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TÓM TẮT: Bài báo trình bày một cải tiến khả năng thích ứng cho chatbot đa ngôn ngữ dựa trên kiến trúc RASA và mô hình 

tiền huấn luyện BERT. Mục tiêu là nhằm xây dựng một chatbot có khả năng hiểu và phản hồi trên nhiều ngôn ngữ mà không cần 

phải triển khai riêng biệt cho từng ngôn ngữ. Phương pháp tiếp cận tập trung vào hai khía cạnh chính. Đầu tiên, để chatbot có thể 

xử lý đa ngôn ngữ, môđun "Phát hiện ngôn ngữ" được đưa vào bộ quản lý đối thoại của RASA. Thành phần này giúp chatbot tự 

động nhận diện ngôn ngữ của câu hỏi người dùng mà không cần khai báo cụ thể loại ngôn ngữ. Thứ hai, dữ liệu huấn luyện và dữ 

liệu phản hồi của chatbot được điều chỉnh theo nhiều ngôn ngữ cần hỗ trợ. Kết quả cài đặt cho thấy chatbot có thể hiểu được nhiều 

ngôn ngữ một cách linh hoạt. Cải tiến khả năng thích ứng cho chatbot đa ngôn ngữ này do đó có thể ứng dụng rộng rãi trong thực 

tế và đáp ứng nhu cầu giao tiếp đa ngôn ngữ. 

Từ khóa: Chatbot, RASA, BERT, Tiền huấn luyện, Đa ngôn ngữ. 

 

I. GIỚI THIỆU 

Chatbot đã trở thành một công cụ quan trọng trong tương tác và hỗ trợ tự động đối với người dùng. Với khả 

năng tiếp thu và phân tích ngôn ngữ, chatbot có thể hiểu và phản hồi lại các yêu cầu, câu hỏi của người dùng một 

cách tự động và nhanh chóng. Tuy nhiên, một thách thức lớn đối với chatbot là khả năng thích ứng ngôn ngữ, đặc 

biệt là trong môi trường đa ngôn ngữ [1, 2]. Về bản chất, chatbot là phần mềm tích hợp trí tuệ nhân tạo được thiết kế 

để tương tác với con người thông qua ngôn ngữ tự nhiên. Trong môi trường đa ngôn ngữ, chatbot phải có khả năng 

đáp ứng các yêu cầu và câu hỏi từ người dùng với nhiều ngôn ngữ khác nhau. Sự  phát triển của xử lý ngôn ngữ tự 

nhiên (Natural Language Processing - NLP) và học máy (Machine learning) đã tạo ra tiềm năng lớn cho chatbot đa 

ngôn ngữ [3]. 

Khả năng thích ứng ngôn ngữ của chatbot đa ngôn ngữ là một yếu tố quan trọng để cung cấp trải nghiệm tương 

tác tự nhiên và hiệu quả cho người dùng [4]. Nó cho phép chatbot hiểu, phản hồi lại các yêu cầu và câu hỏi từ người 

dùng với ngôn ngữ mà họ quen thuộc. Môi trường đa ngôn ngữ đặt ra những thách thức đáng kể cho chatbot. Đầu tiên, 

đó là sự đa dạng về ngữ cảnh văn bản, ngữ nghĩa và cấu trúc ngôn ngữ trong các ngôn ngữ khác nhau. Chatbot cần có 

khả năng hiểu và xử lý các biến thể ngôn ngữ này để đảm bảo tính chính xác và hiệu quả. Thứ hai, chatbot cần phải xử 

lý các vấn đề về phản hồi và tương tác trong thời gian thực, vì mỗi ngôn ngữ có các cấu trúc câu và văn bản riêng biệt. 

Cuối cùng, sự đa dạng ngôn ngữ cũng đặt ra thách thức về việc xây dựng và quản lý tập dữ liệu đa ngôn ngữ để huấn 

luyện chatbot [5, 6, 7]. 

Trong môi trường đa ngôn ngữ, chatbot phải đáp ứng được các yêu cầu và câu hỏi từ người dùng ở nhiều ngôn 

ngữ khác nhau. Điều này đặt ra một thách thức về việc xây dựng chatbot có khả năng thích ứng ngôn ngữ mạnh mẽ. 

