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Abstract: 

In the context of digital transformation in 
education and the rapid development of artificial 

intelligence (AI), the need to build learning support 
systems capable of providing accurate, transparent, 
and personalized academic information is becoming 
increasingly urgent. This paper proposes a smart 
digital library model integrating AI librarians and 
academic forums to support learners in searching, 
accessing, managing, and verifying academic 
resources in higher education.

The system is developed based on a combination of 
semantic search, augmented reality, vector storage, 
and local language models to build a multifunctional 
digital academic environment. The platform not 
only supports document management and academic 
querying based on document content but also 
provides functions such as text summarization, 
multiple-choice question generation, and academic 
discussion organization through interactive forums. 
AI librarians act as intelligent learning aids, helping 
learners access knowledge quickly while enhancing 
information verification through transparent source 
citation mechanisms.

Initial evaluation results from 261 valid surveys 
show high user satisfaction with the system's 
usefulness, self-learning support capabilities, and 
convenience. These results initially confirm the 
feasibility of a proposed model in improving learning 
efficiency, promoting personalized learning, and 
developing a digital academic environment in 
higher education.
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1. Giới thiệu
Sự phát triển nhanh chóng của trí tuệ nhân tạo 

(Artificial Intelligence - AI) đang đặt ra những yêu 
cầu mới đối với hệ thống thư viện số trong giáo dục 
đại học. Thay vì chỉ thực hiện chức năng lưu trữ và 
tìm kiếm tài liệu theo từ khóa, thư viện số hiện nay 
cần hỗ trợ người học khai thác tri thức học thuật 
theo hướng nhanh chóng, chính xác và có khả năng 
kiểm chứng nguồn thông tin. Trong thực tiễn, sinh 
viên thường gặp khó khăn trong việc lựa chọn tài 
liệu phù hợp, xử lý khối lượng văn bản học thuật 
lớn và đánh giá độ tin cậy của thông tin. Mặc dù các 
Chatbot (phản hồi tự động giữa con người với máy 
tính) hỗ trợ thư viện đã góp phần tăng cường khả 
năng tương tác, nhiều hệ thống vẫn tồn tại hạn chế 
như trả lời thiếu căn cứ, diễn giải sai nội dung hoặc 
không cung cấp được nguồn trích dẫn rõ ràng.

Trong bối cảnh đó, mô hình truy hồi tăng cường 
sinh (Retrieval-Augmented Generation - RAG) 
được xem là một hướng tiếp cận phù hợp để phát 
triển thư viện số thông minh có khả năng hỏi - đáp 
dựa trên tài liệu. Khác với các mô hình sinh ngôn 
ngữ truyền thống,  

RAG kết hợp giữa cơ chế truy hồi dữ liệu và mô 
hình ngôn ngữ lớn (Large Language Model - LLM), 
cho phép hệ thống tìm kiếm các đoạn nội dung liên 
quan trước khi tạo phản hồi. Cách tiếp cận này giúp 
giới hạn câu trả lời trong phạm vi dữ liệu học thuật 
đã được cung cấp, đồng thời nâng cao khả năng đối 
chiếu và kiểm chứng nguồn thông tin.

Từ cơ sở đó, nghiên cứu đề xuất một nền tảng 
thư viện số thông minh tích hợp AI thủ thư và diễn 
đàn học thuật nhằm hỗ trợ người học trong quá trình 
tìm kiếm, khai thác và trao đổi tri thức. Hệ thống 
sử dụng kỹ thuật tìm kiếm ngữ nghĩa (Semantic 
Search), trong đó tài liệu PDF được phân tách thành 
các đoạn nội dung (Chunks), mã hóa dưới dạng 
Vector và lập chỉ mục bằng Facebook AI Similarity 
Search (FAISS). Các dữ liệu truy hồi theo cơ chế 
Top-k (kết quả phù hợp nhất) được sử dụng làm 
ngữ cảnh đầu vào cho mô hình ngôn ngữ cục bộ vận 
hành thông qua nền tảng Ollama (nền tảng chạy mô 
hình ngôn ngữ lớn), từ đó tạo ra các phản hồi có căn 
cứ học thuật và gắn với nguồn tài liệu cụ thể.

Điểm mới của nghiên cứu nằm ở việc tích hợp 
đồng thời cơ chế truy hồi ngữ nghĩa, mô hình RAG 
cục bộ, chức năng trích dẫn nguồn và không gian 
thảo luận học thuật trong cùng một hệ thống thư 
viện số. Mô hình này không chỉ hỗ trợ người học 
đặt câu hỏi trực tiếp trên tài liệu mà còn tạo điều 
kiện để trao đổi, phản biện và kiểm chứng thông tin 
trong môi trường học thuật mở. Nghiên cứu được 
đánh giá thông qua kiểm thử chức năng hệ thống, đo 
lường chất lượng phản hồi của AI và khảo sát 261 
người dùng, qua đó bước đầu khẳng định tính khả 

thi của giải pháp trong hỗ trợ tự học, nâng cao khả 
năng tiếp cận học liệu số và tăng cường tính minh 
bạch học thuật trong giáo dục đại học.

