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1. Giới thiệu 

Internet hiện nay cung cấp nguồn tài liệu vô cùng phong phú cho học tập và nghiên cứu, tuy 

nhiên sự khổng lồ của thông tin có thể gây khó khăn trong việc phân biệt thông tin chính xác và 

sai lệch. Các công cụ tìm kiếm đôi khi không thể hiểu đúng ngữ cảnh, dẫn đến kết quả không 

chính xác. Vì vậy, việc đặt câu hỏi trên các diễn đàn đặc biệt là các diễn đàn chuyên ngành trở 

thành một phương thức phổ biến, giúp người dùng nhận được câu trả lời chính xác từ cộng đồng 

có chuyên môn. 

Các câu hỏi được đặt ra trên các diễn đàn có thể được diễn đạt khác nhau nhưng lại hướng đến 

cùng một nội dung trả lời, vì thế bài báo trình bày nghiên cứu về xây dựng hệ thống so sánh độ 

tương đồng của hai câu hỏi. Hệ thống được đề xuất nhằm mục đích tối ưu hóa trải nghiệm người 

dùng bằng cách phân tích và nhận diện câu hỏi tương đồng, từ đó tự động đề xuất câu trả lời phù 

hợp từ kho dữ liệu có sẵn thay vì mất nhiều thời gian chờ người khác trả lời. 

Các bộ khung sườn có sẵn (framework) truy vấn sáng tạo như mô hình truy vấn hai bước 

(SQuID), sử dụng các kỹ thuật nhúng tiên tiến để xếp hạng các câu hỏi tương đồng [1]. Những 

phương pháp như vậy, sử dụng các mô hình tương tự BERT, tinh chỉnh thêm quá trình phân tích 

các câu hỏi và tận dụng sự tương đồng ngữ nghĩa để đạt được sự chính xác hơn. Các mô hình này 

ban đầu chọn các câu hỏi tương tự top-k và sau đó đánh giá thêm chúng để xác định câu trả lời 

phù hợp nhất, tối ưu hóa quy trình hỏi - đáp. 

Một phương pháp kết hợp giữa BERT và các kiến trúc Siamese đã nâng cao thêm các tác vụ 

xác định sự tương đồng văn bản. Chúng tôi đề xuất kết hợp BERT Fine-tuned và mô hình Bi-

LSTM Siamese để phân tích độ tương đồng văn bản từ bộ dữ liệu cặp câu hỏi Quora. Mô hình 

trích xuất đặc trưng câu hỏi, sau đó sử dụng Bi-LSTM để dự đoán độ tương đồng văn bản. 

Phương pháp này đạt độ chính xác 91%, vượt trội hơn so với các phương pháp hiện có trong việc 

phát hiện độ tương đồng văn bản [2]. Tương tự, mô hình Sentence-BERT (SBERT) đã chứng 

minh hiệu quả vượt trội khi sử dụng kiến trúc Siamese để tạo ra các vector biểu diễn câu có ý 

nghĩa ngữ nghĩa, cho phép so sánh tương đồng hiệu quả bằng khoảng cách cosine [3]. 

 Sử dụng các kỹ thuật học máy được Hasmawati và Romadhony ( đề xuất để cải thiện việc 

nhận diện các câu hỏi tương đồng, nâng cao hiệu quả bằng cách nhận diện các câu hỏi đã được 

gửi trước đó và hướng người dùng đến những câu trả lời đã có. Kết quả thử nghiệm cho thấy mô 

hình sử dụng đặc trưng tương đồng cosine trong thuật toán Support Vector Machine (SVM) 

mang lại hiệu suất tối ưu [4]. Tuy nhiên, khi sử dụng đặc trưng POS Tag hoặc kết hợp POS Tag 

với tương đồng cosine, mô hình gặp phải vấn đề quá khớp, khiến độ chính xác giảm. Để nâng cao 

hiệu suất trong các nghiên cứu sau, tác giả đề xuất thử nghiệm các phương pháp trích xuất đặc 

trưng khác như TF-IDF và đánh giá các đặc trưng ngữ nghĩa. Đồng thời, cần cải thiện bộ dữ liệu 

bằng cách mở rộng số lượng và sự đa dạng của từ ngữ sử dụng. Các nghiên cứu tổng quan gần 

đây cũng chỉ ra rằng việc lựa chọn phương pháp trích xuất đặc trưng phù hợp là yếu tố then chốt 

quyết định hiệu suất của các mô hình học máy truyền thống trong bài toán so sánh văn bản. Quá 

trình này nhấn mạnh tầm quan trọng của việc lựa chọn kỹ thuật tiền xử lý và trích xuất đặc trưng 

phù hợp, một lĩnh vực đã được phân tích và so sánh trong nhiều nghiên cứu tổng quan [5]. 

