KHOA HOC & CONG NGHE

U'NG DUNG PO THI TRI THU'C CHO TAI XEP HANG CAC POAN VAN BAN
TRONG TRUY XUAT TANG CUO'NG TAO SINH

APPLICATION OF KNOWLEDGE GRAPHS TO RERANKING TEXT CHUNKS
IN RETRIEVAL-AUGMENTED GENERATION

Tran Quéc Hung

Khoa Pién tir va Ky thudt may tinh, Trong Pai hoc Kinh té - Kj thudt Céng nghiép
Dén Toa soan ngay 25/12/2025, chap nhan ding ngay 06/3/2026

Cac hé thdng truy xuét tdng cwong tao sinh (RAG) hién dai thwéng dwa vao sy twong
ddng nglr nghia dé truy xuat nglr cdnh dung lam dau vao cho cac mé hinh ngén ngir I16n.
Tuy nhién, phuong phéap nay trd vé cac doan van ban thwong thiéu lién quan vé mét div
kién, dan dén viéc cac mé hinh ngén ngl 16n sinh ra cac cau tra 16i thiéu can civ. Dé giai
quyét van dé nay, chung t6i dé xuat mot phwong phap tai xép hang sau truy xuat bang
céach tan dung tri thirc cé cAu tric dwoc trich xuét tw déng tr chinh kho van ban ciia mién
di¥ liéu. Phwong phap cta ching t6i danh gia lai cac tai liéu dwoc truy xuat ban diu bang
cach tinh toan mét diém sé twong quan. Bang cach wu tién cac tai liéu thé hién sw lien két
thong tin ch&t ché véi cau héi, chung téi cung cp cho mé hinh mét ngl¥ canh dang tin cay
hon. Thuc nghiém trén bd di liéu rag-mini-bioasq cho thdy phwong phap cla ching toi da
cai thién chi sb truy xuat so v&i hé thébng RAG co s6.

Toém tat:

Tirkhéa:  RAG, db thi tri thire, tai xép hang.

Abstract: Modern retrieval-augmented generation (RAG) systems typically rely on semantic
similarity to retrieve context for large language models (LLMs). However, this approach
often returns passages that lack factual relevance, leading LLMs to produce unsupported
answers. To address this issue, we propose a post-retrieval reranking method that
leverages structured knowledge automatically extracted from the domain’s own corpus.
Our method reassesses the initially retrieved documents by computing a correlation-based
relevance score. By prioritizing documents that exhibit tighter informational linkage to the
query, we provide the model with more reliable context. Experiments on the rag-mini-
bioasq dataset show that our approach improves retrieval metrics over baseline RAG
systems.
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1. GIOI THIEU hoéa va luu trir hoan toan trong hang ty trong sd

N 9 X an . A 1s clia mang noron sau qua trinh huan luyén trén
Trong nhiing ndm gan day, cdic md hinh ang q Y6

Ngon ngit 16n (LLM) nhu 1a Llama, GPT-4,
DeepSeek da tao ra mot cudc cach mang trong
linh vuc Xtr ly ngén ngir tv nhién [1, 2, 3].
Cac mé hinh nay thé hién kha ning tao sinh
van ban, tom tat, dich thuat va tra 161 cau hoi
mot cach 4n tuong. Tuy nhién, stic manh cua
ching chi1 yéu dén tir cac tri thire dugc tham sd

mot kho dit liéu van ban khong 16 [4].

Kién thtrc tham sb hoa nay vén c6 nhimng han
ché ¢6 hiru. Thi nhat, khi mot mé hinh da
duoc huin luyén, kién thtrc ctia no bi ¢b dinh
va khong thé ty dong cap nhat vai cac sy kién
moi nhat hodc thong tin thoi gian thuc. Thu
hai, cac LLM khong thé truy cip vao cac

TAP CHi KHOA HOC & CONG NGHE . SO 54 - 2026

55



KHOA HOC & CONG NGHE

ngudn kién thic riéng tw, doc quyén hoic
chuyén nganh ma khong duoc dua vao trong
b dir liéu huin luyén ban dau. Nhiing han
ché nay din dén mot van dé nghiém trong
duogc goi l1a 4o gidc, hi¢n tuong LLM tao ra
cac cau tra 101 nghe c6 vé hop ly va tu tin
nhung lai hoan toan sai 1éch vé mat thuc té
[5]. Pay 1a mot van dé quan trong 1am anh
hudng dén d6 tin cdy cua cac LLM, dic biét
trong cac linh vuc yéu cau do chinh xéac cao
nhu y té, tai chinh va phap 1y.

