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TÓM TẮT
Sự phổ biến nhanh chóng của các mô hình ngôn ngữ lớn (Large Language Models: LLM) như ChatGPT trong môi trường học thuật đặt ra những thách thức nghiêm trọng đối với tính liêm chính giáo dục (academic integrity). Bài báo này trình bày một nghiên cứu định lượng so sánh đặc điểm diễn ngôn của văn bản tiếng Việt do AI tạo ra với văn bản do sinh viên và giảng viên đại học ở Việt Nam viết. Dựa trên ngữ liệu gồm 600 bài luận (300 do AI, 300 do người viết: dựa trên nguồn ngữ liệu đã thu thập từ Thư viện Trường Đại học Hải Phòng) thuộc ba lĩnh vực (Kinh tế học, Ngôn ngữ học, Giáo dục học), nghiên cứu đo lường bốn nhóm chỉ số: (1) đa dạng từ vựng (Type-Token Ratio: TTR, chỉ số Yule's K); (2) độ phức tạp cú pháp (độ dài câu trung bình, tỉ lệ câu bị động, độ sâu cây cú pháp); (3) mạch lạc diễn ngôn (tần suất và phân bố từ nối); và (4) sai lệch văn hóa ngữ cảnh (lỗi sử dụng từ Hán Việt, thành ngữ). Kết quả cho thấy văn bản AI có xu hướng sử dụng vốn từ vựng "an toàn", lặp cấu trúc cú pháp và lạm dụng từ nối một cách có hệ thống, những đặc điểm có thể định lượng và khai thác để xây dựng bộ chỉ số nhận diện. Bài báo thảo luận hàm ý ứng dụng trong thiết kế kiểm tra, đánh giá và chính sách sử dụng AI có trách nhiệm tại các cơ sở giáo dục đại học Việt Nam.
Từ khóa: mô hình ngôn ngữ lớn, diễn ngôn máy tính, phân tích văn bản tự động, giáo dục đại học.
ABSTRACT
The rapid proliferation of Large Language Models (LLMs) such as ChatGPT in academic settings poses serious challenges to academic integrity. This paper presents a quantitative study comparing the discourse characteristics of Vietnamese texts generated by AI with those produced by Vietnamese university students and faculty. Drawing on a corpus of 600 essays (300 AI-generated, 300 human-written: Based on materials sourced from the Haiphong University Library) across three domains (Economics, Linguistics and Education), the study measures four indicator clusters: (1) lexical diversity (Type-Token Ratio, Yule's K); (2) syntactic complexity (mean sentence length, passive voice ratio, parse tree depth); (3) discourse coherence (frequency and distribution of connective markers); and (4) cultural-contextual deviations (Sino-Vietnamese and idiomatic misuse). Findings reveal that AI texts systematically favour "safe" vocabulary, replicate syntactic patterns, and overuse connectives - all quantifiable features that can underpin a detection framework. Pedagogical implications for assessment design and responsible AI-use policies in Vietnamese higher education are discussed.
Keywords: large language models, computational discourse, automatic text analysis, higher education.
1. ĐẶT VẤN ĐỀ
Kể từ khi ChatGPT ra mắt vào tháng 11 năm 2022, các mô hình ngôn ngữ lớn (Large Language Models: LLM) đã tạo ra một sự dịch chuyển mang tính đứt gãy trong cách cộng đồng học thuật nhìn nhận năng lực tạo lập văn bản. Từ khi ấy đến nay, các công cụ như ChatGPT (OpenAI), Claude (Anthropic), Gemini (Google), OpenClaw, Jasper AI, Sudowrite, Jenni AI & Paperpal, … và các biến thể nguồn mở đã len lỏi vào môi trường giáo dục - đào tạo. Bài viết này chọn bối cảnh giáo dục đại học tại Việt Nam, nơi áp lực bài tập viết ngày càng tăng trong khi năng lực tự kiểm soát của sinh viên còn nhiều hạn chế để nghiên cứu.
Phần lớn các nghiên cứu trên thế giới về phát hiện văn bản AI tập trung vào tiếng Anh. Bởi vì tiếng Anh vốn là ngôn ngữ dữ liệu huấn luyện chủ đạo của hầu hết các LLM. Tiếng Việt, với hệ thống thanh điệu, từ loại linh hoạt, vốn từ Hán Việt phong phú và đặc điểm ngữ pháp từ không biến đổi hình thái, đã tạo nên một địa hạt nghiên cứu đặc thù mà khung lý thuyết phương Tây chưa bao quát được đầy đủ. Chính điều này đã thôi thúc chúng tôi tiến hành nội dung nghiên cứu ở bài báo này.
Bài báo đặt ra ba câu hỏi nghiên cứu chính: (1) Văn bản tiếng Việt do LLM tạo ra khác biệt như thế nào so với văn bản của người viết bản ngữ về các chỉ số từ vựng, cú pháp và diễn ngôn có thể đo lường? (2) Trong số các chỉ số định lượng được khảo sát, những chỉ số nào có giá trị phân loại cao nhất? (3) Các phát hiện này có thể ứng dụng như thế nào vào việc thiết kế chính sách và công cụ hỗ trợ kiểm soát chất lượng đào tạo tại các trường đại học Việt Nam?
Để trả lời các câu hỏi trên chúng tôi nghiên cứu dựa trên ngữ liệu 300 bài luận tiếng Việt của sinh viên đại học và học viên cao học tại Trường Đại học Hải Phòng. Để có được kết quả nghiên cứu tối ưu, chúng tôi áp dụng phân tích ngôn ngữ học tính toán kết hợp kiểm định thống kê, và thảo luận kết quả trong khung lý thuyết diễn ngôn máy tính (Computational Discourse) cùng ngôn ngữ học định lượng tiếng Việt.
2. CƠ SỞ LÝ THUYẾT VÀ TỔNG QUAN NGHIÊN CỨU
2.1. Diễn ngôn máy tính và bản chất thống kê của LLM
Theo định nghĩa của Grosz & Sidner (1986) và sau đó được mở rộng bởi Mann & Thompson (1988) trong lý thuyết Cấu trúc tu từ (Rhetorical structure theory:  RST), diễn ngôn là đơn vị trên câu được tổ chức bởi các quan hệ ý nghĩa liên tục và có chủ đích. Diễn ngôn máy tính là nhánh nghiên cứu của ngôn ngữ học tính toán (Computational Linguistics). Nó nghiên cứu cách các hệ thống tự động mô phỏng tổ chức diễn ngôn của người.
Các LLM hiện đại vận hành theo nguyên lý mô hình hoá ngôn ngữ tự hồi quy (autoregressive language modeling). Chúng dự đoán đơn vị ngôn ngữ (token) tiếp theo dựa trên phân bố xác suất có điều kiện học được từ dữ liệu huấn luyện khổng lồ. Điều này có nghĩa là mạch lạc (coherence) trong văn bản LLM không xuất phát từ ý định giao tiếp hay trải nghiệm sống của chủ thể phát ngôn, mà là sản phẩm của phân bố thống kê trên hàng tỉ tham số. Brown et al. (2020) trong công trình giới thiệu GPT-3 (Generative Pre-trained Transformer 3) đã chỉ ra rằng khả năng sinh văn bản "tự nhiên" của LLM là kết quả của huấn luyện quy mô lớn chứ không phải của năng lực lý luận trừu tượng thực sự.
Hệ quả ngôn ngữ học trực tiếp từ kiến trúc này là: LLM có xu hướng lựa chọn những cấu trúc ngôn ngữ có tần suất xuất hiện cao trong dữ liệu huấn luyện, tức là những "lối đi quen thuộc" về mặt thống kê. Xu hướng này tạo ra hiện tượng mà Gehrmann et al. (2019) gọi là "mượt mà quá mức" (“over-smoothing”). Văn bản LLM ít có biến thể bất ngờ, ít sử dụng từ lạ, độc đáo và phong cách khẩu ngữ. Các số liệu thống kê trong văn bản được tạo ra bởi LLM thường có độ dự đoán, ước lượng cao hơn văn bản người viết.
2.2. Các chỉ số ngôn ngữ học định lượng trong phân tích văn bản
Ngôn ngữ học định lượng cung cấp một bộ công cụ đo lường đã được kiểm chứng để mô tả các đặc trưng ngôn ngữ có thể so sánh thống kê. Trong nghiên cứu phân biệt văn bản tự động và thủ công, có bốn nhóm chỉ số thường được sử dụng là:
(1) Đa dạng từ vựng (Lexical Diversity): Chỉ số Type-Token Ratio (TTR = V/N, với V là số loại token, N là tổng token) là thước đo kinh điển nhất, dù bị ảnh hưởng bởi độ dài văn bản. Các cải tiến như Moving Average TTR (MATTR, Covington & McFall 2010)[footnoteRef:1] và chỉ số Yule's K (Yule 1944)[footnoteRef:2] cho độ ổn định cao hơn trên ngữ liệu không đồng đều về độ dài. [1:  Moving Average TTR (MATTR) là phương pháp “tỷ lệ loại-từ trên tổng-từ trung bình trượt. Đây là một thuật ngữ chuyên ngành trong Ngôn ngữ học tính toán và Xử lý ngôn ngữ tự nhiên (NLP) dùng để đo lường độ phong phú từ vựng (lexical diversity) của một văn bản. Phương pháp này được đề xuất bởi hai nhà nghiên cứu Covington và McFall vào năm 2010 nhằm khắc phục nhược điểm lớn của chỉ số TTR truyền thống. Cách tính: TTR = (Số từ duy nhất / Tổng số từ). Ví dụ câu thơ "Anh đi đấy, anh về đâu" có 6 từ (tokens) nhưng chỉ có 5 từ duy nhất (types - từ "anh" lặp lại).]  [2:  Yule's K (hay Đặc trưng K của Yule) là một chỉ số thống kê dùng để đo lường độ lặp lại của từ vựng trong một văn bản. Chỉ số này được nhà thống kê học người Anh George Udny Yule đề xuất vào năm 1944 trong cuốn sách nổi tiếng của ông mang tên "The Statistical Study of Literary Vocabulary"] 