Mô hình huấn luyện Long Short-Term Memory (LSTM) đã cho kết quả đáng chú ý trong việc 

phát hiện sự tương đồng trong các câu hỏi bài tập, nhờ khả năng ghi nhớ các phụ thuộc dài hạn và 

nhận diện các mẫu, sự tương đồng và các yếu tố tinh tế trong dữ liệu văn bản [6]. Kết quả thí 

nghiệm cho thấy LSTM không chỉ phát hiện sự tương đồng rõ ràng mà còn nhận diện những sự 

tương đồng tinh tế, quan trọng trong các lĩnh vực như phát hiện đạo văn và phân tích ngữ nghĩa. 

Mô hình này cũng chứng tỏ khả năng mở rộng và thích ứng tốt, hứa hẹn ứng dụng trong các lĩnh 

vực khác như phân tích cảm xúc và tạo văn bản dự đoán.  

Zhou và các cộng sự [7] đề xuất mô hình KEBERT-GCN để cải thiện độ tương đồng ngữ 

nghĩa và mô hình CPT-TK để đánh giá độ tương đồng cú pháp của văn bản ngắn. Kết hợp cả hai 

mô hình, tác giả tạo ra một mô hình đánh giá độ tương đồng văn bản ngắn hiệu quả hơn, đạt hiệu 
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suất tốt hơn các phương pháp hiện tại. Nghiên cứu cũng chỉ ra một số hướng phát triển trong 

tương lai như cải thiện ma trận tương đồng từ vựng và thử nghiệm với các biến thể của BERT. 

Đã có không ít các công trình nghiên cứu về việc áp dụng các mô hình để so sánh câu hỏi 

tương đồng nhưng phần lớn đạt hiệu quả cao với ngôn ngữ là tiếng Anh. Đối với tiếng Việt, các 

thách thức về sự đa dạng trong biểu đạt và thiếu hụt bộ dữ liệu có gán nhãn vẫn là một rào cản 

lớn. Để giải quyết khoảng trống này, các mô hình chuyên biệt như PhoBERT đã được tạo ra [8]. 

Dựa trên nền tảng đó, các công trình trong nước đã bắt đầu ghi nhận những thành công đáng kể. 

Các hướng tiếp cận tiêu biểu bao gồm việc kết hợp Sentence-BERT và PhoBERT để nhận diện 

câu diễn giải tương đương [9], hay tích hợp thêm các nguồn tri thức ngữ nghĩa như WordNet để 

tăng cường độ chính xác [10]. Kế thừa các hướng tiếp cận đó và nhận thấy sự cần thiết của việc 

tích hợp các cơ sở tri thức ngoài [11], bài báo này trình bày một hệ thống toàn diện, không chỉ áp 

dụng PhoBERT để trích xuất ngữ nghĩa mà còn tích hợp thư viện FAISS để tối ưu hóa việc tìm 

kiếm và truy xuất câu trả lời từ kho dữ liệu lớn [12].  

Một hướng tiếp cận đột phá khác trong việc tạo ra các biểu diễn câu chất lượng cao là sử dụng 

phương pháp học đối nghịch (contrastive learning). Thay vì chỉ dựa vào các cặp câu được gán 

nhãn, phương pháp này tự tạo ra các cặp câu "dương tính" (positive pairs) bằng cách áp dụng các 

kỹ thuật nhiễu nhẹ (ví dụ: dropout) trên cùng một câu đầu vào. Mô hình sau đó được huấn luyện 

để kéo các biểu diễn của cặp dương tính lại gần nhau và đẩy các biểu diễn của các câu khác (cặp 

âm tính) ra xa trong không gian vector. Công trình tiêu biểu cho hướng đi này là SimCSE, đã 

chứng minh rằng phương pháp đơn giản này có thể tạo ra các vector biểu diễn câu vượt trội, đạt 

hiệu suất hàng đầu trên nhiều tác vụ so sánh độ tương đồng ngữ nghĩa mà không cần dữ liệu gán 

nhãn phức tạp [13].  

Mục tiếp theo của bài báo sẽ đề xuất phương pháp nghiên cứu bao gồm kế hoạch triển khai, 

thu thập, xử lý dữ liệu và xây dựng hệ thống. Mục 3 trình bày kết quả hệ thống và cuối cùng là 

kết luận về hiệu suất, ứng dụng và hướng phát triển.  

