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Abstract: Assessing question quality is an essential step in ensuring 
the validity and reliability of assessment, yet existing methods remain 
heavily reliant on experts, are qualitative in nature, and difficult to 
scale. This paper proposes AF2QE (AI-based Framework for Question 
Quality Evaluation), a pre-validation framework integrating three 
tiers to provide quantitative, transparent, and repeatable quality 
indicators. The semantic analysis tier uses Sentence-BERT to measure 
the alignment of questions with course content and course learning 
outcomes (CLO). The pedagogical validation tier classifies questions 
according to Bloom’s taxonomy using a model that combines TF-IDF 
and LinearSVC, and calculates content and CLO coverage indices. The 
statistical validation tier estimates the difficulty and discrimination 
indices using Bloom weights and semantic distance. Experiments on 
650 questions from the Object-Oriented Programming course show that 
the Bloom classification model achieved an accuracy of 92.50%, and 84% 
of the questions simultaneously met all three criteria regarding content 
alignment, cognitive level, and optimal difficulty range. Initial results 
indicate that AF2QE has potential as a useful pre-screening tool to 
support experts in validating the quality of question banks.

Keywords: Item quality evaluation, automated item generation, Bloom’s 
taxonomy, pre-deployment validation, course learning outcomes, classical test 
theory.

Tóm tắt: Đánh giá chất lượng câu hỏi là khâu thiết yếu trong đảm bảo 
giá trị và độ tin cậy của khảo thí, song các phương pháp hiện hành vẫn 
phụ thuộc nhiều vào chuyên gia, mang tính định tính và khó mở rộng 
quy mô. Bài viết này đề xuất AF2QE (AI-based Framework for Question 
Quality Evaluation), một khung tiền kiểm định tích hợp ba tầng nhằm 
cung cấp các chỉ số chất lượng định lượng, minh bạch và có thể lặp lại. 
Tầng phân tích ngữ nghĩa sử dụng Sentence-BERT để đo mức độ liên 
kết của câu hỏi với nội dung giáo trình và chuẩn đầu ra học phần (CLO). 
Tầng xác thực sư phạm phân loại câu hỏi theo thang Bloom bằng mô 
hình kết hợp TF-IDF, LinearSVC, tính toán chỉ số bao phủ nội dung và 
CLO. Tầng kiểm định thống kê ước lượng độ khó và độ phân hóa dựa 
trên trọng số Bloom và khoảng cách ngữ nghĩa. Thực nghiệm trên 650 
câu hỏi thuộc học phần Lập trình Hướng đối tượng cho thấy mô hình 
phân loại Bloom đạt độ chính xác 92,50% và 84% câu hỏi đồng thời đáp 
ứng ba tiêu chí về liên kết nội dung, mức nhận thức và vùng độ khó tối 
ưu. Kết quả bước đầu cho thấy, AF2QE có tiềm năng sàng lọc tiền kiểm 
định hữu ích, hỗ trợ chuyên gia trong kiểm định chất lượng ngân hàng 
câu hỏi.

Từ khóa: Đánh giá chất lượng câu hỏi, tạo sinh câu hỏi tự động, thang phân 
loại Bloom, tiền kiểm định, chuẩn đầu ra học phần, lí thuyết kiểm thử cổ điển.
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1. Đặt vấn đề
Đánh giá chất lượng ngân hàng câu hỏi là thành 

tố cốt lõi trong khảo thí và đảm bảo chất lượng. Tan 
và cộng sự (2025) nhận định, một đề thi là tập hợp 
các câu hỏi đạt chuẩn không chỉ bao phủ nội dung 
mà còn phải bảo đảm giá trị nội dung và độ tin cậy, 
tức phản ánh đúng chuẩn năng lực và cho kết quả 
ổn định, nhất quán giữa các lần đánh giá. Bên cạnh 
đó, Makhlouf và cộng sự (2020) cho rằng, đề thi cần 
có sự phân hóa để phân loại người học theo mức độ 
đạt chuẩn đầu ra. Tam và cộng sự (2024) cho rằng, sự 
liên kết chặt chẽ giữa nội dung, chuẩn đầu ra và phân 
bố hợp lí theo thang nhận thức Bloom giúp đánh giá 
toàn diện. Tuy nhiên, Circi và cộng sự (2023) phát 
biểu, thực tế đánh giá đề thi vẫn chủ yếu dựa vào 
chuyên gia và kinh nghiệm cá nhân, mang tính định 
tính và khó mở rộng khi ngân hàng câu hỏi lớn. 

Khojasteh và cộng sự (2025) nhận định, sự phát 
triển mạnh mẽ của trí tuệ nhân tạo (AI), đặc biệt là 
các mô hình ngôn ngữ lớn (LLMs), mở ra khả năng 
hỗ trợ đánh giá đề thi theo nội dung, thang Bloom, 
CLO và ngữ nghĩa, góp phần nâng cao tính khách 
quan và nhất quán. Opait và cộng sự (2025) cho rằng, 
với khả năng xử lí ngôn ngữ ở mức ngữ nghĩa sâu, AI 
không chỉ tạo sinh mà còn có thể phân tích cấu trúc, 
mục tiêu nhận thức, tính nhất quán, phát hiện yếu 
tố mơ hồ, thuật ngữ đa nghĩa hoặc điều kiện chưa 
đầy đủ của câu hỏi. Tan và cộng sự (2025) xây dựng 
hệ thống hỗ trợ phân loại câu hỏi theo thang Bloom, 
góp phần giảm khác biệt trong diễn giải giữa các 
chuyên gia và tăng tính nhất quán thông qua nhận 
diện các khái niệm và ngữ cảnh.

