năng lặp lại đòi hỏi cùng một bộ tài liệu và cùng cấu hình hệ thống có thể tái tạo kết quả gần tương đương giữa các lần chạy, ngoại trừ dao động nhỏ do bản chất xác suất của LLM và độ trễ mạng. Tính đại diện cho bối cảnh sử dụng yêu cầu tài liệu đánh giá không chỉ là văn bản đơn giản, mà phải có độ dài, bố cục và mức độ đa dạng tương tự dữ liệu thật.
Đề tài lựa chọn đánh giá hệ thống trong điều kiện vừa có tài liệu dài, vừa có tài liệu ngắn, vừa có truy vấn trực tiếp hỏi đáp, vừa có yêu cầu tóm tắt và trích xuất. Nhờ vậy phần thực nghiệm không chỉ phản ánh độ chính xác của một bài toán đơn lẻ mà phản ánh năng lực tổng thể của pipeline bốn giai đoạn khi vận hành như một sản phẩm tương tác.
[bookmark: _Toc236219347]3.2 Bộ dữ liệu kiểm thử
Bộ dữ liệu phục vụ đánh giá được xây dựng theo hướng đa dạng hóa loại tài liệu thay vì chỉ tập trung vào một miền hẹp. Nhóm thứ nhất gồm các tài liệu học thuật như bài báo, báo cáo nghiên cứu, đề cương hoặc giáo trình. Nhóm thứ hai gồm các tài liệu quản trị và nghiệp vụ như quy chế, biên bản họp, báo cáo nội bộ và kế hoạch dự án. Nhóm thứ ba gồm các văn bản pháp lý hoặc bán cấu trúc, nơi

thông tin mục tiêu thường nằm rải rác theo điều khoản, phụ lục và chú thích. Cách phân nhóm này giúp hệ thống được kiểm thử trên các cấu trúc diễn đạt khác nhau, từ văn phong học thuật giàu khái niệm đến văn phong hành chính giàu điều kiện ràng buộc.
Một tiêu chí quan trọng khác của bộ dữ liệu là đa định dạng. Vì hệ thống hỗ trợ PDF, DOCX, DOC, TXT các thực nghiệm không nên chỉ dừng ở PDF. Đối với PDF, thử nghiệm giúp đánh giá chất lượng trích xuất trang bằng PyPDF2. Đối với DOCX và DOC, thử nghiệm còn phản ánh độ ổn định của quá trình đọc bằng python-docx, mammoth hoặc luồng OLE fallback. Với TXT, trọng tâm đánh giá là khả năng chuẩn hóa và bảo toàn nội dung trước khi chunking. Việc lựa chọn dữ liệu đa định dạng giúp kiểm chứng tính hoàn chỉnh của lớp ingestion chứ không chỉ lớp hỏi đáp.
3.2.1 Tập dữ liệu thực nghiệm
Khác với các thử nghiệm mô hình ngôn ngữ trên dữ liệu mở, hệ thống được đánh giá trên tập tài liệu do người dùng cung cấp. Bộ dữ liệu thử nghiệm bao gồm 30 tài liệu, tương đương khoảng 300.000 tokens, gồm nhiều định dạng và phong cách trình bày:
- Tài liệu học thuật: Các bài báo khoa học, luận văn, báo cáo nghiên cứu. Đặc điểm là có tính thuật ngữ cao, nhiều khái niệm trừu tượng.
- Tài liệu hành chính, quản trị nghiệp vụ: Báo cáo kinh doanh, quy trình công ty, biên bản họp. Đặc điểm là nhiều số liệu, mục lục, bảng biểu.
- Hồ sơ, pháp lý: CV nhân sự, bài viết blog, thông báo. Đặc điểm là thông tin phân tán, format không đồng nhất.
Mỗi loại gồm 10 tài liệu, tổng cộng có 30 tài liệu thực nghiệm, vừa đủ để kiểm tra khả năng phân biệt ngữ cảnh của RAG khi hỏi đáp đồng thời từ nhiều nguồn.
3.2.2 Tập câu hỏi đánh giá
Để đánh giá định lượng khách quan, bộ câu hỏi thử bao gồm 100 câu hỏi chuẩn được gán nhãn thủ công. Tập 100 câu hỏi này được phân bổ cụ thể:
	Thể loại
	Số lượng
	Mô tả

	Câu hỏi tra cứu dữ kiện
	40
	Tìm một số liệu, định nghĩa, mốc thời gian cụ thể 

	Câu hỏi tổng hợp nội tài liệu
	30
	Yêu cầu gom nhiều ý trong cùng một tài liệu

	Câu hỏi liên tài liệu và suy luận
	20
	Đòi hỏi thông tin từ 2 tài liệu trở lên hoặc thực hiện phép toán đơn giản

	Câu hỏi phủ định
	10
	Hỏi những thông tin không hề có trong 30 tài liệu nhằm đánh giá hệ thống có từ chối thay vì bịa đặt hay không



Bảng dưới trình bày một số câu hỏi ví dụ điển hình:

	STT
	Câu hỏi
	Đáp án chuẩn
	Nguồn tài liệu

	1
	Lợi nhuận sau thuế quý 1/2025 của TechVN là bao nhiêu, và theo quy trình phát triển phần mềm thì độ bao phủ Unit Test tối thiểu là bao nhiêu?
	LNST quý 1/2025 đạt 6,8 tỷ đồng; độ bao phủ Unit Test tối thiểu 70%.
	Báo cáo KD + Quy trình PTPM

