
TNU Journal of Science and Technology 231(07): 402 - 413 

 

http://jst.tnu.edu.vn                                                  402                                                 Email: jst@tnu.edu.vn 

INTEGRATING LARGE LANGUAGE MODELS WITH AUTOMATED 

ASSESSMENT SYSTEMS: A CHAIN-OF-THOUGHT APPROACH FOR 

PEDAGOGICAL FEEDBACK AND MEMORY OPTIMIZATION 
 

Nguyen Tuan Linh
*
 

TNU - University of Information and Communication Technology 
 

ARTICLE INFO ABSTRACT 

Received:  29/5/2026 The evolution of smart education has established Automated Grading Systems as 

essential tools in programming instruction. However, the majority of current 

platforms merely yield binary pass/fail verdicts, failing to provide formative 

pedagogical feedback to help learners identify underlying logical flaws. While Large 

Language Models demonstrate substantial potential in source code analysis, their 

direct application via zero-shot prompting remains highly susceptible to 

hallucinations. This results in inconsistent evaluations, particularly under stringent 

temporal and spatial constraints typical in competitive programming. To address 

these critical limitations, this study proposes a multi-tier modular architecture 

integrating Large Language Models with Chain-of-Thought reasoning. The 

proposed framework directs the artificial intelligence through a rigorous sequential 

reasoning pipeline encompassing semantic decoding, algorithmic complexity 

evaluation, boundary fault detection, and memory optimization. Notably, it 

introduces an implicit rule module for the proactive suggestion of __int128 data 

types to mitigate integer overflow risks. Empirical evaluations across 1,250 C/C++ 

submissions reveal that the Chain-of-Thought architecture significantly outperforms 

the zero-shot baseline. The system achieves an 8.7% improvement in Pass@1 

accuracy, a 9.2% enhancement in algorithmic complexity analysis, a 22.2% increase 

in IndexError detection rates, and a 57.6% precision surge in __int128 

recommendations.  
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Ngày nhận bài:  29/5/2026 Sự phát triển của giáo dục thông minh đã thúc đẩy việc ứng dụng các Hệ thống chấm 

điểm tự động trong đào tạo lập trình. Tuy nhiên, đa số nền tảng hiện nay chủ yếu trả 

về kết quả đúng/sai mà chưa cung cấp phản hồi mang tính sư phạm để hỗ trợ người 

học cải thiện tư duy thuật toán. Trong khi đó, các Mô hình ngôn ngữ lớn cho thấy 

tiềm năng đáng kể trong phân tích mã nguồn, nhưng khi áp dụng trực tiếp theo cơ 

chế zero-shot thường xuất hiện hiện tượng “ảo giác” và thiếu nhất quán trong các bài 
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chương trình, đánh giá độ phức tạp thuật toán, phát hiện lỗi biên như IndexError và 

tối ưu bộ nhớ. Đặc biệt, mô hình có khả năng chủ động đề xuất kiểu dữ liệu __int128 

nhằm hạn chế tràn số nguyên. Thực nghiệm trên 1.250 bài nộp C/C++ cho thấy 

phương pháp Chuỗi suy luận vượt trội hơn baseline zero-shot, cải thiện 8,7% độ 

chính xác Pass@1, tăng 9,2% năng lực phân tích thuật toán, nâng tỷ lệ phát hiện 

IndexError thêm 22,2% và cải thiện 57,6% độ chính xác khi sử dụng int128. 
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1. Giới thiệu 

 Sự phát triển của giáo dục thông minh và các nền tảng học trực tuyến mở (MOOCs) đang làm 

thay đổi đáng kể phương pháp giảng dạy khoa học máy tính. Trong bối cảnh đó, các Hệ thống 

chấm điểm tự động (Automatic Grading Systems - AGS) và nền tảng Online Judge (OJ) ngày 

càng được sử dụng rộng rãi nhờ khả năng xử lý khối lượng lớn bài nộp với tốc độ và độ chính 

xác cao [1], [2]. Từ đầu những năm 2000, các hệ thống như Web-CAT và Kattis đã trở thành 

công cụ phổ biến trong đào tạo lập trình [3]. Theo Jung và đồng sự [1], phần lớn các OJ vận hành 

dựa trên cơ chế thực thi động kết hợp kiểm thử hộp đen trong môi trường sandbox nhằm đảm bảo 

tính khách quan và khả năng mở rộng. 

 Tuy nhiên, các hệ thống OJ truyền thống vẫn còn nhiều hạn chế về mặt sư phạm. Phần lớn nền 

tảng hiện nay chỉ cung cấp các phản hồi ngắn như “Accepted”, “Wrong Answer” hoặc “Time Limit 

Exceeded”, chưa đủ để hỗ trợ người học hiểu nguyên nhân lỗi và cải thiện thuật toán [3]. Richards 

và đồng sự [4] cho rằng sinh viên thường gặp khó khăn khi xử lý các trường hợp biên (edge cases). 

Ngoài ra, các hệ thống hiện tại hầu như chưa đánh giá được chất lượng thiết kế chương trình; những 

đoạn mã có độ phức tạp chu trình (cyclomatic) cao vẫn có thể đạt điểm tối đa nếu vượt qua toàn bộ 

test-case [5]. Ngay cả khi tích hợp các công cụ phân tích tĩnh như linting, hệ thống vẫn dễ tạo ra 

cảnh báo giả và thiếu linh hoạt trong môi trường lập trình thực tế [6]. 

 Sự xuất hiện của các Mô hình ngôn ngữ lớn (LLM) như GPT, Llama và DeepSeek đã mở ra 

nhiều tiềm năng cho đánh giá mã nguồn tự động [6]. Khác với các phương pháp học máy truyền 

thống, LLM có khả năng xử lý trực tiếp mã nguồn dưới dạng ngôn ngữ tự nhiên, từ đó hỗ trợ phân 

tích ngữ nghĩa chương trình, suy luận luồng điều khiển và sinh phản hồi chi tiết [7]-[9]. Nhiều 

nghiên cứu đã chứng minh hiệu quả của hướng tiếp cận này. Chẳng hạn, CodEv sử dụng cơ chế bỏ 

phiếu để giảm hiện tượng “ảo giác” [10], StepGrade khai thác GPT-4 nhằm đánh giá cả tính đúng 

đắn lẫn mức độ tối ưu của thuật toán [11], trong khi A-ProS có khả năng tự động sửa lỗi trên các 

bài toán Codeforces [12]. Những kết quả này cho thấy LLM có thể trở thành công cụ hỗ trợ học tập 

hiệu quả [13]. Tuy nhiên, phương pháp này vẫn tồn tại nhiều hạn chế như phản hồi thiếu nhất quán, 

khó xử lý các ràng buộc nghiêm ngặt về thời gian và bộ nhớ, đồng thời dễ bị đánh lừa bởi các 

chương trình đúng cú pháp nhưng sai logic [11]. Bên cạnh đó, để hạn chế gian lận học thuật, AI cần 

được thiết kế theo hướng cung cấp gợi ý thay vì đưa ra lời giải hoàn chỉnh [14]. 