Trong thực tế, phương pháp đánh giá chất lượng 
đề thi dựa hoàn toàn vào chuyên gia (SME) vẫn được 
xem là “chuẩn mực vàng” trong nhiều hệ thống giáo 
dục. Tan và cộng sự (2025) chỉ ra, SME bộc lộ nhiều 
hạn chế về nguồn lực và tính hệ thống. Circi và cộng 
sự (2023) cho rằng, phương pháp này tốn kém thời 
gian, chi phí và đòi hỏi nhiều vòng phản biện, đặc 
biệt He và cộng sự (2024) nhấn mạnh thách thức ở 
các lĩnh vực yêu cầu cập nhật. Nghiên cứu của Opait 
và cộng sự (2025) cho thấy mức độ không đồng 
thuận có thể dao động từ 20% đến 30%. 

Ngày nay, có thể tạo sinh câu hỏi tự động 
(Automated Item Generation - AIG) dựa trên các mô 
hình hình thức hóa tri thức. He và cộng sự (2024) cho 
rằng, mục tiêu của AIG là mở rộng ngân hàng câu 
hỏi, đảm bảo tính nhất quán và giảm chi phí so với 
biên soạn thủ công. AIG thường được chia thành ba 
hướng chính: Dựa trên khuôn mẫu, dựa trên bản thể 
học và dựa trên LLMs. Mỗi hướng có ưu và nhược 

điểm riêng: Hướng dựa trên khuôn mẫu đảm bảo 
tính nhất quán nhưng bị giới hạn bởi độ đa dạng 
thấp; hướng dựa trên bản thể học cho phép lí luận có 
cấu trúc song đòi hỏi công sức xây dựng bản thể lớn; 
hướng dựa trên LLMs linh hoạt và tự nhiên nhưng 
thiếu kiểm soát về mức nhận thức và độ tin cậy. So 
với các tiếp cận đã được công bố, hệ thống của Tan 
và cộng sự (2025) tập trung vào phân loại Bloom và 
căn chỉnh CLO nhưng chưa tích hợp ước lượng tâm 
trắc học tiền triển khai; Zhai và cộng sự (2022) đi sâu 
vào chấm điểm tự động và phân tích năng lực nhưng 
hoạt động ở giai đoạn hậu kiểm; Circi và cộng sự 
(2023) tập trung vào sinh câu hỏi tự động mà chưa 
có cơ chế kiểm định chất lượng tích hợp. Mặc dù đạt 
nhiều tiến bộ, phần lớn nghiên cứu AIG tập trung 
vào sinh câu hỏi hơn là kiểm định chất lượng. Circi 
và cộng sự (2023) nhận định, các thách thức còn tồn 
tại gồm đảm bảo giá trị nội dung, kiểm soát mức 
Bloom, phát hiện mơ hồ ngữ nghĩa và duy trì độ tin 
cậy khi mở rộng quy mô. 

Khoảng trống nghiên cứu ở đây là chưa có một 
quy trình đồng thời để: 1) Định lượng mức độ liên 
kết ngữ nghĩa với CLO, 2) Kiểm soát phân bố nhận 
thức theo thang Bloom, 3) Ước lượng độ khó/phân 
hóa trước khi có dữ liệu thực nghiệm. 

Từ những thách thức và khoảng trống nêu trên, 
nghiên cứu này đề xuất một khung đánh giá chất 
lượng câu hỏi dựa trên trí tuệ nhân tạo hướng đến 
cung cấp một công cụ đánh giá chất lượng câu hỏi 
thông qua các chỉ số định lượng minh bạch, có thể 
lặp lại và mở rộng nhằm hỗ trợ chuyên gia trong quá 
trình đánh giá. Câu hỏi nghiên cứu đặt ra là: Liệu 
một khung tích hợp dựa trên AI, kết hợp phân tích 
ngữ nghĩa, xác thực sư phạm và ước lượng thống 
kê, có thể đánh giá chất lượng câu hỏi một cách hệ 
thống, định lượng và có khả năng mở rộng trước khi 
triển khai thực nghiệm không?

Hình 1 trình bày logic tổng thể của nghiên cứu. 
Xuất phát từ thực tiễn đánh giá câu hỏi phụ thuộc 
hoàn toàn vào chuyên gia, với các hạn chế về chi phí, 
tính chủ quan và khả năng mở rộng, nghiên cứu xác 
định khoảng trống về việc thiếu khung tiền kiểm 
định đa chiều. Từ đó, câu hỏi nghiên cứu được đặt ra 
và dẫn đến giải pháp AF2QE với ba tầng xử lí tuần 
tự: Phân tích ngữ nghĩa, xác thực sư phạm và kiểm 
định thống kê. Đầu ra cuối cùng là bộ chỉ số định 
lượng minh bạch, hỗ trợ chuyên gia ra quyết định.