Mục tiêu của nghiên cứu này là nâng cao khả năng thích ứng ngôn ngữ trong chatbot dựa trên mô hình tiền huấn luyện 

đa ngôn ngữ [8]. Trong bài báo này, chúng tôi đề xuất một cải tiến trong xây dựng chatbot hỗ trợ đa ngôn ngữ mà 

không cần phải triển khai nhiều chatbot riêng biệt cho từng ngôn ngữ. Mục tiêu là nhằm tạo ra một chatbot đa ngôn 

ngữ linh hoạt, có khả năng hiểu và phản hồi đối với người dùng sử dụng các ngôn ngữ khác nhau. 

Các đóng góp chính của bài báo bao gồm: 

- Đề xuất và triển khai môđun “Phát hiện ngôn ngữ” vào bộ quản lý hội thoại của RASA. Môđun này giúp 

chatbot nhận biết ngôn ngữ của câu hỏi người dùng một cách tự động và linh hoạt.  

- Đề xuất một mô hình triển khai chatbot đa ngôn ngữ trên một hệ thống mã nguồn duy nhất, tiết kiệm thời gian 

so với việc triển khai từng chatbot cho từng ngôn ngữ riêng lẻ. 

- Xây dựng tập dữ liệu huấn luyện đa ngôn ngữ cho chatbot, bao gồm các câu mẫu và hành động phản hồi 

tương ứng với nhiều ngôn ngữ khác nhau. Điều này đảm bảo rằng mô hình có thể hiểu và xử lý các câu hỏi từ nhiều 

ngôn ngữ. 

Các phần tiếp theo được tổ chức như sau: Mục II đánh giá các nghiên cứu liên quan trong 05 năm trở lại đây, 

trong đó tập trung vào chatbot đa ngôn ngữ. Trên cơ sở các phân tích, Mục III sẽ mô tả chi tiết phương pháp triển khai 

chatbot đa ngôn ngữ dựa trên kiến trúc RASA. Môđun “Phát hiện ngôn ngữ” được thêm vào kiến trúc RASA cùng với 

việc tổ chức lại dữ liệu huấn luyện và dữ liệu phản hồi theo ngôn ngữ nhằm giúp chatbot hiểu và trả lời linh hoạt theo 

ngôn ngữ của người dùng. Các phân tích và đánh giá về độ chính xác hiểu ngôn ngữ tự nhiên, đánh giá về kịch bản trả 

lời của chatbot được mô tả ở Mục IV. Cuối cùng, kết luận được trình bày trong Mục V. 
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II. CÁC NGHIÊN CỨU LIÊN QUAN 

Trải qua quá trình phát triển, chatbot đã cho thấy tính hữu ích và tiềm năng lớn trong nhiều lĩnh vực ứng dụng 

như dịch vụ khách hàng, hỗ trợ ngôn ngữ hay tư vấn giáo dục,… Tuy nhiên, một trong những thách thức lớn mà 

chatbot đang phải đối diện là khả năng hoạt động đa ngôn ngữ. Việc triển khai chatbot có thể tương tác với người dùng 

từ nhiều quốc gia và ngôn ngữ khác nhau đòi hỏi chatbot phải có hiểu biết và phản ứng linh hoạt trên nhiều ngôn ngữ 

[9]. Sau đây là đánh giá đối với các nghiên cứu liên quan đến chatbot có khả năng hiểu và xử lý đa ngôn ngữ từ năm 

2018 đến nay. 

Khi xây dựng chatbot, tùy theo nhu cầu mà một ngôn ngữ sẽ được chọn để phát triển cho một chatbot tương 

ứng. Tuy nhiên, khi nhu cầu cần mở rộng sang ngôn ngữ khác, vấn đề là làm thế nào để tích hợp thêm ngôn ngữ mới 

vào chatbot. Cách tiếp cận phổ biến là sao chép chatbot từ ngôn ngữ đã xây dựng, dịch dữ liệu của nó sang ngôn ngữ 

mới và huấn luyện lại. RASA là một nền tảng phát triển chatbot hỗ trợ cách tiếp cận này. Ban đầu, RASA được thiết kế 

với mục tiêu chính là xây dựng các chatbot hoạt động trong một ngôn ngữ cụ thể nhưng sau đó do nhu cầu mà mở rộng 

bằng cách sao chép thêm chatbot với ngôn ngữ khác [10]. Với cách tiếp cận này, các chatbot ở từng ngôn ngữ vận hành 

độc lập, tốn nhiều tài nguyên duy trì cũng như gặp nhiều khó khăn trong việc chỉnh sửa và đồng bộ dữ liệu giữa các 

ngôn ngữ.  