 Để cải thiện khả năng suy luận của LLM, kỹ thuật Chuỗi suy luận (Chain-of-Thought - CoT) 

được xem là một hướng tiếp cận triển vọng [15]. Thay vì đưa ra kết quả trực tiếp, CoT hướng mô 

hình phân tách bài toán thành nhiều bước suy luận trung gian nhằm kiểm tra logic trước khi đưa 

ra đánh giá cuối cùng [15]. Các nghiên cứu như SCoT và CGO cho thấy CoT giúp giảm lỗi logic, 

cải thiện từ 5% đến 12% tỷ lệ Pass@1 và sử dụng tài nguyên hiệu quả hơn so với nhiều kỹ thuật 

phản xạ khác [10], [16]. Khi tích hợp vào các hệ thống như StepGrade, CoT cho phép mô hình 

đánh giá đồng thời cấu trúc dữ liệu, thuật toán và chất lượng thiết kế chương trình [11]. 

Trong môi trường lập trình thi đấu như Olympic Tin học hay ACM-ICPC, các bài toán thường 

đi kèm những ràng buộc nghiêm ngặt về hiệu năng và quản lý bộ nhớ. Một trong những lỗi phổ 

biến là tràn số nguyên (Integer Overflow). Dù kiểu long long 64-bit hỗ trợ giá trị tới khoảng 

      , nhiều bài toán tổ hợp hoặc phân tích thừa số nguyên tố vẫn có thể sinh ra giá trị trung 

gian vượt ngưỡng này [14], [17]. Vì vậy, cộng đồng lập trình thi đấu thường sử dụng kiểu __int128 

của GCC/Clang [18], dù kiểu dữ liệu này yêu cầu người học tự xây dựng cơ chế nhập/xuất riêng [19]. 

Đây là kỹ năng mà nhiều hệ thống AGS tích hợp AI hiện nay vẫn chưa hỗ trợ hiệu quả [16]. Bên cạnh 

đó, lỗi truy cập vượt quá giới hạn của mảng (IndexError) cũng là nguyên nhân phổ biến gây ra lỗi 

Undefined Behavior hoặc Segmentation Faults trong C/C++ [20]. Mặc dù một số nghiên cứu như 

CODERANKER đã thử nghiệm dự đoán lỗi runtime bằng mạng nơ-ron [21], việc kết hợp CoT để mô 

phỏng trạng thái bộ nhớ và phân tích ranh giới vòng lặp vẫn chưa được khai thác đầy đủ. 

Xuất phát từ những khoảng trống trên, nghiên cứu đề xuất một kiến trúc đánh giá mã nguồn 

đa tầng kết hợp giữa LLM và kỹ thuật CoT dành cho môi trường lập trình thi đấu. Khác với các 
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hệ thống AGS truyền thống chỉ tập trung vào kết quả đầu ra, kiến trúc đề xuất hướng tới phân 

tích toàn diện cấu trúc và logic chương trình thông qua các bước suy luận tuần tự như giải mã 

ngữ nghĩa, đánh giá độ phức tạp thuật toán, phát hiện lỗi IndexError và hỗ trợ xử lý tràn số bằng 

__int128. Qua đó, hệ thống không chỉ đóng vai trò chấm điểm tự động mà còn trở thành công cụ 

hỗ trợ học tập có khả năng giải thích và định hướng hiệu quả hơn cho người học. 

 
Hình 1. Kiến trúc tổng thể của hệ thống Chấm điểm Tự động (AGS) đề xuất. Sơ đồ minh họa quá trình 

chuyển đổi mã nguồn thô và các ràng buộc bài toán thành phản hồi định dạng mang tính sư phạm thông 

qua Động cơ suy luận Chuỗi suy luận (CoT) đa tầng và mô-đun Đánh giá Rubric có trọng số 

2. Kiến trúc đề xuất 

 Nhằm đáp ứng nhu cầu thực tiễn trong giảng dạy lập trình và khai thác hiệu quả tiềm năng của 

AI tạo sinh, nghiên cứu đề xuất một kiến trúc Đánh giá Mã nguồn Tự động dựa trên kỹ thuật 

Chuỗi suy luận (Chain-of-Thought - CoT). Thay vì thay thế hoàn toàn cơ chế chấm điểm truyền 

thống dựa trên sandbox, hệ thống được xây dựng như một tầng nhận thức bổ sung, có khả năng 

phân tích mã nguồn theo nhiều bước suy luận liên tiếp để tạo ra các phản hồi mang tính giải thích 

và hỗ trợ học tập sâu hơn. Cách tiếp cận này không chỉ giúp đánh giá tính đúng đắn của chương 

trình mà còn hỗ trợ phát hiện lỗi logic, phân tích độ phức tạp thuật toán và đưa ra các gợi ý tối ưu 

hóa phù hợp với môi trường lập trình thi đấu. 

2.1. Mô hình Kiến trúc Tổng thể 

Hệ thống được thiết kế theo kiến trúc mô-đun đa tầng (Hình 1), trong đó các thành phần chức 

năng phối hợp liên tục để chuyển đổi mã nguồn đầu vào thành các phản hồi đánh giá có tính phân 

tích và hỗ trợ học tập.   

Bộ tiếp nhận và xây dựng ngữ cảnh: Khác với các nền tảng OJ truyền thống, mô-đun này 

không chỉ tiếp nhận mã nguồn mà còn xây dựng ngữ cảnh đầy đủ cho quá trình đánh giá, bao 

gồm mô tả bài toán, ràng buộc dữ liệu vào/ra và giới hạn tài nguyên hệ thống. Ngoài ra, các lỗi 

phát sinh trong quá trình thực thi động như TLE hay RTE cũng được thu thập nhằm cung cấp 

thêm tín hiệu hỗ trợ cho AI trong quá trình suy luận.   

