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MỞ ĐẦU 

Ngày nay công nghệ thông tin phát triển mạnh mẽ, hầu như đã xâm nhập 

toàn bộ các lĩnh vực đời sống xã hội. Xã hội ngày càng phát triển thì nhu cầu áp 

dụng các tiến bộ của công nghệ thông tin vào cuộc sống ngày càng cao để giải quyết 

những vấn đề phức tạp như y tế, giáo dục, pháp luật.rVới rnhu rcầu rtrao rđổi rvà rtìm 

rkiếm rthông rtin rcủa rcon rngười rngày rcàng rcao, rthông rtin rtràn rngập rtrên rmọi rphương 

rtiện rtruyền rthông, rđặc rbiệt rlà rsự rphát rtriển rrộng rrãi rcủa rmạng rInternet, rhằng rngày rcon 

rngười rphải rxử rlý rmột rlượng rthông rtin rkhổng rlồ. rNhững rhỏi rđáp rcủa rngười rdùng rdưới 

rdạng rtruy rvấn rsẽ rđược rtìm rkiếm rvà rtrả rvề rmột rcách rngắn rgọn, rsúc rtích, rchính rxác rnhất 

rnhững rgì rmà rhọ rmong rmuốn. rVì rvậy, rhệ rthống rhỏi rđáp rtự rđộng rra rđời rnhằm rđáp rứng 

rnhu rcầu rnày. 

Hệ rthống rhỏi-đáp rtự rđộng rlà rhệ rthống rđược rxây rdựng rnhằm rmục rđích rthực 

rhiện rviệc rtìm rkiếm rtự rđộng rcâu rtrả rlời rtừ rmột rtập rlớn rcác rtài rliệu rcho rcâu rhỏi rđầu rvào 

rmột rcách rchính rxác. rHệ rthống rhỏi-đáp rtự rđộng rliên rquan rđến r3 rlĩnh rvực rlớn rlà rxử rlý 

rngôn rngữ rtự rnhiên r(Natural rLanguage rProcessing), rtìm rkiếm rthông rtin r(Information 

rRetrieval) rvà rrút rtrích rthông rtin r(Information rExtraction). 

Phân loại câu hỏi là pha đầu tiên trong kiến trúc chung của một hệ thống hỏi 

đáp, có nhiệm vụ tìm ra các thông tin cần thiết làm đầu vào cho quá trình xử lý của 

các pha sau (trích chọn tài liệu, trích xuất câu trả lời, v.v). Vì vậy phân loại câu hỏi 

là một bước quan trọng trong hệ thống hỏi đáp, ảnh hưởng trực tiếp đến hoạt động 

của toàn bộ hệ thống. Nếu phân loại câu hỏi không tốt thì sẽ không thể tìm ra được 

câu trả lời. 

Văn rbản rpháp rquy rlà rvăn rbản rcó rcác rquy rphạm rpháp rluật rdo rcác rcơ rquan rquản 

rlý rnhà rnước, rở rtrung rương, rcơ rquan rquyền rlực rnhà rnước, rcơ rquan rquản rlý rnhà rnước rở 

rđịa rphương rban rhành rtheo rthẩm rquyền rlập rquy rcủa rmình. rVăn rbản rpháp rquy rcó rvai 

rtrò rquan rtrọng rtrong rcuộc rsống. Muốn hỏi đáp một vấn đề pháp luật cần phải tra cứu 

tìm kiếm rất nhiều tài liệu văn bản pháp luật liên quan. Vì vậy, để giúp cho việc rút 

ngắn thời gian tìm kiếm thì cần phân loại câu hỏi pháp quy theo các lĩnh vực pháp 

luật. 
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Phân loại đa nhãn là phân loại văn bản, trong đó mỗi văn bản có thể thuộc 

một số chủ đề được xác định trước cùng một lúc. Một câu hỏi pháp quy thông 

thường có thể sẽ liên quan đến nhiều loại lĩnh vực pháp luật. Việc phân loại câu hỏi 

pháp quy tiếng Việt đặt ra là mỗi câu hỏi có thể thuộc một số lĩnh vực. Vì vậy, bài 

toán phân loại câu hỏi pháp quy tiếng Việt là bài toán phân loại đa nhãn câu hỏi 

pháp quy tiếng Việt. 

Các phương pháp phổ biến hiện nay có rất nhiều phương pháp và cách tiếp 

cận để giải quyết bài toán phân loại câu hỏi. Gần đây có nhiều phương pháp học sâu 

sử dụng mạng nơ-ron phổ biến như mạng nơ-ron nhân chập (Convolutional Neural 

Network – CNN), mạng nơ-ron hồi quy (Recurrent Neural Network –RNN) cùng 

các biến thể của nó như LSTM (Long-Short Term Memory) và mô hình BERT. 

Mạng nơ-ron có ưu điểm là có thể tự động trích chọn được những thông tin 

cần thiết và học được ngữ nghĩa từ dữ liệu. Thông thường các mô hình truyền thống 

phải trích chọn đặc trưng một cách thủ công, mạng nơ-ron sẽ thực hiện tự động 

chọn ra các đặc trưng cần thiết. Điều này giúp việc chọn được các đặc trưng tốt hơn 

và đưa ra được kết quả tốt hơn. 

