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TÓM TẮT
Hệ thống pháp luật Việt Nam, đặc biệt là Luật Đất đai có tính phức tạp cao, gây khó khăn cho việc tra cứu và tư vấn. Việc áp dụng các 
Mô hình Ngôn ngữ lớn (LLMs) trong lĩnh vực này đối mặt với thách thức lớn về tính chính xác pháp lý và khả năng duy trì ngữ cảnh dài. 
Nghiên cứu này đề xuất LMentor-HybridRAG, một framework chatbot chuyên biệt cho tư vấn Luật Đất đai Việt Nam, kết hợp LLMs với 
cơ chế Retrieval-Augmented Generation nâng cao. Các cải tiến chính bao gồm: Truy xuất lai (kết hợp truy xuất ngữ nghĩa và từ khóa), 
kỹ thuật tăng cường ngữ cảnh phân cấp (Hierarchical Contextual Augmentation - HCA) để tổng hợp thông tin từ nhiều nguồn luật và cơ 
chế kiểm chứng pháp lý tự động. Mô hình đã được huấn luyện và đánh giá trên bộ dữ liệu Vietnamese Land Law QA Dataset (VLL-QA), 
cho thấy kết quả khả quan về độ chính xác và giảm thiểu tỷ lệ ảo giác, có tiềm năng ứng dụng thực tiễn trong lĩnh vực tư vấn pháp luật 
tại Việt Nam.
Từ khóa: Chatbot; Luật Đất đai; Hybrid RAG; kiểm chứng pháp lý; xử lý ngôn ngữ tự nhiên; truy xuất thông tin.

ABSTRACT
Vietnam’s legal system, particularly the Land Law, is highly complex, making information retrieval and legal consultation challenging. 
Applying Large Language Models (LLMs) in this domain is further hindered by risks of hallucination and limitations in long-context 
reasoning. This study introduces LMentor-HybridRAG, a specialized Land Law consultation framework that integrates LLMs with an 
enhanced RAG architecture. Its key features include hybrid retrieval, Hierarchical Contextual Augmentation (HCA) and automated 
Legal Fact-Checking. Evaluated on the VLL-QA dataset, the model demonstrates improved accuracy and reduced hallucination rates, 
indicating strong potential for real-world legal advisory use in Vietnam.
Keywords: Chatbot; Land law; Hybrid RAG; legal fact-checking; natural language processing (NLP); information retrieval.

1. ĐẶT VẤN ĐỀ
Nhu cầu tiếp cận thông tin pháp luật một cách nhanh chóng 

và chính xác là một yêu cầu cấp thiết trong bối cảnh hiện nay. Hệ 
thống pháp luật Việt Nam, đặc biệt là Luật Đất đai và các văn bản 
liên quan có cấu trúc đa tầng, thường xuyên cập nhật và mang tính 
chuyên môn cao. Điều này gây không ít khó khăn cho người dân và 
doanh nghiệp trong việc tra cứu, diễn giải các quy định về quyền sử 
dụng đất, thủ tục hành chính hay giải quyết tranh chấp.

Sự phát triển của Trí tuệ nhân tạo tạo sinh (Generative AI) và 
các Mô hình ngôn ngữ lớn (LLMs) vốn dựa trên kiến trúc Transformer 
[3], như GPT-4 [1] đã mở ra tiềm năng xây dựng các hệ thống tư vấn 
pháp lý tự động. Tuy nhiên, việc áp dụng LLMs vào lĩnh vực pháp 

luật phải đối mặt với thách thức cố hữu là hiện tượng “ảo giác” 
(hallucination) - một vấn đề đã được khảo sát chi tiết [13] - khi mô 
hình có thể tạo ra những thông tin nghe hợp lý nhưng lại sai lệch so 
với văn bản gốc.

Phương pháp Retrieval-Augmented Generation (RAG) [2] ra 
đời như một giải pháp, bằng cách kết hợp khả năng sinh ngôn ngữ 
với việc truy xuất thông tin từ một kho tri thức chuyên biệt. Dù vậy, 
RAG truyền thống vẫn bộc lộ hạn chế khi áp dụng cho lĩnh vực phức 
tạp như Luật Đất đai, như đã được chỉ ra trong nhiều khảo sát gần 
đây [11]. Các vấn đề chính bao gồm: (1) Khó khăn trong việc truy 
xuất chính xác các điều khoản do sự mơ hồ của ngôn ngữ tự nhiên; 
(2) Thất bại trong việc tổng hợp thông tin từ nhiều nguồn văn bản 
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để trả lời một câu hỏi phức tạp; (3) Thiếu cơ chế kiểm chứng tự động 
để đảm bảo tính xác thực của câu trả lời.

