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TÓM TẮT— Bài báo này giới thiệu về mô hình ngôn ngữ lớn (Large Language Model - LLM) và khả năng ứng dụng LLM vào 
trong hoạt động của các tổ chức doanh nghiệp. Chúng tôi đi từ việc giới thiệu kiến trúc của LLM và các công cụ, phần mềm 
thông minh được xây dựng dựa trên LLM đến các thách thức và mối nguy cơ của LLM. Để minh họa cho sức mạnh của LLM, 
chúng tôi cũng trình bày một case study cho việc áp dụng LLM vào bài toán phân lớp cảm xúc - một bài toán được nhiều sự 
quan tâm của giới nghiên cứu cũng như doanh nghiệp trong hơn một thập kỷ nay. 

Từ khóa— Mô hình ngôn ngữ lớn, LLM, xử lý ngôn ngữ tự nhiên, trí tuệ nhân tạo. 

I. GIỚI THIỆU 

Một viễn cảnh nơi mà máy tính có thể trò chuyện như con người, hiểu được ý nghĩa sâu xa trong lời nói và sáng 
tạo ra những tác phẩm văn học. Điều này đang dần trở thành hiện thực với sự ra đời của các mô hình ngôn ngữ 
lớn (Large Language Model - LLM) - một loại trí tuệ nhân tạo (Artificial Intelligence - AI) tiên tiến có khả năng xử 
lý và tạo sinh ngôn ngữ tự nhiên. LLM là bước tiến đột phá trong lĩnh vực AI, mang đến nhiều ứng dụng thực tế 
trong đời sống. Có thể kể đến đầu tiên là chatbot thông minh, cỗ máy có thể tạo ra những cuộc trò chuyện mượt 
mà và ý nghĩa với con người [1]. Sức mạnh về ngôn ngữ của các LLM không chỉ dừng lại ở việc trò chuyện mà còn 
ở khả năng dịch tự động [2], một thành tựu vĩ đại, phá vỡ các rào cản ngôn ngữ, tạo điều kiện cho giao tiếp hiệu 
quả và hợp tác toàn cầu. Với khả năng xử lý ngôn ngữ tự nhiên (Natural Language Processing - NLP), LLM dễ 
dàng dịch nội dung từ một ngôn ngữ gốc sang một ngôn ngữ khác, tạo sự thấu hiểu và tương tác giữa những 
người dùng các ngôn ngữ khác nhau. Thêm nữa, khả năng tóm tắt văn bản của LLM [3] giúp chúng trở thành 
những công cụ vô giá để rút ngắn, tóm tắt các bài viết, văn bản với khả năng vượt trội hơn cả các chuyên gia 
trong cùng lĩnh vực. Nhưng có lẽ khía cạnh tuyệt vời nhất của LLM nằm ở khả năng khơi nguồn sáng tạo. Với sự 
hỗ trợ từ LLM, người dùng có thể khám phá thế giới viết lách, sáng tác thơ ca, âm nhạc, viết kịch bản và tạo nội 
dung cuốn hút qua nhiều thể loại [4].  

Trong bài báo này, chúng tôi giới thiệu về LLM và khả năng ứng dụng của LLM, cũng như thảo luận về những mối 
nguy cơ và thách thức của LLM.  

Các đóng góp chính của bài báo bao gồm: 
 Cung cấp một trình bày tổng quan cũng như kiến trúc của các LLM. 
 Giới thiệu về các ứng dụng và thành quả tiên tiến của LLM. 
 Nêu lên các thách thức và mối nguy cơ trong việc áp dụng LLM. 

Phần còn lại của bài báo được trình bày như sau: Mục II giới thiệu tổng quan về LLM. Ở mục III, các giải pháp ứng 
dụng LLM và các thách thức và mối nguy cơ của LLM được trình bày. Mục IV giới thiệu một case study ứng dụng 
LLM vào bài toán phân lớp cảm xúc. Cuối cùng là phần kết luận được giới thiệu ở mục V. 