Mô hình BERT bản chất là một dạng mô hình huấn luyện trước, tận dụng các 

nguồn dữ liệu không có nhãn để học, sau đó dùng vào các bài toán khác. rMô rhình 

rBERT rđã rthành rcông rtrong rviệc rcải rthiện rnhững rcông rviệc rgần rđây rtrong rviệc rtìm rra 

rđại rdiện rcủa rtừ rtrong rkhông rgian rsố r(không rgian rmà rmáy rtính rcó rthể rhiểu rđược) 

rthông rqua rngữ rcảnh rcủa rnó. 

Với mục đích đưa những tiến bộ công nghệ vào phục vụ cho cuộc sống, 

chúng tôi xin chọn đề tài nghiên cứu “Phân loại câu hỏi pháp quy tiếng Việt sử 

dụng mô hình BERT”. Phân loại câu hỏi pháp quy tiếng Việt là bài toán phân loại 

câu hỏi về pháp luật thành các lĩnh vực pháp lý, được phân vào một số loại ví dụ 

như: Công chứng, Dân sự, Hôn nhan và gia đình, Quốc tịch Việt Nam, v.v. 

Luận văn thực hiện mô hình hóa bài toán dưới dạng một bài toán phân lớp đa 

nhãn. Trong đó mỗi câu hỏi có thể thuộc một hoặc nhiều lĩnh vực khác nhau. Luận 

văn thực hiện phân loại câu hỏi sử dụng cách tiếp cận học máy giám sát, cụ thể là sử 
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dụng một số mô hình truyền thống SVM và mô hình BERT[18, 6]. Kết quả thực 

nghiệm tốt nhất đạt được khi sử dụng mô hình BERT là 89,47% (độ đo F1). 

 Nội dung chính của luận văn được trình bày trong ba chương như sau: 

 Chƣơng 1: Giới thiệu bài toán phân loại câu hỏi pháp quy tiếng Việt : 

Trong chương này, luận văn giới thiệu bài toán phân loại câu hỏi, đặc điểm 

dữ liệu câu hỏi pháp quy, một số nghiên cứu liên quan, các phương pháp 

phân loại câu hỏi và kết luận chương. 

 Chƣơng 2: Phân loại câu hỏi pháp quy tiếng Việt sử dụng mô hình 

BERT : Trong chương 2, luận văn giới thiệu về bái toán phân loại đa nhãn 

câu hỏi tiếng Việt, giới thiệu một số mô hình học sâu, giới thiệu phương 

pháp BERT và trình bày mô hình phân loại câu hỏi pháp quy tiếng Việt sử 

dụng mô hình BERT. 

 Chƣơng 3: Thực nghiệm đánh giá : Chương này, luận văn trình bày tổng quan 

về kho ngữ liệu, cách thu thập, tiền xử lý, xây dựng tập nhãn và thống kê kho 

ngữ liệu; sử dụng các thư viện có sẵn cài đặt hệ thống phân loại câu hỏi và áp 

dụng phương pháp được đề xuất ở Chương 2; thực hiện huấn luyện hệ thống với 

bộ dữ liệu và tập nhãn đã xây dựng và tthống kê và đánh giá kết quả thực 

nghiệm. 

 

 



4 

 

CHƢƠNG 1: BÀI TOÁN PHÂN LOẠI CÂU HỎI 

Trong chương 1, luận văn trình bày cái nhìn tổng quan về bài toán phân loại 

câu hỏi, bao gồm giới thiệu cơ bản về bài toán phân loại câu hỏi; đặc điểm của dữ 

liệu câu hỏi pháp quy; các nghiên cứu liên quan về phân loại câu hỏi; các phương 

pháp phân loại câu hỏi. 

1.1 Giới thiệu bài toán phân loại câu hỏi 

Hệ thống hỏi đáp là một hệ thống đóng vai trò phổ biến trong việc tìm kiếm 

thông tin nhanh chóng, chính xác và hiệu quả. rNhiệm rvụ rcủa rnó rlà rđưa rra rcâu rtrả rlời 

rđầy rđủ rvà rchính rxác rứng rvới ryêu rcầu rmong rmuốn rcủa rngười rdùng rvà rcâu rtrả rlời rđược 

rthể rhiện rbằng rngôn rngữ rtự rnhiên. Một trong các yếu tố đóng vai trò quan trọng trong 

hệ thống hỏi đáp là phân loại câu hỏi. 

Trước khi tìm ra được câu trả lời cho câu hỏi, hệ thống cần phải xác định 

được câu hỏi đó thuộc loại nào, hỏi về cái gì. 

Ví dụ:  

 Câu hỏi “Ai là chủ tích nước Việt Nam năm 2010” là câu hỏi về 

“người” hay câu “Việt Nam có bao nhiêu người mặc bệnh covid-19” 

là câu hỏi về số lượng. 

 Câu hỏi “ uy   nh của pháp luật v  ngh a vụ tài   n của v  ch ng  ối 

với người thứ ba khi ly hôn?” là câu hỏi về “hôn nhân và gia  ình”. 