2. Phương pháp nghiên cứu
2.1. Chỉ số đo lường câu hỏi
Trong đo lường giáo dục, chất lượng câu hỏi và 

Tạp chí Khoa học Giáo dục Việt Nam, Tập 22, Số 08 (2026), 51-60
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đề thi truyền thống thường được đánh giá dựa trên 
Thuyết kiểm thử cổ điển (Classical Test Theory - 
CTT) và Lí thuyết ứng đáp câu hỏi (Item Response 
Theory - IRT). Các chỉ số phổ biến gồm Độ khó (p), 
Độ phân hóa (D), hệ số tương quan point-biserial và 
Cronbach’s alpha, đóng vai trò trung tâm trong phân 
tích đặc tính tâm trắc sau khi kì thi được triển khai 
trên mẫu thực tế (Kim và cộng sự, 2023; Toraman và 
cộng sự, 2022).

Theo Kim và cộng sự (2023), Độ khó (p) là tỉ lệ trả 
lời đúng, phản ánh mức độ dễ - khó của câu hỏi. Độ 
phân hóa (D) được tính qua nhóm trên - nhóm dưới 
hoặc tương quan điểm - tổng. Cronbach’s alpha dao 
động 0.872 - 0.978 cho thấy độ tin cậy nội tại cao. 
Ở mức sâu hơn, IRT cho phép ước lượng tham số 
câu hỏi độc lập với mẫu và hàm phân tích thông tin. 
Toraman và cộng sự (2022) nhấn mạnh khả năng đánh 
giá giá trị và sai số chuẩn. Ngoài ra, Opait và cộng sự 
(2025) giới thiệu các chỉ số như Krippendorff’s Alpha 
và Cohen’s Kappa được dùng để đo mức độ đồng 
thuận giữa người chấm và hệ thống AI. Điểm chung 
của các chỉ số này là phụ thuộc vào dữ liệu sau kì thi. 
Do yêu cầu phản hồi thực tế để ước lượng tham số ổn 
định, chúng chủ yếu phục vụ phân tích hậu kiểm và 
chưa hỗ trợ hiệu quả cho đánh giá trước triển khai.

2.2. Ứng dụng trí tuệ nhân tạo trong đánh giá
Zhai và cộng sự (2022) cho rằng, các ứng dụng AI 

trong đánh giá giáo dục đang chuyển từ đo lường 
hiệu suất đơn thuần sang phân tích chi tiết đặc trưng 
nhận thức và năng lực người học. Nổi bật là tự động 
chấm bài tự luận với mức độ đồng thuận cao so với 
giám khảo, đo bằng Cohen’s Kappa, đồng thời có 
thể phân tích thành phần kĩ năng như lập luận và sử 
dụng bằng chứng. AI hỗ trợ phân loại Bloom thông 
qua NLP và các mô hình học máy, góp phần kiểm 
tra phân bố nhận thức và căn chỉnh chuẩn đầu ra 
(Mohammed và Omar, 2018).

Bên cạnh đó, AI cung cấp phản hồi tự động gần 
thời gian thực, xác định sai lệch khái niệm và đề 
xuất cải thiện, thậm chí suy luận đặc điểm nhận thức 
để cá nhân hóa hỗ trợ (Zhai và cộng sự, 2022). Tuy 
nhiên, Tan và cộng sự (2025) chỉ ra rằng, phần lớn 
nghiên cứu tập trung vào các nhiệm vụ đơn lẻ như 
tạo sinh, phân loại hoặc chấm điểm, thiếu tích hợp 
và liên kết với các khung đo lường truyền thống như 
CTT hoặc IRT.

2.3. Khung đánh giá chất lượng câu hỏi đề xuất 
(AF2QE)

Khung AF2QE được đề xuất nhằm đảm bảo tính 

Hình 1: Logic tổng thể của nghiên cứu

Vũ Xuân Hạnh, Đỗ Duy Trinh, Nguyễn Quang Ánh
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nhất quán về nhận thức và độ tin cậy sư phạm, minh 
họa tại Hình 2. Hệ thống được thiết kế theo kiến trúc 
đa tầng, tích hợp cả phân tích ngữ nghĩa, xác thực sư 
phạm và kiểm định thống kê, nhằm cung cấp một 
quy trình đánh giá toàn diện từ trước đến sau khi 
sử dụng câu hỏi. AF2QE được xây dựng với ba tầng 
đánh giá theo cấu trúc hình thức, mỗi thành phần 
đại diện cho một phép biến đổi tuần tự tác động lên 
câu hỏi nhằm đảm bảo tính hợp lệ ở các khía cạnh 
khác nhau trong quá trình đánh giá.

		  	 (1)
Để đảm bảo sự tương đồng ngữ nghĩa và phân 

loại chính xác theo thang Bloom, trước hết câu hỏi 
được đánh giá ở mức biểu diễn khái niệm bằng cách 
ánh xạ nội dung vào không gian vector ngữ nghĩa 
đa chiều, nơi các quan hệ khái niệm được lượng hóa 
thông qua các thước đo tương đồng phân bố. Cách 
tiếp cận này giảm sự phụ thuộc trùng khớp từ khóa 
bề mặt và cho phép so sánh định lượng với các CLO.