II. TỔNG QUAN VỀ MÔ HÌNH NGÔN NGỮ LỚN 

Để đạt được hiệu suất xử lý tối đa, LLM áp dụng một chuỗi các quy trình quan trọng và phức tạp biểu diễn bởi 
hình 1, trong đó gồm: 
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Hình 1. Các bước xử lý của LLM 

A. TEXT PREPROCESSING 
Text preprocessing là giai đoạn tiền xử lý dữ liệu văn bản, bao gồm nhiều phương pháp và bước xử lý khác nhau, 
tùy thuộc vào bài toán cụ thể. Giai đoạn này gồm ba bước phổ biến và gần như không thể thiếu là tokenization, 
lemmatization, và stopword removal. Trong đó, bước tokenization thực hiện việc chia nhỏ văn bản thành các 
đơn vị nhỏ hơn, có thể là từ, cụm từ. Bước lemmatization giúp chuyển đổi các từ về dạng cơ sở (danh từ số ít, 
động từ ở thể cơ bản...). Bước stopword removal sẽ loại bỏ các không mang ý nghĩa (and, the, a…) khỏi văn bản 
để giảm kích thước từ vựng. 

B. TEXT REPRESENTATION 
Text representation hay biểu diễn văn bản là bước chuyển đổi dữ liệu văn bản thành dạng có thể xử lý và hiểu 
được bởi máy tính. Phương pháp phổ biến dùng cho LLM là nhúng từ (word embedding), một kỹ thuật biểu diễn 
từ vào trong không gian có số chiều thấp hơn. Những từ có ý nghĩa tương tự thường có biểu diễn gần giống nhau 
trong không gian vector. 

C. PRE-TRAINING 
Pre-training là việc luyện mô hình trên một lượng lớn dữ liệu, giúp mô hình hiểu và biểu diễn ngôn ngữ tự nhiên 
bằng cách học các mẫu ngôn ngữ và sự phụ thuộc từ xa trong dữ liệu văn bản. Pre-training thường được xây 
dựng dựa trên kiến trúc Transformer được biểu diễn ở Hình 2. 

 

Hình 2. Kiến trúc Transformer [5] 
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 Word Embeddings: Word Embeddings hay nhúng từ là quá trình mã hóa thông tin về từ và vị trí của văn 
bản trong không gian vector.  

 Positional Encoding: Để giúp mô hình nhận biết vị trí của từ, Transformer sử dụng lớp positional 
encoding giúp bổ sung thông tin về vị trí tương đối của các từ trong câu vào word embeddings.  

 Encoder: Encoder là một lớp trong Transformer đảm nhận việc mã hóa thông tin đầu vào thành biểu 
diễn có ý nghĩa. Bao gồm các lớp con: i) Self-Attention: Self-Attention giúp xác định mức độ quan trọng 
của mỗi từ đối với các từ khác trong câu. Cụ thể, Self-Attention sẽ tính toán attention cho các cặp từ và 
tạo ra một biểu diễn tổng quát cho mỗi từ. ii) Feed-Forward Neural Networks: Lớp này sẽ biến đổi các 
biểu diễn từ dựa trên thông tin về sự tương quan từ lớp self-attention. Encoder thường bao gồm các lớp 
linear và hàm kích hoạt như ReLU. 

 Decoder: Lớp Decoder nhận đầu vào là biểu diễn từ qua Encoder và sau đó tạo ra đầu ra. Gồm các lớp 
con: i) Masked Self-Attention: Trong lớp này tin chỉ được truyền từ các từ trước đó và không được 
truyền từ các từ sau. Giúp mô hình sáng tạo trong quá trình dự đoán, không biết trước các từ tương lai. 
ii) Encoder-Decoder Attention: Một lớp sử dụng encoder-decoder attention, giúp mô hình tập trung vào 
các phần quan trọng của ngữ cảnh từ Encoder để tạo ra đầu ra cuối cùng.  