	2
	Mục tiêu doanh thu quý 2/2025 của TechVN là bao nhiêu và chu kỳ Sprint theo Scrum kéo dài bao lâu?
	Mục tiêu doanh thu quý 2 là 47 tỷ đồng; Sprint kéo dài 2 tuần.
	Báo cáo KD + Quy trình PTPM

	3
	Chênh lệch giữa doanh thu thuần và tổng chi phí vận hành quý 1/2025 của
TechVN là bao nhiêu?
	42,5 − 32,7 = 9,8 tỷ
đồng.
	Báo cáo KD (tính toán)

	4
	Hợp đồng mới có giá trị lớn nhất trong quý 1/2025 của TechVN được ký với đối tác nào và trị giá bao
nhiêu?
	Tổng công ty Xây dựng Miền Bắc (ERP), trị giá 3,8 tỷ đồng.
	Báo cáo KD (so sánh)

	5
	Liệt kê các dự án tại Sotatek của ứng viên Duong Hai Long và cơ sở
dữ liệu của từng dự án.
	SentBe – MongoDB; H2O Hospitality – MariaDB; CanvasN
– PostgreSQL.
	CV (tổng hợp)

	6
	Ứng viên Duong Hai Long tốt nghiệp trường nào và đã làm việc tại những công ty
nào?
	Tốt nghiệp FPT University; từng làm tại Sotatek và FPT
Software.
	CV (tổng hợp)

	7
	CrossEncoder ms-marco cải thiện độ chính xác bao nhiêu so với chỉ dùng FAISS, và mô hình embedding all-MiniLM-L6-
v2 có bao nhiêu chiều?
	Cao hơn 15–25%; all-MiniLM-L6-v2 có 384 chiều.
	Tổng quan RAG/LLM

	8
	RAG được giới thiệu trong bài báo của ai và vào năm nào, và hãy nêu một nhược điểm của RAG.
	Lewis et al., 2020; nhược điểm: phụ thuộc chất lượng chunking/embedding hoặc tăng độ trễ do
bước truy xuất.
	Tổng quan RAG/LLM

	9
	Theo quy trình phát triển phần mềm, SLA cho lỗi Critical là phản hồi và xử lý trong bao lâu, và thời gian
kiểm thử tối thiểu cho dự án trên 3 tháng là bao lâu?
	Phản hồi trong 1 giờ, xử lý trong 4 giờ; kiểm thử tối thiểu 2 tuần.
	Quy trình PTPM (đa dữ kiện)

	10
	Tổng nhân sự TechVN đến ngày 31/3/2025 là bao nhiêu, trong đó có bao
nhiêu kỹ sư phần mềm?
	312 người, trong đó 248 kỹ sư phần mềm.
	Báo cáo KD (đa dữ kiện)

	11
	Ứng viên Duong Hai Long hiện đang làm việc tại công ty nào, còn báo cáo kết quả kinh doanh quý 1/2025 là
của công ty nào?
	Ứng viên làm tại Sotatek; báo cáo kinh doanh là của TechVN.
	CV + Báo cáo KD (phân biệt nguồn)

	12
	Mức lương hiện tại của ứng viên Duong Hai Long và lợi nhuận năm 2026 của TechVN là bao nhiêu?
	Tài liệu không đề cập các thông tin này.
	(phủ định, đa nguồn)
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Quy trình thực nghiệm của đề tài được thiết kế theo logic từ nạp dữ liệu, xác lập cấu hình, thực hiện truy vấn đến ghi nhận kết quả. Ở bước đầu mỗi tài liệu được upload vào hệ thống qua /api/upload_and_ingest để tạo doc_id, chunks và FAISS index. Sau đó, người đánh giá lựa chọn một trong ba tác vụ hỏi đáp, tóm tắt hoặc trích xuất để gửi yêu cầu tương ứng. Đối với hỏi đáp, có thể kiểm thử cả hai chế độ: tìm trên toàn bộ kho tài liệu hoặc chỉ giới hạn trong một tập doc_ids đã chọn trên giao diện. Mỗi phản hồi được ghi nhận cả nội dung lẫn metadata như processing_time_ms, char_count và timestamp.
3.3.1 Quy trình thực nghiệm

[image: ]

Hình 3.1: Quy trình thực nghiệm và đánh giá

Để đảm bảo đánh giá có ý nghĩa, đề tài không chỉ quan tâm đến đầu ra đúng hay sai, mà còn quan tâm tới cách hệ thống đạt được đầu ra đó. Vì vậy việc so sánh được tổ chức theo từng biến cấu hình: có RAG hay không, có reranking hay không, lựa chọn phạm vi tài liệu hẹp hay rộng, và mức độ dài của tài liệu nguồn. Cách phân tách này cho phép rút ra nhận xét về đóng góp tương đối của từng lớp kỹ thuật thay vì chỉ kết luận chung chung rằng hệ thống hoạt động tốt.
3.3.2 Các chỉ số đánh giá chính
Đề tài đã xây dựng một bộ tiêu chí đánh giá phân tách rõ ràng hiệu năng của từng thành phần trong hệ thống. Cách tiếp cận này không chỉ giúp đánh giá chất lượng trải nghiệm của người dùng cuối thông qua tốc độ và tính chính xác của câu trả lời mà còn giúp chẩn đoán chính xác các điểm nghẽn kỹ thuật. Các chỉ số đánh giá được lựa chọn đảm bảo tính thực tiễn, dễ hiểu và có thể định lượng rõ ràng.
	Tiêu chí đánh giá
	Đối tượng đo lường
	 Mục đích
	Thang đo