Xác rđịnh rđược rloại rcâu rhỏi rkhông rchỉ rcó rthể rthu rgọn rphạm rvi rđược rkhông rgian 

rtìm rkiếm rcần rtìm rcâu rtrả rlời, rnó rcòn rcó rthể rtìm rkiếm rchính rxác rcâu rtrả rlời rtrong rmột 

rtập rlớn rcác rứng rviên rtrả rlời. rNhư rở rví rdụ rtrên, rhệ rthống rtrả rlời rcó rthể rchỉ rquan rtâm 

rđến rcác rứng rviên rlà rtên rcác rthực rthể rlà r“người” rhay r“số rlư ng” rmà rkhông rcần rphải 

rkiểm rtra rtoàn rbộ rcác rđoạn rvăn rbản rđể rtìm rở rđâu rcó rthể rchứa rcâu rtrả rlời rhoặc rkhông. 

rVì rvậy, rphân rloại rcâu rhỏi rđóng rvai rtrò rquan rtrọng rtrong rhệ rthống rtrả rlời rtự rđộng. 

Bài toán phân loại câu hỏi thực chất có thể xem là bài toán phân lớp. Phân 

loại câu hỏi là việc gán các nhãn phân loại cho các câu hỏi dựa trên mức độ tương 

tự của câu hỏi đó so với các câu hỏi đã được gán nhãn trong tập huấn luyện. Nó ánh 

xạ một câu hỏi vào một chủ đề đã biết trong một tập hữu hạn các chủ đề dựa trên 
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các đặc trưng của câu hỏi. Phân loại câu hỏi[1] nhận đầu vào là câu hỏi dưới dạng 

ngôn ngữ tự nhiên của người dùng, đưa ra nhãn phân loại cho câu hỏi đó, xem câu 

hỏi đó thuộc loại nào. Việc phân loại câu hỏi thường được thể hiện bằng cách gán 

cho câu hỏi một nhãn có sẵn theo tập nhãn cho trước. 

Bài toán phân loại câu hỏi có thể được mô tả như sau: 

 Input:  

- Cho trước một các câu hỏi q. 

- Tập các chủ đề (phân loại) được định nghĩa               . 

 Tìm câu hỏi q thuộc chủ đề nào? 

Ví dụ: đối với tiếng Việt: “Cơ sở Học viện Công nghệ Bưu Chính Viễn 

Thông ở Hà Nội nằm ở đâu?” và tập nhãn đã có. 

 Output: 

- Nhãn    của câu hỏi     

Ví dụ: Địa điểm 

 Có rất nhiều kỹ thuật học máy và khái phá dữ liệu đã được áp dụng vào bài 

toán phân loại câu hỏi như: cây quyết định (decision tree)[19], Naïve Bayes[20], K-

láng giềng gần nhất (KNN)[21], mạng nơron (neural network)(như mạng thần kinh 

tích chập Convolutional Neural Networks (CNNs)[7], mạng nơ-ron hồi quy 

Recurrent Neural Network (RNN)[17],  v.v), v.v. 

1.2 Đặc điểm dữ liệu câu hỏi pháp quy 

Văn bản pháp quy là văn bản có các quy phạm pháp luật do các cơ quan quản 

lý nhà nước, ở trung ương, cơ quan quyền lực nhà nước, cơ quan quản lý nhà nước ở 

địa phương ban hành theo thẩm quyền lập quy của mình. Văn bản pháp quy có vai trò 

quan trọng trong cuộc sống. Muốn hỏi đáp một vấn đề pháp luật cần phải tra cứu tìm 

kiếm rất nhiều tài liệu văn bản pháp luật liên quan. Vì vậy, để giúp cho việc rút ngắn 

thời gian tìm kiếm thì cần phân loại câu hỏi pháp quy theo các lĩnh vực pháp luật. 

Câu hỏi pháp quy có đặc điểm ý hỏi có thể liên quan đến một hoặc nhiều điều 

luật. Thông thường, câu hỏi chỉ phân theo một nhãn nhất định, nhưng với câu hỏi 
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pháp quy thì một câu hỏi có thể có một hoặc nhiều hơn một nhãn do ý hỏi của câu hỏi 

có liên quan đến nhiều điều luật khác nhau mà không thể ghép chung làm một. 

Ví dụ: câu hỏi “Chi phí cho tổ chức công chứng với giao d ch v  quy n sử 

dụng  ất gắn li n với nhà ở?” có ý hỏi thuộc lĩnh vực “công chứng” và lĩnh vực 

“phí và lệ phí”. 

1.3 Một số nghiên cứu liên quan 

1.3.1 Một số nghiên cứu cho phân loại đa nhãn 

Nhóm nghiên cứu David Vilar, Maria Jose Castro và Emilio Sanchis[17] đã 

có nghiên cứu về phân loại đa nhãn sử dụng mô hình đa thức. Áp dụng các quy tắc 

phân loại đa nhãn, nhóm nghiên cứu đã xem xét nhiệm vụ phân loại văn bản. Trong 

đó, mỗi văn bản được gán một vectơ W chiều ứng với số lượng từ, trong đó W là 

kích thước của từ vựng. Biểu diễn này được gọi là túi của từ (bag-of-words). Nhóm 

nghiên cứu đã sử dụng phân loại Naive Bayes trong phần khởi tạo mô hình sự kiện 

đa thức của nó. 