2. Phƣơng pháp nghiên cứu 

2.1 . Kế hoạch triển khai 

2.1.1. Định nghĩa bộ dữ liệu  

Bộ dữ liệu được xây dựng bao gồm các cặp câu hỏi có hình thức biểu đạt gần giống nhau, 

nhưng có thể tương đồng hoặc không tương đồng về mặt ý nghĩa. Mỗi cặp câu hỏi được gán nhãn 

nhị phân theo tiêu chí sau: 

 Nhãn 1: Hai câu hỏi có ý nghĩa tương đương, thể hiện cùng một mục đích hoặc nội dung, 

chỉ khác nhau về cách diễn đạt. 

 Nhãn 0: Hai câu hỏi khác nhau về mục đích, nội dung hoặc ngữ nghĩa, mặc dù có thể có 

một số từ ngữ hoặc cấu trúc ngôn ngữ tương tự. 

2.1.2. Kế hoạch 

Dữ liệu được thu thập từ nhiều nguồn khác nhau nhằm đảm bảo tính đa dạng về cách diễn đạt 

và chủ đề, bao gồm: 

 Các diễn đàn trực tuyến, fanpage, confession liên quan đến sinh viên, sổ tay sinh viên, v.v. 

 Các câu hỏi được tạo mới bằng cách biến đổi thủ công các câu hỏi có sẵn như thay đổi trật 

tự từ, thay từ đồng nghĩa, rút gọn câu, v.v. 

 Một phần dữ liệu được chọn lọc từ tập Quora Question Pairs trên Kaggle. 

 Sau khi thu thập, dữ liệu được xử lý thủ công để đảm bảo chất lượng, cụ thể gồm: 

- Dịch các cặp câu hỏi từ tiếng Anh sang tiếng Việt (áp dụng đối với dữ liệu từ Quora) để 

đảm bảo sự nhất quán trong toàn bộ tập dữ liệu. 

- Loại bỏ phần lớn các cặp câu hỏi trùng lặp hoàn toàn hoặc gần giống nhau về mặt hình 

thức, chỉ giữ lại một số ít để phục vụ mục đích kiểm tra và đánh giá độ nhạy của hệ thống. 
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2.2 . Thu thập, xử lý dữ liệu và xây dựng hệ thống 

2.2.1. Thu thập và xử lý dữ liệu 

Nguồn gốc bộ dữ liệu:  

 Nguồn dữ liệu thu thập thủ công: Nhóm nghiên cứu thu thập các câu hỏi từ fanpage 

Facebook chính thức của các trường đại học tại Việt Nam, nơi sinh viên thường đăng thắc mắc về 

tuyển sinh, đào tạo, học phí, học bổng, lịch học,... Ngoài ra, một phần câu hỏi được trích từ sổ tay 

sinh viên và được diễn đạt lại thông qua các thao tác thủ công như thay đổi từ ngữ, cấu trúc câu, 

rút gọn hoặc mở rộng nội dung. Tất cả dữ liệu đều được thu thập và xử lý thủ công nhằm tạo ra 

các cặp câu hỏi có hình thức khác nhau phục vụ mục tiêu phân loại mức độ tương đồng.  

 Nguồn dữ liệu từ tập “Quora Question Pairs” trên Kaggle: Tập dữ liệu gồm hơn 400.000 

cặp câu hỏi có nhãn phân biệt câu hỏi trùng lặp hoặc không. Nhóm nghiên cứu chọn lọc, dịch 

sang tiếng Việt và tích hợp một phần vào bộ dữ liệu chính nhằm tăng tính đa dạng và khả năng 

tổng quát của dữ liệu. 

Quy mô và đặc điểm: Bộ dữ liệu sau khi xử lý và tổng hợp bao gồm 31.201 cặp câu hỏi, gồm: 

 12.189 cặp nhãn 1: Hai câu hỏi có ý nghĩa tương đồng 

 19.012 cặp nhãn 0: Hai câu hỏi khác nhau về mặt ý nghĩa, dù có thể giống về từ ngữ 

Mỗi dòng dữ liệu đại diện cho một cặp câu hỏi, được lưu trữ dưới định dạng .csv, bao 

gồm các trường: 

 id: Mã định danh của cặp câu hỏi 

 qid1, qid2: Mã định danh của từng câu trong cặp 

 question1, question2: Văn bản gốc của hai câu hỏi 

 is_duplicate: Nhãn nhị phân xác định mức độ tương đồng về ý nghĩa (1: giống, 0: khác) 

 answer: Câu trả lời đi kèm cho các cặp mang nhãn 1, do nhóm nghiên cứu trực tiếp biên soạn. 