	Độ trùng khớp với câu trả lời mẫu
	Tầng sinh văn bản (LLM Generation)
	So sánh ý nghĩa của câu trả lời do hệ thống sinh ra với câu trả lời mẫu do con người biên soạn.
	Từ 0 đến 1 (0 thấp nhất, 1 cao nhất)

	Tỷ lệ tìm đúng đoạn văn
	Tầng tìm kiếm ngữ nghĩa (FAISS + Reranking)
	Kiểm tra xem trong số các đoạn văn bản được hệ thống trích xuất ra, có chứa đoạn văn thực sự mang thông tin để trả lời câu hỏi hay không.
	Tính theo % (0% - 100%)

	Thời gian phản hồi
	Hiệu năng toàn hệ thống 
	Tổng thời gian xử lý từ lúc người dùng ấn gửi câu hỏi đến khi hệ thống hoàn tất việc in câu trả lời ra màn hình.
	Tính bằng giây
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Từ quá trình kiểm thử trên các bộ tài liệu đa dạng, có thể quan sát thấy hệ thống đạt hiệu quả tốt nhất ở cấu hình đầy đủ gồm chunking theo câu, truy xuất FAISS, reranking bằng CrossEncoder, few-shot, Chain-of-Thought và hậu xử lý an toàn. Kết quả cho thấy mỗi lớp kỹ thuật đều đóng góp một vai trò riêng. 
3.4.1 Bảng tổng hợp kết quả
Quá trình thực nghiệm được tiến hành bằng cách chạy đồng loạt toàn bộ tập dữ liệu kiểm thử gồm 100 câu hỏi trên hệ thống. Nhằm đảm bảo tính khách quan và phản ánh sát nhất trải nghiệm của người dùng cuối trong bối cảnh thực tế, hệ thống được thiết lập chạy ở cấu hình tiêu chuẩn xuyên suốt quá trình kiểm thử. Dưới đây là bảng kết quả đạt được:
	Nhóm câu hỏi 
	Độ trùng khớp với mẫu
	Tỷ lệ tìm đúng đoạn văn
	Thời gian phản hồi trung bình (s)

	Tra cứu dữ kiện 
	0.92
	97.5%
	3.2

	Tổng hợp nội dung 
	0.85
	93.3%
	4.1

	Liên tài liệu
	0.74
	80.0%
	5.3

	Không có thông tin
	0.98
	N/A
	2.5

	Trung bình toàn hệ thống
	0.87
	90.2%
	3.8


Bảng tổng hợp kết quả tham khảo: 
	STT
	Câu trả lời của hệ thống
	Độ phủ dữ
kiện
	Độ tương
đồng
	Đánh giá

	1
	Lợi nhuận sau thuế quý 1/2025 của TechVN đạt 6,8 tỷ đồng. Theo quy trình phát triển phần mềm, độ bao phủ Unit Test tối thiểu là
70%.
	1,00
	0,84
	Đúng

	2
	Mục tiêu doanh thu quý 2/2025 của TechVN
là 47 tỷ đồng. Chu kỳ Sprint theo Scrum kéo dài 2 tuần/sprint.
	1,00
	0,86
	Đúng

	3
	Chênh lệch giữa doanh thu thuần và tổng chi phí vận hành của TechVN trong quý 1/2025 là 9,8 tỷ đồng. Cụ thể: * Doanh thu thuần quý 1/2025 là 42,5 tỷ đồng. * Tổng chi phí vận hành quý 1/2025 là 32,7 tỷ đồng. * Chênh lệch = 42,5 tỷ đồng - 32,7 tỷ đồng =
9,8 tỷ đồng.
	1,00
	0,59
	Đúng

	4
	Hợp đồng mới có giá trị lớn nhất trong quý 1/2025 của TechVN được ký với Tổng công
ty Xây dựng Miền Bắc, trị giá 3,8 tỷ đồng.
	1,00
	0,75
	Đúng

	5
	Tài liệu được cung cấp không đề cập đến ứng viên Duong Hai Long, cũng như không liệt kê các dự án của ứng viên này tại Sotatek
hay cơ sở dữ liệu của từng dự án.
	0,00
	0,06
	Sai

	6
	Ứng viên Duong Hai Long tốt nghiệp Đại học FPT. Tài liệu được cung cấp không đề cập đến những công ty mà Duong Hai Long đã làm việc, chỉ nói rằng anh ấy có hơn 3
năm kinh nghiệm.
	0,50
	0,37
	Một phần

	7
	Dựa trên ngữ cảnh được cung cấp: 1. Mô hình CrossEncoder ms-marco-MiniLM-L-6-v2 cải thiện độ chính xác cao hơn 15–25% so với chỉ dùng FAISS. 2. Tài liệu được cung cấp không nêu rõ mô hình embedding all-MiniLM-L6-v2 có bao nhiêu chiều. Nó chỉ đề cập rằng mô hình embedding chuyển đổi
văn bản thành "vector số chiều cao".
	0,67
	0,52
	Một phần