2. Tổng quan nghiên cứu vấn đề
Các nghiên cứu về thư viện số cho thấy xu hướng 

phát triển hiện nay không còn dừng ở chức năng lưu 
trữ và tra cứu tài liệu, mà chuyển sang hỗ trợ người 
học tương tác trực tiếp với tri thức học thuật. Theo 
định nghĩa của Digital Library Federation và IFLA/
UNESCO, thư viện số cần bảo đảm việc tổ chức, 
quản lý và cung cấp khả năng truy cập tài nguyên 
thông tin trong môi trường số. Trong giáo dục đại 
học, yêu cầu này tiếp tục được mở rộng theo hướng 
tìm kiếm thông minh, gợi ý học liệu, tóm tắt nội 
dung và hỗ trợ tự học. Tuy nhiên, các hệ thống tìm 
kiếm truyền thống vẫn phụ thuộc chủ yếu vào từ 
khóa và siêu dữ liệu (Metadata), nên gặp hạn chế 
khi xử lý các truy vấn học thuật được diễn đạt bằng 
ngôn ngữ tự nhiên.

Sự phát triển của tìm kiếm ngữ nghĩa và biểu diễn 
Vector (Vector Representation) đã tạo nền tảng kỹ 
thuật cho thư viện số thông minh. Các nghiên cứu 
về biểu diễn nhúng (Embedding), mô hình BERT 
biểu diễn ngữ nghĩa câu (Sentence-BERT), truy 
xuất đoạn văn mật độ cao (Dense Passage Retrieval 
- DPR) và tìm kiếm Vecto (Vector Search) cho thấy 
truy vấn và văn bản có thể được mã hóa thành các 
Vector ngữ nghĩa nhằm đo lường mức độ tương 
đồng về ý nghĩa thay vì chỉ đối sánh từ khóa. Trong 
đó, Facebook AI Similarity Search (FAISS) được sử 
dụng phổ biến nhờ khả năng lập chỉ mục và truy hồi 
Vector hiệu quả trên quy mô lớn. Cách tiếp cận này 
cho phép hệ thống xác định chính xác các đoạn nội 
dung liên quan trong tài liệu, thay vì chỉ trả về danh 
mục tài liệu dựa trên nhan đề hoặc từ khóa.

Bên cạnh đó, truy hồi tăng cường sinh RAG được 
xem là hướng tiếp cận phù hợp nhằm khắc phục hạn 
chế của các Chatbot thư viện truyền thống. Một số 
nghiên cứu cho thấy Chatbot thư viện có thể nâng 
cao khả năng tương tác với người dùng, nhưng vẫn 
gặp khó khăn về độ chính xác, độ tin cậy và khả 
năng xử lý các truy vấn học thuật phức tạp. RAG 
giải quyết vấn đề này bằng cách truy xuất các đoạn 
tài liệu liên quan trước khi mô hình ngôn ngữ lớn 
LLM tạo phản hồi. Nhờ đó, câu trả lời được xây 
dựng dựa trên ngữ cảnh tài liệu truy hồi thay vì chỉ 
phụ thuộc vào tri thức tiềm ẩn của mô hình, qua đó 
tăng khả năng kiểm chứng và hạn chế hiện tượng 
“ảo giác AI” (AI Hallucination).

Mặc dù đã có nhiều nghiên cứu về thư viện số, 
Chatbot học thuật, tìm kiếm ngữ nghĩa và RAG, 
phần lớn các tiếp cận vẫn được triển khai riêng lẻ. 
Hiện chưa có nhiều nghiên cứu xây dựng mô hình 
tích hợp giữa AI thủ thư, cơ chế truy hồi có trích 
dẫn nguồn và diễn đàn học thuật trong cùng một 
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nền tảng. Đây là khoảng trống đáng chú ý trong giáo 
dục đại học, nơi người học không chỉ cần câu trả lời 
nhanh mà còn cần khả năng đối chiếu và xác thực 
nguồn tài liệu. Việc kết hợp RAG với cơ chế trích 
dẫn nguồn giúp giới hạn phản hồi trong phạm vi dữ 
liệu đã nạp, trong khi diễn đàn học thuật tạo môi 
trường để người dùng trao đổi, phản biện và đánh 
giá lại kết quả do AI tạo ra.

Từ khoảng trống đó, nghiên cứu này đề xuất mô 
hình thư viện số thông minh tích hợp AI thủ thư và 
diễn đàn học thuật dựa trên kiến trúc RAG cục bộ. 
Hệ thống xử lý tài liệu PDF bằng kỹ thuật phân đoạn 
nội dung Chunking, tạo Embedding, lưu trữ Vector 
trong FAISS và truy hồi Top-k đoạn văn liên quan 
để cung cấp ngữ cảnh cho mô hình ngôn ngữ vận 
hành cục bộ thông qua Ollama. Điểm khác biệt của 
mô hình nằm ở việc chuyển thư viện số từ công cụ 
tra cứu tài liệu truyền thống thành môi trường hỏi - 
đáp học thuật có căn cứ, trong đó mỗi phản hồi của 
AI đều gắn với nguồn tham chiếu cụ thể và có thể 
tiếp tục được kiểm chứng thông qua diễn đàn học 
thuật.

3. Cách tiếp cận và phương pháp nghiên cứu
Nghiên cứu sử dụng phương pháp thực nghiệm 

hệ thống nhằm đánh giá khả năng ứng dụng mô 
hình truy hồi tăng cường sinh RAG trong thư viện 
số thông minh. Kiến trúc hệ thống gồm bốn lớp 
chính: giao diện người dùng, máy chủ xử lý, lớp trí 
tuệ nhân tạo AI và mô hình ngôn ngữ lớn LLM vận 
hành cục bộ thông qua Ollama. Trọng tâm nghiên 
cứu không hướng đến mô tả các chức năng phần 
mềm, mà tập trung kiểm chứng khả năng truy hồi 
đúng nội dung tài liệu, sinh phản hồi bám sát ngữ 
cảnh và cung cấp trích dẫn để người học đối chiếu 
với nguồn gốc học liệu.