Cách tiếp cận thứ hai là tích hợp môđun dịch ngôn ngữ vào bên trong chatbot. Cụ thể, Badlani và cs. [11] đã đề 

xuất xây dựng một chatbot tích hợp môđun dịch ngôn ngữ mà không cần huấn luyện lại hay duy trì đồng thời nhiều 

chatbot. Tuy nhiên, ngữ nghĩa của ngôn ngữ phụ thuộc vào môđun dịch ngôn ngữ, nên trong nhiều lĩnh vực chuyên 

môn, môđun dịch ngôn ngữ có thể làm sai lệch ý nghĩa của câu hỏi người dùng cũng như câu trả lời của chatbot. 

Hướng tiếp cận thứ ba, chatbot được xây dựng nhằm mục tiêu có thể hiểu và trả lời đa ngôn ngữ [12]. Hướng 

tiếp cận này gặp nhiều thách thức khi triển khai bởi vì chatbot phải có khả năng xác định ngôn ngữ của câu truy vấn 

người dùng. Chatbot sử dụng phương pháp NLP đa ngôn ngữ để có thể hiểu câu truy vấn từ người dùng, sau đó sử 

dụng cơ chế phân loại ngôn ngữ để xác định ngôn ngữ của câu truy vấn. Sau khi xác định được ngôn ngữ, chatbot trả 

lời bằng cùng ngôn ngữ đó. Theo nghiên cứu của Anshul và cs. [13], hầu hết các chatbot hiện tại là đơn ngữ, trong khi 

thực tế các dịch vụ người dùng cần đa ngôn ngữ. Rõ ràng có một nhu cầu về kết hợp các ngôn ngữ trong khi tương tác 

giữa người dùng, cũng như giữa họ với hệ thống chatbot. Các nhà ngôn ngữ học gọi hiện tượng này là trộn mã hoặc 

chuyển mã. Nghiên cứu trong [13] đã thực hiện với 91 người dùng song ngữ để kiểm tra cách đàm thoại kết hợp với 

mã hóa và các lựa chọn pha trộn qua nhiều lượt trò chuyện. Kết quả cho thấy người dùng đa ngôn ngữ rất thích chatbot 

có thể trộn mã hoặc chuyển mã. 

Như vậy, việc lựa chọn hướng tiếp cận tùy thuộc vào mức độ phức tạp và tương tác mà nhà phát triển chatbot 

muốn đạt được. Trong bài báo này, chúng tôi tiếp cận theo hướng thứ ba là đề xuất một cải tiến trong xây dựng chatbot 

hỗ trợ đa ngôn ngữ (tiếng Anh và tiếng Việt). Cải tiến của chúng tôi có thể được mở rộng thêm ngôn ngữ mới một cách 

dễ dàng nhưng không cần tạo thêm chatbot mới. Do đó, chatbot này thể hiện được tính thông minh và hiểu nhiều ngôn 

ngữ để trả lời khách hàng. 

 

III. PHƯƠNG PHÁP XÂY DỰNG CHATBOT THÍCH ỨNG ĐA NGÔN NGỮ 

Trong nghiên cứu này, chúng tôi sử dụng kiến trúc RASA [14] như là cơ sở để xây dựng chatbot đa ngôn ngữ 

và bổ sung thêm môđun tùy chỉnh nhằm nâng cao khả năng xử lý đa ngôn ngữ của hệ thống (Hình 1). Cải thiện dữ liệu 

huấn luyện và phát triển môđun tùy chỉnh “Phát hiện ngôn ngữ” là các điểm cốt lõi để đạt được mục tiêu này.  