(2) Độ phức tạp cú pháp (Syntactic Complexity): Độ dài câu trung bình (Mean Length of Utterance: MLU), tỉ lệ câu bị động, số lượng mệnh đề phụ trên mỗi câu, và độ sâu cây cú pháp (dependency tree depth) là những chỉ số phổ biến trong các nghiên cứu về bậc thành thạo ngôn ngữ (Lu 2010; Norris & Ortega 2009).
(3) Mạch lạc diễn ngôn (Discourse Coherence): Tần suất và phân bố của các từ nối liên câu (discourse connectives) như từ bổ sung (hơn nữa, ngoài ra, bên cạnh đó…), từ đối nghịch (tuy nhiên, mặc dù…), từ kết luận (vì vậy, tóm lại…) phản ánh chiến lược tổ chức diễn ngôn của người viết. Knott & Dale (1994) và Prasad et al. (2008) đã chứng minh rằng các từ nối là dấu hiệu ngôn ngữ học đáng tin cậy để nhận diện quan hệ tu từ trong văn bản.
(4) Phù hợp văn hóa–ngữ cảnh (Cultural-Contextual Fit): Lớp từ, ngữ Hán Việt chiếm khoảng 60-70% vốn từ học thuật (Nguyễn Tài Cẩn, 1979) trong tiếng Việt. Những sai sót trong việc sử dụng từ Hán Việt như: dùng đúng hình thức nhưng sai ngữ cảnh hoặc sai sắc thái biểu cảm, sai phong cách văn bản là một chỉ báo đáng ngờ đối với văn bản do AI tạo ra. Bởi vì, dù thế nào, AI vẫn chưa thể cập nhật tri thức bách khoa về văn hóa Việt Nam.
2.3. Tổng quan nghiên cứu về phát hiện văn bản AI
Nghiên cứu về phát hiện văn bản AI đã phát triển theo hai trục chính: (a) xây dựng các bộ phân loại học máy (machine learning classifiers) dựa trên đặc trưng ngôn ngữ học, và (b) khai thác các xác suất nội tại của chính LLM để đánh giá "mức độ lúng túng" (perplexity) của văn bản.
Về trục (a), Gehrmann et al. (2019) đề xuất phương pháp GLTR (Giant Language model Test Room)[footnoteRef:3] dựa trên phân bố xác suất của từ; Ippolito et al. (2020) so sánh độ hiệu quả của các chiến lược phát hiện khác nhau và chỉ ra rằng con người phát hiện văn bản AI với độ chính xác chỉ khoảng 50-60%, thấp hơn nhiều so với các bộ phân loại tự động. Mitchell et al. (2023) phát triển DetectGPT, khai thác tính chất rằng văn bản LLM thường xuất hiện ở các cực tiểu cục bộ của hàm log-likelihood[footnoteRef:4]. [3:  GLTR (Giant Language Model Test Room) là một phương pháp và công cụ trực quan hóa được sử dụng để phát hiện văn bản do AI tạo ra (như GPT-2, GPT-3) bằng cách phân tích mức độ dễ dự đoán của các từ ngữ trong đoạn văn. Phương pháp này được phát triển vào năm 2019 bởi sự hợp tác giữa Phòng thí nghiệm AI MIT-IBM Watson và nhóm Harvard NLP. GLTR sẽ nạp văn bản cần kiểm tra vào chính một mô hình ngôn ngữ (ban đầu là GPT-2). GLTR phủ lên văn bản một lớp màu sắc để người đọc quan sát trực tiếp. Ví dụ, nếu văn bản tràn ngập màu xanh lá cây, khả năng cực cao đó là do AI viết. Còn nếu văn bản do con người viết, nó thường chứa nhiều điểm màu đỏ và màu tím.]  [4:  Hàm log-likelihood (log-khả năng) là logarit tự nhiên (\(\ln \)) của hàm likelihood (hàm khả năng), được sử dụng trong thống kê để đo lường mức độ phù hợp của các tham số trong một mô hình giả định đối với dữ liệu quan sát thực tế. Mục đích chính của hàm này là phục vụ phương pháp Ước lượng hợp lý cực đại (Maximum Likelihood Estimation - MLE) nhằm tìm ra bộ tham số giúp tối đa hóa xác suất xảy ra của dữ liệu hiện có.] 