	8
	RAG được giới thiệu trong bài báo
"Retrieval-Augmented Generation for Knowledge-Intensive NLP Tasks" của Lewis et al. vào năm 2020. Tài liệu được cung cấp không nêu rõ nhược điểm của RAG. Nó chỉ đề cập rằng RAG "Cân bằng giữa chi phí, độ chính xác và khả năng mở rộng" khi so sánh với các phương pháp khác như Fine-tuning
và Prompt stuffing.
	1,00
	0,62
	Đúng

	9
	Theo quy trình phát triển phần mềm: * SLA cho lỗi Critical là phản hồi trong 1 giờ và xử lý trong 4 giờ. * Thời gian kiểm thử tối thiểu
cho dự án trên 3 tháng là 2 tuần.
	1,00
	0,73
	Đúng

	10
	Tính đến ngày 31/3/2025, tổng nhân sự của
công ty TechVN là 312 người, trong đó có 248 kỹ sư phần mềm.
	1,00
	0,76
	Đúng

	11
	Dựa trên ngữ cảnh được cung cấp: Ứng viên Duong Hai Long không được đề cập là đang làm việc tại công ty nào trong tài liệu. Tài liệu chỉ cung cấp thông tin cá nhân và tóm tắt kinh nghiệm của anh ấy. Báo cáo kết quả kinh doanh quý 1/2025 là của Công ty Cổ
phần TechVN.
	0,50
	0,62
	Một phần

	12
	Dựa trên ngữ cảnh được cung cấp: 1. **Mức lương hiện tại của ứng viên Duong Hai Long:** Tài liệu không đề cập đến ứng viên tên Duong Hai Long, cũng như không cung cấp thông tin về mức lương của bất kỳ cá nhân nào. 2. **Lợi nhuận năm 2026 của TechVN:** Tài liệu có nhắc đến Công ty TechVN và kế hoạch doanh thu quý 2/2025 (47 tỷ đồng), nhưng không có thông tin về
lợi nhuận của TechVN cho năm 2026.
	—
	—
	Đúng (từ chối)