 

Hình 1. Mô hình chatbot đa ngôn ngữ được phát triển dựa trên kiến trúc đơn ngôn ngữ của RASA 
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Môđun “Phát hiện ngôn ngữ” được tạo ra để chatbot tự động xác định ngôn ngữ của câu hỏi từ người dùng mà 

không yêu cầu khai báo loại ngôn ngữ cụ thể. Điều này giúp chatbot dễ dàng xác định ngôn ngữ của câu hỏi và đưa câu 

hỏi tới môđun hiểu ngôn ngữ tự nhiên (Natural Language Understanding - NLU) tương ứng để xử lý. Việc điều chỉnh 

tổ chức dữ liệu huấn luyện và dữ liệu phản hồi để hỗ trợ đa ngôn ngữ cũng được chú ý đến. Dữ liệu đa ngôn ngữ thu 

thập bao gồm các bộ câu hỏi và câu trả lời trong nhiều ngôn ngữ khác nhau, nhằm đảm bảo sự đa dạng và đại diện cho 

các ngôn ngữ khác nhau. Điều này giúp chatbot học cách xử lý đa ngôn ngữ một cách chính xác và linh hoạt, cung cấp 

khả năng tương tác đa ngôn ngữ đáng tin cậy. 

Như vậy, cải tiến của chúng tôi tập trung vào sử dụng kiến trúc RASA làm cơ sở và bổ sung các thành phần tùy 

chỉnh để xây dựng chatbot đa ngôn ngữ mà không cần triển khai các chatbot cho riêng từng ngôn ngữ. Việc cải thiện 

dữ liệu huấn luyện và thêm môđun “Phát hiện ngôn ngữ” sẽ giúp tăng cường khả năng xử lý đa ngôn ngữ của hệ thống 

NLU và quản lý đối thoại một cách hiệu quả. 

A. Phát hiện ngôn ngữ 

Môđun phát hiện ngôn ngữ "action_detect_language" được thiết kế với mục đích phân loại ngôn ngữ của văn 

bản đầu vào từ người dùng và gán giá trị cho hai biến quan trọng là "langcode" (mã ngôn ngữ) và "langname" (tên 

ngôn ngữ). Điều này cho phép chatbot sử dụng thông tin ngôn ngữ để trả lời một cách phù hợp và chính xác hơn.  Để 

đạt được mục tiêu này, chúng tôi sử dụng thư viện Python "langid" [15], một công cụ mạnh mẽ để phát hiện ngôn ngữ 

trong một đoạn văn bản. Thư viện này sử dụng một mô hình học máy được huấn luyện trên một tập dữ liệu lớn với các 

văn bản có mã ngôn ngữ đã biết trước. Khi nhận được một đoạn văn bản, mô hình sẽ phân loại các đặc trưng của nó và 

đưa ra dự đoán về mã ngôn ngữ tương ứng. Vì langid chỉ cung cấp mã ngôn ngữ, chúng tôi đã bổ sung thư viện 

"iso639" [16] để tìm ra tên ngôn ngữ tương ứng dựa vào mã ngôn ngữ. Điểm mạnh của langid nằm ở tốc độ phát hiện 

ngôn ngữ nhanh chóng và hiệu quả, tiết kiệm tài nguyên tính toán. Tuy nhiên, langid chỉ phát hiện được các ngôn ngữ 

có trong tập dữ liệu huấn luyện, nên có thể dẫn đến kết quả phát hiện không chính xác nếu đoạn văn bản có ngôn ngữ 

hiếm hoặc không xuất hiện trong tập dữ liệu đã được sử dụng để huấn luyện. Trong cải tiến của chúng tôi, 

"action_detect_language" là một công cụ quan trọng trong việc giúp chatbot xác định và làm việc với nhiều ngôn ngữ 

khác nhau. Tuy nhiên, việc sử dụng langid với dữ liệu đầu vào có quá ít từ (thường ít hơn 3) có thể làm cho việc xác 

định ngôn ngữ không chính xác. 

B. Dữ liệu đa ngôn ngữ 

Chúng tôi đề xuất thay đổi cấu trúc dữ liệu sử dụng trong RASA để giúp chatbot hiểu và trả lời được nhiều ngôn 

ngữ. Các thay đổi này tập trung vào việc chuẩn bị dữ liệu huấn luyện và cung cấp thông tin ngôn ngữ cho chatbot để nó 

có khả năng làm việc với nhiều ngôn ngữ khác nhau. Dưới đây là chi tiết về các thay đổi đối với 2 ngôn ngữ tiếng Anh 

và tiếng Việt. 

Tập tin Nlu.yml chứa dữ liệu huấn luyện cho môđun NLU của chatbot [17]. Nlu.yml bao gồm các mẫu câu huấn 

luyện cho các ý định của chatbot và được viết bằng hai ngôn ngữ là tiếng Anh và tiếng Việt. Mỗi ý định có một danh 

sách các câu mẫu tương ứng để mô tả các cách khác nhau mà người dùng có thể hỏi về cùng một ý định, như ví dụ 

trong Bảng 1. 