Tiếp theo, câu hỏi được đánh giá dưới góc độ xác 
thực sư phạm, tập trung vào thao tác nhận thức mà 
người học phải thực hiện thay vì chỉ nội dung bề 
mặt. Sự phù hợp giữa động từ hành động, ngữ cảnh 

và mức độ tư duy được kiểm tra thông qua cơ chế 
ánh xạ nhận thức, qua đó hạn chế sai lệch do mơ 
hồ ngôn ngữ và đảm bảo nguyên tắc căn chỉnh giữa 
mục tiêu, nội dung và đánh giá.

Cuối cùng, kiểm định thống kê trước thi sử dụng 
các tham số như độ khó và khả năng phân hóa được 
ước lượng qua mô hình đo lường và đối chiếu. Bước 
này xác định câu hỏi không chỉ phù hợp về nội dung 
và nhận thức mà còn đạt yêu cầu về độ tin cậy và giá 
trị đo lường để triển khai thực tế.

Như vậy, khung AF2QE thể hiện một chuỗi biến 
đổi liên hoàn: Từ biểu diễn ý nghĩa, đến căn chỉnh 
nhận thức và cuối cùng là kiểm định thống kê. Cách 
tiếp cận này cho phép quá trình xác thực câu hỏi 
được thực hiện một cách hệ thống, định lượng và 
có khả năng lặp lại, hỗ trợ chuyên gia ra quyết định. 

2.3.1. Tầng Phân tích ngữ nghĩa
Tầng này được thiết kế nhằm đánh giá mức độ 

tương đồng ngữ nghĩa của câu hỏi với giáo trình, 
CLO. Sau khi tiền xử lí và phân đoạn tài liệu để loại 
bỏ nhiễu và đảm bảo mật độ thông tin học thuật, 
hệ thống sử dụng mô hình Sentence-BERT để ánh 
xạ mỗi đơn vị nội dung vào vector đa chiều, sau đó 

Hình 2: Khung AF2QE đề xuất
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được chuẩn hóa và lưu trữ như một cơ sở tri thức ngữ 
nghĩa của học phần (Reimers và Gurevych, 2019).

Biểu diễn vector
Đầu vào của hệ thống gồm:
Câu hỏi: q

Tập đoạn giáo trình:  

Tập chuẩn đầu ra:  
Các thành phần này được ánh xạ vào vector đa 

chiều thông qua hàm embedding:

	 	 (2)

trong đó  là mô hình Sentence-BERT và 
.

Để đảm bảo tính nhất quán trong tính toán độ 
tương đồng, các vector được chuẩn hóa về dạng L2:

	

	 (3)

Tính toán độ tương đồng ngữ nghĩa
Sau khi chuẩn hóa, độ tương đồng giữa câu hỏi 

và từng đoạn giáo trình hoặc từng CLO được tính 
bằng cosine similarity:

	
	 (4)

	 	
(5)

Giá trị này nằm trong khoảng [-1;1], phản ánh 

mức độ tương đồng ngữ nghĩa giữa các biểu diễn.
Các chỉ số đánh giá ngữ nghĩa
Từ các giá trị tương đồng, trích xuất hai chỉ số 

chính:
Chỉ số tương đồng tối đa giữa câu hỏi và một 

đoạn trong giáo trình:

	
	 (6)

Chỉ số tương đồng trung bình:

	
	 (7)

2.3.2. Tầng Xác thực sư phạm
Kiểm tra tính chuẩn xác và phù hợp với mức độ 

theo thang Bloom thông qua mô hình học máy, độ 
phủ của câu hỏi và các chỉ số phù hợp với CLO (xem 
Hình 3).

Bước 1: Xây dựng mô hình và dự đoán nhãn theo 
thang Bloom cho câu hỏi

Theo Mohammed và cộng sự (2018), phương 
pháp sử dụng TF-IDF để vector hóa đặc trưng ngôn 
ngữ, sau đó áp dụng LinearSVC nhằm thực hiện 
phân loại trong không gian đặc trưng chiều cao. Cấu 
hình TF-IDF kết hợp LinearSVC được ưa chuộng 
trong phân loại văn bản học thuật nhờ tính đơn giản, 
ổn định và khả năng tổng quát hóa tốt. 

Bước 2: Tính toán chỉ số bao phủ giáo trình (Textbook 
Coverage Index – TCI)

Bên cạnh việc tính mức độ liên quan ngữ nghĩa 

Hình 3: Xây dựng mô hình dự đoán theo thang Bloom
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tối đa cho từng câu hỏi, hệ thống còn mở rộng phân 
tích theo hướng bao phủ nội dung ở cả mức câu hỏi 
và mức tập câu hỏi. Khi sinh một số câu hỏi cho đề 
kiểm tra, các câu hỏi đó phải bao phủ được nội dung 
giáo trình và mỗi câu hỏi phải bao phủ được một 
phần của giáo trình (Singhania và cộng sự, 2022).

Chỉ số bao phủ ở mức câu hỏi
Với một câu hỏi q được xem là “bao phủ” nếu:

	
				    (8)

trong đó, τ là ngưỡng tương đồng.
Số đoạn được bao phủ: 

	
	 (9)

Chỉ số bao phủ của câu hỏi: 

	
			   (10)

TCIi ∈ [0,1] phản ánh tỉ lệ nội dung giáo trình mà 
câu hỏi đó có liên quan. Nếu giá trị thấp thì câu hỏi 
tập trung hẹp vào một phần kiến thức, còn nếu giá trị 
cao thì câu hỏi có phạm vi rộng hoặc mô tả khái quát.