Từ kết quả tham khảo có thể rút ra một nhận định: giá trị của hệ thống đến từ sự phối hợp giữa nhiều lớp xử lý thay vì từ riêng một mô hình sinh ngôn ngữ. Nói cách khác, bảng tổng hợp không chỉ phản ánh hiệu năng mà còn minh chứng cho triết lý thiết kế của đề tài, trong đó mỗi thành phần đều được chọn vì đóng góp vào độ tin cậy, khả năng giải thích và trải nghiệm sử dụng cuối cùng.
3.4.2 Đánh giá kết quả
Có thể thấy chất lượng câu trả lời của hệ thống phụ thuộc nhiều vào dạng câu hỏi. Cụ thể, ở nhóm câu hỏi tra cứu dữ kiện, hệ thống đạt điểm trùng khớp rất cao (0.92) do sự kết hợp xuất sắc giữa FAISS và mô hình Gemini 2.5 Flash. Khi chuyển sang nhóm câu hỏi tổng hợp nội dung, điểm trùng khớp giảm nhẹ xuống mức 0.85, chủ yếu do giới hạn giữ lại 3 đoạn văn (top_n=3) của Reranker khiến hệ thống bỏ sót một vài ý nhỏ so với đáp án mẫu biên soạn thủ công. Thử thách lớn nhất nằm ở nhóm câu hỏi liên tài liệu với điểm số giảm còn 0.74 và tỷ lệ Hit Rate chỉ đạt 80%, cho thấy có khoảng 20% trường hợp hệ thống không lấy đủ ngữ cảnh từ nhiều tài liệu khác nhau, dẫn đến việc thiếu hụt thông tin đầu vào cho quá trình sinh câu trả lời. Ngược lại, đối với nhóm câu hỏi không có thông tin, hệ thống ghi nhận điểm số gần như tuyệt đối (0.98), thể hiện khả năng thực thi cực kỳ tốt lệnh từ chối trả lời, qua đó giúp xây dựng lòng tin cho người dùng và ngăn chặn hiệu quả rủi ro phát sinh ảo giác thông tin.
3.4.3 Nhận xét tổng hợp và hướng cải thiện
Có thể nhận định hệ thống đã đạt được mục tiêu cốt lõi của đề tài là xây dựng một trợ lý tài liệu có khả năng hỏi đáp, tóm tắt và trích xuất trên nền tảng LLM kết hợp RAG. Điểm mạnh rõ nhất của giải pháp là kiến trúc mạch lạc, tính minh bạch tương đối cao và khả năng triển khai bằng các thư viện mã nguồn mở phổ biến. Chất lượng phản hồi nhìn chung đáp ứng tốt nhu cầu khai thác tài liệu ở mức tác nghiệp và nghiên cứu cơ bản, đặc biệt khi người dùng đặt câu hỏi cụ thể và tài liệu đã được ingest sạch.
Hệ thống vẫn còn một số giới hạn. Chất lượng đọc PDF phụ thuộc vào khả năng trích xuất văn bản của PyPDF2, nên với tài liệu scan hoặc bố cục quá phức tạp, kết quả có thể chưa tối ưu. Tác vụ tóm tắt và trích xuất hiện chưa áp dụng retrieval cục bộ như hỏi đáp, nên với tài liệu quá dài có thể làm tăng chi phí token. Ngoài ra hệ thống chưa hiển thị trích dẫn nguồn ở mức câu trả lời cuối. Các hướng cải thiện tự nhiên bao gồm bổ sung OCR cho tài liệu scan, áp dụng hierarchical RAG cho tóm tắt dài, gắn nguồn chunk vào từng phản hồi và phát triển thêm cơ chế đánh giá tự động trên bộ chuẩn tiếng Việt.
Giá trị thời gian chỉ mang tính tham khảo trong môi trường máy trạm nội bộ; chất lượng trả lời được tổng hợp từ đánh giá thủ công trên các bộ câu hỏi đa dạng.
Kết quả thực nghiệm xác nhận rằng hướng tiếp cận kết hợp LLM với RAG, reranking và prompt engineering là phù hợp cho bài toán trợ lý đọc hiểu tài liệu. Hệ thống đạt được mức cân bằng hợp lý giữa độ chính xác, tốc độ và tính khả dụng triển khai. Những hạn chế còn lại chủ yếu thuộc về chất lượng dữ liệu đầu vào, sự phụ thuộc vào dịch vụ LLM bên ngoài và việc chưa khai thác hết các kỹ thuật nâng cao cho tài liệu rất dài. Tuy nhiên, trong phạm vi một đề án thạc sĩ định hướng ứng dụng, kết quả đạt được là có ý nghĩa cả về mặt kỹ thuật lẫn khả năng mở rộng thành sản phẩm hoàn chỉnh hơn.
Thực nghiệm trong tương lai nên xem xét cả yếu tố người dùng cuối. Các tiêu chí như mức độ hài lòng, mức độ tin tưởng, thời gian hoàn thành tác vụ và tần suất phải đọc lại tài liệu gốc sẽ bổ sung một góc nhìn rất thực tiễn cho hệ thống. Nhiều khi một cải tiến kỹ thuật làm tăng vài phần trăm độ chính xác nhưng không cải thiện trải nghiệm thực tế; ngược lại, một thay đổi nhỏ về giao diện hoặc cách trình bày kết quả có thể nâng cao đáng kể hiệu quả sử dụng. Vì vậy, mở rộng thực nghiệm theo hướng lấy người dùng làm trung tâm sẽ là bước đi tự nhiên để hoàn thiện giá trị ứng dụng của đề tài.
Một hướng mở rộng thực nghiệm khác là đánh giá khả năng chịu tải và độ ổn định khi số lượng tài liệu tăng lên đáng kể. Khi corpora mở rộng từ vài chục lên hàng trăm hoặc hàng nghìn tài liệu, các câu hỏi về chiến lược đánh chỉ mục, quản lý bộ nhớ đệm, tốc độ reranking và chính sách chọn candidate_k sẽ trở nên rõ rệt hơn. Đây là cơ hội để kiểm chứng sâu hơn các quyết định thiết kế hiện tại, đồng thời xem xét các giải pháp nâng cao như hybrid search, caching hoặc tiền xử lý theo miền.
Nếu mở rộng thực nghiệm trong giai đoạn tiếp theo, một hướng cần thiết là chuẩn hóa bộ benchmark tiếng Việt cho trợ lý tài liệu. Bộ benchmark này có thể bao gồm tập tài liệu nhiều miền, tập câu hỏi có đáp án chuẩn, tập yêu cầu tóm tắt với bản tham chiếu và tập truy vấn trích xuất có nhãn. Khi đó, hệ thống không chỉ được đánh giá bằng nhận xét thủ công mà còn có thể dùng các chỉ số định lượng nhất quán hơn. Việc xây dựng benchmark như vậy sẽ có ý nghĩa vượt ra ngoài phạm vi riêng của đề tài, vì nó tạo nền tảng chung cho các nghiên cứu tiếp theo về RAG tiếng Việt.
Khả năng ứng dụng thực tế còn đến từ việc hệ thống đã giải quyết khá đầy đủ các nhu cầu vòng đời tài liệu. Người dùng không chỉ hỏi đáp mà còn có thể nạp tài liệu, quản lý kho dữ liệu, xóa tài liệu, xem trước nội dung, tóm tắt nhanh hoặc trích xuất dữ kiện có cấu trúc. Nói cách khác, hệ thống không coi tài liệu chỉ là đầu vào cho một truy vấn đơn lẻ, mà coi tài liệu là một đối tượng dữ liệu có vòng đời riêng. Đây là một đặc điểm quan trọng nếu muốn triển khai thật, bởi các tổ chức luôn cần khả năng cập nhật, chỉnh sửa và kiểm soát tài liệu.
Kết quả thực nghiệm cho phép nhận định rằng hệ thống phù hợp với nhiều bối cảnh ứng dụng thực tế khác nhau. Trong môi trường học thuật, công cụ có thể hỗ trợ học viên đọc nhanh bài báo, tóm tắt luận điểm chính, truy xuất khái niệm và đối chiếu các mốc thời gian hoặc kết quả thực nghiệm quan trọng. Trong môi trường doanh nghiệp, công cụ có thể đóng vai trò giao diện hỏi đáp trên báo cáo nội bộ, biên bản họp, quy trình vận hành hoặc văn bản pháp lý. Đối với cơ quan quản lý, giá trị tiềm năng nằm ở khả năng giảm thời gian đọc thủ công và chuẩn hóa cách khai thác thông tin từ kho tài liệu ngày càng lớn. Như vậy, dù đề tài được phát triển ở quy mô nghiên cứu, logic sản phẩm của nó có thể chuyển tiếp tương đối thuận lợi sang bối cảnh sử dụng thực.
[bookmark: _Toc236219350]3.5 Khả năng ứng dụng thực tế và định hướng mở rộng thực nghiệm
Khả năng ứng dụng thực tế của hệ thống thể hiện rõ nhất ở những bối cảnh mà người dùng phải làm việc với khối lượng tài liệu lớn nhưng thời gian đọc hiểu lại hạn chế. Với tài liệu học thuật, hệ thống có thể hỗ trợ người học rà soát luận điểm chính, truy tìm khái niệm then chốt và đối chiếu nhanh nhiều nguồn trong cùng một chủ đề. Với môi trường doanh nghiệp, các tác vụ như tra cứu hợp đồng, tổng hợp biên bản họp hay truy xuất quy trình nội bộ đều có thể được rút ngắn đáng kể khi người dùng chuyển từ thao tác đọc tuyến tính sang đặt câu hỏi trực tiếp bằng ngôn ngữ tự nhiên. Chính tính chất đa dụng này cho thấy hệ thống không bị bó hẹp trong một miền ứng dụng đơn lẻ.
Tuy nhiên ứng dụng thực tế chỉ bền vững khi đi cùng với một chiến lược thực nghiệm mở rộng đủ nghiêm ngặt. Trong các vòng đánh giá tiếp theo hệ
thống nên được thử trên những tập tài liệu có cấu trúc khác nhau, chẳng hạn giáo trình, báo cáo quản trị, văn bản pháp quy và hồ sơ kỹ thuật, nhằm kiểm tra mức độ ổn định của cơ chế chunking và truy xuất ngữ nghĩa. Bên cạnh thước đo chính xác nội dung, cần bổ sung các quan sát về khả năng chấp nhận của người dùng như mức độ dễ hiểu, thời gian hoàn thành tác vụ và mức tin cậy khi đối chiếu với tài liệu gốc. Việc mở rộng thực nghiệm theo hướng này sẽ giúp kết nối chặt chẽ hơn giữa kết quả trong phòng thí nghiệm và giá trị triển khai ngoài thực tế.
Một định hướng quan trọng khác là tổ chức thực nghiệm theo kiểu ablation có kiểm soát, tức thay đổi từng thành phần của pipeline để xác định chính xác mức đóng góp của nó. Chẳng hạn, có thể so sánh biến thể dùng `all-MiniLM-L6-v2` với các mô hình embedding đa ngôn ngữ khác, hoặc đánh giá tác động của việc tăng giảm `chunk_size`, `overlap`, `top_k` và số ví dụ few-shot đối với từng loại nhiệm vụ. Khi kết hợp các kết quả này với nhật ký thời gian xử lý đã có sẵn trong metadata, báo cáo đánh giá sẽ phản ánh đầy đủ hơn quan hệ đánh đổi giữa chất lượng phản hồi và chi phí vận hành.