Động cơ suy luận CoT đa tầng: Đây là thành phần trung tâm sử dụng các mô hình ngôn ngữ 

lớn như GPT-4o hoặc Claude 3.5 để thực hiện phân tích mã nguồn. Thay vì đánh giá trực tiếp, 

mô hình tiến hành suy luận theo nhiều bước liên tiếp nhằm xử lý các vấn đề liên quan đến ngữ 

nghĩa chương trình, độ phức tạp thuật toán, quản lý bộ nhớ và nguy cơ tràn số nguyên.   

Động cơ đánh giá Rubric: Thành phần này chuyển đổi các phân tích định tính từ mô hình 

CoT thành hệ thống tiêu chí đánh giá chuẩn hóa, qua đó lượng hóa kết quả thành điểm số cụ thể 

nhằm đảm bảo tính nhất quán và công bằng trong quá trình chấm điểm.   

Bộ tạo phản hồi sư phạm: Dựa trên kết quả từ Rubric và luồng suy luận CoT, mô-đun này 

sinh ra báo cáo phản hồi bằng ngôn ngữ tự nhiên, bao gồm phân tích lỗi, giải thích nguyên nhân 
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và các gợi ý định hướng để hỗ trợ người học cải thiện chương trình. Đối với các bài toán xử lý số 

lớn, hệ thống còn cung cấp các khuôn mẫu nhập/xuất phù hợp cho kiểu dữ liệu __int128. 

2.2. Thiết kế Kỹ thuật Prompt Chuỗi suy luận (CoT) trong đánh giá mã nguồn 

Hiệu quả của các mô hình ngôn ngữ lớn phụ thuộc đáng kể vào cách thiết kế prompt và tổ 

chức quá trình suy luận. Trong nghiên cứu này, hệ thống áp dụng kỹ thuật Chuỗi suy luận có cấu 

trúc (Structured CoT) kết hợp thẻ <thinking> nhằm định hướng mô hình thực hiện phân tích theo 

từng bước rõ ràng, từ đó giảm thiểu hiện tượng “ảo giác” và nâng cao tính nhất quán trong đánh 

giá mã nguồn. Quy trình suy luận được xây dựng gồm bốn giai đoạn chính. 

Bước 1: Phân tích ngữ nghĩa và cấu trúc chương trình 

Mục tiêu của bước này là chuyển đổi mã nguồn C/C++ sang dạng mã giả (pseudocode) để mô 

hình hiểu đúng ý đồ thuật toán trước khi thực hiện đánh giá. Prompt được thiết kế nhằm buộc 

LLM phân tích luồng điều khiển, xác định các cấu trúc dữ liệu quan trọng như mảng, hashmap 

hoặc hàng đợi ưu tiên, đồng thời làm rõ vai trò của các vòng lặp và điều kiện rẽ nhánh trong 

chương trình. 

Bước 2: Phân tích độ phức tạp thuật toán 

Ở giai đoạn này, hệ thống đánh giá tài nguyên tính toán và khả năng bảo trì mã nguồn. Mô 

hình được yêu cầu ước lượng độ phức tạp Big-O và so sánh với giới hạn thời gian thực thi phổ 

biến trong lập trình thi đấu (khoảng     phép tính mỗi giây). Đồng thời, hệ thống tính toán độ 

phức tạp Cyclomatic (CC) dựa trên số lượng đường dẫn thực thi độc lập nhằm xác định mức độ 

rủi ro và khả năng mở rộng của chương trình. 

Bước 3: Phát hiện lỗi biên và IndexError 

Mục tiêu của bước này là hoạt động như một công cụ phân tích tĩnh nhằm phát hiện sớm các 

lỗi truy cập bộ nhớ. Thông qua kỹ thuật “dry-run”, mô hình mô phỏng quá trình thực thi của các 

vòng lặp và đối chiếu điều kiện dừng với kích thước mảng khai báo. Nếu phát hiện nguy cơ truy 

cập vượt biên, hệ thống sẽ sinh cảnh báo liên quan đến IndexError hoặc Segmentation Faults. 

Cách tiếp cận này đặc biệt hữu ích đối với các thuật toán xử lý chuỗi hoặc kỹ thuật hai con trỏ. 

Bước 4: Tối ưu bộ nhớ và phát hiện nguy cơ tràn số 

Ở bước cuối cùng, hệ thống tập trung đánh giá khả năng sử dụng bộ nhớ và rủi ro tràn số 

nguyên trong các phép tính trung gian. Các ràng buộc dữ liệu đầu vào như       hoặc 

     
   được tích hợp trực tiếp vào prompt để mô hình suy luận về phạm vi giá trị của từng 

biến trong quá trình thực thi. Nhờ đó, hệ thống có thể đưa ra cảnh báo và đề xuất sử dụng kiểu dữ 

liệu phù hợp như __int128 đối với các bài toán xử lý số lớn (xem Hình 2). 

Nhằm đảm bảo tính minh bạch và khả năng tái lập của nghiên cứu, cấu trúc prompt nền tảng 

được thiết kế và mô tả một cách rõ ràng. Kiến trúc này tách biệt giữa Thông điệp hệ thống 

(System Message), đóng vai trò định nghĩa nhiệm vụ và hành vi của mô hình, với Ngữ cảnh 

người dùng (User Context), nơi cung cấp dữ liệu động như đề bài, mã nguồn và các ràng buộc 

thực thi. Điểm quan trọng của phương pháp là mô hình phải thực hiện toàn bộ quá trình suy luận 

trung gian bên trong thẻ <thinking> trước khi tạo ra kết quả đánh giá cuối cùng theo Rubric 

chuẩn hóa. Cách tổ chức này giúp kiểm soát luồng suy luận của LLM, hạn chế hiện tượng “ảo 

giác” và nâng cao tính nhất quán trong quá trình đánh giá mã nguồn. Cấu trúc mã giả (pseudo-

code) của prompt được chuẩn hóa như sau: 
{ 

  "system_message": "Expert Grader. Evaluate C/C++ via 4-step CoT (Semantic, Complexity, Boundary, 

Overflow). Use <thinking> tags.", 

  "user_context": { "problem": "[...]", "constraints": "N<=10^5, A_i<=10^12", "code": "[...]" }, 