Quy trình thu thập và xử lý dữ liệu: 

 Bƣớc 1: Truy cập các fanpage Facebook dành cho sinh viên của một số trường đại học trên 

cả nước, chọn lọc các bài đăng và bình luận có dạng câu hỏi. 

 Bƣớc 2: Lưu trữ thủ công các câu hỏi. 

 Bƣớc 3: Chọn lọc và dịch các cặp câu hỏi từ tập Quora Question Pairs sang tiếng Việt để 

đảm bảo đồng nhất về ngôn ngữ. 

 Bƣớc 4 : Tiền xử lý dữ liệu  

 Bƣớc 5: Kết hợp và xây dựng các cặp câu hỏi có tiềm năng tương đồng hoặc khác biệt về ý 

nghĩa, chuẩn bị cho quá trình gán nhãn. 

Quy trình gán nhãn: Việc gán nhãn được thực hiện thủ công bởi nhóm nghiên cứu. Mỗi cặp 

câu hỏi được đánh giá dựa trên tiêu chí sau: 

 Gán nhãn 1 nếu hai câu hỏi có cùng nội dung và mục đích, chỉ khác nhau về cách diễn đạt. 

 Gán nhãn 0 nếu hai câu hỏi có ý nghĩa hoặc mục tiêu khác nhau, kể cả khi cấu trúc ngôn 

ngữ tương tự. 

Ngoài ra, đối với các cặp mang nhãn 1, nhóm nghiên cứu còn xây dựng một câu trả lời mẫu 

tương ứng, nhằm phục vụ cho các hướng nghiên cứu mở rộng liên quan đến hệ thống hỏi – đáp 

(Question Answering). 

2.2.2. Các kiến trúc mô hình 

Nghiên cứu áp dụng kết hợp các mô hình học sâu (deep learning) và các phương pháp xử lý 

ngôn ngữ tự nhiên (NLP) để giải quyết bài toán so sánh độ tương đồng giữa các câu hỏi trong 

diễn đàn. Kiến trúc mô hình hoàn chỉnh được xây dựng với ba thành phần chính: 

 NLP (Natural Language Processing): Giai đoạn này đóng vai trò nền tảng nhằm chuẩn 

hóa và xử lý dữ liệu đầu vào trước khi đưa vào mô hình học sâu. Quá trình xử lý dữ liệu văn bản 

bao gồm:  
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- Làm sạch dữ liệu (Data Cleaning): loại bỏ ký tự không cần thiết, dấu câu, khoảng trắng 

thừa, và các ký tự đặc biệt nhằm hạn chế nhiễu dữ liệu. 

- Chuẩn hóa văn bản (Text Normalization): thực hiện chuyển đổi toàn bộ văn bản về dạng 

viết thường, chuẩn hóa định dạng ký tự Unicode, loại bỏ từ dừng (stopwords). 

- Tách từ và mã hóa: văn bản được phân tách thành các token và mã hóa thành dạng vector 

đầu vào phù hợp với mô hình học sâu (dạng mã hóa các từ hoặc câu thành một dãy số 

(embedding)). 

Giai đoạn này đảm bảo rằng dữ liệu đưa vào mô hình có tính đồng nhất, ổn định và phản ánh 

đầy đủ ngữ nghĩa gốc của văn bản [9]. 

 PhoBERT: PhoBERT là một mô hình ngôn ngữ tiền huấn luyện dựa trên kiến trúc 

Transformer, được phát triển riêng cho tiếng Việt bởi nhóm tác giả tại VinAI Research. 

PhoBERT sử dụng cơ chế attention đa đầu (multi-head self-attention) để học biểu diễn ngữ nghĩa 

của văn bản, từ đó mô hình hóa mối quan hệ giữa các từ trong câu dựa trên ngữ cảnh cục bộ lẫn 

toàn cục [8]. Cấu trúc mô hình PhoBERT trong nghiên cứu bao gồm: 

- Encoder Layer: Chuỗi các lớp Transformer được huấn luyện trên dữ liệu tiếng Việt giúp 

mô hình có khả năng hiểu sâu về cấu trúc câu và ngữ cảnh ngôn ngữ. 