Nguồn dữ liệu thực nghiệm bao gồm các tài liệu 
học thuật định dạng PDF được nạp vào hệ thống để 
xây dựng kho tri thức. Văn bản từ mỗi tài liệu được 
trích xuất, phân đoạn theo chiến lược Chunking và 
gắn Metadata như tên tài liệu, số trang, vị trí đoạn 
và thông tin mô tả. Sau đó, hệ thống tạo Embedding 
cho từng đoạn văn bản và lưu trữ dưới dạng Vector 
trong Facebook AI Similarity Search (FAISS) nhằm 
phục vụ truy hồi ngữ nghĩa. Khi người dùng đặt câu 
hỏi, truy vấn được mã hóa thành Vector, đối sánh 
với cơ sở dữ liệu Vector và truy hồi Top-k = 12 đoạn 
có độ tương đồng cao nhất. Các đoạn truy hồi này 
được kết hợp thành ngữ cảnh đầu vào cho mô hình 
ngôn ngữ chạy cục bộ qua Ollama để tạo câu trả lời 
kèm theo trích dẫn nguồn.

Hiệu quả của mô hình RAG được đánh giá thông 
qua bộ câu hỏi kiểm thử xây dựng từ chính nội dung 
tài liệu đã nạp vào hệ thống. Mỗi phản hồi được đối 
chiếu theo ba tiêu chí: mức độ trả lời đúng trọng tâm 
câu hỏi, mức độ bám sát tài liệu và độ chính xác của 

trích dẫn nguồn. Kết quả cho thấy độ chính xác đạt 
85% đối với nhóm câu hỏi có thông tin xuất hiện 
trực tiếp trong tài liệu. Phương pháp đánh giá này 
phù hợp với đặc thù của thư viện số học thuật, nơi 
phản hồi do AI tạo ra không chỉ cần chính xác mà 
còn phải có căn cứ và khả năng kiểm chứng.

Bên cạnh đánh giá kỹ thuật, nghiên cứu còn kết 
hợp khảo sát người dùng nhằm phản ánh mức độ 
hiệu quả và khả năng chấp nhận của hệ thống trong 
môi trường giáo dục đại học. Phần đánh giá kỹ thuật 
tập trung vào các tiêu chí như độ chính xác câu trả 
lời, mức độ liên quan với tài liệu, tính đúng của trích 
dẫn và thời gian phản hồi. Song song với đó, khảo 
sát người dùng được thực hiện bằng thang đo Likert 
5 mức với 261 phiếu hợp lệ, tập trung vào các khía 
cạnh gồm giao diện hệ thống, khả năng tìm kiếm, bộ 
lọc tài liệu, mức độ liên quan của kết quả, chức năng 
tóm tắt, hỏi-đáp AI, trích dẫn tự động và độ ổn định 
khi vận hành. Cách tiếp cận kết hợp này cho phép 
đánh giá đồng thời hiệu quả kỹ thuật của mô hình 
RAG và mức độ phù hợp của hệ thống đối với nhu 
cầu học tập thực tế của người dùng.

Để làm rõ nguyên nhân khác biệt giữa các nhóm 
kết quả, nghiên cứu phân tích riêng hai thành phần 
chính của hệ thống: quy trình truy hồi Vector bằng 
FAISS và quy trình sinh phản hồi thông qua Ollama. 
Hiệu quả truy hồi phụ thuộc chủ yếu vào chất lượng 
Embedding, chiến lược phân đoạn văn bản và tham 
số Top-k, trong khi chất lượng sinh phản hồi còn 
chịu tác động bởi độ dài ngữ cảnh, năng lực suy luận 
của mô hình và tài nguyên phần cứng khi vận hành 
cục bộ. Cách phân tích này giúp xác định rõ các 
điểm nghẽn kỹ thuật của hệ thống, đặc biệt đối với 
các chức năng AI sinh nội dung và yêu cầu ổn định 
trong môi trường triển khai thực tế.

4. Kết quả nghiên cứu 
4.1. Kiến trúc hệ thống thư viện số thông minh 

dựa trên RAG
Kiến trúc hệ thống được thiết kế theo mô hình 

RAG cục bộ nhằm hỗ trợ người học hỏi-đáp trực 
tiếp trên tài liệu số có trích dẫn nguồn. Hệ thống 
gồm bốn thành phần chính: giao diện người dùng, 
dịch vụ máy chủ, dịch vụ AI và mô hình ngôn ngữ 
chạy cục bộ qua Ollama. Giao diện người dùng 
tiếp nhận yêu cầu tra cứu, đọc tài liệu và đặt câu 
hỏi. Dịch vụ máy chủ quản lý tài liệu, Metadata, tài 
khoản và điều phối các yêu cầu giữa người dùng với 
dịch vụ AI. Dịch vụ AI đảm nhiệm xử lý tài liệu, 
tạo Embedding, truy hồi ngữ nghĩa bằng FAISS và 
xây dựng ngữ cảnh cho mô hình ngôn ngữ sinh câu 
trả lời.

Điểm cốt lõi của kiến trúc nằm ở quy trình truy 
hồi trước khi sinh câu trả lời. Tài liệu PDF sau khi 
nạp vào hệ thống được trích xuất văn bản, chia thành 
các Chunk, gắn Metadata và mã hóa thành Vector 
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ngữ nghĩa. Các Vector này được lưu trong FAISS để 
phục vụ tìm kiếm tương đồng. Khi người dùng đặt 
câu hỏi, hệ thống chuyển câu hỏi thành Vector, truy 
hồi các Chunk liên quan và đưa các đoạn này vào 
mô hình ngôn ngữ Qwen2.5:7b chạy qua Ollama. 
Cách tổ chức này giúp câu trả lời không được sinh 
độc lập từ mô hình, mà dựa trên nội dung tài liệu đã 
truy hồi.