Về trục (b), các công cụ thương mại như GPTZero (Tian 2023) hay Turnitin AI Detection[footnoteRef:5] sử dụng kết hợp độ “bất thường” (perplexity) và “độ biến thiên” trong cấu trúc các câu (burstiness) để phân loại văn bản có phải do AI viết ra không. Tuy nhiên, các công cụ này thường mới chỉ tối ưu hoá đối với tiếng Anh, còn đối với tiềng Việt thì rất hạn chế. Cũng cần lưu ý rằng: các công cụ phát hiện văn bản AI thường nhầm lẫn bài viết của người học tiếng Anh như ngôn ngữ thứ hai (non-native English speakers) thành văn bản do AI tạo ra, mặc dù họ hoàn toàn tự viết. Đó chính là hiện tượng văn bản có tỉ lệ “dương tính giả” (false positive) cao đối với văn bản của người viết không phải người bản ngữ tiếng Anh (Liang et al. 2023). [5:  Turnitin là công cụ phát hiện nội dung do trí tuệ nhân tạo (AI) tạo ra, được tích hợp trong hệ thống kiểm tra đạo văn. Công cụ này được thiết kế để hỗ trợ các cơ sở giáo dục nhận diện xem một bài viết có khả năng được tạo bằng các mô hình AI như ChatGPT hay không.] 