  "output_format": "<thinking>\n[Step 1 to 4 reasoning]\n</thinking>\n<json>\n{\"C_func\":[.], \"C_comp\":[.], 

\"C_opt\":[.], \"C_style\":[.], \"feedback\":\"[...]\"}\n</json>"} 

Thiết kế prompt này hoạt động như một cơ chế kiểm soát suy luận nhằm nâng cao độ tin cậy 

của quá trình đánh giá mã nguồn. Thông qua việc sử dụng thẻ <thinking> như một không gian 

suy luận trung gian, hệ thống buộc mô hình AI phải thực hiện phân tích tuần tự trước khi đưa ra 
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kết quả cuối cùng, từ đó giảm thiểu hiện tượng “ảo giác” thường gặp ở các phương pháp zero-

shot (là cách yêu cầu mô hình thực hiện một nhiệm vụ mà không cung cấp ví dụ minh họa trước 

đó). Trong quá trình này, mô hình được yêu cầu rà soát đầy đủ các ràng buộc về bộ nhớ, giới hạn 

vòng lặp và tài nguyên thực thi nhằm đảm bảo các phản hồi sinh ra không chỉ đúng về mặt logic 

mà còn phù hợp với điều kiện thực tế của môi trường lập trình thi đấu. Nhờ đó, hệ thống có thể 

tạo ra các phản hồi sư phạm có tính giải thích và độ nhất quán cao hơn. 

 
Hình 2. Cây quyết định của Mô-đun Quy tắc ngầm cho tối ưu hóa bộ nhớ. Sơ đồ minh họa luồng suy luận 

CoT để đánh giá các ràng buộc không gian, chủ động phát hiện lỗi tràn số nguyên 64-bit và xây dựng 

khuôn mẫu I/O tùy chỉnh cho __int128. 

2.3. Kiến trúc Đánh giá dựa trên Rubric 

Để lượng hóa các phân tích định tính của CoT thành thước đo chuẩn xác, hệ thống áp dụng 

khung "Rubric Is All You Need" [22]. Khung này triệt tiêu tính chủ quan của LLM thông qua cơ 

chế tính điểm trọng số nghiêm ngặt. Tổng điểm   (thang 100) được xác định qua Công thức (1): 

                                       (1) 

-       (Tính năng): Tiêu chí này đánh giá tính đúng đắn của chương trình thông qua kết quả 

thực thi và khả năng xử lý các lỗi nghiêm trọng như IndexError hoặc phép chia cho 0. Nếu có dữ 

liệu từ hệ thống OJ, kết quả test-case cũng được sử dụng để kiểm chứng tính toàn vẹn logic của 

thuật toán. Đây là thành phần quan trọng nhất trong hệ thống đánh giá với trọng số        .   

-       (Hiệu suất thuật toán): Thành phần này tập trung đánh giá độ phức tạp tính toán của 

lời giải so với mức kỳ vọng của bài toán. Ví dụ, một chương trình sử dụng thuật toán  (  ) 
trong trường hợp yêu cầu tối ưu ở mức  (     ) sẽ bị giảm đáng kể số điểm. Trọng số áp dụng 

cho tiêu chí này là        .   

-      (Tối ưu và xử lý ngoại lệ): Tiêu chí này xem xét khả năng kiểm soát các tình huống đặc 

biệt như tràn số nguyên, xử lý dữ liệu biên hoặc các nhánh điều kiện rỗng. Hệ thống cũng đánh 

giá mức độ sử dụng hợp lý các kiểu dữ liệu như long long hoặc __int128 trong các bài toán xử lý 

số lớn. Trọng số tương ứng là        .   

-        (Tính dễ đọc và bảo trì mã nguồn): Thành phần này được đánh giá thông qua độ phức 

tạp Cyclomatic (CC), quy tắc đặt tên biến và mức độ rõ ràng của tài liệu mã nguồn. Những 
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chương trình có giá trị         sẽ bị xem là khó bảo trì và chịu điểm phạt tương ứng về mặt 

phong cách lập trình. Trọng số của tiêu chí này là        .   

Đầu ra của mô hình LLM được chuẩn hóa dưới dạng JSON, bao gồm điểm thành phần, luồng 

suy luận CoT và các phản hồi giải thích. Cấu trúc này giúp hệ thống dễ dàng tích hợp với API và 

giao diện của các nền tảng OJ hiện có. 

3. Thực nghiệm và đánh giá 

 Nhằm đánh giá hiệu quả của kiến trúc CoT trong bài toán chấm điểm và phân tích mã nguồn, 

nghiên cứu tiến hành thực nghiệm trên nhiều bài nộp lập trình và so sánh với các phương pháp 

LLM truyền thống. Phần này trình bày quy trình thực nghiệm, tiêu chí đánh giá và các kết quả 

thống kê đạt được, đồng thời phân tích một số tình huống tiêu biểu để làm rõ khả năng phát hiện 

lỗi, đánh giá độ phức tạp và hỗ trợ tối ưu hóa mã nguồn của hệ thống. Ngoài ra, nghiên cứu cũng 

xem xét bài toán đánh đổi giữa chất lượng phản hồi, độ trễ xử lý và chi phí triển khai khi áp dụng 

CoT trong thực tế. 

3.1. Môi trường thực nghiệm và tập dữ liệu 

Tập dữ liệu thực nghiệm đóng vai trò quan trọng trong việc đánh giá khả năng tổng quát hóa 

của hệ thống. Nghiên cứu sử dụng 1.250 bài nộp C/C++ được thu thập và ẩn danh từ các kỳ thi 

học sinh giỏi, môi trường lập trình thi đấu (tương đương Codeforces) và các học phần Cấu trúc 

Dữ liệu & Giải thuật. Dữ liệu được phân bổ thành ba nhóm chính: (1) Chuỗi Palindrome (vét cạn, 

Quy hoạch động, Manacher) nhằm kiểm tra lỗi IndexError; (2) Thao tác mảng và kỹ thuật hai con 

trỏ nhằm đánh giá khả năng phân tích độ phức tạp thuật toán (so sánh  ( ) và  (  ) );  và (3) 

Số nguyên tố và tổ hợp (Sàng Eratosthenes, lũy thừa ma trận, giới hạn       ) nhằm kiểm tra 

khả năng phát hiện tràn số và đề xuất __int128. 