Trong mô hình, họ đưa ra giả định rằng xác suất của sự kiện xảy ra (sự xuất 

hiện của từ) độc lập với ngữ cảnh và vị trí của từ trong văn bản mà nó xuất hiện, và 

do đó cách biểu diễn được chọn là phù hợp. Họ sử dụng phương pháp tiếp cận theo 

xác suất tích lũy sau bằng cách làm việc với xác suất thực sau để xử lý ngưỡng theo 

cách chính xác. Một khả năng để tính toán xác suất này theo cách có thể thống kê 

được số là đưa ra một phép toán tối đa trong quy tắc Bayes và sau đó đưa ra một hàm 

logarit và một hàm lũy thừa cho phép tính toán các xác suất một cách đáng tin cậy. 

Họ thực nghiệm đo hiệu quả các phương pháp theo thức tự tăng dần độ khó 

của nhiệm vụ. Trước tiên, họ xem xét vấn đề phân loại đơn nhãn đơn giản, tức là 

chỉ xem xét các mẫu có một nhãn lớp duy nhất. Họ nhận được tỷ lệ lỗi là 8,56% 

trong trường hợp này. Nếu họ đưa các mẫu không có nhãn vào để ước tính tốt hơn 

các thông số làm mịn, họ không nhận được bất kỳ sự cải thiện nào về tỷ lệ lỗi. 

Ngoài tỷ lệ lỗi, trong bài toán phân loại đa nhãn họ cũng tính đến độ đo 

precision/recall. 
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Kết quả về phân loại văn bản với kho ngữ liệu Reuters-21578 của họ cho 

thấy cách tiếp cận xác suất tích lũy sau thực hiện tốt hơn các bộ phân loại nhị phân 

được sử dụng rộng rãi nhất. 

1.3.2 Một số nghiên cứu cho phân loại câu hỏi tiếng Việt 

Hiện nay đã có rất nhiều nghiên cứu phân loại câu hỏi tiếng Việt và đạt được 

một số thành tựu nhất định. Điển hình là một số các nghiên cứu về học sâu đạt kết 

quả khá tốt như: 

Phân loại câu hỏi không thành thật[8] được xuất bản năm 2019 sử dụng kiến 

trúc mạng nơ-ron hồi quy Recurrent Neural Network (RNN) như một Long Short-

Term Memory (LSTM) và một Gated Recurrent Units (GRU). Họ sử dụng LSTM 

trên một vec-tơ từ được đào tạo để nắm bắt thông tin ngữ nghĩa và cú pháp. Việc sử 

dụng một vec-tơ từ được đào tạo trước cung cấp một số lợi thế. Một từ tương tự 

được nhóm lại với nhau. LSTM được sử dụng để tránh vấn đề vanishing gradient 

(gradient có giá trị nhỏ dần theo từng lớp khi thực hiện lan truyển ngược).  

Họ đã thực hiện nghiên cứu của mình bằng 7 bước: Bước 1: Khai thác dữ 

liệu. Bước 2: Mô tả dữ liệu. Phân tích dữ liệu được thực hiện bằng cách vẽ đồ thị và 

sử dụng pandas. Bước 3: Tiền xử lý dữ liệu. Bước 4: Word embedding. Họ thực 

hiện embedding layer như một sự kết hợp hai word embedding được đào tạo trước, 

GloVe, paragram, cùng với mạng nơ-ron. GloVe[9] là mô hình song tuyến tính với 

các mục tiêu bình phương nhỏ nhất có trọng số. Đào tạo mô hình này dựa trên quan 

sát đơn giản tỷ lệ của xác suất xảy ra đồng từ-từ. Paragram[10] là mô hình thành 

phần. Paragram mã hóa các chuỗi từ tùy ý thành một vectơ như Glove. Bước 5: Thử 

nghiệm với mô hình học giám sát. Họ thử nghiệm 3 thuật toán học giám sát: 

Multinomial Naïve Bayes, K-nearest, Logistic Regression. Bước 6: Thiết kế mạng 

nơ-ron. Họ sử dụng RNN để làm mô hình. RNN là một loại mạng thần kinh trong 

đó đầu ra từ bước trước được đưa vào làm đầu vào cho bước hiện tại. Mạng lưới nơ-

ron của họ bao gồm lớp đầu vào, 5 lớp ẩn và 1 lớp đầu ra. Lớp đầu vào bao gồm 65 

nút. Lớp đầu vào này được kết nối với lớp nhúng. Lớp nhúng này được sử dụng để 

tạo đại diện vec-tơ của các từ. Trọng lượng của lớp nhúng được khởi tạo bằng cách 
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ghép các phần nhúng của bên thứ ba (GloVe và paragram). Bước 7: Đào tạo mạng 

nơ-ron. Kết quả tốt nhất sử dụng mô hình RNN của họ là 69,13% với độ đo là F1. 