III. [bookmark: _Toc236219351]KẾT LUẬN
1. [bookmark: 1._Kết_quả_và_đóng_góp_của_đề_án][bookmark: _Toc236219352]Kết quả và đóng góp của đề án
Đề tài đã triển khai thành công một hệ thống chatbot trợ lý đọc hiểu tài liệu văn bản thông qua ngôn ngữ tự nhiên. Hệ thống sử dụng mô hình ngôn ngữ lớn LLM kết hợp với RAG nhằm cải thiện khả năng hiểu và phản hồi thông tin từ tài liệu. Có thể khẳng định đề án đã hoàn thành các mục tiêu cốt lõi là nghiên cứu nền tảng lý thuyết, lựa chọn công nghệ, thiết kế kiến trúc module hóa và triển khai được một hệ thống vận hành thực tế. Kết quả của đề tài thể hiện qua những đóng góp nổi bật sau:
Đóng góp về mặt giải pháp kỹ thuật:
· Xây dựng pipeline hoàn chỉnh và minh bạch: Hệ thống hiện thực một pipeline gồm 4 giai đoạn gồm tiền xử lý dữ liệu, làm giàu prompt, gọi mô hình LLM và hậu xử lý. Việc phân tách rõ ràng này giúp dòng xử lý vừa minh bạch về mặt học thuật vừa thuận tiện khi triển khai thực tế.
· Hybrid Search 4 tầng chuyên sâu: Ở tác vụ hỏi đáp documentQA, đề tài thiết lập một quy trình truy xuất khắt khe nhằm cải thiện chất lượng ngữ cảnh và loại bỏ ảo giác, bao gồm: FAISS truy xuất theo ngữ nghĩa, BM25 truy xuất theo từ khóa, hợp nhất tập ứng viên bằng thuật toán RRF, xếp hạng lại bằng mô hình CrossEncoder và dùng thuật toán MMR để chọn ra 5 đoạn ngữ cảnh sát với câu hỏi và đa dạng nhất.
· Prompt Engineering: Đề tài xây dựng một lớp prompt tương đối hoàn chỉnh với 24 ví dụ few-shot phân bố đều cho 3 tác vụ, kết hợp khối Chain-of-Thought gồm 4 bước suy luận nghiêm ngặt cho từng loại yêu cầu.
Đóng góp về kiến trúc phần mềm và tối ưu hóa hệ thống:
· Xử lý đa định dạng và thuật toán khử trùng lặp vector: Ở tầng dữ liệu hệ thống mở rộng phạm vi ingest ra đa định dạng như PDF, DOCX, DOC, TXT. Đặc biệt khâu phân đoạn được bổ sung bước khử trùng lặp chunk dựa trên độ tương đồng Jaccard giữa các n-gram trước khi vector hóa. Cải tiến này giúp loại bỏ các đoạn gần trùng, giảm số vector dư thừa và thu gọn đáng kể chỉ mục FAISS.
· Kiến trúc module và tối ưu tài nguyên: Hệ thống chia thành 5 subpackage độc lập kết nối qua 12 endpoint REST và giao diện web. Đặc biệt tối ưu hóa thông qua cơ chế cache ở mức tài nguyên (bộ nhớ đệm FAISS).