Kiến trúc RAG cục bộ tạo ra khác biệt so với 
Chatbot thư viện thông thường ở khả năng kiểm 
soát nguồn tri thức và trích dẫn kết quả. Mỗi câu trả 
lời được gắn với Metadata của Chunk truy hồi như 
tên tài liệu, trang hoặc vị trí đoạn, cho phép người 
dùng đối chiếu lại với tài liệu gốc. Cơ chế này phù 
hợp với yêu cầu học thuật, vì người học có thể kiểm 
chứng thông tin thay vì tiếp nhận câu trả lời AI như 
một nội dung không có nguồn. Việc chạy mô hình 

cục bộ qua Ollama cũng giúp hệ thống chủ động 
hơn về dữ liệu và hạ tầng, nhưng đồng thời đặt ra 
yêu cầu tối ưu phần cứng, độ dài ngữ cảnh và thời 
gian phản hồi khi triển khai ở quy mô lớn. 

4.2. Kết quả xây dựng quy trình Ingest tài liệu 
và kho tri thức

Quy trình nạp tài liệu (Ingest) được xây dựng 
nhằm chuyển tài liệu PDF thành kho tri thức có thể 
truy hồi bằng ngữ nghĩa. Tài liệu sau khi nạp vào 
hệ thống được trích xuất văn bản, chuẩn hóa nội 
dung, chia thành các Chunk và gắn Metadata gồm 
tên tài liệu, số trang, vị trí đoạn và thông tin mô tả. 
Mỗi Chunk được xem là một đơn vị tri thức độc lập, 
phục vụ trực tiếp cho quá trình truy hồi khi người 
dùng đặt câu hỏi. Hệ thống tạo Embedding cho từng 
Chunk bằng mô hình biểu diễn ngữ nghĩa và lưu 

Bảng 1. Kết quả khảo sát minh họa về năng lực nghề của HSSV

Thành phần Vai trò chính Công nghệ / 
Nền tảng

Đầu vào Đầu ra

Dịch vụ máy khách Giao diện người dùng; 
hiển thị tài liệu, Chat, 
tóm tắt, Thẻ ghi nhớ/
Câu hỏi luyện tập

Web UI Tương tác người 
dùng; dữ liệu từ dịch 
vụ máy chủ/ dịch vụ 
AI

Trang hiển thị; kết 
quả Chat/tóm tắt/
Câu hỏi luyện tập/
Thẻ ghi nhớ

Dịch vụ máy chủ Quản lý nghiệp vụ thư 
viện; quản lý Metadata 
tài liệu; cung cấp API 
trung tâm; tích hợp với 
dịch vụ AI

Node.js dịch 
vụ máy chủ 

Request từ dịch vụ 
máy khách; yêu cầu 
từ dịch vụ AI 

Response dữ liệu/
Metadata; kết quả 
tích hợp trả về dịch 
vụ máy khách/ 
dịch vụ AI

 Dịch vụ AI Xử lý NLP/RAG: lấy 
vào tài liệu, truy hồi, 
sinh câu trả lời; sinh 
tóm tắt/Thẻ ghi nhớ/
Câu hỏi luyện tập

Python 
FastAPI + 
LangChain + 
FAISS

Câu hỏi hoặc File-
Path; dữ liệu truy 
hồi từ Vector DB 
Metadata từ dịch vụ 
máy chủ

Định dạng JSON 
cho Thẻ ghi nhớ/
Câu hỏi luyện tập

Ollama Cung cấp môi trường 
chạy LLM cục bộ cho 
các tác vụ sinh nội 
dung

Ollama + 
model 

Prompt từ dịch vụ 
AI

Text Output 

Hình 1.  Quy trình nạp tài liệu và xây dựng kho tri thức
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các Vector này vào FAISS index. FAISS cho phép 
hệ thống tìm kiếm tương đồng giữa Vector câu hỏi 
và Vector nội dung tài liệu, nhờ đó truy hồi đúng 
các đoạn liên quan thay vì chỉ trả về toàn bộ tài liệu 
theo từ khóa. Cách tổ chức kho tri thức theo Chunk 
giúp mô hình RAG sử dụng đúng phần nội dung cần 
thiết, giảm nhiễu ngữ cảnh và tạo điều kiện gắn trích 
dẫn nguồn cho từng câu trả lời.

Kết quả xây dựng quy trình Ingest cho thấy chất 
lượng chia Chunk và Metadata ảnh hưởng trực tiếp 
đến độ chính xác của chức năng hỏi-đáp. Chunk quá 
ngắn dễ làm mất ngữ cảnh, trong khi Chunk quá 
dài làm tăng nhiễu và kéo dài thời gian xử lý của 
mô hình ngôn ngữ. Vì vậy, quy trình Ingest không 
chỉ là bước nạp dữ liệu kỹ thuật, mà là khâu quyết 

định chất lượng truy hồi, độ đúng của trích dẫn và 
khả năng giảm ảo giác AI trong hệ thống thư viện 
số thông minh. 