Dé giai quyét nhirng thach thirc nay, kién truc
Truy xuat - Tang cudng - Tao sinh (RAG) di
ndi 1én nhu mot giai phap hang dau. RAG
thay d6i mo hinh hoat dong ciia LLM bang
cach gidi thiéu mot thanh phan kho kién thuc
bén ngoai c6 thé truy cap dugc [6]. Thay vi
chi dwa vao kién thirc noi tai, hé théng RAG
truge tién thyc hién mot bude truy xuét: khi
nhan dugc mot truy van tir nguoi dung, nd sé
tim kiém trong mot co s& kién thic dé lay ra
nhiing thong tin lién quan nhét. Sau d6, nhiing
thong tin dugc truy xuat nay s& dugc dua vao
ngit canh cua cau 1énh cing véi truy van ban
dau. Bang cach nay, LLM duogc cung cp ngit
canh thuc t& dé tao ra mét cau tra 101 dua vao
cac ngudn dang tin cdy, qua d6 giam thiéu
dang ké hién tuong 4o giac. Phuong phap nay
cling cho phép nguoi dung tuy chinh LLM vo1
dir liéu doc quyén ctia ho ma khong can qua
trinh tai huan luyén tén kém.

Ky thuat RAG da giap cai thién chat luong
ctia LLM trong nhiéu tic vu [7]. Tuy nhién,
RAG ciing gap rat nhiéu thach thirc nhur nhidu
trong qué trinh truy xuit, sy mo hd vé ngir
nghia hay hi¢n tuong Lost in the middle [8]
khi ta ting cuong cau 1énh v6i qua nhiéu tri
thirc. Do d6, viéc thiét ké mot phuong phap
cai thién sau budc tién truy xuit cho hé thong
RAG la mot diéu thiét yéu.

bé vuot qua nhirng han ché cia RAG, ta can

xay dyng mot qua trinh truy xuat c6 kha ning
tai xép hang cac van ban duogc truy xuat ban
dau. Tai xép hang 1 mot k¥ thuat nén tang
trong cac hé thong truy xudt thong tin, duoc
thiét ké nhu mét quy trinh xir 1y hai giai doan,
danh doi gitta do chinh xac va do tré. Giai
doan truy xuét ban dau, sir dung mot phuong
phap nhanh dé loc ra mot tap hop 16n cac Gmg
vién tiém ning, t6i uu hoa cho do phu. Giai
doan thir hai, sép xép lai, 4p dung mot md
hinh phtrc tap va ton kém hon vé mit tinh
toan trén tap hop tng vién nho dé tinh toan lai
diém lién quan mot cach chinh xac hon. Kién
tric nay cho phép hé théng dat duoc su can
bang t6i wu giita chat luong két qua va hiéu
suat hoat dong. Cac phuong phap sap xép lai
hién dai thuong dua trén cac mo hinh hoc sau
nhu bd ma héa chéo [9, 10, 11] dé danh gia su
tuong tac ngit nghia gitta cAu truy van va ting
tai liéu ing vién.

Mot hudng tiép can khac cho cac hé thong tai
xép hang 13 ap dung Do thi tri thue (KG). KG
13 mot phuong phap biéu dién dir liéu dudi
dang cau trac dugc st dung rit nhiéu trong
linh vuc tri tué nhan tao [12]. KG c6 cau trac
duédi dang dd thi bao g@)m cac nat biéu dién
cac thue thé. Cac nit s& duge ndi v6i nhau béi
cac duong, cac duong nay biéu dién mdi quan
hé c6 thé c6 tinh chat ngit nghia, hodc tinh
chét logic giita cac thuc thé nay. Mot cach
téng quat, cac két ndi thuc thé, quan hé va
thuc thé duge goi la céac triples. Viéc KG td
chtic cac mbi quan hé triple ndy mot cach co
cAu tric, truc quan gitp cho may tinh co thé
hiéu va tong quat dugc cac mdi quan hé cua
cac thyc thé trong thyc té [13]. Viée tich hop
KG vao RAG gitp cung cip mét cau trac dir
liéu tudong minh, lién quan hon.

Trong bai bao nay dé xuat mot phuong phap
tai xép hang str dung KG. Phuong phap nay sé&
danh gid muc do tuong quan gitta cau truy
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van va cac doan van ban Gng vién dua trén
khoang cach giita cac thuc thé. Chuang toi
ciing s& danh gia phuwong phap dé xuét trén b
rag-mini-bioasq so v6i RAG gbc trén cac do
do MRR va nDCG.