Bảng 1. Tập tin nlu.yml mở rộng với tiếng Anh và tiếng Việt 

Tiếng Anh Tiếng Anh và tiếng Việt 

- intent: faqlatecheckin 

  examples: | 

    - is it possible for late check in? 

    - late check-in 

    - will you allow for the late check in? 

- intent: faqlatecheckin 

  examples: | 

    - is it possible for late check in? 

    - Có thể nhận phòng muộn không? 

    - late check-in 

    - Nhận phòng muộn 

    - will you allow for the late check in? 

    - Bạn cho phép nhận phòng muộn không? 

Cấu trúc dữ liệu này giúp cho việc bổ sung dễ dàng thêm ngôn ngữ mới sau mỗi ý định (intent). Khi muốn hỗ 

trợ thêm ngôn ngữ khác, chỉ cần thêm câu mẫu tương ứng vào danh sách mẫu của ý định đó trong tập tin Nlu.yml. 

Trong tập tin stories.yml [17],"action_detect_language" được thêm vào mỗi bước trong hội thoại mẫu để phát 

hiện ngôn ngữ của từng câu hỏi và đáp án trong chatbot. 

Như được chỉ ra trong Bảng 2, phân tích cụ thể cho mỗi bước là như sau: 

Bước 1: Intent: greet (người dùng chào hỏi). 

Action: action_detect_language (hành động để phát hiện ngôn ngữ của câu hỏi). 

Bước 2: Action: utter_greet (chatbot phản hồi chào hỏi). 

Bước 3: Intent: book_rooms (người dùng yêu cầu đặt phòng). 
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Action: action_detect_language (hành động để phát hiện ngôn ngữ của câu hỏi). 

Bước 4: Action: action_book_rooms (chatbot xử lý yêu cầu đặt phòng). 

Bước 5: Intent: dulex_room_details (người dùng yêu cầu thông tin về loại phòng duplex). 

Action: action_detect_language (hành động để phát hiện ngôn ngữ của câu hỏi). 

Bước 6: Action: utter_dulexroom_details (chatbot cung cấp thông tin về loại phòng duplex). 

Với việc thêm "action_detect_language" vào mỗi bước trong hội thoại mẫu, chatbot sẽ nhận biết ngôn ngữ của 

từng câu hỏi và đáp án một cách tự động. Điều này giúp chatbot có thể xử lý và trả lời chính xác cho người dùng từ 

nhiều ngôn ngữ khác nhau, tăng cường khả năng đa ngôn ngữ của chatbot và cải thiện trải nghiệm người dùng. 

Bảng 2. Bổ sung thêm action_detect_language vào stories.yml 

Tiếng Anh Tiếng Anh và tiếng Việt 

- story: book_room_juniorsuite_details 

  steps: 

  - intent: greet 

  - action: utter_greet 

  - intent: book_rooms 

  - action: action_book_rooms 

  - intent: junior_suite_details 

  - action: utter_juniorsuite_details 

- story: book_room_juniorsuite_details 

  steps: 

  - intent: greet 

  - action: action_detect_language 

  - action: utter_greet 

  - intent: book_rooms 

  - action: action_detect_language 

  - action: action_book_rooms 

  - intent: junior_suite_details 

  - action: action_detect_language 

  - action: utter_juniorsuite_details 

Tập tin domain.yml [17] chứa thông tin về domain (lĩnh vực) của chatbot và các cấu trúc dữ liệu đi kèm. Trong 

trường hợp này, chúng ta thêm điều kiện mã ngôn ngữ cho mỗi mẫu trả lời. Điều này giúp cho chatbot có thể hiểu ngôn 

ngữ của người dùng và phản hồi lại bằng ngôn ngữ tương ứng (Bảng 3).  