4.3. Kết quả triển khai cơ chế RAG Chat có 
trích dẫn

Cơ chế RAG Chat được triển khai theo quy trình 
truy hồi nội dung trước khi sinh câu trả lời. Khi 
người dùng đặt câu hỏi, hệ thống chuyển câu hỏi 
thành Vector ngữ nghĩa, so khớp với kho FAISS và 
truy hồi Top-k = 12 Chunk có mức tương đồng cao 
nhất. Các Chunk này được ghép thành ngữ cảnh đầu 
vào cho mô hình ngôn ngữ qwen2.5:7b chạy cục bộ 
qua Ollama. Câu trả lời cuối cùng được sinh ra dựa 
trên phần ngữ cảnh đã truy hồi, thay vì để mô hình 
tự trả lời độc lập từ tri thức sẵn có.

Bảng 2. Thiết kế chức năng hỏi-đáp theo tài liệu

Hạng mục Nội dung thiết kế Tham số / Quy ước Mục đích / Ghi chú

Quy trình truy hồi Thực hiện truy hồi các đoạn liên 
quan từ Vector DB bằng tìm kiếm 
tương tự

top-k = 12 Lấy đủ ngữ cảnh để trả 
lời, tránh thiếu dữ kiện

Similarity Search Tạo Embedding cho câu hỏi → 
tìm các Chunk gần nhất

k = 12 Cân bằng giữa độ phủ 
và nhiễu ngữ cảnh

Tổ chức ngữ cảnh Ghép các đoạn truy hồi thành bối 
cảnh đưa vào LLM

Định dạng: [Giáo trình 
– Trang] + đoạn văn

Tạo điều kiện để LLM 
trích dẫn rõ ràng, có 
thể kiểm chứng

Thiết kế Prompt Prompt ràng buộc mô hình chỉ trả 
lời theo bối cảnh

Quy ước: “chỉ dùng 
thông tin trong bối 
cảnh”

Giảm Hallucination, 
tăng tính học thuật

Cơ chế trích dẫn Bắt buộc câu trả lời có trích dẫn 
nguồn

Trích dẫn gồm: tên 
giáo trình + số trang

Minh bạch nguồn, hỗ 
trợ đối chiếu lại tài liệu

Resolve Title qua 
dịch vụ máy chủ

 dịch vụ AI gọi dịch vụ máy 
chủ để ánh xạ Filename → Title 
chuẩn

/api/documents/re-
solve-titles

Trích dẫn “đúng tên” 
giáo trình , không hiển 
thị Filename thô

Kiểm soát ngữ 
cảnh 

Giới hạn độ dài bối cảnh trước 
khi gửi sang LLM

Hiện tại: Truncate theo 
ký tự

Tránh vượt giới hạn 
ngữ cảnh của LLM, 
giảm Latency

Đề xuất cải tiến Kiểm soát bối cảnh theo hướng 
thông minh hơn

 Giới hạn theo mã lọc 
theo ngưỡng điểm

Tối ưu chất lượng bối 
cảnh và giảm nhiễu; 
tăng độ chính xác câu 
trả lời & trích dẫn

Cơ chế trích dẫn được tích hợp vào đầu ra của 
RAG Chat nhằm tăng khả năng kiểm chứng học 
thuật. Mỗi Chunk được gắn Metadata như tên tài 
liệu, số trang và vị trí đoạn; khi Chunk được sử dụng 
làm căn cứ trả lời, hệ thống đưa thông tin nguồn vào 
kết quả hiển thị. Cách triển khai này cho phép người 
học đối chiếu câu trả lời với tài liệu gốc, phát hiện 
trường hợp diễn giải chưa sát nguồn và hạn chế rủi 
ro tiếp nhận thông tin thiếu căn cứ.

Kết quả triển khai cho thấy RAG Chat hoạt động 
hiệu quả nhất với các câu hỏi có thông tin xuất hiện 
trực tiếp trong tài liệu đã nạp. Khi FAISS truy hồi 
đúng các Chunk liên quan, mô hình tạo được câu trả 
lời mạch lạc, đúng trọng tâm và có nguồn đối chiếu. 
Một số hạn chế vẫn xuất hiện ở các câu hỏi khái 
quát hoặc yêu cầu tổng hợp nhiều đoạn rời nhau, 
do chất lượng câu trả lời phụ thuộc vào chiến lược 
Chunking, tham số Top-k, độ dài ngữ cảnh và năng 
lực suy luận của mô hình chạy cục bộ.
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4.4. Kết quả khảo sát người dùng

Kết quả khảo sát 261 phiếu hợp lệ cho thấy người 
dùng đánh giá tích cực đối với nền tảng thư viện số 
thông minh, nhưng mức hài lòng có sự khác biệt rõ 
giữa nhóm chức năng tìm kiếm và nhóm chức năng 
AI. Nhóm tìm kiếm đạt kết quả cao nhất: tìm kiếm 

tài liệu theo từ khóa có 218/261 lựa chọn ở mức 4-5, 
trong đó 93/261 lựa chọn mức 5; độ liên quan của 
kết quả tìm kiếm có 214/261 lựa chọn ở mức 4-5, 
trong đó 96/261 lựa chọn mức 5. Kết quả này phản 
ánh các chức năng tra cứu truyền thống vận hành ổn 
định hơn, do phụ thuộc chủ yếu vào dữ liệu mô tả, 
chỉ mục tìm kiếm và thao tác truy hồi ít biến động.