2. POl TUONG VA PHUONG PHAP
NGHIEN clU

2.1. Cac hé théng tai xép hang

Céc hé thong RAG hién nay thudng theo quy
trinh truy xuat 2 budc 1a truy xuét ban dau va
tai xép hang. Trong d6 cic phuong phap tai
xép hang bao gdm:

* Phuong phdp dua trén tir vung: 1a phuong
phap truy xuét thong tin truyén thong, tap
trung vao vi¢c khop chinh xéc cac tir khoa
gilta truy van ctia ngudi ding va céc tai lidu
trong kho dir liéu. Phuong phép nay hoat dong
dua trén cic nguyén tic thong ké, phan tich
tan sudt xuét hién va d6 hiém cua cac tir dé
tinh toan diém lién quan. Pai dién cho phuong
phép 13 thuat toan BM25 [14, 15]. Uu diém
ciia phuong phap nay 1a tdc d6 nhanh, do
chinh xac cao d6i véi cac truy van yéu cau
khép tir khoa cu thé. Tuy nhién, chung thiéu
kha ning hiéu ngit nghia va rat dé& bj
anh hudng boi nhiéu hoic tai liéu danh lac
huong [16].

= Cross-encoder [17, 18] 1a kién tric tai xép
hang phd bién. Cross-encoder nhan ca truy
van va mot tai liéu 1am mot cap dau vao duy
nhit, va dua ching qua toan bd mo hinh
Transformer cung mot ltc. Qué trinh xtr ly
chung nay cho phép mé hinh thyc hién co ché
"attention" gitra cac token cua truy van va céac
token cua tai liéu, tir d6 tao ra mot diém sb
tuong quan duy nhit, phan 4nh mtc do phu
hop cua tai liéu d6 véi truy van. Bang cach
phan tich cdu truy van va tai liéu trong cling
mot ngir canh, cross-encoder ¢6 thé nam bat
duoc cac moi quan h¢ phuc tap va sy phu

thudc theo nglr canh gitra ching. Tuy nhién,
chi phi tinh toan cta cross-encoder 1a rat 16n.

= Mo hinh Late-interaction [19, 20] 1a mot
kién tric lai gitta Cross-encoder va Dual-
encoder. M6 hinh nay s& mi hoa cau truy van
va van ban riéng biét. Tuy nhién, thay vi nén
toan bg van ban thanh mot vector duy nhét, né
tao ra mot ma tran cac vecto embedding, mdi
vecto twong g v&i mdt token trong van ban.
Co ché tuong tac mudn s€ dugc thyc hién &
giai doan truy van, trong d6 mé sé& tim kiém
vecto token twong dong nhat trong ma tran tai
liéu. M6 hinh nay c6 kha ning nim bat muc
d6 twong quan ngir nghia tot dong thoi toc do
tinh toan nhanh trong qu4 trinh truy van.

= Mo hinh tai xép hang dva trén LLM [21,
22] tan dung kha ndng manh mé& cia cac md
hinh LLM d¢ thyc hién viéc chdm diém tai
xép hang. Phuong phép tiép can nay dua trén
viéc tinh chinh cac md hinh Pre-trained. Viéc
tai Xép hang dugc thuc hién khi LLM dugc
cung cap cau 1énh chira truy van va danh sach
cac tai liéu ung vién, sau d6 mo6 hinh dugc
yéu cau sip xép lai danh sach nay. Phuong
phap c¢6 do linh hoat cao tuy nhién lai rat ton
kém chi phi va thoi gian tinh todn. Ngoai ra
viéc phuong phap nay ciing thiéu 6n dinh phy
thuoc vao kha ning tudn thi chi din cua
LLM. Mot han ché nira chinh 13 gi6i han cua
ctra s ngir canh.