 Multi-Head Attention: Self-attention, encoder-decoder attention đều sử dụng multi-head attention. Điều 
này cho phép mô hình học các mối quan hệ khác nhau bằng cách thực hiện đồng thời với nhiều bộ trọng 
số attention khác nhau. Sau đó kết hợp các kết quả lại để tạo ra đầu ra cuối cùng.  

 Layer Normalization và Residual Connections: Mỗi lớp con trong Transformer đều được đặt trong một 
kiến trúc layer normalization và residual connections. Lớp Normalization chuẩn hóa các biểu diễn từ 
sau mỗi lớp con. Lớp Residual connections sẽ cho phép thông tin truyền qua các lớp con mà không bị 
mất đi.  

 Output Layer: Output Layer hay còn gọi là lớp đầu ra có nhiệm vụ đưa đầu ra qua một lớp tuyến tính và 
chuyển qua hàm softmax để tạo ra phân bố xác suất trên từ vựng đầu ra. Cuối cùng, từ có xác suất cao 
nhất sẽ được chọn làm đầu ra dự đoán. 

D. FINE-TUNING 
Fine-tuning là quá trình điều chỉnh mô hình đã được huấn luyện trước trên một tác vụ cụ thể hoặc một tập dữ 
liệu nhất định. Việc thực hiện Fine-tuning cho phép mô hình học cách giải quyết một tác vụ cụ thể, các kỹ thuật 
của Fine-tuning bao gồm: 

 Zero-shot learning là Fine-tuning trên một tác vụ chưa từng được huấn luyện. Thay vì phải huấn luyện 
mô hình trên tác vụ mới, ta chỉ cần cung cấp một mô tả về tác vụ mới.  

 Few-shot learning là Fine-tuning trên một tác vụ mới với một số lượng nhỏ dữ liệu huấn luyện. Ta chỉ 
cần cung cấp một vài ví dụ huấn luyện cho tác vụ mới.  

 Multi-shot learning là Fine-tuning trên một tác vụ mới với một số lượng lớn dữ liệu huấn luyện. Ở đây 
chúng ta sẽ cung cấp một tập dữ liệu đầy đủ trên tác vụ mới.  

E. ADVANCED FINE-TUNING 
Trong quá trình huấn luyện LLM, dữ liệu huấn luyện có thể chứa nhiễu, sai sót, làm giảm độ chính xác. Để khắc 
phục, phương pháp "Reinforcement Learning through Human Feedback" (RLHF) [6] có thể được sử dụng giúp 
giải quyết các vấn đề bằng cách sử dụng phản hồi từ con người. Các lợi ích chính của phương pháp này gồm: 

 Tận dụng kiến thức của con người: Phương pháp này sẽ dùng kiến thức của con người để đánh giá chất 
lượng và đưa ra phản hồi chính xác về văn bản được tạo ra bởi mô hình.  

 Cải thiện khả năng tương tác ngôn ngữ: RLHF sẽ giúp mô hình hiểu và sử dụng ngữ cảnh, tuân thủ các 
quy tắc và phong cách ngôn ngữ được xác định bởi con người.  

 Điều chỉnh mô hình theo yêu cầu tác vụ: Phương pháp này có thể tùy chỉnh mô hình để đáp ứng các tiêu 
chí chất lượng và định hình đầu ra theo mong muốn.  

 Đảm bảo tính nhân quyền và đạo đức: Bằng RLHF, sự can thiệp và kiểm soát từ con người sẽ giúp ngăn 
chặn các đầu ra không phù hợp và thông tin sai lệch. 