Nghiên cứu này cho kết quả thực nghiệm không quá tốt. 

Bên cạnh đó cũng có nghiên cứu về phân loại câu hỏi chuyên sâu sử dụng 

mạng thần kinh tích chập Convolutional Neural Networks (CNNs)[11] được xuất 

bản năm 2017. Ý tưởng chính của họ trong nghiên cứu này là mở rộng dựa trên 

công việc hiện có để tạo ra một CNN hai lớp đó là phân loại câu hỏi thành các danh 

mục chính và phụ của chúng. Vì đối số là các kết quả rất nhanh, thay vì tạo một 

mạng duy nhất có thể phân loại một ví dụ thành 50 lớp, họ tạo mạng riêng cho mỗi 

lớp chính và điều này giúp cung cấp cho lớp thứ cấp CNN một số thông tin trước về 

danh mục chính. Kiến trúc được đề xuất cho mạng nơ-ron tích chập bao gồm một 

lớp convolutional để học tìm hiểu một số bộ lọc để đạt được chiều cao nhất định. 

 Trong mạng này, họ lấy từ bigram đến pent-gram. Điều này giúp họ tìm hiểu 

ý định của câu hỏi ở một mức độ lớn hơn. Tiếp theo, họ đã thêm một lớp gộp k-max 

(Kalchbrenner et al., 2014)[12]. Họ đã sử dụng nhóm tối đa 2 cho mạng của mình 

để tích lũy thêm thông tin từ các bộ lọc tích chập. Sau đó, họ hợp nhất tất cả các đầu 

ra gộp chung này để tạo thành một lớp được kết nối đầy đủ. Các CNN có xu hướng 

hoạt động tốt hơn khi các lớp được kết nối đầy đủ hơn được thêm vào cuối trước khi 

lớp softmax đầu ra [13, 14]. Do đó, họ thêm hai lớp với các nút ẩn N và N / 2 với 

các tiếp tuyến hyperbol là các hàm kích hoạt của chúng. Dropout 0,5 đã được sử 

dụng trong hai lớp này để tránh quá mức trong khi đào tạo. Họ đang sử dụng hai 

tầng CNN để phân loại các câu hỏi ở các cấp độ khác nhau - chính và phụ. Các câu 

hỏi được phân loại thành các loại chính của chúng theo CNN cấp 1 được chuyển 

đến CNN intier 2 thích hợp để xác định danh mục phụ của chúng. Nghiên cứu của 

họ cho kết quả tốt nhất với độ đo Accuracy là 90.43% với câu hỏi chính và 76,52% 

với câu hỏi phụ. Nhận thấy rằng kết quả nghiên cứu của họ khá tốt. 

Hiện nay có ít nghiên cứu về phân loại câu hỏi pháp quy tiếng Việt. 

1.4 Các phƣơng pháp phân loại câu hỏi 

Hầu hết các cách tiếp cận bài toán phân loại câu hỏi thuộc 2 loại : tiếp cận 

dựa trên luật và tiếp cận dựa trên học máy. 

Tiếp rcận rdựa rtrên rluật[3] rlà rcách rtiếp rcận rđược rcho rlà rđơn rgiản rnhất rđể rphân rloại 

rcâu rhỏi. rTrong rcách rtiếp rcận rnày, rviệc rphân rloại rcâu rhỏi rdựa rvào rcác rluật rngữ rpháp rviết 
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rtay. Các luật này có được là do nghiên cứu và đề xuất từ các chuyên gia. rĐối rvới rcách 

rtiếp rcận rnày, rmột rloạt rcác rbiểu rthức rchính rquy r(regular rexpression) rđược rtạo rra rđể rso 

rkhớp rvới rcâu rhỏi rtừ rđó rquyết rđịnh rphân rloại rcủa rcâu rhỏi rvà rloại rcâu rtrả rlời. 

Tiếp rcận rdựa rtrên rhọc rmáy[3] rlà rcách rtiếp rcận rđược rsử rdụng rphổ rbiến rrộng rrãi 

rđể rgiải rquyết rbài rtoán rphân rloại rcâu rhỏi. rCách rtiếp rcận rnày rsẽ rthay rthế rcác rkiến rthức 

rchuyên rmôn rbằng rmột rtập rlớn rcác rcâu rhỏi rđược rgán rnhãn r(tập rdữ rliệu rmẫu). rSử rdụng 

rtập rnày, rmột rbộ rphân rlớp rsẽ rđược rhuấn rluyện rcó rgiám rsát.  

Cách tiếp cận dựa trên học máy chia làm hai nhóm là nhóm các phương pháp 

học máy truyền thống và nhóm các phương pháp sử dụng mạng nơ-ron (Neural 

NetWork). Nhóm các phương pháp học máy truyền thống thường được sử dụng như 

là tính xác suất Naïve Bayes, Maximum Entropy, cây quyết định (decision Tree), 

lân cận (Nearest-Neighbors), Máy Vector hỗ trợ (Support Vector machine - SVM), 

K-nearest neighbors (KNN), v.v. Cách tiếp cận bằng học máy đã giải quyết được 

các hạn chế trong cách tiếp cận dựa trên luật. 