Đối với tiếng Việt, nghiên cứu về chủ đề này vẫn còn ở giai đoạn sơ khai. Một số công trình về xử lý ngôn ngữ tự nhiên tiếng Việt nhằm tối ưu hóa các mô hình ngôn ngữ tiền huấn luyện hoặc xây dựng bộ công cụ phân tích cú pháp tự động (Nguyen & Tuan, 2020; Nguyen et al., 2018) đã đặt nền móng quan trọng cho việc nhận diện từ loại và cấu trúc câu. Tuy nhiên, trong bối cảnh giáo dục đại học tại Việt Nam, các nghiên cứu chuyên sâu trực diện vào đặc điểm diễn ngôn của văn bản học thuật do LLM tạo ra vẫn còn bỏ ngỏ...
3. PHƯƠNG PHÁP NGHIÊN CỨU
3.1. Thiết kế nghiên cứu
Bài báo sử dụng phương pháp hỗn hợp có trọng tâm định lượng (quantitatively-dominant mixed methods design), trong đó phân tích thống kê ngôn ngữ học tính toán là cốt lõi, bổ trợ bởi phân tích định tính các lỗi điển hình. Thiết kế này phù hợp với mục tiêu xây dựng bộ chỉ số đo lường và có thể nhân rộng cho các nghiên cứu sau.
3.2. Xây dựng ngữ liệu
3.2.1. Ngữ liệu AI (nhóm thực nghiệm)
300 bài luận tiếng Việt nhóm thực nghiệm được tạo ra từ ba công cụ độc lập: (1) ChatGPT-4o (OpenAI): 150 bài; (2) Jenni AI: 75 bài; và (3) Paperpal[footnoteRef:6]: 75 bài. Các câu lệnh sinh văn bản được giữ nguyên hệ số thiết lập mặc định trên giao diện web của từng công cụ. Bộ đề bài (prompt) gửi cho các mô hình AI được thu thập trực tiếp từ chính đề bài tiểu luận/bài tập lớn thực tế mà sinh viên nhóm đối chứng đã thực hiện tại Trường Đại học Hải Phòng thuộc ba lĩnh vực (Kinh tế, Giáo dục, Ngôn ngữ ở các khoa: Kinh tế và Quản trị kinh doanh (100 bài), Giáo dục học Tiểu học (100 bài) và Ngữ văn (100 bài). Việc này đảm bảo tính tương đồng về mặt chủ đề, thuật ngữ chuyên ngành và đích giao tiếp giữa hai nhóm ngữ liệu. Nhiệt độ sinh (temperature)[footnoteRef:7] được đặt ở mức mặc định của từng mô hình để phản ánh điều kiện sử dụng thực tế. [6:  Jenni AI & Paperpal: phần mềm AI hỗ trợ nghiên cứu học thuật và viết luận văn.]  [7:  temperature (thường dịch là nhiệt độ sinh) là một tham số điều khiển mức độ ngẫu nhiên và sáng tạo của câu trả lời mà mô hình tạo ra. Ví dụ: temperature = 0.8 hoặc 1.0 thì văn bản sẽ có độ sáng tạo cao hơn so với temperature = 0.1-0.2.] 

3.2.2. Ngữ liệu người viết (nhóm đối chứng)
Để đảm bảo tính đồng nhất về thể loại và độ dài văn bản (tránh sai lệch cho các chỉ số nhạy cảm với độ dài như TTR và mật độ từ nối), nhóm đối chứng người viết chỉ sử dụng 270 bài luận của sinh viên năm 3-4 của các khoa: Kinh tế và Quản trị kinh doanh, Giáo dục Tiểu học và Mầm non, Ngữ văn và Khoa học xã hội và 30 bài tập lớn/tiểu luận học phần của học viên cao học có độ dài tương đương (600 – 1.000 từ). 
Tổng cộng 300 bài luận của học viên và sinh viên tương ứng với ba lĩnh vực do AI viết. Chúng tôi còn sử dụng 30 bài báo khoa học của giảng viên đã đăng trên Tạp chí Khoa học Trường Đại học Hải Phòng được đưa vào ngữ liệu để tạo ra phổ so sánh rộng hơn (không tính vào tổng số ngữ liệu thống kê).
3.2.3. Xử lý ngữ liệu
Toàn bộ ngữ liệu được mã hoá, ẩn danh hoá và chuyển sang định dạng văn bản thuần (plain text, UTF-8). Phân tích hình thái học và cú pháp được thực hiện bằng thư viện underthesea (phiên bản 6.8.4) trên Python 3.11, một công cụ xử lý ngôn ngữ tự nhiên tiếng Việt mã nguồn mở có độ chính xác nhận dạng từ loại đạt 92,3% trên ngữ liệu chuẩn VnDT. Phân tích phụ thuộc cú pháp sử dụng mô hình stanza (Qi et al. 2020- của Đại học Stanford Mỹ) với mô hình tiếng Việt được tinh chỉnh trên bộ ngữ liệu Universal Dependencies UD-Vietnamese-VTB[footnoteRef:8]. [8:  Universal Dependencies UD-Vietnamese-VTB (thường gọi tắt là UD-Vietnamese-VTB) là kho ngữ liệu cây cú pháp phụ thuộc chuẩn quốc tế dành cho tiếng Việt, được sử dụng phổ biến trong lĩnh vực Xử lý ngôn ngữ tự nhiên (NLP). Dữ liệu này được chuyển đổi và xây dựng dựa trên kho ngữ liệu gốc VietTreebank (VTB) thuộc dự án Câu lạc bộ xử lý Ngôn ngữ và Tiếng nói tiếng Việt
] 

3.3. Các biến số đo lường
Bảng 1. Các biến số và chỉ số đo lường đặc trưng văn bản
	Nhóm chỉ số
	Chỉ số cụ thể
	Công thức / Định nghĩa thao tác
	Phương thức trích xuất
	Vai trò trong mô hình học máy

	Từ vựng
	Yule's K
	Chỉ số tập trung phân bố tần số từ vựng
	Tự động (Python)
	Biến độc lập (Đã chuẩn hóa Z-score)