Chỉ số bao phủ ở mức toàn bộ các câu hỏi
Để có thể đánh giá mức độ bao phủ tổng thể của 

tập câu hỏi đối với giáo trình, xác định với mỗi đoạn  
di xem có ít nhất một câu hỏi bao phủ hay không, thể 
hiện qua Zi:

	

	 (11)

Chỉ số bao phủ toàn giáo trình:

	
			   (12)

Chỉ số này cho biết tỉ lệ nội dung giáo trình được 
“chạm tới” bởi ít nhất một câu hỏi.

Bước 3: Xác định CLO phù hợp nhất
Để đánh giá được câu hỏi gần nhất với CLO nào, 

dựa vào chỉ số tương đồng giữa câu hỏi và CLO 
sim(q,cj). Trong đó, độ tương đồng cao nhất được 
xác định bởi:

	
		  (13)

Giá trị tương đồng tương ứng với:

	 	
	 (14)

Chỉ số này phản ánh mức độ gắn kết mạnh nhất 
giữa câu hỏi và một chuẩn đầu ra cụ thể.

Bước 4: Tính toán độ bao phủ chuẩn đầu ra (CLO 
Coverage Index – CCI)

Ngoài việc xác định CLO chính, hệ thống còn 
đánh giá mức độ bao phủ tổng thể thông qua chỉ số 
CCI. Cho ngưỡng tương đồng τ, tập các CLO được 
xem là có liên quan:

	
		  (15)

Chỉ số CCI được định nghĩa:

	
		  (16)

Trong đó: |S| là số CLO đạt ngưỡng, m là tổng số 
CLO của học phần.

2.3.3. Tầng Kiểm định thống kê
Tại tầng này, hệ thống sẽ chia thành hai phần, 

phần Kiểm định trước thi và Kiểm định sau thi. Phần 
kiểm định trước thi sử dụng thang đo độ khó dựa 
trên Bloom kết hợp với độ tương đồng với giáo trình, 
nếu ở mức độ quá tương đồng với giáo trình kết hợp 
cùng Bloom ở mức thấp, độ khó của câu hỏi được 
sinh nằm ở mức đơn giản mà đa số người thi có thể 
thực hiện được. 

Bước 1: Ước lượng độ khó
Theo Moghadamzadeh và cộng sự (2011), với bộ 

câu hỏi chưa có tính thực nghiệm, để kiểm tra độ 
khó trước khi thực nghiệm có thể dựa theo hai thành 
phần tiêu chí:

Thứ nhất, mức độ liên quan đến tài liệu ngữ nghĩa 
với giáo trình. Tại bước tính toán mức độ liên quan 
ngữ nghĩa tại tầng 1, chỉ số bao phủ đã được chuẩn 
hóa về s ∈ [0,1], để mô hình hóa quan hệ phi tuyến 
giữa độ bám sát nội dung và độ khó, hàm logistic 
được sử dụng:

	
	 (17)

trong đó, hệ số k nhằm điều chỉnh độ dốc và 
max(s) = 0.5 là điểm trung tâm.

Với hàm logistic này, s càng thấp thì càng yêu cầu 
sự suy luận vượt qua tài liệu, tương đương với độ 
khó tăng. Ngược lại, s càng cao thì càng bám sát tài 
liệu, độ khó giảm.

Thứ hai, thành phần nhận thức dựa trên thang 
Bloom. Mỗi mức Bloom b ∈ {BT1, BT2, ..., BT6} được 
ánh xạ sang một trọng số nhận thức dựa theo thang 
điểm [0, 10] theo chương trình đào tạo và chuẩn hóa 
về wb ∈ [0,1] phản ánh giả định rằng, mức tư duy 
cao hơn tương ứng với độ khó lớn hơn. Tổng hợp 
lại, độ khó cuối cùng sẽ được tính bằng trung bình 
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có trọng số:
   (18)

Trong đó α ∈ [0,1] là hệ số cân bằng nhận thức và 
ngữ nghĩa. 

Với dif ∈ [0,1] thể hiện rằng: Giá trị gần 0 biểu thị 
câu hỏi dễ, giá trị gần 1 biểu thị câu hỏi khó.

Bảng 1: Trọng số theo thang Bloom

Mức nhận thức Số điểm đạt Trọng số tương ứng

Ghi nhớ 1, 2 0.2

Thông hiểu 3, 4 0.3

Áp dụng 5, 6 0.5

Phân tích 7 0.7

Đánh giá 8 0.85

Sáng tạo 9, 10 0.95

Công thức này phản ánh giả định rằng, độ khó 
chịu ảnh hưởng đồng thời bởi hai yếu tố, đó là độ 
phức tạp nhận thức và khoảng cách ngữ nghĩa so với 
tài liệu học tập (xem Bảng 1).

Bước 2: Ước lượng độ phân hóa
Trong khi độ khó thể hiện cho từng câu sẽ khiến 

việc phân biệt năng lực giữa các thí sinh ở mức ổn 
định thì dựa trên độ phân hóa là thể hiện năng lực 
cao, thấp của từng thí sinh đó. Nhưng khi chưa có dữ 
liệu thực tế, hệ thống mô phỏng ước lượng độ phân 
hóa như một hàm của độ khó (Hillsley, 2025).