1.4.1 Phương pháp học máy truyền thống 

Với các phương pháp học máy truyền thống như SVM, KNN, cây quyết 

định, v.v thì quá trình phân loại dữ liệu văn bản (document, câu) thường gồm hai 

giai đoạn sau: 

 Giai rđoạn rhuẩn rluyện: rGiai rđoạn rhuấn rluyện rnhận rđầu rvào rlà rtập rngữ rliệu 

rhuấn rluyện rgồm rcác rcâu rhỏi rđã rđược rgán rnhãn, rsau rkhi rxử rlý rtập rngữ rliệu 

rvà ráp rdụng rcác rthuật rtoán rhuấn rluyện rsẽ rcho rra rđầu rra rlà rmột rmô rhình 

rphân rloại. 

 

 

 

 

 

 

Hình 1-1 Mô hình giai đoạn huấn luyện [2] 

Ngữ liệu 

huấn luyện 
Tiền xử lý Vector hóa 

Trích chọn 

đặc trưng 

Thuật toán 

huấn luyện 

Mô hình 

phân loại 
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 Giai rđoạn rphân rlớp: rGiai rđoạn rphân rlớp rnhận rđầu rvào rlà rcâu rhỏi rcủa 

rngười rdùng rdưới rdạng rngôn rngữ rtự rnhiên, rsau rquá rtrình rtiền rxử rlý rvà ráp 

rdụng rmô rhình rphân rloại rsẽ rcho rra rnhãn rphân rloại rcủa rcâu rhỏi rđầu rvào. 

 

 

 

 

 

 

Hình 1-2 Mô hình giai đoạn phân lớp [2] 

 Mô hình SVM[3] 

Giải thuật máy vector hỗ trợ SVM ra đời từ lý thuyết học thống kê do Vapnik 

và Chervonenkis xây dựng năm 1995[4]. rĐây rlà rmột rgiải rthuật rphân rlớp rphổ rbiến, 

rcó rhiệu rquả rcao rvà rđã rđược ráp rdụng rnhiều rtrong rlĩnh rvực rkhai rphá rdữ rliệu rvà rnhận 

rdạng. 

Giải thuật SVM thuộc nhóm giải thuật học máy có giám sát và được sử dụng 

trong các bài toán phân lớp và hồi quy, chủ yếu là bài toán phân lớp. SVM là một 

thuật toán phân loại nhị phân nhận dữ liệu đầu vào và phân loại chúng thành hai loại 

khác nhau. rVới rmột rbộ rcác rdữ rliệu rhuấn rluyện rthuộc rhai rloại rcho rtrước, rthuật rtoán 

rhuấn rluyện rSVM rxây rdựng rmột rmô rhình rSVM rđể rphân rloại rcác rdữ rliệu rkhác rvào rhai 

rthể rloại rđó. 

Phương rpháp rnày rthực rhiện rphân rlớp rdựa rtrên rnguyên rlý rCực rtiểu rhóa rrủi rro 

rcó rcấu rtrúc rSRM r(Structural rRisk rMinimization) r[5], rđược rxem rlà rmột rtrong rcác 

rphương rpháp rphân rlớp rgiám rsát rkhông rtham rsố rtinh rvi. Các hàm công cụ của SVM 

cho phép tạo không gian chuyển đổi để xây dựng mặt phẳng phân lớp để phân chia 

các lớp ra thành các phần riêng biệt. 

SVM rcho rtrước rmột rtập rdữ rliệu rhuấn rluyện rbao rgồm rdữ rliệu rcùng rvới rnhãn 

rcủa rchúng rthuộc rcác rlớp rcho rtrước, rđược rbiểu rdiễn rtrong rkhông rgian rvector, rtrong rđó 

rmỗi rdữ rliệu rlà rmột rđiểm, rphương rpháp rnày rtìm rra rmột rsiêu rphẳng rquyết rđịnh rtốt rnhất 

Câu hỏi Tiền xử lý Vector hóa 

Trích chọn 

đặc trưng 
Sử dụng mô 

hình phân loại 

Nhãn cho 

câu hỏi 
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rcó rthể rchia rcác rđiểm rtrên rkhông rgian rnày rthành rhai rlớp rriêng rbiệt rtương rứng rlà rlớp 

r(+) rvà rlớp r(-). rChất rlượng rcủa rsiêu rphẳng rđược rquyết rđịnh rbởi rkhoảng rcách r(gọi rlà 

rbiên rhay rlề) rcủa rđiểm rdữ rliệu rgần rnhất rcủa rmỗi rlớp rđến rmặt rphẳng rnày. rKhi rđó, 

rkhoảng rcách rbiên rcàng rlớn rthì rmặt rphẳng rquyết rđịnh rcàng rtốt, rđồng rthời rviệc rphân 

rloại rcàng rchính rxác. 