	Cú pháp
	MLU
	Số từ trung bình trên mỗi đơn vị câu.
	Tự động (Underthesea)
	Biến độc lập (Đã chuẩn hóa Z-score)

	
	Tỉ lệ câu bị động
	Số câu chứa từ "được/bị" / tổng số câu × 100
	Tự động (Underthesea)
	

	
	Độ sâu cây cú pháp
	Độ sâu tối đa của cây phụ thuộc cú pháp.
	Tự động (Stanza)
	

	Diễn ngôn
	Mật độ từ nối bổ sung
	Tần suất liên từ bổ sung / tổng số từ × 1.000.
	Tự động (Từ điển từ nối)
	Biến độc lập (Đã chuẩn hóa Z-score)

	
	Mật độ từ nối đối nghịch
	Tần suất liên từ đối nghịch / tổng số từ × 1.000.
	Tự động (Từ điển từ nối)
	

	
	Mật độ từ nối kết luận
	Tần suất liên từ kết luận / tổng số từ × 1.000
	Tự động (Từ điển từ nối)
	

	Văn hóa 
Ngữ cảnh
	Lỗi từ Hán Việt
	Số lượt dùng sai lệch sắc thái/phong cách từ Hán Việt
	Thủ công
	Loại bỏ khỏi mô hình

	
	Lỗi thành ngữ
	Số lượt dùng thành ngữ sai ngữ cảnh
	Thủ công
	


3.4. Phân tích thống kê
Nhằm đánh giá sự khác biệt giữa hai nhóm (AI và con người), chúng tôi sử dụng: (a) kiểm định t-độc lập (Independent Samples t-test) cho các biến phân phối chuẩn (kiểm tra bằng Shapiro-Wilk); (b) kiểm định Mann-Whitney U cho các biến không đạt phân phối chuẩn; (c) phân tích phương sai ANOVA[footnoteRef:9] để chỉ ra có sự khác biệt giữa các nhóm hay không? (AI / sinh viên / giảng viên / theo lĩnh vực); (d) phân tích hồi quy logistic[footnoteRef:10] để đánh giá giá trị phân loại của từng chỉ số. Sau cùng, chúng tôi dùng phần mềm R 4.3.2 (programming language) cùng các công cụ hỗ trợ để làm sạch dữ liệu, phân tích thống kê và xây dựng mô hình dự đoán.” Mức ý nghĩa được đặt ở p < .05, là kết quả đủ sức thuyết phục rằng sự chênh lệch giữa các nhóm không phải là ngẫu nhiên. [9:  Phân tích phương sai ANOVA (Analysis of Variance) là một phương pháp thống kê dùng để so sánh trung bình của từ ba nhóm trở lên nhằm xem có sự khác biệt có ý nghĩa thống kê hay không.]  [10:  Phân tích hồi quy logistic (Logistic Regression) là một phương pháp trong thống kê dùng để dự đoán hoặc giải thích một biến phụ thuộc dạng phân loại (thường là có/không, đúng/sai, đạt/không đạt) dựa trên một hoặc nhiều biến độc lập.] 

4. KẾT QUẢ NGHIÊN CỨU VÀ THẢO LUẬN
4.1. Đặc điểm đa dạng từ vựng
Phân tích chỉ số MATTR-50 cho thấy sự khác biệt có ý nghĩa thống kê giữa hai nhóm (t(598) = 11.43, p < .001, d = 0.72). Nhóm AI có MATTR-50 trung bình là 0.71 (SD = 0.04), trong khi nhóm người viết đạt 0.76 (SD = 0.06). Kết quả tương tự quan sát được với Yule's K: nhóm AI (M = 112.3, SD = 18.6) so với nhóm người viết (M = 89.4, SD = 22.1), t(598) = –14.27, p < .001. Giá trị Yule's K cao hơn ở nhóm AI ngược với trực giác , nhưng phù hợp với lý thuyết, vì Yule's K đo lường mức độ tập trung của phân bố tần số từ: giá trị cao phản ánh sự lặp lại nhiều hơn của một số từ phổ biến, trong khi người viết thực sự có xu hướng sử dụng vốn từ đa dạng hơn nhưng kém tập trung hơn.
Hình 1: Sơ đồ so sánh chỉ số từ vựng MATTR-50 giữa AI và con người
MATTR-50 (Mean ± SD)
0.80 ┤
0.78 ┤                ██████████████████
0.76 ┤                █ Người (0.76 ± 0.06)
0.74 ┤                ██████████████████
0.72 ┤
0.71 ┤      █████████████████
0.70 ┤      █ AI (0.71 ± 0.04)
0.68 ┤      █████████████████
      └──────────────────────────────────
               AI            Người
Hình 2: Sơ đồ so sánh chỉ số từ vựng Yule's K giữa AI và con người
Yule's K (Mean ± SD)
130 ┤
120 ┤        █████████████████████████
112 ┤        █ AI (112.3 ± 18.6)
100 ┤        █████████████████████████
 95 ┤
 90 ┤                ██████████████
 89 ┤                █ Người (89.4 ± 22.1)
 80 ┤                ██████████████
      └──────────────────────────────────
               AI            Người
Trong văn bản AI ít có sự xuất hiện của từ chuyên biệt (domain-specific hapax legomena: từ chỉ xuất hiện một lần). Ở ngữ liệu chuyên ngành Ngôn ngữ học, nhóm người viết sử dụng trung bình 23,4 “từ chỉ xuất hiện duy nhất một lần" mang phong cách khoa học mạnh trên 1.000 từ, so với chỉ 8,7 ở nhóm AI. Điều này cho thấy LLM dù được huấn luyện trên lượng ngữ liệu về ngôn ngữ học tiếng Việt nhất định, vẫn thiếu độ chi tiết trong biệt ngữ chuyên ngành ngôn ngữ học.
4.2. Hiện tượng "mượt mà quá mức" (over-smoothing) trong cú pháp và diễn ngôn
Về độ phức tạp cú pháp, văn bản AI có độ dài trung bình của câu (Mean Length of Utterance - MLU) trung bình là 24.7 từ/câu (mức độ dao động SD = 3.2), cao hơn đáng kể so với nhóm sinh viên (M = 18.3, SD = 4.8) và tương đương nhóm giảng viên (M = 23.1, SD = 3.9). Sự khác biệt về MLU giữa AI và sinh viên đạt mức ý nghĩa thống kê cao (p < .001), trong khi sự khác biệt giữa AI và giảng viên không có ý nghĩa thống kê (p = .12). Chúng tôi nhận thấy: mặc dù MLU tương đương, độ sâu cây cú pháp của văn bản AI (M = 4.2, SD = 0.6) thấp hơn đáng kể so với giảng viên (M = 5.8, SD = 0.9, p < .001), cho thấy câu của AI dài nhưng cấu trúc phụ thuộc đơn giản hơn và thiếu các tầng lồng ghép phức tạp đặc trưng của lối viết văn bản học thuật.
Về mạch lạc diễn ngôn, phân tích tần suất từ nối trên ngữ liệu 600 bài luận đã xác nhận giả thuyết về hiện tượng “mượt mà quá mức”. Văn bản AI có mật độ từ nối trung bình là 38.6 ‰ (tức 38,6 từ nối trên 1.000 từ), so với 24.3 ‰ ở nhóm sinh viên và 31.1 ‰ ở nhóm giảng viên. Sự khác biệt giữa AI và sinh viên là đáng kể nhất (U = 28.412, p < .001, r = .53). Khi phân loại theo loại từ nối, nhóm AI cho thấy sự lạm dụng rõ ràng đối với từ nối kết luận (tóm lại, do đó, vì vậy, kết luận rằng) với tần suất gấp 2.4 lần so với nhóm người viết (p < .001).
Bảng 2. Mật độ từ nối (‰) theo loại và theo nhóm người viết
	Loại từ nối
	AI (‰)
	Sinh viên (‰)
	Giảng viên (‰)
	Giá trị xác suất (p-value)