Để giải quyết các vấn đề trên, nghiên cứu này đề xuất LMentor-
HybridRAG, một framework RAG được thiết kế cho bối cảnh pháp 
luật Việt Nam. Các đóng góp chính của nghiên cứu bao gồm: (1) Đề 
xuất kiến trúc LMentor-HybridRAG tích hợp truy xuất lai, kỹ thuật 
tăng cường ngữ cảnh phân cấp (HCA) và cơ chế kiểm chứng pháp 
lý; (2) Xây dựng bộ dữ liệu Vietnamese Land Law QA Dataset (VLL-
QA) với hơn 500 câu hỏi thực tế ; (3) Cung cấp đánh giá thực nghiệm 
toàn diện, cho thấy hiệu quả của mô hình trong việc tăng độ chính 
xác và giảm tỷ lệ ảo giác.

2. CƠ SỞ LÝ THUYẾT
Lĩnh vực chatbot pháp lý có thể được phân loại thành 3 nhóm 

chính. Các hệ thống dựa trên quy tắc (rule-based) và dựa trên 
truy xuất (retrieval-based) hoạt động hiệu quả với các kịch bản cố 
định nhưng thiếu khả năng diễn giải sâu. Nhóm chatbot tạo sinh 
(generative chatbot) dựa trên LLMs mang lại tính linh hoạt cao 
nhưng phải đối mặt với vấn đề ảo giác. Để khắc phục ảo giác, các 
nghiên cứu gần đây đã tập trung vào cải tiến RAG [11]. Một ví dụ 
là truy xuất lai (Hybrid Retrieval) [4], kết hợp truy xuất ngữ nghĩa 
(semantic) và truy xuất từ khóa (lexical). Nhiều kỹ thuật tiên tiến 
khác cũng được đề xuất như RAG tự điều chỉnh (Self-RAG) [7] hay 
Corrective RAG (CRAG) [8]. Bên cạnh đó còn có thêm kỹ thuật tăng 
cường ngữ cảnh phân cấp (Hierarchical Contextual Augmentation 
- HCA) [5] hỗ trợ duy trì ngữ cảnh dài. Các công trình tập trung vào 
lĩnh vực pháp lý [10] hay các hệ thống QA pháp lý [9] nhấn mạnh 
tầm quan trọng của kiểm chứng pháp lý (Legal Fact-Checking) [6].

Hầu hết các công trình tiên tiến trên thế giới chỉ tập trung 
vào ngữ cảnh tiếng Anh và hệ thống pháp luật phương Tây. Tại 
Việt Nam, tính bản địa hóa là thách thức lớn, đặc biệt khi áp dụng 
các LLM cho tiếng Việt. Một số công trình đã có những bước đi 
đầu tiên trong ứng dụng NLP vào lĩnh vực dịch vụ công và pháp 
luật, ví dụ như ứng dụng NLP trong xây dựng chatbot dịch vụ 
công [15] hay đánh giá hiệu quả của chatbot trong tư vấn pháp 
luật [17]. Bên cạnh đó, các nghiên cứu về thách thức và cơ hội 
của AI trong pháp luật tại Việt Nam [14] cũng như tiềm năng ứng 
dụng AI trong quản lý đất đai [16] đã được thực hiện. Các công 
trình tại Việt Nam trước đây chủ yếu tập trung vào các hệ thống 
hỏi đáp cơ bản hoặc chatbot dịch vụ công với khả năng hạn chế. 
Chưa có nhiều nghiên cứu đề xuất một kiến trúc RAG nâng cao, 
được thiết kế đặc biệt để giải quyết đồng thời vấn đề ngữ cảnh 
dài và kiểm chứng pháp lý cho các văn bản luật phức tạp như 
Luật Đất đai. Đây chính là khoảng trống nghiên cứu mà framework 
LMentor-HybridRAG hướng tới giải quyết.

Để giải quyết những thách thức đã nêu, chúng tôi đề xuất kiến 
trúc LMentor-HybridRAG - một hệ thống RAG đa tầng được thiết 
kế chuyên biệt cho lĩnh vực pháp luật Việt Nam. Kiến trúc này được 
minh họa trong Hình 1, bao gồm 3 giai đoạn chính:

- Giai đoạn 1 - Xây dựng cơ sở tri thức (Knowledge Base): Giai 
đoạn nền tảng, tập trung vào việc xử lý và cấu trúc hóa nguồn 
văn bản luật thô thành một kho tri thức có khả năng truy vấn 
hiệu quả.