Trong rnhiều rtrường rhợp, rkhông rthể rphân rchia rcác rlớp rdữ rliệu rmột rcách rtuyến 

rtính rtrong rmột rkhông rgian rban rđầu rđược rdùng rđể rmô rtả rmột rvấn rđề. rVì rvậy, rnhiều 

rkhi rcần rphải ránh rxạ rcác rđiểm rdữ rliệu rtrong rkhông rgian rban rđầu rvào rmột rkhông rgian 

rmới rnhiều rchiều rhơn, rđể rviệc rphân rtách rchúng rtrở rnên rdễ rdàng rhơn rtrong rkhông rgian 

rmới. 

Mục rđích rcủa rphương rpháp rSVM rlà rtìm rđược rkhoảng rcách rbiên rlớn rnhất, rđiều 

rnày rđược rmình rhọa rnhư rsau: 

 

Hình 1-3 Siêu phẳng phân chia dữ liệu học thành 2 lớp (+) và (-) với khoảng cách biên 

là lớn nhất. Các biên gần nhất (điểm đƣợc khoanh tròn) là các Support Vector[5] 

Đây là mô hình mạnh và chính xác nhất trong một số các mô hình nổi tiếng 

về phân lớp dữ liệu. 

1.4.2 Phương pháp sử dụng mạng nơ-ron 

Với phương pháp sử dụng mạng nơ-ron như LSTM, CNN, RNN, v.v thì quá 

trình phân loại dữ liệu văn bản cũng gồm hai giai đoạn: 

 Giai rđoạn rhuẩn rluyện: rGiai rđoạn rhuấn rluyện rnhận rđầu rvào rlà rtập rngữ rliệu 

rhuấn rluyện rgồm rcác rcâu rhỏi rđã rđược rgán rnhãn, rsau rkhi biểu diễn dữ liệu 

và đưa vào mạng nơ-ron rsẽ rcho rra rđầu rra rlà rmột rmô rhình rphân rloại. 
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Hình 1-4 Mô hình giai đoạn huấn luyện sử dụng mạng nơ-ron. 

 Giai đoạn phân lớp: rGiai rđoạn rphân rlớp rnhận rđầu rvào rlà rcâu rhỏi rcủa 

rngười rdùng rdưới rdạng rngôn rngữ rtự rnhiên, rsau rquá rtrình biểu diễn dữ liệu 

rvà ráp rdụng rmô rhình rphân rloại rsẽ rcho rra rnhãn rphân rloại rcủa rcâu rhỏi rđầu 

rvào. 

 

 

 

 

 

 

Hình 1-5 Mô hình giai đoạn phân lớp sử dụng mạng nơ-ron. 

 Mô hình LSTM[22] 

LSTM (Long short term memory) là mô hình có khả năng học các phụ thuộc 

dài hạn tức là có khả năng ghi nhớ thông tin quá khứ và trong khi dự đoán các giá 

trị tương lai. LSTM được giới thiệu bởi Hochreiter & Schmidhuber (1997), và sau 

đó đã được cải tiến và phổ biến rộng rãi. Mô hình này tương thích với nhiều bài 

toán, vì vậy nó được sử dụng rộng rãi trong nhiều ngành liên quan. 

LSTM rđược rthiết rkế rđể rgiải rquyết rđược rvấn rđề rphụ rthuộc rxa r(long-term 

rdependency). rViệc rghi rnhớ rthông rtin rtrong rsuốt rthời rgian rdài rlà rđặc rtính rmặc rđịnh 

rcủa rchúng, rchứ rta rkhông rcần rphải rhuấn rluyện rnó rđể rcó rthể rnhớ rđược. rTức rlà rngay rnội 

rtại rcủa rnó rđã rcó rthể rghi rnhớ rđược rmà rkhông rcần rbất rkì rcan rthiệp rnào. 

Ngữ liệu 

huấn luyện 

Biểu diễn 

dữ liệu 
Mạng nơ-ron 

Mô hình 

phân loại 

Câu hỏi Biểu diễn 

dữ liệu 

Sử dụng mô 

hình phân loại 

Nhãn cho 

câu hỏi 
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Chìa khóa của LSTM là trạng thái tế bào (cell state) - chính đường nằm 

ngang      đến    phía trên của sơ đồ hình vẽ, nó như một dạng bang chuyền. 

rTrạng rthái rtế rbào rsử rdụng rđể rlưu rtrữ rvà rlan rtruyền rcác rthông rtin rcó rích rtrong rmạng, 

rnó rtương rtự rnhư rmột rbộ rnhớ rcục rbộ rcủa rmạng. 

 

Hình 1-6 Tế bào trang thái LSTM giống nhƣ một băng chuyền [22] 

Mấu chốt của LSTM là trạng thái ô, đường ngang chạy dọc theo đỉnh của sơ 

đồ. Trạng thái tế bào giống như một băng chuyền. Nó chạy thẳng qua toàn bộ chuỗi, 

chỉ một vài tương tác tuyến tính nhỏ được thực hiện. Điều này làm cho thông tin ít 

có khả năng thay đổi trong suốt quá trình lan truyền. 

Cổng là một cách để cho thông tin đi qua. Một LSTM có 3 cổng để bảo vệ và 

điều khiển trạng thái tế bào. Mỗi cổng gồm một lớp mạng sigmoid và một toán tử 

nhân. Sigmoid có đầu ra là 0 và 1, thể hiện bao nhiêu thông tin sẽ được đưa qua 

cổng. 