Dựa trên nguyên lí trong lí thuyết kiểm tra rằng 
các câu hỏi có độ khó trung bình thường phân hóa 
tốt nhất, sử dụng hàm parabol Bernoulli: 

	 			   (19)
Với D ∈ [0,1], giá trị 4 được nhân vào hàm parabol 

để chuẩn hóa hàm về [0, 1] nhằm mô hình hóa dễ 
hàng hơn, khi D=0 tương đương với việc độ khó đạt 
0 hoặc 1, lúc đó phân hóa nằm ở việc câu quá dễ 
khiến đại đa số sẽ trả lời đúng, câu quá khó thì đại 
đa số sẽ trả lời sai, thể hiện sự không phân hóa. Tại D 
cực đại khi độ khó dif=0.5, câu thể hiện độ khó trung 
bình tạo ra khả năng phân biệt tốt hơn. 

Bước 3: Kiểm định sau thi
Theo Kim và cộng sự (2023), sau khi kì thi được 

tổ chức và thu thập dữ liệu làm bài của thí sinh, hệ 
thống tiến hành kiểm định thực nghiệm nhằm xác 

thực các ước lượng độ khó và độ phân hóa đã được 
tính toán ở giai đoạn tiền kiểm định. Ở bước này, các 
chỉ số tâm trắc học cổ điển được sử dụng để đo lường 
đặc tính thực tế của từng câu hỏi, bao gồm tỉ lệ trả lời 
đúng để xác định độ khó cũng như các chỉ số tương 
quan giữa điểm câu hỏi và tổng điểm bài thi nhằm 
đánh giá khả năng phân biệt năng lực. Việc so sánh 
giữa giá trị ước lượng trước thi và dữ liệu thực tế cho 
phép hệ thống đánh giá mức độ chính xác của mô 
hình. Nếu xuất hiện sai lệch đáng kể thì các tham số 
như hệ số logistic hoặc trọng số Bloom có thể được 
điều chỉnh để nâng cao độ tin cậy cho các lần triển 
khai sau. 

Bước 4: Kiểm định bởi chuyên gia
Bên cạnh dữ liệu thực nghiệm, hệ thống còn tích 

hợp đánh giá của chuyên gia nhằm đảm bảo tính 
đúng đắn nội dung của câu hỏi (Kim và cộng sự, 
2023). Các chuyên gia có thể xem xét mức độ phù 
hợp của câu hỏi với chuẩn đầu ra học phần, độ chính 
xác của phân loại Bloom cũng như nhận định chủ 
quan về độ khó và khả năng phân hóa. Đánh giá này 
được thực hiện thông qua thang đo định lượng hoặc 
rubric phân tầng. Sự so sánh giữa nhận định chuyên 
gia và giá trị ước lượng của hệ thống giúp xác định 
mức độ đồng thuận giữa mô hình tự động và chuyên 
môn sư phạm. Trong trường hợp xuất hiện khác biệt 
đáng kể, hệ thống có thể được hiệu chỉnh để cải thiện 
độ phù hợp với thực tế. Do đó, kiểm định chuyên gia 
đóng vai trò bảo đảm tính giá trị nội dung và tăng 
cường độ tin cậy học thuật cho toàn bộ quy trình 
đánh giá.

2.4. Thiết lập huấn luyện và kiểm thử
2.4.1. Dữ liệu
Tập dữ liệu gồm: Giáo trình học phần Lập trình 

hướng đối tượng, chuẩn đầu ra CLO của học phần, 
600 câu hỏi huấn luyện được sinh từ 03 mô hình 
ChatGPT, Gemini, Deepseek và được gán nhãn theo 
thang Bloom 6 mức, với phân bố tương đối đồng 
đều (khoảng 100 câu/mức). 50 câu hỏi kiểm thử 
được sinh từ 05 mô hình gồm ChatGPT, Gemini, 
Deepseek, Perplexity, Claude, có kiểm tra tránh 
leakage. Trích xuất đặc trưng sử dụng TF-IDF với 
n-gram (1-gram, 2-gram) và LinearSVC được tối ưu 
tham số bằng phương pháp kiểm tra chéo. Dữ liệu 
huấn luyện được chia x_train, x_test với tỉ lệ 8:2.

2.4.2. Phương pháp đánh giá
Chúng tôi sử dụng bốn chỉ số để đánh giá mô 

hình, bao gồm: ACC (độ chính xác tổng thể); F1-
Score của từng mức, FPR (tỉ lệ dương tính giả từng 
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mức), FNR (tỉ lệ âm tính giả từng mức). Các chỉ số 
này được tính theo công thức sau:

	

			   (20)

	
		  (21)

	
			 

(22)

	 			 
(23)

trong đó, TP, FP, FN và TN là các tham số của ma 
trận nhầm lẫn theo từng mức được trình bày trong 
Bảng 2.

Ngoài ra, sử dụng tỉ lệ phân lớp chính xác cho 
từng mức trong thang Bloom (DR) để đánh giá hiệu 
suất của mô hình đề xuất trong giai đoạn kiểm thử:

	
				   (24)

trong đó, NoCorrect là số lượng câu hỏi phân loại 
chính xác và NoTest là tổng số câu hỏi được sử dụng 
để phân loại.