2.2. I'ng dung KG vao tai xép hang

Mot huéng khac trong bai toan tai xép hang
d6 1a tmg dung KG. KG 1a mot ciu tric dir
liéu manh m&, md hinh hoa théng tin dudi
dang mot mang ludi cac thuc thé (nodes) va
cac mdi quan hé (edges) giita ching. Thay vi
xem cac tai liéu nhu nhiing don vi thong tin
doc 1ap, KG cho phép hé théng RAG vuot qua
ngtt canh phan manh, thyc hién suy luén da
budc va cung cip cac ciu tra 1oi c6 tinh giai
thich cao hon.
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Mot cach tiép can phd bién hién nay 1 tng
dung mang noron d6 thi (GNN) cho viéc tai
xép hang [23, 24]. GNN la mot 16p cac mod
hinh hoc sau dugc thiét ké dé hoat dong trén
dit liéu ¢6 céu trac dd thi. Chung hoc cac biéu
dién vecto cho cac nut bang cach tong hop
thong tin tir cac nut 1an can. Céc biéu dién nay
ndm bit ca dic diém cua nat va cu tric cuc
b6 xung quanh né. Piéu nay gitp cho md hinh
ndm duogc cac mdi lién hé gitta cac thuc thé,
tir d6 c6 thé tai xép hang hiéu qua hon. GNN
c6 kha nang ty dong hoc cac dac trung cAu
tric phuc tap, thuong mang lai d§ chinh xac
cao nhit trong cac bai toan tai xép hang. Tuy
nhién viéc xay dung mot GNN hi¢u qua doi
hoi mot lwong 16n dir liéu hudn luyén. Ngoai
ra viéc img dung GNN vao RAG ciing rat ton
kém tai nguyén tinh toan; ban than GNN co
tinh chét "hop den" va kho giai thich.

2.3. Phwong phap dé xuat

Trong phan nay, bai bao s& gidi thidu dé xuat
phuong phép cai thién truy xuit cho RAG
bang cach ung dung dir liéu c6 cdu tric cua
KG. So v6i phuong phap GNN, phuong phap
dé xuat don gian hon trong viéc trién khai
cling nhu c6 kha ning giai thich. Nguyén 1y
trung tdm cua phuong phdp nay la mic do
lién quan ngir nghia giita cau truy van va cac
doan vin ban c6 thé do luong bang khoang
cach quan hé giita cac thuc thé lién quan
trén KG.

Dé kiém chung gia thuyét nay, bai bao dé xuat
xdy dyng mot quy trinh truy xuét hai giai
doan duogc tang cuong boi KG:

= Xay dung KG toan cuc: Pau tién, mot KG
toan cuc dugc xay dung tir toan bd kho tai
liéu. Giéng nhu co s¢ di li¢u vecto, qua trinh
nay chi can thuc hién mot 1an va cé thé duoc
cap nhat dinh ky. Ching t6i sit dung Gemini
2.0 Flash trén nén tang ctua Neo4j cho tac
vy nay.

= Giai doan truy xudt ban dau: Khi c6 truy
van cta nguoi ding, mot hé théng tim kiém
vecto tiéu chuan s& dugc sir dung dé truy xuét
mot tip hop 16n gdm K doan vin ban tng
vién. Giai doan nay dugc tdi wu hoa dé tdi da
hoa d§ phu, dam bao réng tat ca cac doan vin
ban ¢ kha ning lién quan déu duoc dua vao
xem Xet.

= Tai xép hang dua trén KG: Day 1a budc cbt
16i cua phuong phap dé xuit. Hé théng trich
xuét cac thuc thé tir truy vAn cta nguoi ding
va tr mdi doan vin ban trong sd K tmg vién.
Péi v6i cau truy van Q va doan vin ban tng
vién C, mot diém Score(Q,C) dugc tinh toan.
Qua trinh tinh diém Score(Q,C) nhu sau:

= Pau tién hé thdng trich xuat tap hop cac
thyc thé tir cau truy van E, = {eql, eqz,...,eqn} ,
va thuc thé tir timg doan vin ban mg vién
Ec ={€u €€} -

= Tiép theo, hé¢ thong s& tinh diém twong
dong ngit nghia dwa trén khoang cach ngin

nhat trén KG. Déi véi mdi cap thuc thé
(&,,€.) > ta co cong thire:

1
1+ ShortestPathLength(e,, e.)

sim(e,,e.) =

Trong d6 ShortestPathLength dugc tinh la
khoang cach ngin nhat giita e, va e, trén

KG.

= Piém Score(Q,C) cudi cung s& dugc tinh
bang viée lay tong sim(e,,e.) cua toan bd cac

cap (e,.€.)co thé. Sau dé diém duoc chuan

héa bang cach chia cho s0 lugng cac cap

dang xét.
ZequQ ZBCEEC Slm(eq ! eC)
BoIEC|

Score(Q,C) =

= Cudi ciing hé thong sé tai xép hang cac vin
ban mg vién dua trén diém Score(Q,C) theo
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thr ty cac van ban hang cao s€ co6 diém so
cao, va nguoc lai cdc van ban hang thap sé co
diém so thap.