Bảng 3. Mở rộng tập tin domain.yml 

Tiếng Anh Tiếng Anh và tiếng Việt 

  utter_ask_room:  

    text: "How many rooms would you like to book?" 

    buttons:  

        - payload: "1" 

          title: "1" 

        - payload: "2" 

          title: "2" 

        - payload: "3" 

          title: "3"    

 

  utter_ask_room:  

  - condition: 

    - type: slot 

      name: langcode 

      value: en 

    text: "How many rooms would you like to book?" 

    buttons:  

        - payload: "1" 

          title: "1" 

        - payload: "2" 

          title: "2" 

        - payload: "3" 

          title: "3"    

  - condition: 

    - type: slot 

      name: langcode 

      value: vi 

    text: "Bạn muốn đặt bao nhiêu phòng?" 

    buttons:  

        - payload: "1" 

          title: "1" 

        - payload: "2" 

          title: "2" 

        - payload: "3" 

          title: "3"    

  - text: "I'm sorry, I don't recognize the language 

you're using. Currently, I can only provide assistance 

in English and Vietnamese. If you're comfortable with 

either of these languages, please feel free to continue. 

If not, please try to rephrase your question or provide 

more context, and I'll do my best to assist you." 
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Trong tập tin domain.yml (cột 2 ở Bảng 3), chúng tôi sử dụng thông tin ngôn ngữ để cung cấp phản hồi chính 

xác cho người dùng. Nếu người dùng nói tiếng Anh, chatbot sẽ chọn phản hồi có ngôn ngữ là "en". Nếu người dùng nói 

tiếng Việt, chatbot sẽ chọn phản hồi có ngôn ngữ là "vi". Trong trường hợp chatbot không nhận diện được ngôn ngữ, 

nó sẽ sử dụng phản hồi mặc định có trường "language" là “I'm sorry, I don't recognize the language you're using. 

Currently, I can only provide assistance in English and Vietnamese. If you're comfortable with either of these 

languages, please feel free to continue. If not, please try to rephrase your question or provide more context, and I'll do 

my best to assist you.”. 

Như vậy, các thay đổi trong cấu trúc dữ liệu trong RASA giúp chatbot hiểu và trả lời được nhiều ngôn ngữ, cải 

thiện trải nghiệm người dùng, tăng cường khả năng đa ngôn ngữ của chatbot. 

 

IV.  THỰC NGHIỆM VÀ KẾT QUẢ 

Chúng tôi sử dụng RASA phiên bản 2.8.2 để tiến hành cài đặt mô hình đề xuất, với dữ liệu huấn luyện được thu 

thập từ các trang hỏi đáp của khách sạn. Dữ liệu này được biên tập lại theo cấu trúc của RASA với 59 ý định, 8 thực 

thể và hơn 1400 mẫu câu hỗ trợ 2 ngôn ngữ tiếng Anh và tiếng Việt.  

 

Hình 2. Đánh giá hiệu quả thông qua ma trận nhầm lẫn ý định 

Để tinh chỉnh mô hình tiền huấn luyện đa ngôn ngữ cho chatbot hỗ trợ thông tin khách sạn trong RASA, chúng 

ta sử dụng mô hình ngôn ngữ bert-base-multilingual-cased  [18] từ thư viện Hugging Face. Với tập dữ liệu hơn 1400 

mẫu, để tránh hiện tượng quá khớp (overfitting) và chưa khớp (underfitting) khi xây dựng mô hình, chúng tôi đã sử 

dụng kỹ thuật Leave-One-Out (một trường hợp của k-Fold cross validation) để tổ chức tập huấn luyện và tập kiểm tra 

trong quá trình huấn luyện, đánh giá mô hình. 
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Sau khi hoàn thành quá trình tinh chỉnh (fine-tuning) mô hình, chúng tôi thu được mô hình ngôn ngữ đa ngôn 

ngữ đã được tùy chỉnh dành riêng cho chatbot. Dựa trên dữ liệu huấn luyện từ tập tin nlu.yml, mô hình đã học cách 

hiểu các yêu cầu và trích xuất thông tin về khách sạn từ người dùng trong cả hai ngôn ngữ tiếng Anh và tiếng Việt. Ma 

trận nhầm lẫn ý định (Intent Confusion Matrix) là công cụ quan trọng để đánh giá hiệu suất của khả năng hiểu ngôn 

ngữ của chatbot. Ma trận này thể hiện mức độ chính xác của việc dự đoán các ý định từ câu hỏi người dùng. 