- Classification Head: Sau khi văn bản được biểu diễn thành vector ngữ nghĩa, lớp phân loại sẽ 

thực hiện việc đánh giá độ tương đồng giữa hai câu hỏi. Lớp này thường sử dụng một hàm fully 

connected kết hợp với hàm softmax hoặc sigmoid nhằm xuất ra xác suất hoặc mức độ tương đồng. 

PhoBERT đóng vai trò là bộ mã hóa ngôn ngữ, giúp trích xuất vector đặc trưng có khả năng 

phản ánh ý nghĩa ngữ cảnh của câu hỏi. 

 FAISS (Facebook AI Similarity Search): Sau khi vector ngữ nghĩa của câu hỏi được sinh 

ra từ PhoBERT, thư viện FAISS được triển khai để giải quyết bài toán tìm kiếm các câu hỏi có 

mức độ tương đồng cao nhất trong không gian vector. Đây là một trong những bước quan trọng 

giúp hệ thống có thể truy xuất câu trả lời chính xác và nhanh chóng trong kho dữ liệu lớn. 

Trong nghiên cứu, quá trình xây dựng FAISS index được thực hiện theo các bước sau: 

 Xây dựng chỉ mục FAISS (FAISS Index): Bộ vector embedding sinh ra từ PhoBERT cho 

toàn bộ câu hỏi trong cơ sở dữ liệu sẽ được lưu trữ trong một cấu trúc chỉ mục (index) chuyên 

biệt của FAISS. Để đảm bảo cân bằng giữa tốc độ truy vấn và độ chính xác, nghiên cứu sử dụng 

loại index IndexFlatIP hoặc IndexIVFFlat. 

Trong đó: 

 IndexFlatIP (Inner Product): thích hợp cho việc tính độ tương đồng cosine, có khả năng 

trả về kết quả chính xác nhất nhưng tốn bộ nhớ do lưu toàn bộ vector. 

 IndexIVFFlat (Inverted File with Flat quantization): chia nhỏ dữ liệu thành các cụm 

centroid, chỉ tìm kiếm trong một phần tập con của dữ liệu, giúp tăng tốc độ truy vấn nhưng có thể 

hy sinh một phần độ chính xác. 

 Quy mô dữ liệu: Bộ index FAISS có thể lưu trữ hàng chục nghìn đến hàng triệu vector 

embedding, mỗi vector thường có kích thước cố định (ví dụ: 768 chiều đối với PhoBERT base). 

Trong nghiên cứu này, FAISS được xây dựng dựa trên một tập dữ liệu cỡ trung (từ vài nghìn đến 

vài chục nghìn cặp câu hỏi), cho phép truy vấn và so khớp nhanh chóng các câu hỏi có nội dung 

tương tự. 

 Cơ chế truy vấn: Khi hệ thống tiếp nhận một câu hỏi mới, câu hỏi sẽ được mã hóa thành 

vector embedding thông qua PhoBERT, sau đó FAISS sẽ sử dụng phương pháp tìm kiếm vector 

gần nhất (Nearest Neighbor Search) trong chỉ mục. Khoảng cách cosine hoặc Euclidean giữa 

vector của câu hỏi mới và các vector trong chỉ mục sẽ được tính toán, từ đó xác định câu hỏi có 

mức độ tương đồng cao nhất và hỗ trợ truy xuất câu trả lời thích hợp. 

Quá trình xây dựng chỉ mục và tìm kiếm với FAISS giúp hệ thống đạt được tốc độ xử lý cao 

trong môi trường dữ liệu có quy mô lớn, đồng thời duy trì độ chính xác cần thiết cho bài toán 

nhận diện câu hỏi tương đồng [11]. 
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2.2.3. Quy trình xây dựng hệ thống so sánh độ tương đồng của 2 câu hỏi với mô hình PhoBERT 

Giai đoạn 1: Xây dựng bộ dữ liệu 

Trong giai đoạn này, nhóm nghiên cứu sử dụng bộ dữ liệu được xây dựng theo quy trình như 

đã mô tả, bao gồm dữ liệu thu thập thủ công từ mạng xã hội và dữ liệu từ tập Quora Question 

Pairs đã dịch sang tiếng Việt. Bộ dữ liệu đã được làm sạch, chuẩn hóa và gán nhãn nhị phân, 

phân thành hai nhóm: cặp câu hỏi tương đồng và không tương đồng về mặt ý nghĩa. 

Sau khi hoàn tất tiền xử lý và cân bằng dữ liệu, tập dữ liệu được lưu trữ ở định dạng .csv, sẵn 

sàng để nhập vào mô hình huấn luyện. 