Để đảm bảo độ tin cậy của nhãn dữ liệu (ground truth), toàn bộ 1.250 bài nộp được gán nhãn 

thủ công bởi hai chuyên gia độc lập, với hệ số đồng thuận Cohen’s Kappa đạt        . Nhằm 

đảm bảo tính minh bạch và hỗ trợ tái lập kết quả nghiên cứu (reproducibility), chúng tôi đã trích 

xuất, ẩn danh hóa và công bố một tập con tiêu biểu gồm 200 bài nộp tiêu biểu từ hệ thống 

[oj.hoccongnghe.com]. Tập dữ liệu này cùng với các tệp tin cấu trúc prompt chuẩn hóa, hiện đã 

được lưu trữ công khai tại kho dữ liệu: https://github.com/tuanlinhkinhte/TNU_ASG_Dataset. 

Việc công bố này không chỉ tạo điều kiện cho các nghiên cứu phái sinh mà còn khẳng định tính 

khách quan của tập dữ liệu thực nghiệm. 

3.2. Phương pháp Đánh giá và Mô hình Cơ sở (Baseline) 

Nghiên cứu xây dựng khung thực nghiệm A/B trên cùng một mô hình ngôn ngữ nền tảng (ví 

dụ GPT-4o) nhằm so sánh trực tiếp hiệu quả giữa hai phương pháp đánh giá mã nguồn tự động. 

Zero-shot Prompting (Baseline): Trong kịch bản này, mô hình chỉ nhận thông tin cơ bản gồm 

mô tả bài toán và mã nguồn trước khi đưa ra đánh giá trực tiếp theo Rubric. Đây là cách tiếp cận 

phổ biến của nhiều hệ thống AGS tích hợp AI hiện nay. 

CoT Prompting (Hệ thống đề xuất): Ở phương pháp đề xuất, mô hình được dẫn dắt thông 

qua kiến trúc prompt nhiều bước dựa trên kỹ thuật Chuỗi suy luận (CoT), bao gồm phân tích 

ngữ nghĩa chương trình, đánh giá độ phức tạp thuật toán, kiểm tra lỗi bộ nhớ và phát hiện nguy 

cơ tràn số nguyên. 

Để đánh giá hiệu quả hệ thống, nghiên cứu sử dụng nhiều chỉ số định lượng quan trọng. Pass@1 

Accuracy đo lường khả năng dự đoán đúng kết quả của mô hình so với phán quyết từ hệ thống 

sandbox. Hidden Bug Recall được dùng để đánh giá khả năng phát hiện các lỗi tiềm ẩn như 

IndexError và lỗi tràn số nguyên. Trong khi đó, Suggestion Precision phản ánh độ chính xác của 

các gợi ý tối ưu hóa, đặc biệt là việc đề xuất sử dụng __int128 khi cần thiết. Nghiên cứu cũng phân 

tích lượng token tiêu thụ và độ trễ xử lý nhằm xem xét khả năng triển khai thực tế của hệ thống. 

https://github.com/tuanlinhkinhte/TNU_ASG_Dataset
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Bên cạnh các chỉ số hiệu năng, kiểm định thống kê McNemar được áp dụng để đánh giá ý 

nghĩa của sự khác biệt giữa hai phương pháp trên các tác vụ phân loại nhị phân như Pass@1 và 

khả năng phát hiện IndexError. Giá trị          được sử dụng làm ngưỡng xác định ý nghĩa 

thống kê cho các kết quả thực nghiệm. 

Nhằm đảm bảo tính minh bạch và khả năng tái lập (reproducibility) của quy trình thực 

nghiệm, nghiên cứu thiết lập cấu hình đồng nhất cho mô hình ngôn ngữ lớn trên toàn bộ tập dữ 

liệu mẫu. Cụ thể, hệ thống sử dụng mô hình nền tảng GPT-4o (phiên bản thương mại mã hiệu 

gpt-4o-2024-05-13) thông qua giao diện lập trình ứng dụng (OpenAI API). Để triệt tiêu tính ngẫu 

nhiên, tăng cường độ nhất quán của phản hồi và hạn chế tối đa hiện tượng ảo giác (hallucination) 

trong quá trình chấm điểm tự động, tham số nhiệt độ (temperature) được đặt cố định ở mức    . 

Đồng thời, nhằm chuẩn hóa cấu trúc đầu ra theo hệ thống tiêu chí định lượng, cơ chế phản hồi 

định dạng dữ liệu cấu trúc (JSON Mode) được kích hoạt bắt buộc. Chi tiết về các tham số vận 

hành của mô hình LLM được tổng hợp cụ thể trong Bảng 1. 

Bảng 1. Cấu hình tham số kỹ thuật và môi trường vận hành LLM 

Tham số kỹ thuật Giá trị thiết lập Mục đích sư phạm/ Kỹ thuật 

Mô hình nền tảng (Model) gpt-4o-2024-05-13 Đảm bảo hiệu năng lập luận đa tầng ổn định 

Giao thức kết nối OpenAI API Tích hợp hệ thống tự động 

Nhiệt độ (Temperature)     Triệt tiêu tính ngẫu nhiên, đảm bảo tính nhất quán 

Top-p Sampling     Giữ nguyên phân phối xác suất từ phân tích kỹ thuật 

Giới hạn đầu ra (Max Tokens)       token Đảm bảo không gian suy luận đầy đủ cho chuỗi CoT 

Chế độ định dạng (Format) JSON Mode Chuẩn hóa cấu trúc Rubric phục vụ trích xuất tự động 

Cơ chế kiểm soát Thẻ <thinking> Ép luồng suy luận tuần tự trước khi chấm điểm 

 Việc cấu hình chặt chẽ các tham số này đóng vai trò như một bộ lọc kỹ thuật, giúp lượng hóa 

chính xác các phân tích định tính từ luồng suy luận CoT thành điểm số Rubric mà không bị ảnh 

hưởng bởi sự bất định của mô hình tạo sinh. 

3.3. Kết quả định lượng 

Các kết quả thực nghiệm được tổng hợp trong Bảng 2 cho thấy kiến trúc CoT đạt hiệu quả 

vượt trội so với phương pháp Baseline trên hầu hết các tiêu chí đánh giá. Sự cải thiện không chỉ 

thể hiện ở độ chính xác trong chấm điểm mà còn ở khả năng phân tích thuật toán, phát hiện lỗi 

tiềm ẩn và đưa ra các gợi ý tối ưu hóa phù hợp với bối cảnh lập trình thi đấu. 