Như mô tả trong Hình 2, hàng thứ i và cột thứ j đại diện cho ý định i và ý định j. Giá trị tại vị trí (i, j) cho biết số 

lượng câu hỏi có ý định i được dự đoán là ý định j. Ví dụ, giá trị tại ô (book_room, book_room) là 40, có nghĩa là có 40 

câu hỏi có ý định book_room đã được dự đoán đúng là ý định book_room. Giá trị tại ô (dulex_room_details, 

club_suite_details) là 1, có nghĩa là có 1 câu hỏi có ý định dulex_room_details đã bị dự đoán sai thành ý định 

club_suite_details. 

Bảng 4. So sánh kết quả dự đoán của mô hình với ý định thực tế 

Model Accuracy Precision Recall F1-Score 

bert-base-multilingual-cased 

(Tiếng Anh và Tiếng Việt) 
0,9884 0,9897 0,9878 0,9883 

bert-base-multilingual-cased 

(Tiếng Anh) 
0,8563 0,8590 0,8595 0,8563 

bert-base-multilingual-cased 

(Tiếng Việt) 
0,8537 0,8550 0,8531 0,8516 

Để đánh giá ý định, cần xác định xem mô hình đã phân loại ý định từ người dùng đúng hay sai và đo lường độ 

chính xác của việc phân loại này. Dựa trên tập dữ liệu kiểm tra (test data) có các câu mẫu chứa các ý định khác nhau, 

Bảng 4 so sánh kết quả dự đoán của mô hình với ý định thực tế của từng câu mẫu. Khi kết hợp cả tiếng Anh và tiếng 

Việt trong dữ liệu huấn luyện, mô hình có cơ hội tiếp xúc với nhiều ngôn ngữ và cấu trúc câu khác nhau. Điều này giúp 

mô hình học được đặc điểm và quy luật phân loại ý định trong nhiều tình huống khác nhau, từ đó cải thiện khả năng dự 

đoán. Thêm vào đó, thông tin từ tiếng Anh và tiếng Việt có thể bổ sung cho nhau, đặc biệt khi có sự tương đồng trong 

các ý định giữa hai ngôn ngữ. Mô hình có thể học từ dữ liệu tiếng Anh để cải thiện khả năng dự đoán ở dữ liệu tiếng 

Việt và ngược lại. Hơn nữa, việc kết hợp nhiều ngôn ngữ trong dữ liệu huấn luyện giúp mô hình tránh overfitting hiệu 

quả hơn bằng cách tìm hiểu các biểu đồ phân phối của nhiều ngôn ngữ khác nhau. 

Sử dụng các độ đo như độ chính xác (accuracy), độ phủ (recall), độ chính xác dương tính (precision) và F1-

score để đánh giá hiệu suất của mô hình trong việc phân loại ý định. Mô hình ngôn ngữ bert-base-multilingual-cased 

đã cho thấy hiệu suất tốt trong việc phát hiện và hiểu ý định từ người dùng trong cả hai ngôn ngữ. Điều này cho thấy 

tính linh hoạt và khả năng đa ngôn ngữ của mô hình, cho phép chatbot hỗ trợ người dùng từ nhiều ngôn ngữ khác nhau. 

Thời gian tiền huấn luyện mô hình đã được kiểm tra và xác định là tương đối nhanh. Kết quả dự kiến cho mô hình đã 

được tích hợp vào chatbot là tích cực và đáp ứng tốt nhu cầu của người dùng. Chatbot có khả năng hiểu và phản hồi với 

độ chính xác cao với các yêu cầu đặt phòng và cung cấp thông tin về khách sạn trong cả hai ngôn ngữ. Quá trình tinh 

chỉnh mô hình tiền huấn luyện đa ngôn ngữ cho chatbot khách sạn đã đạt được những kết quả tích cực. Hiệu suất và 

tính linh hoạt của mô hình giúp chatbot hỗ trợ thông tin khách sạn một cách hiệu quả và tương tác với người dùng  

bằng nhiều ngôn ngữ, nâng cao trải nghiệm người dùng và giúp cung cấp dịch vụ tốt hơn trong lĩnh vực du lịch và 

khách sạn. 