III. CÁC ỨNG DỤNG CỦA MÔ HÌNH NGÔN NGỮ LỚN 

A. CÁC ỨNG DỤNG CỦA LLM 
Các tổ chức doanh nghiệp đang nỗ lực tích hợp LLM vào hoạt động hàng ngày nhằm mang đến nhiều lợi ích đáng 
kể như tự động hóa, cải thiện hiệu quả và khả năng sáng tạo. Các "copilot" dựa trên LLM đã thay đổi cách thức 
làm việc của con người, ví dụ như "Microsoft 365 Copilot" [7] hỗ trợ người dùng trong các ứng dụng như MS. 
Word, PowerPoint và Excel, giúp tổ chức hộp thư đến, tóm tắt cuộc họp và xử lý các tác vụ lặp đi lặp lại. Tương 
tự, "Github Copilot" [8] cung cấp gợi ý mã lệnh lập trình cho các nhà phân tích dữ liệu, khoa học dữ liệu và kỹ sư 
phần mềm. Doanh nghiệp cũng có thể tạo ra "copilot" tùy chỉnh bằng LLM nguồn mở. LLM cũng đã được áp dụng 



20  MÔ HÌNH NGÔN NGỮ LỚN VÀ ỨNG DỤNG 
 

trong lĩnh vực giáo dục [9], mang đến cho người học trải nghiệm tương tác với "giáo viên" AI có khả năng điều 
chỉnh phương pháp giảng dạy dựa trên sự hiểu biết về học sinh. Ví dụ, Khan Academy đã tích hợp LLM vào sản 
phẩm của mình với tên gọi Khanmigo, cho phép học sinh luyện tập toán, cải thiện từ vựng hoặc ôn luyện cho các 
kỳ thi. Khanmigo cung cấp cả những trải nghiệm tương tác thú vị như trò chuyện với các nhân vật hư cấu hoặc 
lịch sử. Trong lĩnh vực tài chính, LLM cũng được sử dụng để phân tích dữ liệu phi cấu trúc như báo cáo thường 
niên, bài báo và mạng xã hội, giúp hiểu rõ hơn về thị trường, quản lý đầu tư và tìm kiếm cơ hội mới. Bloomberg 
đã giới thiệu BloombergGPT™, một LLM được thiết kế đặc biệt cho lĩnh vực tài chính, hỗ trợ các tác vụ phân tích 
cảm xúc, nhận dạng đối tượng và phân loại tin tức. LLM đã trở thành một công cụ quan trọng và đa năng, đóng 
vai trò quan trọng trong nhiều lĩnh vực và mang lại lợi ích sáng tạo cho các doanh nghiệp, giáo dục và tài chính. 

LLM đóng vai trò ngày càng quan trọng trong cải thiện hiệu suất và tăng cường khả năng sáng tạo của tổ chức 
doanh nghiệp bằng cách tự động hóa các tác vụ lặp đi lặp lại, phân tích dữ liệu nhanh chóng và chính xác, cung 
cấp dự đoán và đề xuất hữu ích. Một số ví dụ cụ thể: 

 Tự động hóa dịch vụ khách hàng: LLM có thể hỗ trợ giải quyết các tác vụ như trả lời câu hỏi thường gặp, 
giải quyết các vấn đề cơ bản, xử lý yêu cầu bồi hoàn và hỗ trợ khách hàng 24/7. Cụ thể, chatbot được hỗ 
trợ bởi LLM có thể giải đáp các thắc mắc về sản phẩm hoặc dịch vụ của doanh nghiệp, giúp giảm tải công 
việc cho nhân viên và cải thiện trải nghiệm khách hàng.   

 Tăng cường năng suất của nhân viên: LLM có thể hỗ trợ việc viết báo cáo, tóm tắt tài liệu, dịch ngôn ngữ, 
tạo nội dung sáng tạo, sắp xếp lịch hẹn, quản lý email và theo dõi dự án. Cụ thể, LLM có thể giúp nhân 
viên viết báo cáo nhanh chóng và hiệu quả hơn bằng cách tự động thu thập dữ liệu, phân tích thông tin 
và tạo bản thảo.  