	Bổ sung (hơn nữa, ngoài ra)
	16.2
	10.1
	13.4
	< .001

	Đối nghịch (tuy nhiên, mặc dù)
	10.8
	8.3
	10.2
	= .018

	Kết luận (do đó, vì vậy, tóm lại)
	11.6
	5.9
	7.5
	< .001

	Tổng cộng
	38.6
	24.3
	31.1
	< .001


Các số liệu trên cho thấy, trong văn bản AI, có sự phân bố quá đồng đều của các từ nối. Từ nối (liên từ) thường xuất hiện đều đặn ở đầu mỗi đoạn văn theo một mẫu có thể dự đoán được (đoạn 1: giới thiệu → đoạn 2: "Tuy nhiên" + phản đề → đoạn 3: "Hơn nữa" + bằng chứng bổ sung → đoạn cuối: "Tóm lại" + kết luận). Sự lăp lại theo kiểu dập khuôn về cấu trúc diễn ngôn này phản ánh trực tiếp việc LLM học được một "mẫu học thuật" (academic template) phổ biến từ dữ liệu huấn luyện, nhưng chúng thiếu khả năng biến hóa linh hoạt mà người viết có kinh nghiệm thường sử dụng.
Đáng chú ý, tỉ lệ câu bị động (sử dụng các từ chỉ hướng bị động như được, bị) trong văn bản AI đạt trung bình 14.2% tổng số câu, cao gấp gần 3 lần so với nhóm sinh viên (4.8%) và nhóm giảng viên (5.5%, \(p < .001\)). Điều này phản ánh xu hướng dịch thuật cơ học cấu trúc bị động (passive voice) từ ngữ liệu huấn luyện tiếng Anh gốc của các LLM sang tiếng Việt, tạo nên một đặc trưng cú pháp rất dễ nhận diện.
4.3. Sai lệch văn hoá - ngữ cảnh và lỗi sử dụng từ Hán Việt, lỗi chêm xen từ tiếng Anh
Để có thể phát hiện ra những khác biệt mang tính định tính này, chúng tôi chủ yếu dựa vào đánh giá của chuyên gia. Qua quá trình chú thích thủ công, chúng tôi nhận thấy có 22 lượt sử dụng sai từ Hán Việt và 145 lượt lỗi văn hoá ngữ cảnh được ghi nhận trong nhóm AI, so với 45 và 21 lượt tương ứng trong nhóm người viết.
Các lỗi Hán Việt trong văn bản AI chủ yếu thuộc hai dạng: (1) dùng từ Hán Việt trang trọng trong ngữ cảnh cần từ Việt thân mật hơn (ví dụ: "phụ mẫu" thay vì "cha mẹ" trong văn bản nghị luận xã hội thông thường); và (2) dùng nhầm từ đồng nghĩa Hán Việt không tương đương về sắc thái (ví dụ: dùng "tiêu vong" thay vì "mất đi" trong bối cảnh không mang sắc thái bi tráng). Những lỗi này minh chứng cho việc LLM xử lý từ Hán Việt chủ yếu qua tần suất đồng xuất hiện trong ngữ liệu, thiếu nắm bắt về các tầng sắc thái văn hóa mà người Việt tiếp thu qua trải nghiệm ngôn ngữ từ nhỏ. Về mặt định tính, kết quả ghi nhận 22 lượt lỗi từ Hán Việt ở nhóm AI và 19 lượt ở nhóm người viết. Sự chênh lệch về tần suất xuất hiện này không có ý nghĩa thống kê, cho thấy lỗi Hán Việt chưa đủ cơ sở để trở thành một chỉ báo định lượng đặc trưng giúp phân loại văn bản AI. Tuy nhiên, phân tích sâu vào bản chất sai lệch phong cách (register mismatch) lại cho thấy các sắc thái lỗi rất khác biệt.
Về lỗi văn hoá - ngữ cảnh, có thể dẫn một ví dụ là việc sử dụng thành ngữ "trăm hay không bằng tay quen" trong một bài luận AI về ứng dụng công nghệ trong giáo dục, nhằm ủng hộ học thực hành. Mặc dù về nghĩa mệnh đề thành ngữ này hoàn toàn phù hợp, việc sử dụng nó trong văn bản học thuật hàn lâm tạo ra sự sai lệch phong cách (register mismatch) mà người viết có hiểu biết sẽ tránh. Đây là loại lỗi đặc biệt khó phát hiện bằng công cụ tự động thuần tuý và đòi hỏi đánh giá của người đọc có năng lực ngôn ngữ văn hoá.
Ngoài ra, trong các bài luận do AI tạo ra, đặc biệt ở lĩnh vực công nghệ thông tin và kinh tế, có khá nhiều lỗi chêm xen các từ nguyên ngữ tiếng Anh. Trường hợp này xuất hiện khi AI không tìm được từ tiếng Việt tương ứng để thay thế, nhất là đối với những thuật ngữ mới.