3. KET QUA VA THAO LUAN

Trong phan nay, ching t6i s& thuc hién dénh
gia phuong phap thong qua hai truong hop 1a
hé thong RAG gbc va hé thong RAG duoc
ting cuong boi KG. Pé danh gia kha ning
truy xudt ctia hé thong, chung t6i sir dung
tham s MRR va nDCG.

3.1. B dir liéu

B¢ dir liéu str dung la rag-mini-bioasq. By dix
liéu nay bao gém 2 phan chinh:

= Thanh phan text-corpus bao gdm cac doan
van ban cé gan id.

» Bo dit lidu kiém tht dudi dang QA, trong
d6 bao gdm cau hoi, cau tra 15i va mot danh
sdch cac id cua cac doan van ban trong
text corpus tuong tng c6 ndi dung lién quan
dén cau hoi.

3.2. Két qua thwc nghiém

Pé danh gid do hiéu qua cta phuong phap,
chung t6i tién hanh thi nghiém véi hai truong
hop 1a hé théng RAG gbc va hé thong RAG
duoc tang cuong boi KG trén b dir licu rag-
mini-biosaq. Céc tham sd danh sir dung dé
danh gia 1a MRR va nDCG. Két qua thi
nghiém véi K=5, K=10 lan lugt duoc thé hién
trong Bang 1, Bang 2.

Bang 1. Banh gia trén top 5 van ban

MRR@5 nDCG@5
RAG 21.94 22.33
RAG-KG 24.15 23.98

Bang 2. Banh gia trén top 10 van ban

MRR@10 nDCG@10
RAG 22.1 2221
RAG-KG 26 25.22

Hinh 1 thé hién chi phi tinh toan trong qua
trinh truy xuit cua hé théng RAG gbc va
RAG duoc tang cuong boi KG.

:
—8— RAG Ca 58 .
| -m- RAGKG -

3000

5 -
2000 —

Thi gian {ms)

1000

20 40 60 B0 100
K

Hinh 1. Chi phi tinh toan
3.3. Thao luan

Két qua tir Bang 1 va Bang 2 cho thay phuong
phap cta chung t6i cho két qua t6t hon so vai
RAG co so trén ca hai chi s6 MRR va nDCG
tai ca hai méc K=5 va K=10. Piéu nay ching
t6 phuong phap tai xép hang dua trén sy két
ndi tri thire da thanh cong trong viée ddy cac
tai liéu lién quan hon 1€n céac vi tri cao hon
trong danh sach két qua.

Su khac biét vé hiéu suat tré nén dic biét 16
rét khi xem xét top 10 tai liéu. Diéu nay cho
thiy phuong phap dé xuit c6 hiéu qua trong
viéc tinh loc mot danh sach cac tng ctr vién
ban dau 16n hon, xac dinh va uu tién céc tai
liu c6 gia tri ¢t 16i ma phuong phap truy
xuat dua trén vecto thudn tay c6 thé da xép
hang thp hon.

Hinh 1 cho thay thoi gian xir Iy cta hé thong
RAG dugc ting cuong boi KG ¢ mdi quan
hé tuyén tinh rdo rét véi gid tri cia K. Thoi
gian tang tir khoang 400 ms tai K=10 1én dén
hon 4000 ms (4 giay) tai K=100. Nguyén
nhan 14 do hé thdng phai xtr 1y tuan ty timg tai
liéu trong s6 K tai liéu dugc truy xuit ban
dau: trich xudt triplet bang moé hinh LLM va
sau d6 tinh toan diém s dua trén KG.
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4. KET LUAN

Trong nghién ctru nay, chiing t6i da dé xuit va
danh gia mot phuong phéap tai xép hang tng
dung KG nham cai thién chit luong truy xudt
RAG. Két qua thuc nghiém dd chimg minh
rang phuong phap dé xuét c6 cai thién chat
luong truy xudt cia RAG. DPiéu niay khing
dinh rﬁng viéc tich hgp mot 16p xac thuc dua

trén tri thie c6 cu trac giup hé thong vu tién
cac tai liéu co6 tinh lién quan vé mat dir kién
mot cach hi¢u qua hon, thay vi chi dua vao sy
twong ddng ngit nghia bé mit. So v&i cac
phuong phap tai xép hang phirc tap hién nay
thi phuong phap dé xuét 1a mot giai phap it
t6n kém, ¢ hiéu qua va giai thich dugc.
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