Bảng 3: Kết quả khảo sát mức độ hài lòng của người dùng  đối với các chức năng của hệ thống

Tiêu chí Mức độ đánh giá
1 2 3 4 5

Mức độ hài lòng về các chức năng giao diện tổng thể 3 8 40 120 90
Mức độ hài lòng về tìm kiếm tài liệu theo từ khóa 2 6 35 125 93
Mức độ hài lòng về các chức năng bộ lọc kết quả 3 10 45 120 83
Mức độ hài lòng về độ liên quan của kết quả tìm kiếm 2 7 38 118 96
Mức độ hài lòng về gợi ý tài liệu liên quan 3 9 50 115 84
Mức độ hài lòng về chức năng tóm tắt tài liệu bằng AI 4 12 55 110 80
Mức độ hài lòng về chức năng hỏi-đáp AI theo nội dung tài liệu 5 15 60 105 76
Mức độ hài lòng về chức năng trích dẫn tự động hỏi-đáp AI theo nội dung 
tài liệu

6 18 65 102 70

Mức độ hài lòng của bạn về độ ổn định 8 22 80 95 56
Mức độ hài lòng chung 3 9 45 120 84

Nhóm chức năng AI nhận được mức đánh giá 
tích cực nhưng thấp hơn nhóm tìm kiếm. Chức năng 
tóm tắt tài liệu bằng AI có 190/261 lựa chọn ở mức 
4-5; hỏi-đáp AI theo nội dung tài liệu có 181/261 lựa 
chọn ở mức 4-5, trong đó 76/261 lựa chọn mức 5; 
trích dẫn tự động trong hỏi-đáp AI có 172/261 lựa 
chọn ở mức 4-5, trong đó 70/261 lựa chọn mức 5. 
Khoảng chênh lệch này cho thấy trải nghiệm với AI 
phụ thuộc vào nhiều yếu tố kỹ thuật hơn, gồm chất 
lượng Chunking, độ phù hợp của các đoạn truy hồi, 
tham số Top-k, độ dài ngữ cảnh và khả năng sinh 
câu trả lời của mô hình ngôn ngữ.

Độ ổn định là tiêu chí có mức đánh giá thấp nhất, 
với 151/261 lựa chọn ở mức 4-5 và chỉ 56/261 lựa 
chọn mức 5. Kết quả này phù hợp với đặc điểm vận 
hành của mô hình RAG cục bộ, trong đó FAISS xử 
lý truy hồi tương đồng tương đối nhanh, còn bước 
sinh câu trả lời qua Ollama phụ thuộc nhiều vào tài 
nguyên phần cứng và độ dài ngữ cảnh đầu vào. Vì 
vậy, điểm nghẽn chính của hệ thống không nằm ở 
chức năng tìm kiếm, mà nằm ở giai đoạn suy luận 
của mô hình ngôn ngữ và kiểm soát ngữ cảnh khi 
triển khai chức năng AI ở quy mô lớn hơn.

4.5. Phân tích nguyên nhân kỹ thuật của kết 
quả khảo sát 

Kết quả khảo sát phản ánh sự khác biệt rõ giữa 
nhóm chức năng truy hồi ổn định và nhóm chức 

năng AI sinh nội dung. Các chức năng tìm kiếm theo 
từ khóa và đánh giá độ liên quan kết quả có mức hài 
lòng cao hơn vì quy trình xử lý ngắn, phụ thuộc chủ 
yếu vào dữ liệu mô tả, chỉ mục tìm kiếm và thao tác 
truy hồi. Trong khi đó, các chức năng hỏi-đáp AI và 
trích dẫn tự động phải đi qua nhiều bước kỹ thuật 
hơn, gồm chia Chunk, tạo Embedding, truy hồi 
FAISS, ghép ngữ cảnh, gọi mô hình ngôn ngữ qua 
Ollama và chuẩn hóa trích dẫn. Mỗi bước đều có thể 
ảnh hưởng đến chất lượng đầu ra, nên mức đánh giá 
của người dùng thấp hơn nhóm tìm kiếm là kết quả 
phù hợp với đặc điểm vận hành của hệ thống.

Độ ổn định được đánh giá thấp nhất chủ yếu do 
điểm nghẽn ở bước suy luận của mô hình ngôn ngữ 
cục bộ. FAISS thực hiện tìm kiếm tương đồng trên 
Vector với tốc độ tương đối ổn định, nhưng mô hình 
qwen2.5:7b chạy qua Ollama cần xử lý ngữ cảnh 
gồm nhiều Chunk trước khi sinh câu trả lời. Khi câu 
hỏi dài, tài liệu có cấu trúc phức tạp hoặc Top-k truy 
hồi nhiều đoạn, độ dài Prompt tăng lên và thời gian 
phản hồi cũng tăng theo. Vì vậy, hiện tượng chậm 
phản hồi hoặc đầu ra chưa nhất quán có khả năng 
xuất phát từ tài nguyên phần cứng, độ dài ngữ cảnh 
và quá trình sinh văn bản của LLM, hơn là từ bước 
tìm kiếm FAISS.

Chất lượng trích dẫn tự động thấp hơn chức năng 
hỏi-đáp AI do trích dẫn phụ thuộc trực tiếp vào 
Metadata và độ chính xác của chunk được truy hồi. 
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Khi Chunk chứa đúng nội dung nhưng Metadata 
chưa đầy đủ, hoặc khi câu trả lời tổng hợp từ nhiều 
đoạn rời nhau, hệ thống có thể tạo câu trả lời đúng 
ý nhưng phần nguồn chưa thật sự thuyết phục. Vấn 
đề này cho thấy cần tối ưu quy trình Ingest tài liệu, 
kiểm soát kích thước Chunk, bổ sung cơ chế xếp 
hạn lai (Reranking) và hiển thị đoạn trích nguồn 
kèm trích dẫn. Các cải tiến này có thể giảm nhiễu 
ngữ cảnh, tăng độ đúng của nguồn tham chiếu và 
nâng cao độ tin cậy của chức năng RAG Chat trong 
giai đoạn triển khai tiếp theo.