[image: ]
Hình 3. Một bài luận do AI viết theo đề bài yêu cầu
4.4. Hiệu quả của bộ chỉ số trong phân loại văn bản
Để đánh giá khả năng ứng dụng thực tế của bộ chỉ số, chúng tôi xây dựng mô hình hồi quy logistic (Logistic Regression) sử dụng nhãn nhị phân (AI/Con người) làm biến phụ thuộc. Mô hình chỉ khai thác 7 chỉ số có khả năng trích xuất hoàn toàn tự động từ máy tính (gồm chỉ số từ vựng, cú pháp và diễn ngôn trong Bảng 1); hai chỉ số về lỗi văn hóa và lỗi Hán Việt bị loại bỏ do phụ thuộc vào quy trình gán nhãn thủ công của chuyên gia, không phù hợp cho một hệ thống phân loại tự động trực tuyến. Để đánh giá độ tin cậy và tránh hiện tượng quá khớp (overfitting), mô hình được thẩm định bằng phương pháp kiểm định chéo 10-fold (10-fold cross-validation) trên toàn bộ ngữ liệu
Kết quả cho thấy mô hình đạt độ chính xác tổng thể (Accuracy) 84.2%, độ chính xác trên kết quả dự đoán (Precision) 82.7%, độ bao phủ/nhạy (Recall) 86.1% và chỉ số cân bằng (trung bình điều hòa) giữa Precision và Recall (F1-score)  84.4%. Biến số có trọng số phân loại cao nhất trong mô hình là mật độ từ nối kết luận (β = 1.83, p < .001), tiếp theo là Yule's K (β = 0.94, p < .001) và MLU (β = 0.76, p = .003). Lỗi Hán Việt và lỗi ngữ cảnh, dù có giá trị định tính lớn, lại có trọng số thấp hơn trong mô hình định lượng do tần suất thấp và phụ thuộc vào chú thích thủ công. Kết quả này nhấn mạnh rằng một hệ thống phát hiện hiệu quả cần kết hợp cả chỉ số tự động (từ vựng, cú pháp, từ nối) và đánh giá của chuyên gia về phù hợp văn hoá ngữ cảnh.
4.5. Ứng dụng trong giáo dục đại học tại Việt Nam
4.5.1. Xây dựng bộ tiêu chí nhận diện cho giảng viên
Dựa trên kết quả nghiên cứu, chúng tôi đề xuất một bộ "dấu hiệu cảnh báo" (warning indicators) mà giảng viên có thể sử dụng trong quá trình chấm bài mà không cần công cụ phần mềm chuyên biệt:
[bookmark: _GoBack](1) Cấu trúc diễn ngôn đơn điệu, có thể dự đoán: Bài viết có mở đầu - thân bài - kết luận quá hoàn chỉnh và cân đối, thiếu những "nếp nhăn" tư duy hay nhận xét riêng mang tính cá nhân.
(2) Từ nối dày đặc và đồng đều: Mỗi đoạn văn đều bắt đầu bằng một từ nối chuyển tiếp, nhất là việc đưa ra các từ mang tính kết luận ngay cả khi chưa trình bày đủ lập luận.
(3) Vắng bóng tri thức địa phương và kinh nghiệm cụ thể: Văn bản AI thường không thể tích hợp ví dụ thực tế từ bối cảnh địa phương (ví dụ giáo dục, kinh tế ở Hải Phòng cụ thể, trường hợp mang tính cá nhân hay một tập thể nào đó) một cách thực sự chính xác và sâu sắc. Dấu hiệu dễ nhận biết văn bản AI là các chỉ số, số liệu thường hay ước lượng hoặc dự đoán, đánh giá mang tính chung chung, không có đủ cơ sở để đưa ra các số liệu chính xác và cụ thể.
(4) Sai lệch phong cách theo ngữ cảnh: Sử dụng từ Hán Việt quá trang trọng hoặc thành ngữ không phù hợp với thể loại và chủ đề bài viết. Qua kinh nghiệm của chúng tôi, AI rất hay mắc lỗi phân biệt từ Hán Việt với từ thuần Việt.
(5) Thiếu dấu vết quá trình tạo ra sản phẩm: Bài luận không có những câu hỏi, do dự, hay điều chỉnh tư duy thường thấy khi người viết thực sự đang khám phá một vấn đề phức tạp.
4.5.2. Thiết kế lại bài tập và phương thức đánh giá
Kết quả nghiên cứu đặt ra yêu cầu cấp thiết về việc thiết kế lại các hình thức đánh giá theo hướng "kháng AI" (AI-resistant assessment). Cụ thể, chúng tôi đề xuất ba nguyên tắc: (1) ưu tiên bài tập yêu cầu kết nối với kinh nghiệm cá nhân, dữ liệu địa phương hoặc phân tích tình huống cụ thể không có sẵn trong dữ liệu huấn luyện của LLM; (2) tích hợp quy trình nộp bài theo giai đoạn (bản thảo, phản hồi, sửa lại) để đánh giá quá trình tư duy; (3) kết hợp phỏng vấn, kiểm tra miệng hoặc bảo vệ bài luận để xác nhận sự hiểu biết thực sự của sinh viên/học viên.
4.5.3. Tích hợp AI có trách nhiệm vào giảng dạy
Nghiên cứu cũng gợi ý rằng thay vì chỉ kiểm soát và ngăn cản, các cơ sở giáo dục đại học nên xây dựng chính sách sử dụng AI có trách nhiệm và minh bạch. Đặc điểm diễn ngôn "chuẩn mực" của AI mà cụ thể là cách LLM tổ chức lập luận mạch lạc, sử dụng từ nối và xây dựng cấu trúc đoạn văn, có thể được tận dụng như một công cụ dạy viết: giảng viên có thể cho sinh viên so sánh văn bản của mình với văn bản AI để nhận ra điểm mạnh và điểm yếu của cả hai, từ đó phát triển ý thức về phong cách cá nhân.
5. KẾT LUẬN
Bài báo này cung cấp bằng chứng định lượng có hệ thống về các đặc điểm diễn ngôn phân biệt văn bản tiếng Việt do LLM tạo ra với văn bản của người viết bản ngữ trong bối cảnh giáo dục đại học. Có thể rút ra bốn đặc điểm quan trọng giúp phân biệt văn bản AI và văn bản do con người tạo ra:
Thứ nhất, văn bản AI có độ đa dạng từ vựng thực sự thấp hơn người viết có kinh nghiệm, mặc dù về hình thức bề ngoài có vẻ chuẩn mực về ngữ pháp. Chỉ số Yule's K và MATTR-50 là hai công cụ định lượng hiệu quả để phát hiện sự tập trung từ vựng bất thường.
Thứ hai, hiện tượng “trôi chảy, mượt mà” quá mức trong diễn ngôn, đặc biệt là lạm dụng từ nối kết luận và cấu trúc đoạn văn đồng nhất là dấu hiệu đặc trưng và có thể đo lường được của văn bản LLM tiếng Việt.
Thứ ba, lỗi sử dụng từ Hán Việt và ngữ cảnh văn hoá Việt Nam chưa thể xem là dấu hiệu định lượng đặc trưng do tần suất xuất hiện giữa hai nhóm tương đương nhau. Điều này một lần nữa chứng minh các LLM đã đạt được độ chín muồi nhất định trong việc mô phỏng kho từ vựng Hán Việt học thuật cơ bản.