 Cải thiện quy trình ra quyết định: LLM có khả năng phân tích dữ liệu thị trường, dự đoán xu hướng, xác 
định rủi ro và đưa ra các đề xuất kinh doanh sáng suốt. Cụ thể, LLM có thể giúp doanh nghiệp dự đoán 
nhu cầu của khách hàng, phát triển sản phẩm mới và tối ưu hóa chiến lược marketing. 

B. THÁCH THỨC – NGUY CƠ TỪ LLM 
Mặc dù LLM mang lại nhiều lợi ích, nhưng cũng có những hạn chế nhất định. Các tổ chức doanh nghiệp cần cân 
nhắc kỹ lưỡng trước khi sử dụng LLM cho các tác vụ quan trọng. Có thể liệt kê như sau:  

 Độ chính xác: LLM có thể mắc sai sót, đặc biệt khi xử lý dữ liệu phức tạp, nhạy cảm hoặc chưa được huấn 
luyện đầy đủ. Doanh nghiệp cần kiểm tra kỹ lưỡng kết quả trước khi sử dụng và có kế hoạch dự phòng 
cho các trường hợp sai sót.  

 Tính thiên vị: LLM có thể học hỏi và phản ánh những thành kiến có trong dữ liệu mà chúng được huấn 
luyện. Tổ chức doanh nghiệp cần lựa chọn dữ liệu cẩn thận, theo dõi các vấn đề tiềm ẩn về tính thiên vị 
và có biện pháp để giảm thiểu ảnh hưởng của chúng.  

 Khả năng giải thích: LLM có thể đưa ra kết quả mà không có lời giải thích rõ ràng, gây hiểu nhầm hoặc 
khó hiểu cho người dùng. Điều này đặc biệt quan trọng đối với các quyết định quan trọng và nhạy cảm. 
Tổ chức doanh nghiệp cần cân nhắc việc sử dụng LLM trong các tình huống mà khả năng giải thích là 
quan trọng. 

Ngoài ra, một số nguy cơ và thách thức trong việc sử dụng LLM mà tổ chức doanh nghiệp cần cẩn trọng và có 
trách nhiệm như sau: 

 Bảo mật thông tin: LLM có thể yêu cầu truy cập vào dữ liệu nhạy cảm của tổ chức doanh nghiệp để hoạt 
động hiệu quả. Điều này đặt ra rủi ro về bảo mật thông tin. Tổ chức doanh nghiệp cần áp dụng các biện 
pháp bảo mật phù hợp để đảm bảo rằng dữ liệu không bị rò rỉ hoặc truy cập trái phép.  

 Trách nhiệm đạo đức và pháp lý: LLM có thể sản xuất nội dung không đúng, gây ra phân biệt đối xử hoặc 
vi phạm quy định pháp luật. Tổ chức doanh nghiệp phải đảm bảo rằng việc sử dụng LLM tuân thủ các 
quy tắc đạo đức và pháp lý, và chịu trách nhiệm về nội dung mà chúng phát sinh.  

 Phụ thuộc công nghệ: Tổ chức doanh nghiệp cần nhớ rằng LLM là công nghệ mới có thể phụ thuộc vào 
các công nghệ hỗ trợ. Nếu có sự cố với hệ thống hoặc không có quyền truy cập vào dữ liệu, hoạt động 
của LLM có thể bị gián đoạn. 

IV. CASE STUDY: PHÂN LỚP CẢM XÚC TWITTER 

A. BÀI TOÁN 
Phân loại cảm xúc trên Twitter là việc nhóm các tweet thành tích cực, tiêu cực hoặc trung lập, giúp hiểu và phân 
tích tâm trạng của người dùng mạng xã hội. 