5. Thảo luận 
Kết quả nghiên cứu cho thấy mô hình thư viện số 

thông minh dựa trên truy hồi tăng cường sinh RAG 
cục bộ có nhiều ưu thế so với các Chatbot thư viện 
truyền thống, đặc biệt ở khả năng trả lời dựa trên 
tài liệu và cung cấp nguồn tham chiếu kiểm chứng. 
Phần lớn các nghiên cứu về Chatbot thư viện trước 
đây chủ yếu tập trung vào hỗ trợ tra cứu nhanh, 
giải đáp dịch vụ và tăng cường tương tác với người 
dùng. Tuy nhiên, hạn chế phổ biến của các hệ thống 
này là phản hồi thường được tạo ra trực tiếp từ mô 
hình ngôn ngữ mà thiếu cơ chế đối chiếu với tài 
liệu nguồn, dẫn đến nguy cơ sai lệch hoặc khó kiểm 
chứng. Trong nghiên cứu này, mô hình ngôn ngữ 
không hoạt động độc lập mà được kết hợp với cơ 
chế truy hồi vector từ FAISS trước khi sinh phản 
hồi, qua đó bảo đảm rằng nội dung trả lời được hình 
thành trên cơ sở các đoạn tài liệu liên quan đã được 
truy xuất.

Việc tích hợp cơ chế RAG kèm trích dẫn nguồn 
góp phần nâng cao tính minh bạch của AI trong 
môi trường học thuật. Hệ thống sử dụng quy trình 
Chunking, tạo Embedding, truy hồi Top-k = 12 và 
mô hình ngôn ngữ Qwen2.5:7b vận hành cục bộ qua 
Ollama để sinh phản hồi dựa trên ngữ cảnh tài liệu. 
Mỗi câu trả lời đều được gắn với thông tin tham 
chiếu như tên tài liệu, số trang hoặc vị trí đoạn văn, 
cho phép người học kiểm chứng lại nội dung thay vì 
tiếp nhận phản hồi AI như một “hộp đen” không rõ 
căn cứ. Cách tiếp cận này đặc biệt phù hợp với môi 
trường giáo dục đại học, nơi các hoạt động học tập, 
viết tiểu luận và nghiên cứu khoa học đòi hỏi thông 
tin phải gắn với nguồn trích dẫn cụ thể và có khả 
năng đối chiếu học thuật.

Bên cạnh đó, diễn đàn học thuật được tích hợp 
trong hệ thống đóng vai trò như một lớp kiểm chứng 
cộng đồng đối với kết quả do AI tạo ra. Người học 
có thể đưa các phản hồi, đoạn trích hoặc vấn đề chưa 
rõ lên diễn đàn để trao đổi, phản biện và bổ sung tài 
liệu liên quan. Thông qua quá trình tương tác này, 
các trường hợp AI diễn giải chưa chính xác hoặc 
chưa sát với nội dung gốc có thể được phát hiện và 
điều chỉnh. Cơ chế kết hợp giữa truy hồi tài liệu và 
phản hồi cộng đồng giúp giảm nguy cơ “ảo giác AI” 
(AI Hallucination) theo hai hướng: giới hạn phạm 

vi phản hồi trong tập tài liệu đã truy hồi và mở rộng 
khả năng kiểm chứng thông qua trao đổi học thuật. 
Đây cũng là điểm khác biệt quan trọng của mô hình 
đề xuất so với các hệ thống chỉ cung cấp Chatbot 
hoặc kho học liệu số đơn thuần.

Tuy nhiên, kết quả khảo sát cũng cho thấy một số 
giới hạn kỹ thuật của mô hình RAG cục bộ. Nhóm 
chức năng tìm kiếm và truy hồi tài liệu được đánh 
giá cao hơn so với nhóm chức năng hỏi-đáp AI và 
trích dẫn tự động, trong khi độ ổn định hệ thống có 
mức đánh giá thấp nhất. Kết quả này cho thấy điểm 
nghẽn chủ yếu nằm ở giai đoạn suy luận của mô 
hình ngôn ngữ khi vận hành qua Ollama, đặc biệt 
trong các trường hợp ngữ cảnh đầu vào dài hoặc 
tài liệu có cấu trúc phức tạp. Do đó, các hướng cải 
tiến tiếp theo cần tập trung vào tối ưu chiến lược 
Chunking, bổ sung cơ chế Reranking nhằm nâng 
cao độ liên quan của kết quả truy hồi, kiểm soát độ 
dài Prompt, xây dựng bộ nhớ đệm (Cache) cho các 
truy vấn phổ biến và nâng cấp hạ tầng phần cứng 
phục vụ vận hành mô hình cục bộ.

6. Kết luận 
Nghiên cứu đã đề xuất và triển khai mô hình thư 

viện số thông minh tích hợp AI thủ thư và diễn đàn 
học thuật dựa trên kiến trúc truy hồi tăng cường 
sinh RAG cục bộ. Hệ thống được xây dựng trên 
quy trình xử lý gồm nạp tài liệu PDF, phân đoạn 
văn bản Chunking, gắn Metadata, tạo Embedding, 
lưu trữ Vector bằng FAISS và truy hồi Top-k = 12 
đoạn nội dung liên quan để cung cấp ngữ cảnh cho 
mô hình ngôn ngữ Qwen2.5:7b vận hành thông qua 
Ollama. Cách tiếp cận này giúp chuyển đổi thư viện 
số từ công cụ tra cứu tài liệu truyền thống thành môi 
trường hỏi–đáp học thuật có căn cứ, trong đó người 
học có thể tương tác trực tiếp với học liệu, nhận 
phản hồi gắn với nguồn tham chiếu cụ thể và kiểm 
chứng lại thông tin thông qua trích dẫn.