Bảng 2. So sánh hiệu năng phát hiện lỗi, đánh giá thuật toán và độ chính xác dự đoán  

giữa phương pháp Zero-shot và Chuỗi suy luận (CoT) trên 1.250 bài nộp 

Tiêu chí đánh giá Phương pháp Zero-shot 

(Cơ sở) 

Phương pháp CoT  

(Đề xuất) 

Mức cải thiện 

Độ chính xác Pass@1  76,4% 85,1% +8,7% 

Nhận diện độ phức tạp (O)  82,3% 91,5% +9,2% 

Độ thu hồi lỗi IndexError 

(Mảng/Chuỗi)  

62,1% 84,3% +22,2% 

Độ thu hồi lỗi tràn số nguyên  58,5% 79,8% +21,3% 

Độ chính xác đề xuất int128  31,0% 88,6% +57,6% 

Độ chính xác tổng thể và phân tích thuật toán: Kết quả thực nghiệm cho thấy kiến trúc CoT 

cải thiện 8,7% độ chính xác Pass@1 so với phương pháp zero-shot (kiểm định McNemar,    
      ), đồng thời tăng 9,2% khả năng nhận diện đúng độ phức tạp thuật toán (         ). Mức 

cải thiện này cho thấy hiệu quả rõ rệt của quá trình suy luận nhiều bước. Trong khi mô hình zero-

shot thường gặp khó khăn với các lời gọi hàm có chi phí tính toán ẩn như sort(), cơ chế phân tích 

luồng điều khiển của CoT giúp mô hình suy luận chính xác hơn về giới hạn thời gian thực thi. 

Phát hiện lỗi biên (IndexError): Một trong những cải tiến đáng chú ý nhất của CoT nằm ở 

khả năng phát hiện lỗi truy cập vượt biên. Với các chương trình có cấu trúc vòng lặp phức tạp, 
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mô hình zero-shot thường không đối chiếu chính xác biến lặp với kích thước mảng, khiến Recall 

chỉ đạt 62,1%. Nhờ kỹ thuật “dry-run” mô phỏng quá trình thực thi, CoT có thể phát hiện hiệu 

quả các lỗi off-by-one và nâng Recall lên 84,3%, tương ứng mức cải thiện 22,2% (         ). 

Tối ưu tràn số và nhận diện nhu cầu sử dụng __int128: Sự khác biệt giữa hai phương pháp 

thể hiện rõ trong các bài toán tổ hợp và xử lý số lớn. Phương pháp zero-shot thường đề xuất 

__int128 chưa phù hợp ở các bài toán nhỏ (     ), đồng thời bỏ sót các trường hợp có nguy 

cơ tràn số trong phép nhân trung gian, khiến độ chính xác chỉ đạt 31,0%. Ngược lại, kiến trúc 

CoT yêu cầu mô hình đối chiếu phạm vi giá trị của biến với ngưỡng       , từ đó nâng độ 

chính xác đề xuất lên 88,6% (         ). Kết quả này cho thấy hệ thống có khả năng đưa ra 

khuyến nghị phù hợp hơn đối với các bài toán xử lý số nguyên lớn trong lập trình thi đấu. 

3.4. So sánh SOTA, Phân tích Cắt bỏ (Ablation Study) và Đánh giá Baseline mở rộng 

Để làm rõ những đóng góp đột phá của hệ thống so với các hướng nghiên cứu hiện hành 

(State-of-the-Art - SOTA), nghiên cứu tiến hành đối chiếu định tính với hai framework AGS tích 

hợp LLM tiên tiến đã được đề cập là CodEv và StepGrade. Bảng 3 tổng hợp sự khác biệt về mặt 

kiến trúc và khả năng xử lý các tình huống đặc thù trong lập trình thi đấu.  

Bảng 3. So sánh định tính các tính năng cốt lõi giữa hệ thống CoT đề xuất và các phương pháp SOTA 

Tiêu chí đối chiếu CodEv [10] StepGrade [11] 
Hệ thống CoT đa tầng  

(Đề xuất) 

Cơ chế suy luận cốt lõi Bỏ phiếu (Voting) đa tác 

nhân 

Phân tích nhận thức 

ngữ cảnh (Context-

aware) 

Chuỗi suy luận tuần tự 

(Structured CoT) 

Trọng tâm đánh giá Giảm thiểu hiện tượng ảo 

giác (hallucination) 

Đánh giá cấu trúc dữ 

liệu và độ phức tạp 

thuật toán 

Phân tích thuật toán, ranh giới 

bộ nhớ và tối ưu tài nguyên 

Phát hiện lỗi truy cập 

biên (IndexError) 

Bỏ sót phần lớn, phụ 

thuộc vào kết quả trả về 

từ Hộp cát (Sandbox) 

Nhận diện dựa trên 

phân tích mã tĩnh cơ 

bản 

Tích hợp kỹ thuật mô phỏng 

"dry-run" vòng lặp để dự báo 

chủ động 

Phòng ngừa tràn số 

nguyên (Overflow) 

Không có cơ chế can 

thiệp chuyên biệt 

Đánh giá giới hạn cấu 

trúc dữ liệu chung 

Mô-đun quy tắc ngầm: Ước 

lượng độ lớn biến và tự động 

đề xuất ép kiểu int128 

Như được thể hiện trong Bảng 3, trong khi CodEv tập trung vào cơ chế bỏ phiếu để giảm hiện 

tượng ảo giác và StepGrade tối ưu hóa việc phân tích cấu trúc dữ liệu, cả hai hệ thống này vẫn 

thiếu các cơ chế chuyên biệt để xử lý những ràng buộc tài nguyên nghiêm ngặt. Hệ thống CoT đề 

xuất khỏa lấp khoảng trống này thông qua hai đột phá kỹ thuật chính: thứ nhất, ứng dụng kỹ thuật 

mô phỏng "dry-run" ở Bước 3 giúp phát hiện sớm rủi ro IndexError mà phân tích tĩnh thông 

thường dễ bỏ sót; thứ hai, mô-đun quy tắc ngầm ở Bước 4 có khả năng can thiệp chủ động, ép 

kiểu __int128 đối với các bài toán có tích trung gian vượt ngưỡng       . Đây là những cạm 

bẫy thực thi rất đặc thù trong C/C++ mà các hệ thống SOTA hiện tại chưa hỗ trợ toàn diện. 