Thứ tư, mô hình hồi quy kết hợp bảy chỉ số đạt độ chính xác 84.2% trong phân loại văn bản, cho thấy tính khả thi của một hệ thống nhận diện tự động được tối ưu hoá cho tiếng Việt.
Tuy nhiên, bài báo mới chỉ tập trung vào hai mô hình LLM (ChatGPT-4o và Jenni AI & Paperpal) và ba lĩnh vực ngôn ngữ; ngữ liệu người viết ở Trường Đại học Hải Phòng, chưa đại diện cho tất cả vùng địa lý và cơ sở giáo dục. Với tốc độ phát triển nhanh của LLM có nghĩa là kết quả có thể thay đổi theo các phiên bản mới. Các nghiên cứu tiếp theo cần mở rộng ngữ liệu, thử nghiệm với nhiều mô hình hơn, và nghiên cứu ảnh hưởng của các kỹ thuật đến đặc điểm diễn ngôn của văn bản AI.
Về ý nghĩa ứng dụng, chúng tôi cho rằng AI là công cụ hỗ trợ mạnh mẽ nhưng không thể thay thế tư duy phê phán, phong cách cá nhân và tri thức văn hoá tích luỹ của người học. Hệ thống giáo dục đại học Việt Nam cần xây dựng khung chính sách sử dụng AI vừa thực tế vừa bảo vệ được các giá trị cốt lõi của học thuật. Trong nghiên cứu tiếp theo, chúng tôi sẽ chỉ ra ảnh hưởng của AI đối với việc thụ động tư duy của con người.
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s&" tap trung vao hai mang chinh: nghién citu v& hanh ddng ngdn ngi (speech acts) néi chung va dic diém ngdn ngit
trong sich gido khoa Ngi van THCS.
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