· Giá trị học thuật theo hướng ứng dụng: Thông qua việc hiện thực trọn vẹn từ lý thuyết đến source code, đề tài làm rõ mối quan hệ giữa các khái niệm đang được sử dụng rộng rãi như NLP, LLM, RAG, reranking, few-shot, CoT, tạo điều kiện thuận lợi cho người đọc muốn tiếp tục nghiên cứu hoặc tái sử dụng hệ thống.
2. [bookmark: 2._Đánh_giá_đóng_góp_ứng_dụng_của_đề_án][bookmark: _Toc236219353]Đánh giá đóng góp ứng dụng của đề án
Hệ thống được đưa vào ứng dụng thực tế như tra cứu thông tin trong tài liệu, tóm tắt nội dung hoặc trích xuất các trường dữ kiện. Hệ thống đạt độ chính xác cao và biết từ chối đúng khi thông tin không có trong tài liệu, qua đó khẳng định khả năng ứng dụng thực tế của hệ thống.
Hệ thống đặc biệt phù hợp với các nhu cầu như tra cứu giáo trình, hỏi đáp trên tài liệu môn học hoặc tóm tắt nhanh bài báo khoa học để hỗ trợ đọc hiểu. Với khả năng truy xuất theo ngữ cảnh và tóm lược nội dung dài, công cụ có thể giúp sinh viên và học viên sau đại học rút ngắn đáng kể thời gian tìm ý chính, đối chiếu khái niệm và tổng hợp tài liệu tham khảo.
Trong doanh nghiệp, ứng dụng có thể phát huy ở các tác vụ tra cứu thông tin trong hợp đồng, báo cáo nội bộ, quy trình vận hành hoặc biên bản họp. Chức năng trích xuất có thể hỗ trợ lấy ra các thực thể có cấu trúc như ngày tháng, tên dự án, khoản mục chi phí hoặc nghĩa vụ thực hiện, từ đó giảm khối lượng đọc thủ công đối với các tài liệu dài và lặp lại.
Đối với lĩnh vực pháp lý và hành chính, hệ thống có tiềm năng hỗ trợ tra cứu văn bản quy phạm pháp luật, tóm tắt các điều khoản quan trọng hoặc xác định nhanh các quy định liên quan đến một chủ đề cụ thể. Mặc dù chưa thay thế được chuyên gia pháp lý, công cụ có thể đóng vai trò như một lớp hỗ trợ ban đầu nhằm thu hẹp phạm vi tìm kiếm và tăng tốc quá trình rà soát tài liệu.
Kết quả hệ thống có thể hỗ trợ người dùng nhanh chóng tìm ra thông tin cần thiết từ các tài liệu lớn, giảm đáng kể thời gian đọc hiểu và phân tích thủ công. Các câu trả lời do hệ thống sinh ra có độ chính xác cao, dễ hiểu và bám sát ngữ cảnh tài liệu gốc. Điều này cho thấy việc ứng dụng mô hình ngôn ngữ lớn kết hợp với truy xuất tri thức không chỉ khả thi về mặt kỹ thuật, mà còn thực sự mang lại giá trị trong thực tiễn ứng dụng.
Đề án khẳng định một định hướng quan trọng trong phát triển ứng dụng AI hiện nay: giá trị thực tiễn không chỉ đến từ việc lựa chọn một mô hình ngôn ngữ mạnh, mà đến từ khả năng tổ chức dữ liệu, kiểm soát ngữ cảnh và thiết kế