Bảng 2: Ma trận nhầm lẫn cho lớp k

Thực tế

Mức k Mức khác k

Phán 
đoán

Mức k

Mức 
khác k

3. Kết quả nghiên cứu
3.1. Kết quả
3.1.1. Phân loại theo thang Bloom
Độ chính xác tổng thể ACC đạt 92.5%. Tỉ lệ âm 

tính giả, tỉ lệ dương tính giả và F1-score của từng lớp 
hiển thị tại Bảng 3.

Dữ liệu thử nghiệm được loại bỏ nhãn, sử dụng 
mô hình phân loại theo thang Bloom cho kết quả tại 
Bảng 4. Các câu hỏi ở mức Thông hiểu phân mức sai 
02 câu, 01 câu sang mức Ghi nhớ, 01 câu sang mức 
Áp dụng.

3.1.2. Tổng quan thống kê mô tả
Tập kiểm thử gồm 50 câu hỏi được đánh giá qua 

ba tầng của khung AF2QE. Kết quả đạt 0.742 về 
trung bình độ liên quan ngữ nghĩa (SR), 0.701 về sự 
tương đồng với chuẩn đầu ra CLO và 0.81 về độ phủ 
nội dung.

Các câu hỏi đạt ngưỡng SR ≥ 0.65 đạt 88%, cho 
thấy mức độ bám sát nội dung, có 6 câu có SR ≤ 0.6, 
chủ yếu thuộc nhóm suy luận mở rộng. Điều này cho 
thấy bộ câu hỏi có độ liên kết tốt với nội dung, đồng 
thời vẫn duy trì mức độ mở rộng hợp lí để đánh giá 
tư duy phân tích.

3.1.3. Phân loại theo thang Bloom dựa trên trọng số
Phân loại tự động cho 50 câu hỏi cho kết quả phân 

bố thể hiện tại Bảng 5:
Bảng 5 cho thấy, các câu hỏi ở mức Thông hiểu, 

Áp dụng và Phân tích được ước lượng nhiều hơn, 
các câu ở mức Ghi nhớ, Đánh giá, Sáng tạo được ước 
lượng ít hơn.

- Độ khó ước lượng trung bình: 0.53

Bảng 3: Tỉ lệ F1-Score, FNR và FPR của các mức nhận 
thức

Mức nhận thức F1-score FNR FPR

Ghi nhớ 92.68% 5.00% 2.00%

Thông hiểu 82.93% 15.00% 4.00%

Áp dụng 97.44% 5.00% 0.00%

Phân tích 90.00% 10.00% 2.00%

Đánh giá 97.44% 5.00% 0.00%

Sáng tạo 95.00% 5.00% 1.00%

Bảng 4: Kết quả phân lớp pha kiểm thử

Lớp Số lượng Phân lớp chính xác Tỉ lệ

Ghi nhớ 9 9 100.00%

Thông hiểu 8 6 75.00%

Áp dụng 8 8 100.00%

Phân tích 9 9 100.00%

Đánh giá 8 8 100.00%

Sáng tạo 8 8 100.00%
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- Độ lệch chuẩn: 0.11
- Phân bố tập trung mạnh trong khoảng 0.45 – 

0.60
Điều này cho thấy câu hỏi được thiết kế ở mức 

Trung bình Khá, phù hợp để tối ưu hóa khả năng 
phân hóa theo CTT. Khoảng 64% câu hỏi nằm trong 
vùng tối ưu (0.4 ≤ Độ khó ≤ 0.6).

3.1.4. Độ phân hóa ước lượng
Chỉ số độ phân hóa ước lượng được mô hình hóa 

theo hàm parabol đạt 0.68. Các câu có độ khó ước 
lượng gần 0.5 cho giá trị phân hóa cao nhất, phù hợp 
với kì vọng lí thuyết rằng, câu hỏi có độ khó trung 
bình thường phân biệt tốt nhất giữa nhóm học viên 
mạnh và yếu.

Qua đánh giá, 84% câu đạt chuẩn ở cả ba tiêu chí. 
Các ngưỡng này được chọn dựa trên tiêu chí của 
CTT: SR ≥ 0.65 phản ánh mức liên kết nội dung chấp 
nhận được; Bloom ≥ Áp dụng đảm bảo câu hỏi đánh 
giá tư duy bậc trung trở lên phù hợp đại học; độ khó 
0.4–0.7 là vùng tối ưu theo CTT để phân hóa người 
học. 08 câu được khuyến nghị hiệu chỉnh, 03 câu do 
SR thấp và 05 câu chỉ ở mức độ Ghi nhớ. 

Chỉ số Coverage Index 0.81 cho thấy nội dung đề 
thi bao phủ tốt nội dung giáo trình, không tập trung 
quá mức vào một chương cụ thể.