Kết quả thực nghiệm bước đầu cho thấy mô hình 
có khả năng hỗ trợ hiệu quả quá trình tự học và khai 
thác học liệu trong giáo dục đại học. Chức năng hỏi-
đáp AI đạt độ chính xác 85% đối với nhóm câu hỏi 
có thông tin xuất hiện trực tiếp trong tài liệu, đồng 
thời khảo sát 261 phản hồi hợp lệ ghi nhận mức 
đánh giá tích cực đối với các chức năng tìm kiếm 
ngữ nghĩa, hỏi-đáp AI và trích dẫn tự động. Kết quả 
này cho thấy việc kết hợp giữa truy hồi tài liệu, mô 
hình ngôn ngữ cục bộ và cơ chế trích dẫn nguồn có 
thể nâng cao tính minh bạch và độ tin cậy của AI 
trong môi trường học thuật.

Bên cạnh những kết quả đạt được, nghiên cứu 
cũng chỉ ra một số giới hạn kỹ thuật khi triển khai 
mô hình RAG cục bộ trong thực tế. Các chức năng 
truy hồi và tìm kiếm tài liệu có mức ổn định cao 
hơn nhóm chức năng sinh phản hồi AI, trong khi độ 
ổn định toàn hệ thống vẫn chịu ảnh hưởng bởi tài 
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nguyên phần cứng, độ dài ngữ cảnh và chất lượng 
các đoạn văn bản được truy hồi. Điều này cho thấy 
hiệu quả của hệ thống không chỉ phụ thuộc vào 
mô hình ngôn ngữ mà còn gắn chặt với chiến lược 
chunking, chất lượng embedding và cơ chế lựa chọn 
ngữ cảnh đầu vào.

Trong giai đoạn tiếp theo, nghiên cứu cần tập 
trung tối ưu kích thước Chunk và Overlap, bổ sung 
cơ chế Reranking để nâng cao độ liên quan của kết 
quả truy hồi, kiểm soát độ dài Prompt, xây dựng bộ 

nhớ đệm Cache cho các truy vấn phổ biến và nâng 
cấp hạ tầng vận hành Ollama nhằm giảm độ trễ và 
tăng tính ổn định. Đồng thời, việc tích hợp hiển thị 
Snippet nguồn kèm trích dẫn trực tiếp sẽ góp phần 
nâng cao khả năng kiểm chứng và trải nghiệm người 
dùng. Những cải tiến này không chỉ mở rộng khả 
năng ứng dụng của mô hình trong thư viện số thông 
minh mà còn tạo tiền đề cho việc triển khai các hệ 
thống hỗ trợ học tập và nghiên cứu khoa học dựa 
trên AI tại các cơ sở giáo dục đại học.
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10 TẠP CHÍ KHOA HỌC TRƯỜNG ĐẠI HỌC TRƯNG VƯƠNG

MÔ HÌNH THƯ VIỆN SỐ THÔNG MINH: 
TÍCH HỢP AI THỦ THƯ VÀ DIỄN ĐÀN HỌC THUẬT HỖ TRỢ HỌC TẬP ĐẠI HỌC

Tóm tắt: 

Trong bối cảnh chuyển đổi số giáo dục và sự 
phát triển nhanh của trí tuệ nhân tạo (AI), nhu 

cầu xây dựng các hệ thống hỗ trợ học tập có khả 
năng cung cấp thông tin học thuật chính xác, minh 
bạch và cá nhân hóa ngày càng trở nên cấp thiết. 
Bài báo đề xuất mô hình thư viện số thông minh tích 
hợp AI thủ thư và diễn đàn học thuật nhằm hỗ trợ 
người học trong quá trình tìm kiếm, khai thác, quản 
lý và kiểm chứng nguồn tài liệu học thuật trong giáo 
dục đại học.

Hệ thống được phát triển trên cơ sở kết hợp các 
công nghệ tìm kiếm ngữ nghĩa, tăng cường truy xuất, 
lưu trữ Vector và mô hình ngôn ngữ cục bộ để xây 
dựng một môi trường học thuật số đa chức năng. 
Nền tảng không chỉ hỗ trợ quản lý tài liệu và truy 
vấn học thuật dựa trên nội dung tài liệu mà còn cung 
cấp các chức năng như tóm tắt văn bản, ra câu hỏi 
trắc nghiệm và tổ chức thảo luận học thuật thông 
qua diễn đàn tương tác. AI thủ thư đóng vai trò như 
một tác nhân hỗ trợ học tập thông minh, giúp người 
học tiếp cận tri thức nhanh chóng, đồng thời tăng 
cường khả năng kiểm chứng thông tin thông qua cơ 
chế trích dẫn nguồn minh bạch.

Kết quả đánh giá ban đầu với 261 phiếu khảo sát 
hợp lệ cho thấy người dùng có mức độ hài lòng cao 
đối với tính hữu ích, khả năng hỗ trợ tự học và mức 
độ thuận tiện của hệ thống. Các kết quả này bước 
đầu khẳng định tính khả thi của một mô hình đề xuất 
trong việc nâng cao hiệu quả học tập, thúc đẩy học 
tập cá nhân hóa và phát triển môi trường học thuật 
số trong giáo dục đại học.

Từ khóa: Thư viện số thông minh; AI thủ thư; 
Diễn đàn học thuật số; Học tập đại học; Chuyển đổi 
số giáo dục.  
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