- Giai đoạn 2 - Truy xuất lai (Hybrid Retriever): Giai đoạn này chịu 
trách nhiệm tìm kiếm và trích xuất những thông tin pháp lý liên 
quan nhất từ cơ sở tri thức để trả lời cho một truy vấn cụ thể của 
người dùng.

- Giai đoạn 3 - Sinh và kiểm chứng phản hồi (Generator & Fact-
Checker): Giai đoạn cuối cùng, sử dụng thông tin đã truy xuất để 
tạo ra một câu trả lời tự nhiên, chính xác và được kiểm chứng 
về mặt pháp lý trước khi gửi đến người dùng.

Hình 1. Kiến trúc tổng thể của hệ thống LMentor-HybridRAG
2.1. Giai đoạn Knowledge Base: Xây dựng tri thức và lập 

chỉ mục Hybrid
Giai đoạn này tập trung vào việc xây dựng kho tri thức Luật 

Đất đai có cấu trúc, nhằm tối ưu hóa quá trình truy xuất. Văn bản 
luật được thu thập, chuẩn hóa và phân đoạn thành các chunks 
(Ci) theo cấu trúc logic (chương, điều, khoản). Việc lựa chọn kích 
thước và chiến lược phân đoạn (chunking strategy) phù hợp là 
rất quan trọng. Sau đó, dữ liệu được lập chỉ mục kép:

- Vector Indexing: Mỗi chunk Ci được mã hóa thành một 
vector ngữ nghĩa vi thông qua một mô hình nhúng ngôn ngữ E. 
Quá trình này được biểu diễn bởi công thức: vi = E(Ci).

Các vector này được lưu trữ trong một cơ sở dữ liệu vector, 
cho phép tìm kiếm dựa trên sự tương đồng về ngữ nghĩa.

- Keyword Indexing: Đồng thời, các từ khóa quan trọng trong 
mỗi chunk được lập chỉ mục bằng các thuật toán truy xuất thông 
tin cổ điển như BM25. Điều này đảm bảo rằng các thuật ngữ 
pháp lý cụ thể có thể được tìm thấy một cách chính xác.

Ngoài ra, để tăng cường khả năng suy luận, các thực thể 
pháp lý (ví dụ: loại đất, thời hạn sử dụng) và quan hệ giữa chúng 
được trích xuất để tạo thành một đồ thị tri thức (Knowledge 
Graph - KG) dưới dạng các bộ ba (subject, predicate, object), giúp 
giải quyết các truy vấn yêu cầu tham chiếu chéo. Quy trình này 
được minh họa trong Hình 2.

Hình 2. Quy trình xây dựng và biểu diễn Knowledge Base pháp lý
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2.2. Giai đoạn Hybrid Retriever: Truy xuất đa chiến lược
Giai đoạn này nhận truy vấn x từ người dùng và trả về tập 

hợp các đoạn trích liên quan Z bằng cách kết hợp 3 luồng truy 
xuất song song: Truy xuất ngữ nghĩa, truy xuất từ khóa và truy 
xuất dựa trên đồ thị tri thức. Kết quả từ 3 luồng này (Zsem, Zkey, 
ZKG) được hợp nhất và xếp hạng lại bằng thuật toán Reciprocal 
Rank Fusion (RRF) để chọn ra tập hợp Z cuối cùng. RRF tính 
điểm cho mỗi đoạn trích dựa trên thứ hạng của nó trong các 
danh sách kết quả khác nhau, giúp ưu tiên các kết quả xuất 
hiện ở vị trí cao trên nhiều luồng. Điểm RRF cho một đoạn trích 
d được tính như sau:

(1)

Trong đó: R - Tập hợp các danh sách xếp hạng; rankr(d) - Thứ 
hạng của d trong danh sách r; k - Một hằng số (thường là 60) để 
giảm ảnh hưởng của các thứ hạng quá cao. Cơ chế này được 
minh họa trong Hình 3.

Hình 3. Cơ chế hoạt động của Hybrid Retriever

2.3. Giai đoạn Generator và Legal Fact-Checking: Tổng hợp 
và kiểm chứng

Giai đoạn này sử dụng LLM để sinh ra câu trả lời y dựa trên 
truy vấn x và ngữ cảnh Z. Để giải quyết vấn đề ngữ cảnh dài, kỹ 
thuật Hierarchical Contextual Augmentation (HCA) [5] được áp 
dụng để tổng hợp Z thành ngữ cảnh cô đọng ZHCA. LLM sau đó 
tạo ra một câu trả lời sơ bộ y′ = LLM(x, ZHCA). 