Giai đoạn 2: Xây dựng mô hình PhoBERT 

Bƣớc 2.1: Chuẩn hóa văn bản: 

 Chuyển văn bản về chữ thường. 

 Loại bỏ các ký tự đặc biệt, các ký tự khoảng trắng thừa 

 Chuyển đổi các chữ viết tắt thành chữ đầy đủ (VD: đh: đại học, ktx: kí túc xá) 

 Tách từ (Tokenization): PhoBERT không dùng phương pháp tách từ truyền thống mà sử 

dụng Byte Pair Encoding (BPE), nên cần tokenizer chuyên biệt. 

Bƣớc 2.2: Xây dựng mô hình PhoBERT 

Mô hình PhoBERT được huấn luyện trong 5 vòng lặp (epoch). Trong mỗi epoch, mô hình 

được chuyển sang chế độ huấn luyện bằng model.train(). Tập dữ liệu huấn luyện được chia thành 

các batch nhỏ thông qua train_loader. Với mỗi batch: 

 Các thành phần đầu vào gồm input_ids, attention_mask, và labels được chuyển sang thiết 

bị (device) để xử lý bằng GPU hoặc CPU. 

 Bộ tối ưu optimizer.zero_grad() được gọi để reset gradient. 

 Mô hình tính toán đầu ra và hàm mất mát (loss) từ các đầu vào. 

 Hàm mất mát được lan truyền ngược (loss.backward()), và các tham số của mô hình được 

cập nhật bằng optimizer.step(). 

 Lưu lại mô hình vào một Folder để có thể sử dụng lại. 

Bƣớc 2.3: Chạy thử chương trình: 

 Sử dụng giao diện web streamlit hoặc tkinter để hiển thị. 

 Tải lại mô hình PhoBERT sau khi lưu mô hình thành công. 

 Chạy mô hình và nhập dữ liệu từ người dùng là hai câu hỏi khác nhau, sau đó dự đoán độ 

tương đồng của hai câu hỏi. 

Giai đoạn 3: Xây dựng hệ thống tìm kiếm câu hỏi với FAISS 

Bƣớc 3.1: Tập dữ liệu đầu vào: 

 Sử dụng cặp câu hỏi từ tập train.csv đã được xây dựng từ trước. 

 Áp dụng tiền xử lý cùng quy trình như Bước 2.1 (chuẩn hoá, loại bỏ các ký tự đặc biệt và 

thay thế các từ viết tắt). 

Bƣớc 3.2: Mã hóa câu hỏi thành vector - Mỗi câu hỏi được chuyển đổi thành vector 768 chiều 

bằng mô hình PhoBERT. Vector này là trung bình của các token embedding, đảm bảo biểu diễn 

ngữ nghĩa toàn câu. 

Bƣớc 3.3: Xây dựng chỉ mục FAISS: 

 Phân cụm (Inverted File): Chia dữ liệu thành 256 cụm (cluster) để giảm không gian tìm kiếm. 

 Lượng từ hóa (PQ): Nén mỗi vector 768 chiều thành 8 subvector 8-bits, giảm dung lượng 

lưu trữ 10 lần. 

 Huấn luyện chỉ mục: FAISS được huấn luyện trên 10.000 câu hỏi ngẫu nhiên để học cách 

phân phối dữ liệu. 

 Dung lượng: Chỉ mục cho 1.2 triệu câu hỏi chiếm ~1,5 GB, cho phép triển khai trên máy 

chủ thông thường. 

Bƣớc 3.3: Tích hợp vào hệ thống, tìm kiếm thời gian thực (real-time):  
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Khi nhận câu hỏi mới, hệ thống thực hiện: 

 Mã hoá câu hỏi thành vector bằng PhoBERT. 

 Tìm câu hỏi gần nhất trong FAISS với ngưỡng tương đồng cao nhất. 

2.2.4. Chiến lược đánh giá mô hình 

Sau khi huấn luyện, mô hình được chuyển sang chế độ đánh giá với model.eval() để vô hiệu 

hoá dropout và các bước cập nhật. Đồng thời, sử dụng torch.no_grad() để tắt việc tính gradient 

nhằm tiết kiệm bộ nhớ và tăng tốc. 

Dữ liệu từ test_loader được đưa vào mô hình, và dự đoán (logits) được tính cho từng batch. 