Baseline mở rộng (Few-shot Prompting): Trong thiết lập này, mô hình được cung cấp ba ví 

dụ tham chiếu nhưng không có hướng dẫn suy luận theo từng bước. Kết quả cho thấy độ chính 

xác Pass@1 tăng nhẹ từ 76,4% lên 79,2% so với zero-shot, song vẫn thấp hơn đáng kể so với 

mức 85,1% của kiến trúc CoT. Điều này cho thấy hiệu quả của hệ thống chủ yếu đến từ cơ chế 

suy luận có cấu trúc thay vì khả năng học theo mẫu đơn thuần. 

Phân tích cắt bỏ các mô-đun CoT: Để đánh giá vai trò của từng bước trong chuỗi suy luận, 

nghiên cứu triển khai hai biến thể rút gọn của hệ thống: 

o Biến thể A (Loại bỏ Bước 1 – Phân tích ngữ nghĩa): Khi thiếu giai đoạn phân tích luồng 

điều khiển và cấu trúc chương trình, khả năng nhận diện độ phức tạp thuật toán giảm từ 91,5% 

xuống còn 83,1%. Kết quả này cho thấy việc hiểu ngữ nghĩa mã nguồn có vai trò quan trọng 

trong quá trình suy luận về hiệu năng thuật toán. 
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o Biến thể B (Loại bỏ Bước 4 – Kiểm tra tràn số): Khi cơ chế phân tích giới hạn số nguyên 

bị loại bỏ, độ chính xác trong việc đề xuất sử dụng __int128 giảm mạnh từ 88,6% xuống 42,4%. 

Mô hình có xu hướng đề xuất kiểu dữ liệu 128-bit không cần thiết ở các bài toán đơn giản, đồng 

thời bỏ sót các trường hợp có nguy cơ tràn số trong phép tính trung gian. 

Kết quả ở Bảng 4 cho thấy hiệu năng của hệ thống suy giảm rõ rệt khi thiếu các bước suy luận 

quan trọng, qua đó khẳng định tính bổ trợ giữa các mô-đun trong kiến trúc CoT đề xuất. 

Bảng 4. Phân tích cắt bỏ (Ablation study) và hiệu năng của mô hình cơ sở mở rộng,  

minh họa sự suy giảm hiệu năng khi loại bỏ các bước suy luận CoT cụ thể. 

Biến thể kiến trúc Độ chính xác 

Pass@1 

Nhận diện độ  

phức tạp (O) 

Độ chính xác đề xuất 

__int128 

Phương pháp Zero-shot (Cơ sở)  76,4% 82,3% 31,0% 

Phương pháp Few-shot (3-shot)  79,2% 84,5% 38,2% 

CoT không có Bước 1 (Không giải 

mã ngữ nghĩa)  

80,5% 83,1% 86,4% 

CoT không có Bước 4 (Không có 

quy tắc ngầm)  

84,2% 90,8% 42,4% 

Phương pháp CoT đầy đủ (Đề xuất)  85,1% 91,5% 88,6% 

3.5. Phân tích tình huống định tính   

Bên cạnh các kết quả định lượng, giá trị sư phạm cốt lõi của hệ thống được thể hiện qua năng 

lực chẩn đoán và giải thích lỗi. Bảng 5 minh họa trực quan cách kiến trúc CoT vượt trội hơn hẳn 

phương pháp Zero-shot trong việc xử lý các cạm bẫy đặc thù của lập trình thi đấu, đồng thời nhìn 

nhận khách quan giới hạn của công nghệ phân tích tĩnh dựa trên LLM.  

Bảng 5. So sánh kết quả phân tích và phản hồi giữa phương pháp Zero-shot và hệ thống CoT 

Loại lỗi (Tình huống 

đặc thù) 

Phản hồi của phương pháp 

Zero-shot (Baseline) 

Phản hồi và Can thiệp của hệ thống CoT 

(Đề xuất) 

Tình huống 1: Tràn số 

nguyên trung gian 
Bài toán tổ hợp sử dụng 

biến long long (  
     ): 

res = (res * 

prime_factor) % MOD; 

Đánh giá lời giải hợp lệ dựa 

trên độ phức tạp thời gian 

 (√ ). Bỏ sót hoàn toàn 

nguy cơ tràn số nguyên 

trong phép nhân trung gian. 

Phân tích: Nhận diện tích res * 

prime_factor sẽ vượt ngưỡng giới hạn 

       của kiểu 64-bit trước khi thực hiện 

phép chia lấy dư. 

Can thiệp: Giải thích bản chất lỗi và đề 

xuất ép kiểu trung gian: 

res = (long long)((__int128)res * 

prime_factor % MOD); 

Tình huống 2: Truy cập 

vượt biên (IndexError) 
Thuật toán Hai con trỏ 

có chứa điều kiện nhìn 

trước (look-ahead): 

if (str[left+1] == 

str[right-1]) 

Bỏ qua rủi ro truy cập bộ 

nhớ chưa cấp phát khi biến 

lặp tiến sát ranh giới cuối 

mảng. 

Phân tích: Cơ chế "dry-run" phát hiện 

str[left+1] sẽ gây lỗi Undefined Behavior 

hoặc Segmentation Fault khi left chạm tới 

cuối chuỗi. 

Can thiệp: Yêu cầu bổ sung chốt chặn an 

toàn trước khi truy cập: 

if (left + 1 < str.length()) 

Tình huống 3: Tràn 

ngăn xếp ngầm (Điểm 

mù của hệ thống) 
Thuật toán đệ quy sâu 

(DFS) trên đồ thị cây suy 

biến với       đỉnh. 

Bỏ sót lỗi, đánh giá chương 

trình thực thi thành công. 

Phân tích (Thất bại chẩn đoán): Tính toán 

chuẩn xác độ phức tạp tường minh là  ( ) 
và dự đoán mã đúng, nhưng không nhận 

thức được giới hạn ngầm của bộ nhớ call-

stack gây lỗi Stack Overflow trong thực tế. 