Một cải tiến trong kiến trúc này là cơ chế Legal Fact-
Checking [6]. Một mô hình xác minh δ được sử dụng để kiểm 
tra tính nhất quán và sự thật của y′ so với các văn bản luật gốc 
trong Z. Phản hồi cuối cùng yˆ chỉ được chấp nhận nếu vượt qua 
kiểm chứng:

(2)

Quy trình này đảm bảo rằng thông tin do chatbot cung 
cấp có căn cứ pháp lý rõ ràng, giúp giảm thiểu đáng kể hiện 
tượng ảo giác.
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Hình 4. Quy trình sinh phản hồi với HCA và kiểm chứng pháp lý

3. TRIỂN KHAI MÔ HÌNH ĐỀ XUẤT
Trong nghiên cứu này, chúng tôi đánh giá hiệu suất của LMentor-

HybridRAG so với các mô hình nền tảng trên bộ dữ liệu VLL-QA.
3.1. Thiết lập thí nghiệm
Thí nghiệm được thực hiện trên bộ dữ liệu VLL-QA 

(Vietnamese Land Law QA Dataset) do chúng tôi xây dựng. Bộ 
dữ liệu này chứa 520 cặp câu hỏi-trả lời liên quan đến Luật Đất 
đai Việt Nam. Các câu hỏi được thu thập từ các nguồn công khai 
như diễn đàn pháp luật, trang web tư vấn, phản ánh các tình 
huống và thắc mắc thực tế của người dân. Mỗi cặp dữ liệu bao 
gồm: (1) Câu hỏi gốc của người dùng; (2) Câu trả lời được soạn 
thảo cẩn thận, diễn giải rõ ràng các quy định liên quan; (3) Trích 
dẫn điều khoản luật cụ thể làm căn cứ cho câu trả lời. Cấu trúc 
này cho phép đánh giá cả khả năng truy xuất đúng điều luật và 
tính chính xác của nội dung phản hồi do mô hình tạo ra. Một số 
ví dụ về câu hỏi trong bộ dữ liệu:

- “Thủ tục xin cấp Giấy chứng nhận quyền sử dụng đất lần 
đầu cần những giấy tờ gì?”

- “Đất nông nghiệp có được chuyển nhượng cho người 
không trực tiếp sản xuất nông nghiệp không?”

- “Thời hạn sử dụng đất ở tại đô thị là bao lâu?”
* Các chỉ số đánh giá: Việc đánh giá hiệu suất được thực 

hiện dựa trên các chỉ số chuẩn:
- Độ chính xác truy xuất: Sử dụng chỉ số Hit@k (công thức 

(4)), đo lường tỷ lệ các truy vấn mà điều luật liên quan nằm 
trong top k kết quả trả về của retriever.

- Chất lượng phản hồi sinh ra: Sử dụng F1-score, ROUGE-L, 
và BERTScore (F1) để đo độ tương đồng về mặt từ vựng và ngữ 
nghĩa giữa câu trả lời của mô hình và câu trả lời tham chiếu trong 
bộ dữ liệu.

- Tỷ lệ ảo giác (Hallucination Rate): Đo lường phần trăm 
các câu trả lời do mô hình sinh ra có chứa thông tin không chính 
xác hoặc không có căn cứ trong các văn bản luật đã truy xuất. Tỷ lệ 
này được đánh giá thủ công trên một tập mẫu đại diện.

(3)

(4)

3.2. Kết quả thực nghiệm
- Đánh giá khả năng truy xuất: Bảng 1 và Hình 5 so sánh hiệu 

suất truy xuất của RAG chuẩn (chỉ dùng Semantic Search) và 
phương pháp đề xuất (Hybrid Retrieval). Trong Hình 5, đường 
nét đứt (LMentor-HybridRAG) cho thấy hiệu suất cao hơn rõ rệt 
so với đường màu đỏ (RAG chuẩn) ở mọi điểm k. Đặc biệt, tại k = 
1, mô hình này đạt 0,528 (so với 0,352), nghĩa là có khả năng tìm 
thấy đúng điều luật ngay trong kết quả đầu tiên cao hơn khoảng 
17,6%. Sự cải thiện này cho thấy việc kết hợp truy xuất từ khóa 
(BM25) và ngữ nghĩa (vector) là cần thiết để xử lý hiệu quả các 
thuật ngữ pháp lý chuyên ngành.