B. CÁC PHƯƠNG PHÁP PHÂN LỚP CẢM XÚC VÀ PHƯƠNG PHÁP SỬ DỤNG LLM 
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 Phương pháp dựa trên ngữ nghĩa để phân tích cảm xúc liên quan đến việc phân tích ý nghĩa của văn bản 
để xác định tình cảm hoặc tông điệu cảm xúc trong văn bản. Phương pháp này thường dùng một từ điển 
chứa các từ cảm xúc, cùng với các phân cực và độ đo tương ứng của chúng nhằm tính toán mức độ cảm 
xúc của toàn văn bản [10], [11].  

 Phương pháp học máy [12]: Học máy sử dụng biểu diễn đặc trưng văn bản cùng với các thuật toán như 
Naïve Bayes, Support Vector Machines, Logistic Regression để làm bộ phân lớp. Các bộ phân lớp này có 
khả năng học các quy tắc hoặc đặc trưng quan trọng từ dữ liệu huấn luyện và tạo ra một mô hình dự 
đoán và được sử dụng để phân lớp tự động. 

 Phương pháp học sâu [13]: Học sâu là một phân lĩnh của học máy đã thu hút sự quan tâm lớn về những 
khả năng đáng kinh ngạc của nó trong việc giải quyết các nhiệm vụ phức tạp. Các mô hình học sâu được 
xây dựng dựa trên các mạng nơ-ron nhân tạo, lấy cảm hứng từ kiến trúc của não người. Một trong 
những lĩnh vực mà học sâu đã có sự tác động đáng kể là phân tích cảm xúc.  

 Phương pháp dựa trên LLM: Là mô hình ngôn ngữ có quy mô lớn, được huấn luyện trên một lượng lớn 
dữ liệu văn bản, như GPT-3, GPT-4, hoặc BERT. Những mô hình ngôn ngữ lớn này có khả năng hiểu và 
sinh ra văn bản tự nhiên với độ chính xác cao. Các nhà nghiên cứu có thể sử dụng các mô hình LLM như 
nền tảng, sau đó tinh chỉnh chúng bằng cách huấn luyện thêm trên tập dữ liệu chuyên biệt về cảm xúc. 
Quá trình này cho phép tận dụng được sức mạnh của LLMs trong việc hiểu ngôn ngữ, đồng thời cũng 
điều chỉnh chúng để đạt được hiệu suất cao hơn trong bài toán phân loại cảm xúc cụ thể. Hình 3 biểu 
diễn việc sử dụng LLM, cụ thể là API ChatGPT-3.5, cho phân loại các đánh giá của người dùng bằng cách 
cung cấp các hướng dẫn giống như ngôn ngữ tự nhiên. 

 

Hình 3. Sử dụng API ChatGPT-3.5, chúng ta có thể nhanh chóng phân loại các đánh giá của người dùng bằng cách cung cấp 
các hướng dẫn giống như ngôn ngữ tự nhiên. 

Ở bài toán này chúng tôi thực hiện phân tích cảm xúc 2 lớp (positive/negative) sử dụng LLM và so sánh với các 
phương pháp dựa trên học máy, sử dụng các mô hình phân lớp Naïve Bayes, Support Vector Machines, Logistic 
Regression và Decision Tree, ở đây sử dụng mô hình GPT-3.5-Turbo. Sau đó so sánh các kết quả thực hiện. Về tập 
dữ liệu, chúng tôi đã sử dụng tập dữ liệu Twitter với 3 thuộc tính là ID, Tweet, Sentiment. Tập dữ liệu này được 
thu thập từ Kaggle*.  

 Với phương pháp học máy, chúng tôi thực hiện huấn luyện 6000 mẫu Tweet. Chia tập dữ liệu Tweet 
thành tập train và tập test. Dùng 5000 mẫu để huấn luyện, 1000 mẫu để kiểm tra độ chính xác. Để đánh 
giá hiệu quả của các mô hình, chúng tôi đã sử dụng các số đo phổ biến như Accuracy, Precision, Recall và 
F1-Score. 