Sau khi tinh chỉnh mô hình và huấn luyện các luồng hội thoại, chúng tôi đánh giá hiệu suất của mô hình trong 

việc xử lý các tình huống thực tế (stories). Điều này thường được thực hiện bằng cách sử dụng tập dữ liệu kiểm tra 

gồm các story đã được chuẩn bị trước đó. Mỗi tình huống thực tế (story) sẽ bao gồm một loạt các ý định và hành động 

được dự định từ người dùng và mô hình sẽ phản hồi tương ứng. Đánh giá story sẽ giúp xác định xem mô hình có thể 

đáp ứng chính xác các yêu cầu và thông tin từ người dùng hay không. Nếu có bất kỳ sai sót hoặc không khớp nào  

trong quá trình xử lý, cần điều chỉnh và cải thiện mô hình và luồng hội thoại để đảm bảo chatbot hoạt động chính xác 

và hiệu quả. 

Ma trận nhầm lẫn hành động (action confusion matrix) thường được sử dụng để phân tích sự phân phối, so khớp 

giữa các hành động thực tế và các hành động được dự đoán bởi chatbot. Việc theo dõi các hành động này giúp cải thiện 

và tối ưu hóa tương tác giữa chatbot và người dùng. Như được mô tả trong Hình 3, action_listen thể hiện rằng chatbot 

đang ở trạng thái chờ đợi đầu vào tiếp theo từ người dùng, không có hành động cụ thể nào được thực hiện. Ô 

(action_listen, action_listen) có giá trị 94 cho thấy rằng hành động này đã được dự đoán đúng 94 lần trong dữ liệu 

kiểm tra hoặc dữ liệu đánh giá. Với hành động phát hiện ngôn ngữ action_detect_language, ô (action_detect_language, 

action_detect_language) có giá trị 95 thể hiện rằng hành động action_detect_language đã được thực hiện 95 lần sau 

khi người dùng nhập văn bản và trước khi hành động tiếp theo của chatbot nhằm giúp chatbot nhận ra được ngôn ngữ 

của người dùng đang sử dụng. Hình 3 cũng cho thấy chatbot dự đoán hành động không có sai lệch, giá trị không nằm 

trên đường chéo chính đều có giá trị 0. 
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Hình 3. Đánh giá hiệu quả thông qua ma trận nhầm lẫn hành động 

 

V. KẾT LUẬN 

Phương pháp triển khai chatbot đa ngôn ngữ dựa trên kiến trúc RASA và tiền huấn luyện bởi mô hình BERT đã 

giúp tạo ra một chatbot hiểu nhiều ngôn ngữ. Môđun phát hiện ngôn ngữ giúp chatbot tự động nhận diện ngôn ngữ của 

câu hỏi người dùng, từ đó định tuyến câu hỏi đến môđun NLU tương ứng. Cơ sở dữ liệu trả lời đa ngôn ngữ đảm bảo 

chatbot cung cấp thông tin chính xác và phản hồi tự nhiên trên mỗi ngôn ngữ. Việc tích hợp môđun NLU đa ngôn ngữ và 

huấn luyện đa ngôn ngữ giúp chatbot tương tác hiệu quả và linh hoạt trên nhiều ngôn ngữ, đáp ứng nhu cầu giao tiếp đa 

ngôn ngữ trong các ứng dụng thực tế. Các nghiên cứu trong tương lai, có thể tiếp tục và cải tiến mô hình tiền huấn luyện 

đa ngôn ngữ, bằng cách bổ sung thêm dữ liệu huấn luyện từ nhiều nguồn và ngôn ngữ khác nhau. Điều này sẽ giúp cải 

thiện hiệu suất và tính linh hoạt của chatbot, đáp ứng được nhiều yêu cầu đa dạng từ người dùng trên toàn thế giới. 
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AN IMPROVEMENT OF THE ADAPTABILITY FOR MULTILINGUAL 
CHATBOTS 

Ngo Van Son, Thai Thi Phuong, Vo Viet Minh Nhat 

ABSTRACT: The paper presents an improvement of the adaptability for multilingual chatbot based on RASA architecture 

and BERT pre-training model. The goal is to build a chatbot capable of understanding and responding in multiple languages having 

to deploy separate chatbots for each language. Our approach focuses on two main aspects. First, a language detection module is 

included in RASA's dialogue manager so that the chatbot can handle multiple languages. This module helps the chatbot 

automatically recognize the language from the user's question without specifying the language. Second, the chatbot's training and 

response data are tailored to the multiple languages that need to be supported. The implementation results show that the chatbot 

can understand many languages flexibly. Our improvement of the adaptability for multilingual chatbot therefore can be widely 

applied in practice and meet the needs of multilingual communication. 

 