Kết quả phân lớp được lấy bằng cách chọn chỉ số có xác suất cao nhất từ logits (argmax). Các 

nhãn dự đoán và nhãn thực tế được lưu lại để tính toán hiệu suất. Mô hình được đánh giá bằng 

thang đo Accuracy (độ chính xác) để tính tỷ lệ dự đoán đúng trên toàn bộ tập kiểm thử. 

3. Kết quả hệ thống 

Sau khi đã xây dựng hệ thống so sánh câu hỏi bằng PhoBERT, hệ thống cần được kiểm tra 

xem hoạt động tốt không. 

3.1 . Chuẩn bị tập dữ liệu kiểm tra 

Để đảm bảo hệ thống có thể nhận diện chính xác các cặp câu hỏi trùng lặp, việc xây dựng một 

tập dữ liệu huấn luyện chất lượng là vô cùng quan trọng. Tập dữ liệu kiểm tra được lựa chọn từ 

bộ dữ liệu đã xây dựng trước đó, bao gồm các cặp câu hỏi đã được gán nhãn rõ ràng theo hai 

nhóm là tương đồng và không tương đồng về mặt ý nghĩa. Dữ liệu kiểm tra được chọn lọc nhằm 

đảm bảo tính đa dạng về chủ đề, cách diễn đạt và độ phức tạp, giúp đánh giá chính xác năng lực 

phân biệt của hệ thống trong các tình huống thực tế. Việc chuẩn bị kỹ lưỡng này giúp đảm bảo 

đầu vào phù hợp và kết quả đánh giá phản ánh đúng hiệu quả của mô hình. 

3.2 . Chạy thử nghiệm trên hệ thống 

Hệ thống sẽ thực hiện các bước sau: 

 Load mô hình PhoBERT đã được fine-tuned cho bài toán phân loại câu hỏi trùng lặp. 

 Load tokenizer tương ứng với mô hình PhoBERT. 

 Hệ thống sẽ nhận 2 câu hỏi do người dùng nhập vào. 

 Sau đó hệ thống sẽ xử lý văn bản như là đổi sang hết chữ thường, lọc và loại bỏ các kí tự 

đặc biệt, chuyển các từ viết tắt thành từ đầy đủ. 

 Tách từ (Tokenization) với PhoBERT. 

 Mã hoá câu hỏi thành vector đặc trưng. 

 Tính toán độ tương đồng giữa các vector. 

 So sánh với giá trị nhãn thực tế để đánh giá hiệu suất. 

Nếu xác suất thuộc lớp tương đồng lớn hơn 0,6, dự đoán hai câu hỏi giống nhau. 

 
Hình  1.  Dự đoán hai câu hỏi tương đồng 
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Kết quả trong Hình 1 minh hoạ dự đoán hai câu hỏi khác nhau về từ ngữ, cách bố trí khác 

nhau và độ dài khác nhau nhưng đều chung một ý nghĩa, Khi thực hiện so sánh, mô hình dự đoán 

với kết quả trùng khớp lên tới hơn 0,99 tương đương với hơn 99%, điều này có nghĩa là 2 câu hỏi 

này là một cặp câu hỏi tương đồng nhau. 

 
Hình  2. Dự đoán hai câu hỏi không tương đồng nhau 

Kết quả trong Hình 2 minh hoạ dự đoán hai câu hỏi khác nhau về từ ngữ, cách bố trí khác 

nhau và độ dài khác nhau và cũng khác nhau về mặt ngữ nghĩa. Khi thực hiện so sánh, mô hình 

dự đoán với kết quả trùng khớp khoảng 0,4 tương đương với hơn 40%, điều này có nghĩa là 2 câu 

hỏi này là một cặp câu hỏi mang ý nghĩa khác nhau và không tương đồng nhau. 

 
Hình  3. Dự đoán hai câu hỏi giống nhau 

Kết quả trong Hình 3 minh hoạ dự đoán hai câu hỏi giống nhau, độ tương đồng lên đến 100% 

vì 2 câu hỏi đều giống nhau về ngữ nghĩa. 

3.3 . Dự đoán câu trả lời cho câu hỏi 

Hệ thống sẽ thực hiện các bước sau nếu kết quả là 2 câu hỏi tương đồng nhau: 

 Load mô hình PhoBERT để tạo embeddings (vector đặc trưng) của câu hỏi. 

 Load chỉ mục FAISS đã được xây dựng trước đó để tìm kiếm câu trả lời. 

 Đọc dữ liệu từ file CSV và encode các câu hỏi thành vector. 

 Sử dụng PhoBERT để chuyển câu hỏi thành vector nhúng. 