                                                           
*
 https://www.kaggle.com/datasets/jp797498e/twitter-entity-sentiment-analysis 
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 Với phương pháp sử dụng LLM, do mô hình ngôn ngữ lớn đã được huấn luyện từ trước, chúng tôi chỉ 
dùng 10 mẫu đã phân lớp cảm xúc để làm ví dụ khi mô tả bài toán cho mô hình. Sau đó dùng đúng 1000 
mẫu test đã chia và sử dụng cho các mô hình học máy để kiểm tra hiệu suất của LLM nhằm đảm bảo tính 
công bằng khi so sánh. Kết quả thực nghiệm được cho bởi Bảng 1. 

Bả ng 1. So sánh kết quả phân tích cảm xúc của phương pháp học máy với phương pháp LLM. 

Phương pháp Accuracy Precision Recall F1-Score 

SVM 77.4 81.6 77.4 78.4 

Naive Bayes 76.5 81.3 76.5 77.6 

Logistic Regression 78.2 81.6 78.2 79.0 

Decision Tree 72.8 74.4 72.8 72.8 

LLM (GPT-3.5-Turbo) 78.7 87.8 78.7 80.1 

 
Bảng 1 cho thấy LLM cho ra kết quả cao hơn so với các phương pháp học máy thông thường. Các mô hình LLM có 
khả năng phân tích và hiểu ngữ cảnh của văn bản tweet một cách sâu sắc hơn, giúp cải thiện độ chính xác trong 
việc phân loại cảm xúc. Khi sử dụng một mô hình học máy, chúng ta cần thu thập một tập dữ liệu huấn luyện lớn 
từ các bình luận, nhận xét của người dùng và gán nhãn thủ công cho các đánh giá này, chẳng hạn như "positive" 
hoặc "negative". Tập dữ liệu này sau đó có thể được sử dụng để huấn luyện mô hình phân loại văn bản. Tuy 
nhiên, nếu sử dụng các gợi ý và LLMs, chúng ta chỉ cần chuẩn bị vài chục văn bản nhận xét của người dùng và sử 
dụng các hướng dẫn bằng ngôn ngữ tự nhiên để nhanh chóng có được kết quả phân lớp. Việc xây dựng một mô 
hình phân loại văn bản cảm xúc với hiệu quả như vậy gần như không tốn chi phí. 

V. KẾT LUẬN 

Các mô hình ngôn ngữ lớn - LLMs, một công nghệ đột phá đang dẫn đầu sự thay đổi trong kỷ nguyên AI, mà các 
tổ chức doanh nghiệp phải tận dụng nhằm đem lại nhiều lợi ích hứa hẹn. Để thành công với LLM, tổ chức doanh 
nghiệp cần đào tạo nhân viên về cách sử dụng các mô hình này một cách hiệu quả và có trách nhiệm từ việc 
trang bị kiến thức về kỹ thuật AI, yếu tố đạo đức và quy trình sử dụng LLM. Đội ngũ nhân viên phải trở thành 
những người chủ động và tự tin trong việc áp dụng LLM vào công việc hàng ngày để luôn sẵn sàng trong kỷ 
nguyên AI.  

Bài báo đã giới thiệu về LLM và những ứng dụng của LLM cũng như trình bày một case study cụ thể về việc áp 
dụng LLM cho phân lớp cảm xúc các bình luận mạng xã hội. Nghiên cứu tương lai của chúng tôi là việc xây dựng 
các công cụ, phần mềm thông minh nhờ vào sự hỗ trợ của LLM. 
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ABSTRACT— This article introduces the concept of Large Language Models (LLMs) and the potential applications of LLMs in 
the operations of business organizations. We begin with an overview of the architecture of LLMs and the intelligent software 
tools built upon LLMs, progressing to the challenges and risks associated with LLMs. To illustrate the power of LLMs, we also 
present a case study of applying LLMs to sentiment classification - a problem that has garnered significant interest from both 
researchers and businesses for over a decade. 
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