Bảng 1. So sánh hiệu suất truy xuất (Hit@k)

Phương pháp Hit@1 Hit@3 Hit@5 Hit@10

RAG chuẩn (Semantic Search) 0,352 0,584 0,672 0,756

LMentor-HybridRAG 0,528 0,793 0,865 0,932

Hình 5. Đồ thị so sánh hiệu suất truy xuất (Hit@k)
- Đánh giá độ chính xác sinh phản hồi: Bảng 2 cho thấy kết quả 

đánh giá cuối cùng về chất lượng phản hồi. LMentor-HybridRAG 
đạt F1-score 0,87, cao hơn so với RAG chuẩn. Đặc biệt, tỷ lệ ảo 
giác giảm đáng kể xuống còn 5% là minh chứng cho hiệu quả 
của cơ chế kiểm chứng pháp lý.

Bảng 2. Đánh giá độ chính xác và độ tin cậy sinh phản hồi

Mô hình F1-score BERTScore 
(F1)

ROUGE-L Hallucination

PhoBERT 0,74 0,81 0,69 N/A

RAG chuẩn 0,79 0,84 0,73 18%

LMentor-
HybridRAG

0,87 0,90 0,82 5%

Kết quả thực nghiệm cho thấy hiệu quả của mô hình đề 
xuất, chủ yếu đến từ khả năng kết hợp đa tầng. Truy xuất lai đảm 
bảo rằng các điều khoản cụ thể được truy xuất chính xác hơn, 
trong khi kỹ thuật HCA giúp xử lý vấn đề ngữ cảnh dài. Một 
đóng góp chính của bài báo là cơ chế kiểm chứng pháp lý, 
giúp mô hình đạt tỷ lệ ảo giác thấp (5%), đáp ứng yêu cầu về độ 
tin cậy trong lĩnh vực pháp luật. Khi đối chiếu với một số nghiên cứu 
trong nước, ví dụ như công trình về ứng dụng AI trong pháp luật 
[14] hay các hệ thống chatbot dịch vụ công [15], kết quả F1-score 
0,87 của LMentor-HybridRAG cho thấy tiềm năng so với các hệ 
thống trước đây. Điều này cho thấy LMentor-HybridRAG là một 
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hướng tiếp cận có tiềm năng trong việc ứng dụng AI một cách tin 
cậy vào lĩnh vực pháp luật tại Việt Nam.

Mặc dù đạt kết quả khả quan, mô hình vẫn còn một số hạn 
chế. Độ chính xác có thể chưa tối ưu đối với các câu hỏi yêu cầu 
suy luận pháp lý đa bước phức tạp, ví dụ như các tình huống liên 
quan đến tranh chấp hoặc chồng chéo nhiều quy định. Việc giải 
quyết các trường hợp này đòi hỏi sự tích hợp sâu hơn của Đồ thị 
tri thức (Knowledge Graph). Hơn nữa, việc triển khai và vận hành 
các LLM chất lượng cao cùng cơ chế HCA/Fact - Checking vẫn 
đòi hỏi tài nguyên tính toán đáng kể, là một thách thức cho việc 
ứng dụng rộng rãi.

4. KẾT LUẬN
Nghiên cứu này đã trình bày và đánh giá LMentor-

HybridRAG, một kiến trúc RAG nâng cao cho chatbot tư vấn Luật 
Đất đai Việt Nam. Bằng cách tích hợp các kỹ thuật truy xuất lai, 
tổng hợp ngữ cảnh phân cấp và kiểm chứng pháp lý, mô hình 
đã đạt được sự cân bằng giữa khả năng diễn giải ngôn ngữ tự 
nhiên của LLM và yêu cầu về tính chính xác trong lĩnh vực pháp 
luật. Kết quả thực nghiệm với F1-score 0,87 và tỷ lệ ảo giác giảm 
xuống còn 5% đã minh chứng cho hiệu quả và tiềm năng của 
phương pháp đề xuất.

Trong tương lai, các hướng nghiên cứu có thể tập trung vào 
việc mở rộng và làm sâu sắc hơn Đồ thị tri thức (KG) để hỗ trợ suy 
luận đa bước, giải quyết các trường hợp pháp lý phức tạp hơn, có 
thể tham khảo các phương pháp tích hợp KG vào RAG [12]. Bên 
cạnh đó, việc phát triển cơ chế kiểm chứng pháp lý dựa trên các 
mô hình chuyên gia, được huấn luyện trên án lệ và ý kiến từ các 
luật sư, sẽ là một hướng đi hứa hẹn. Cuối cùng, việc mở rộng bộ 
dữ liệu sang các lĩnh vực luật khác như dân sự, hôn nhân và gia 
đình là cần thiết để hướng tới một hệ thống tư vấn pháp lý toàn 
diện và tin cậy cho người dân Việt Nam.

Lời cảm ơn: Nghiên cứu này được tài trợ bởi Trường Đại học 
Giao thông vận tải trong Đề tài mã số T2025-CN-001.
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