Kết luận: Khẳng định giới hạn của LLM 

thuần túy và sự bắt buộc phải duy trì Hộp 

cát (Sandbox) thực thi động. 
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Từ thất bại trong chẩn đoán ở Tình huống 3, có thể thấy việc đánh giá các lỗi liên quan đến 

giới hạn phần cứng ngầm định (như dung lượng call-stack) nằm ngoài khả năng suy luận thuần 

túy của LLM. Để giải quyết triệt để điểm mù này, hệ thống cần được tích hợp thêm module phân 

tích Cây cú pháp trừu tượng (Abstract Syntax Tree - AST) nhằm đánh giá tĩnh độ sâu đệ quy, 

hoặc thiết lập cơ chế đồng bộ hóa trực tiếp để bắt tín hiệu ngắt phân trang bộ nhớ (SIGSEGV / 

SIGFPE) từ môi trường Hộp cát (Sandbox) trả về, qua đó cung cấp bối cảnh xác đáng hơn cho AI 

sinh phản hồi. 

3.6. Bài toán Đánh đổi - Chi phí Tài chính và Khả năng Triển khai Quy mô lớn 

Việc tích hợp cơ chế suy luận nhiều bước dựa trên LLM mang lại những cải thiện đáng kể về 

khả năng phân tích và phản hồi sư phạm, tuy nhiên cũng kéo theo sự gia tăng về chi phí tính toán 

và thời gian xử lý. Bảng 6 trình bày các chỉ số trung bình liên quan đến lượng tài nguyên sử dụng 

và độ trễ. 

Bảng 6. So sánh chi phí token và độ trễ giữa các kỹ thuật chấm điểm trên hạ tầng API của LLM  

(ví dụ: GPT-40) 

Tiêu chí đánh giá Phương pháp Zero-shot Phương pháp CoT Mức chênh lệch 

Số token đầu ra trung bình  ~450 token ~1.150 token 2,55x 

Độ trễ trung bình  2,4 giây 5,8 giây +3,4 giây 

Dựa trên mức tiêu thụ token ở Bảng 6 và đơn giá API GPT-4o tiêu chuẩn (5 USD/1 triệu 

token đầu vào, 15 USD/1 triệu token đầu ra), chi phí vận hành cho 1.000 bài nộp bằng phương 

pháp Zero-shot ước tính khoảng 14,25 USD. Trong khi đó, kiến trúc CoT đầy đủ tiêu tốn khoảng 

24,75 USD (tăng 73,7%). Cùng với độ trễ phản hồi lên đến 5,8 giây, việc áp dụng CoT thuần túy 

sẽ gặp rủi ro nghẽn cổ chai (bottleneck) do giới hạn tần suất gọi API (Rate Limits), đặc biệt khi 

hệ thống phải xử lý lượng truy cập đồng thời lớn như trong các kỳ thi học kỳ tập trung tại trường 

đại học hay các đợt tuyển sinh tại trung tâm đào tạo lập trình.  

Nhằm giải quyết bài toán quy mô, nghiên cứu đề xuất triển khai hệ thống theo Kiến trúc Lai 

(Hybrid Architecture) có điều kiện. Cụ thể, hệ thống Hộp cát (Sandbox) truyền thống được sử 

dụng làm bộ lọc tuyến đầu, thực thi mã trong thời gian      giây để phán quyết Đúng/Sai ban 

đầu. Luồng suy luận CoT chuyên sâu chỉ được kích hoạt khi: (1) Sandbox trả về lỗi logic (WA, 

TLE, RTE), hoặc (2) người học chủ động yêu cầu giải thích sư phạm. Dựa trên tỷ lệ bài nộp lỗi 

hoặc cần hỗ trợ trung bình khoảng 25% trong thực tế giảng dạy, chi phí vận hành cho 1.000 bài 

nộp giảm mạnh xuống chỉ còn 6,19 USD. Cách tiếp cận phân luồng bất đồng bộ này không chỉ 

tối ưu 75% chi phí so với CoT đại trà, mà còn giải phóng băng thông máy chủ, khẳng định tính 

khả thi tuyệt đối khi triển khai AGS thông minh ở quy mô lớn.  

4. Kết luận 

Nghiên cứu này đã đề xuất và hiện thực hóa thành công giải pháp tích hợp mô hình ngôn ngữ 

lớn vào hệ thống chấm điểm tự động (AGS) thông qua kiến trúc Chuỗi suy luận (CoT) đa tầng. 

Tiếp cận này định hình lại phương thức đánh giá lập trình truyền thống, dịch chuyển từ phán 

quyết đúng/sai nhị phân sang cung cấp hệ thống phản hồi sư phạm chuyên sâu về ngữ nghĩa, độ 

phức tạp thuật toán và ranh giới tài nguyên. Kết quả thực nghiệm trên 1.250 bài nộp chứng minh 

tính hiệu quả vượt trội của giải pháp đề xuất so với baseline zero-shot. Sự cải thiện được lượng 

hóa rõ rệt qua các chỉ số: tăng 8,7% độ chính xác Pass@1, nâng 9,2% năng lực nhận diện độ 

phức tạp Big-O, đồng thời tối ưu hóa khả năng phát hiện lỗi IndexError thêm 22,2% và đạt mức 

chính xác vượt trội 57,6% khi đưa ra khuyến nghị sử dụng kiểu dữ liệu mở rộng __int128.  

Bên cạnh các đóng góp thực tiễn, nghiên cứu thẳng thắn chỉ ra hai giới hạn cốt lõi: điểm mù 

chẩn đoán đối với lỗi tràn bộ nhớ ngầm định (Stack Overflow) do LLM thiếu nhận thức về giới 

hạn vật lý của phần cứng, và mức độ phụ thuộc cao vào kỹ thuật thiết kế prompt thủ công. Để 

giải quyết các thách thức này, lộ trình nghiên cứu tương lai sẽ tập trung theo hai hướng chiến 
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lược. Về mặt kiến trúc, hệ thống sẽ kết hợp luồng suy luận CoT với phân tích tĩnh Cây cú pháp 

trừu tượng (AST) để kiểm soát độ sâu đệ quy, đồng thời đồng bộ hóa trực tiếp tín hiệu ngắt 

SIGSEGV từ Hộp cát (Sandbox) thực thi động. Về mặt tối ưu hóa mô hình, việc tích hợp các 

framework tự động hóa prompt (như DSPy) cùng với việc tinh chỉnh các mô hình ngôn ngữ nhỏ 

(SLM) chuyên biệt sẽ được triển khai, hướng tới xây dựng một hệ thống gia sư thông minh toàn 

diện, tối ưu chi phí vận hành và có năng lực tổng quát hóa cao trên đa ngôn ngữ lập trình. 
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