3.2. Thảo luận
Thực nghiệm trên 50 câu hỏi cho thấy khung 

AF2QE vận hành ổn định và nhất quán giữa ba tầng 
đánh giá. Ở tầng ngữ nghĩa, mức độ liên quan ngữ 
nghĩa trung bình đạt 0.742 (đa số ≥ 0.65), cho thấy 
mức độ bám sát giáo trình tốt; một số câu có SR 
thấp nhưng Bloom cao phản ánh nhóm câu hỏi yêu 

cầu suy luận bậc cao. Về sư phạm, hơn 50% câu hỏi 
tập trung ở mức Áp dụng và Phân tích, với trọng 
số Bloom trung bình 0.64. Tương quan dương giữa 
trọng số Bloom và ước lượng độ khó (r ≈ 0.61) củng 
cố giả định rằng, mức độ nhận thức cao thường đi 
kèm độ khó lớn hơn. Đáng chú ý, mức Thông hiểu 
có F1-score thấp nhất (82.93%) và tỉ lệ phân lớp sai 
cao nhất trong pha kiểm thử (75%), phần lớn do ranh 
giới ngữ nghĩa giữa Ghi nhớ và Thông hiểu thường 
mờ trong ngôn ngữ tự nhiên - tương đồng với nhận 
định của Mohammed và cộng sự (2018) rằng hai mức 
nhận thức bậc thấp nhất là khó phân biệt nhất bằng 
đặc trưng từ vựng. So với hệ thống của Tan và cộng 
sự (2025) chỉ đạt khoảng 85% độ chính xác phân loại 
Bloom với LLM, kết quả 92.5% của AF2QE là tín hiệu 
khả quan, tuy cần thận trọng khi so sánh do khác 
biệt về ngôn ngữ và miền kiến thức.

Ở tầng thống kê, ước lượng độ khó trung bình đạt 
0.53 (phần lớn trong khoảng 0.4–0.6) cho thấy đề thi 
tập trung trong vùng phân hóa tối ưu theo CTT; Độ 
phân hóa ước lượng trung bình 0.68 phù hợp với mô 
hình parabol lí thuyết, trong đó câu hỏi có độ khó 
trung bình đạt khả năng phân biệt cao nhất. Tương 
quan âm nhẹ giữa mức độ liên quan ngữ nghĩa và 
ước lượng độ khó (r ≈ -0.28) gợi ý rằng, câu hỏi bám 
sát nội dung thường dễ hơn. Tổng thể, 84% câu hỏi 
đạt đồng thời ba tiêu chí, cho thấy AF2QE có tiềm 
năng như một công cụ tiền kiểm định hiệu quả.

Tuy nhiên, nghiên cứu còn một số hạn chế cần 
được thừa nhận: Thứ nhất, thực nghiệm chỉ được 
tiến hành trên 50 câu hỏi từ một học phần duy nhất. 
Do đó, khả năng khái quát hóa kết quả sang các lĩnh 
vực và ngôn ngữ khác còn hạn chế và cần được kiểm 
chứng thêm. Thứ hai, các chỉ số độ khó và độ phân 
hóa mới ở mức ước lượng tiền triển khai, chưa được 
đối chiếu với dữ liệu phản hồi thực nghiệm từ người 
học, nên chưa thể khẳng định độ chính xác của mô 
hình đo lường. Thứ ba, việc gán trọng số Bloom theo 
thang tuyến tính là giả định đơn giản hóa, có thể 
chưa phản ánh đầy đủ sự khác biệt nhận thức thực tế 
giữa các mức tư duy và cần được hiệu chỉnh dựa trên 
dữ liệu thực nghiệm.

4. Kết luận
Nghiên cứu này đề xuất và kiểm chứng khung 

AF2QE như một giải pháp tiền kiểm định chất lượng 
câu hỏi trong bối cảnh giáo dục đại học có sự hỗ trợ 
của AI tạo sinh. Với cấu trúc ba tầng gồm phân tích 
ngữ nghĩa, xác thực sư phạm và ước lượng thống kê, 
AF2QE hướng tới chuẩn hóa quy trình xây dựng và 
rà soát ngân hàng câu hỏi theo hướng hệ thống, minh 
bạch và có thể lặp lại. Kết quả thực nghiệm trên 50 

Bảng 5: Phân loại câu hỏi theo thang Bloom dựa trên 
trọng số

Mức nhận 
thức

Số câu theo 
thang Bloom

Số câu theo 
thang Bloom dựa 
trên trọng số

Tỉ lệ

Ghi nhớ 9 6 12%

Thông hiểu 8 11 22%

Áp dụng 8 14 28%

Phân tích 9 12 24%

Đánh giá 8 5 10%

Sáng tạo 8 2 4%
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câu hỏi cho thấy những tín hiệu ban đầu tích cực: 
Đa số câu hỏi đạt mức liên kết nội dung chấp nhận 
được với giáo trình, phân bố tương đối hợp lí theo 
thang Bloom và tập trung trong vùng độ khó trung 
bình. Các mối quan hệ giữa trọng số Bloom, mức độ 
liên quan ngữ nghĩa và ước lượng độ khó nhìn chung 
phù hợp với nguyên lí đo lường giáo dục. Tuy nhiên, 
cần lưu ý rằng, quy mô mẫu nhỏ và phạm vi thực 

nghiệm hạn chế chưa cho phép đưa ra kết luận tổng 
quát. AF2QE đóng vai trò hỗ trợ chuyên gia ra quyết 
định, cung cấp các chỉ số định lượng giúp phát hiện 
sớm câu hỏi lệch nội dung, sai mức nhận thức hoặc 
phân bố độ khó chưa hợp lí. Tỉ lệ lớn câu hỏi đạt 
đồng thời cả ba tiêu chí đánh giá cho thấy tính khả 
thi của khung trong giai đoạn tiền kiểm định. 
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