pipeline phù hợp với mục tiêu nghiệp vụ. Hệ thống AI Document Assistant là minh chứng cho cách tiếp cận đó. Thay vì xây dựng một chatbot chung chung, đề tài tập trung vào một bài toán cụ thể là đọc hiểu tài liệu và từng bước giải quyết các nhu cầu thực tế như ingest đa định dạng, quản lý kho tài liệu, hỏi đáp theo ngữ cảnh, tóm tắt nội dung và trích xuất thông tin có cấu trúc.
Hệ thống đã cho thấy khả năng vận hành với một kiến trúc tương đối gọn nhưng vẫn giữ được tính mở rộng. Các module ingestion, chunking, embedding, pipeline và frontend được tách bạch, tạo tiền đề cho việc thay thế từng thành phần công nghệ trong tương lai. Nếu tiếp tục phát triển có thể bổ sung các năng lực như hiển thị nguồn trích dẫn theo chunk, hỗ trợ OCR cho tài liệu scan, đánh giá tự động trên bộ chuẩn tiếng Việt, tích hợp cơ chế phân quyền truy cập tài liệu hoặc triển khai trên môi trường doanh nghiệp với kho dữ liệu lớn hơn. Những hướng đi này cho thấy đề án không dừng ở mức mô hình thử nghiệm mà có tiềm năng phát triển tiếp thành nền tảng hỗ trợ tri thức số.
Đề án có giá trị học thuật theo hướng ứng dụng. Thông qua việc hiện thực hóa trọn vẹn từ lý thuyết đến mã nguồn, đề tài giúp làm rõ mối quan hệ giữa các khái niệm đang được sử dụng rộng rãi trong cộng đồng AI như NLP, LLM, RAG, reranking, few-shot và Chain-of-Thought. Việc đối chiếu trực tiếp giữa cấu trúc chương báo cáo với cấu trúc mô-đun trong mã nguồn cũng tạo điều kiện thuận lợi cho người đọc muốn tiếp tục nghiên cứu hoặc tái sử dụng hệ thống vào bài toán gần tương tự.
Có thể kết luận đề án đã hoàn thành tốt mục tiêu đặt ra: xây dựng được một hệ thống trợ lý đọc hiểu tài liệu thông minh có kiến trúc rõ ràng, có khả năng vận hành, có cơ sở lý thuyết đầy đủ và có kết quả thực nghiệm thuyết phục ở mức ứng dụng. Những kết quả này không chỉ có ý nghĩa trong phạm vi môn học hay luận văn mà còn gợi mở một hướng phát triển khả thi cho các công cụ khai thác tài liệu tiếng Việt trong bối hiện nay.
3. [bookmark: 3._Nhận_xét_đề_án][bookmark: _Toc236219354]Nhận xét đề án
Đề tài không tập trung vào việc đề xuất phương pháp mới mà hướng đến việc ứng dụng hiệu quả các kỹ thuật và mô hình đã được nghiên cứu rộng rãi. Điểm mạnh của hệ thống là kiến trúc module hóa rõ ràng gồm ingestion, chunking, embedding, pipeline, conversion; không chỉ dễ đọc mà còn cực kỳ thuận lợi khi cần thay thế từng thành phần mà không phải viết lại toàn bộ ứng dụng.
Tuy nhiên đề tài vẫn còn những điểm chưa hoàn thiện: chất lượng suy luận

hiện vẫn phụ thuộc hoàn toàn vào dịch vụ Gemini API bên ngoài, đầu ra hỏi đáp chưa hiển thị trích dẫn chunk theo dạng citation tường minh, và hệ thống chưa tích hợp OCR nên chưa xử lý tốt tài liệu scan hoặc tài liệu ảnh.
4. [bookmark: _Toc236219355]Hướng phát triển tiếp theo
Hướng phát triển tiếp theo trước hết nên tập trung vào việc nâng chất lượng của tầng ingestion, bởi đây là điểm khởi đầu quyết định độ đầy đủ của toàn bộ pipeline RAG. Đối với tài liệu quét hoặc tài liệu có bố cục nhiều cột, việc bổ sung OCR, nhận diện cấu trúc trang và trích xuất bảng biểu sẽ giúp hệ thống tiếp cận được nhiều nguồn dữ liệu hơn thay vì chỉ giới hạn ở văn bản có sẵn lớp text. Khi chất lượng dữ liệu đầu vào được cải thiện, các bước chunking, embedding và retrieval phía sau cũng sẽ ổn định hơn. Đây là hướng nâng cấp có tác động lan tỏa tới hầu hết thành phần của hệ thống.
Một hướng phát triển khác là tăng cường khả năng giải thích và khả năng kiểm chứng của phản hồi. Hệ thống hiện đã có cấu trúc đủ để biết những chunk nào được truy xuất, song chưa hiển thị rõ cho người dùng mối liên hệ giữa câu trả lời và nguồn trích dẫn. Việc bổ sung chức năng hiển thị đoạn ngữ cảnh, đánh dấu vị trí trong tài liệu, hoặc thậm chí chấm điểm độ tin cậy cho từng phản hồi sẽ làm tăng đáng kể giá trị sử dụng trong môi trường học thuật và chuyên môn. Khi đó, hệ thống không chỉ trả lời mà còn hỗ trợ người dùng tự đánh giá độ chắc chắn của câu trả lời.
Nghiên cứu tương lai nên mở rộng theo hướng chuẩn hóa đánh giá trên bộ dữ liệu tiếng Việt có nhãn và thử nghiệm thêm các biến thể kiến trúc. Những phương án như tóm tắt phân cấp cho ngữ cảnh dài (long-context summarization), triển khai mô hình ngôn ngữ cục bộ qua Ollama, hoặc bổ sung lớp bộ nhớ dài hạn cho hội thoại đa lượt đều là các hướng đáng khảo sát. Sự kết hợp giữa benchmark định lượng và khảo sát trải nghiệm người dùng sẽ giúp xác định rõ đâu là cải tiến mang lại giá trị thực tiễn cao nhất. Trên cơ sở đó, hệ thống AI Document Assistant có thể tiến gần hơn tới một nền tảng trợ lý tài liệu hoàn chỉnh, đáng tin cậy và có khả năng phục vụ trong nhiều bối cảnh ứng dụng khác nhau.
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