 
Hình 4. Dự đoán trả lời câu hỏi 

Kết quả trong Hình 4 minh hoạ dự đoán nếu cặp câu hỏi là tương đồng thì sẽ lấy câu hỏi 1 làm 

gốc, sử dụng mô hình PhoBERT chuyển câu hỏi thành vector nhúng và sử dụng mô hình FAISS 

để tìm kiếm câu hỏi có vector tương tự trùng khớp cao nhất trong bộ dữ liệu, sau đó đưa ra câu 

trả lời của câu hỏi vừa tìm được. 
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3.4 . Kết quả thực nghiệm và phân tích 

Bảng 1 trình bày kết quả thực nghiệm mô hình PhoBERT và phương pháp baseline (TF-IDF 

kết hợp Cosine Similarity) trên tập dữ liệu kiểm tra độc lập. 

Bảng 1. Bảng so sánh định lượng hiệu năng của PhoBERT với TF-IDF + Cosine Similarity  

Phƣơng pháp Accuracy Precision Recall F1-score 

TF-IDF + Cosine Similarity 0,7562 0,7431 0,7685 0,7556 

PhoBERT (fine-tuned) 0,8298 0,8270 0,8462 0,8365 

Accuracy = 0,8298 cho thấy mô hình có khả năng phân loại chính xác cao đối với bài toán 

nhận diện cặp câu hỏi tương đồng. 

Phân tích kết quả: 

 Mô hình PhoBERT fine-tuned vượt trội hơn rõ rệt so với phương pháp TF-IDF truyền 

thống trên tất cả các chỉ số. Đặc biệt, độ chính xác (accuracy) tăng từ 75,62% lên 82,98%, cho 

thấy khả năng hiểu ngữ nghĩa ngữ cảnh của PhoBERT là vượt trội so với phương pháp dựa trên 

thống kê từ đơn giản. 

 Precision và Recall của PhoBERT cũng cao hơn, chứng tỏ mô hình có khả năng phát hiện 

tốt hơn các cặp câu hỏi thực sự giống nhau mà vẫn giữ được mức sai lệch thấp. Điều này đặc biệt 

quan trọng trong các ứng dụng thực tế như hệ thống hỏi đáp, diễn đàn trực tuyến, v.v. 

4. Kết luận 

Hệ thống so sánh độ tương đồng giữa hai câu hỏi sử dụng mô hình PhoBERT đã được xây 

dựng và thử nghiệm. Qua quá trình kiểm tra, chúng ta có thể rút ra những điểm quan trọng sau: 

 Hiệu suất vượt trội của PhoBERT: Kết quả thử nghiệm cho thấy mô hình PhoBERT có độ 

chính xác 82,98% trong việc xác định câu hỏi tương đồng. Mô hình này có khả năng hiểu ngữ 

nghĩa sâu hơn, không chỉ dựa vào sự trùng lặp từ khóa mà còn xem xét bối cảnh của câu hỏi.  

 Ứng dụng thực tế: Hệ thống có thể được áp dụng trong nhiều lĩnh vực khác nhau như nền 

tảng hỏi đáp trực tuyến, chatbot hỗ trợ khách hàng, hoặc hệ thống kiểm tra câu hỏi trùng lặp 

trong ngân hàng đề thi. Điều này giúp tối ưu hóa quy trình tìm kiếm thông tin và nâng cao trải 

nghiệm người dùng. 

 Những thách thức và hướng phát triển: Mặc dù đạt được kết quả khả quan, hệ thống vẫn 

còn một số hạn chế cần khắc phục. Việc tinh chỉnh (fine-tuning) PhoBERT trên tập dữ liệu lớn 

hơn có thể giúp cải thiện hiệu suất. Ngoài ra, các thuật toán đo độ tương đồng có thể được tối ưu 

hóa hơn nữa, chẳng hạn như kết hợp thêm mạng nơ-ron hoặc các mô hình tiên tiến hơn như 

transformer đa tầng để tăng độ chính xác. 

Nhìn chung, nghiên cứu này đã cung cấp một cách tiếp cận hiệu quả trong việc so sánh câu 

hỏi tương đồng trên các diễn đàn trực tuyến, mở ra nhiều tiềm năng cho các ứng dụng thông 

minh hơn trong tương lai. 

Lời cảm ơn 

Nghiên cứu này được tài trợ bởi nguồn ngân sách khoa học và công nghệ Trường Đại học Sư 

phạm Thành phố Hồ Chí Minh trong đề tài nghiên cứu khoa học của sinh viên năm học 2024 – 2025.  
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