Bước đầu tiên trong mô hình LSTM là việc quyết định thông tin nào sẽ được 

đưa đến trạng thái tế bào thông qua cổng. Quá trình này được thực hiện thông qua 

một lớp sigmoid gọi là "lớp cổng chặn" - cổng chặn với hai đầu vào là      và   , 

và cho đầu ra là một giá trị trong phạm vi [0, 1] cho mỗi đầu vào trạng thái ô     . 1 

tương đương với "lưu giữ thông tin", 0 tương đương với "xóa thông tin". 
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Hình 1-7 LSTM focus f [22] 

 Bước tiếp theo là xác định loại thông tin mới nào cần được lưu lại trong cell 

state. Ta có hai phần. Một là single sigmoid layer được gọi là “input gate layer” 

quyết định các giá trị nào cần được cập nhật. Tiếp theo, một 𝑡𝑎𝑛  layer tạo ra một 

vector với giá trị mới có thể đưa vào cell state,    được thêm vào trong ô trạng thái.  

 

Hình 1-8 LSTM focus I [22] 

Ở rbước rtiếp rtheo, rkết rhợp rhai rthành rphần rnày rlại rđể rcập rnhật rvào rcell rstate. 

Lúc cập nhật vào cell state cũ      vào cell state mới   . Tại bước này thực hiện 

nhân trạng thái cũ với   , để cần nhớ hoặc quên đi những gì trước đó hay không. 

Sau đó, bổ sung      ̃ . rĐây rlà rgiá rtrị rứng rviên rmới, rco rgiãn r(scale) rsố rlượng rgiá rtrị 

rmà rta rmuốn rcập rnhật rcho rmỗi rstate. 
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Hình 1-9 LSTM focus c [22]. 

Cuối rcùng, rcần rquyết rđịnh rxem rthông rtin routput rlà rgì. Output này cần dựa trên 

trạng thái của cell state, nhưng sẽ là giá trị được lọc bớt một số thông tin. Đầu tiên, 

chạy qua một single sigmoid layer để quyết định xem phần tử nào của cell state sẽ 

tác động đến output. rSau rđó, rta rsẽ rđẩy rcell rstate rđi rqua rmột rfunction rtanh rgiá rtrị 

rkhoảng r[-1, r1] rvà rnhân rvới rmột routput rsigmoid rgate, rđể rgiữ rlại rnhững rphần rta rmuốn 

routput rra rngoài. 

 

Hình 1-10 LSTM  focus o [22] 

 Mô hình BERT[23] 

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) được hiểu 

là một mô hình học trước hay còn gọi là pre-train model, học các vector đại diện 

theo ngữ cảnh hai chiều của từ, được sử dụng để chuyển sang các bài toán khác 

trong lĩnh vực xử lý ngôn ngữ tự nhiên. rBERT rđã rthành rcông rtrong rviệc rcải rthiện 

rnhững rcông rviệc rtrong rviệc rtìm rra rđại rdiện rcủa rtừ rtrong rkhông rgian rsố r(không rgian 

rmà rmáy rtính rcó rthể rhiểu rđược) rthông rqua rngữ rcảnh rcủa rnó. 
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Các kỹ thuật quen thuộc phổ biến như Word2vec, FastText hay Glove cũng 

tìm ra đại diện của từ thông qua ngữ cảnh chung của chúng. Tuy nhiên, những ngữ 

cảnh của các kỹ thuật này là đa dạng trong dữ liệu tự nhiên. Ví dụ các từ như "con 

chuột" có ngữ nghĩa khác nhau ở các ngữ cảnh khác nhau như "Con chuột máy tính 

này thật đẹp!" và "con chuột này to thật." Trong khi các mô hình như Word2vec, 

fastText tìm ra 1 vector đại diện cho mỗi từ dựa trên 1 tập ngữ liệu lớn nên không 

thể hiện được sự đa dạng của ngữ cảnh. Việc biểu diễn mỗi từ dựa trên các từ khác 

trong câu thành một đại diện sẽ mang lại kết quả ý nghĩa rất nhiều. Như trong ví dụ 

trên, ý nghĩa của từ “con chuột” sẽ được biểu diễn cụ thể dựa vào các từ phía trước 

hoặc sau nó trong câu. rNếu rđại rdiện rcủa rtừ r"con rchuột" rđược rxây rdựng rdựa rtrên 

rnhững rngữ rcảnh rcụ rthể rnày rthì rsẽ rcó rđược rbiểu rdiễn rtốt rhơn. 

Mô rhình rBERT rđã rtạo rcác rbiểu rdiễn rtheo rngữ rcảnh rdựa rtrên rcác rtừ rtrước rvà 

rsau rđó rđể rdẫn rđến rmột rmô rhình rngôn rngữ rvới rngữ rnghĩa rphong rphú rhơn. Điều này 

cho thấy mô hình BERT mở rộng khả năng của các phương pháp trước đây. 

 Các mô hình ngôn ngữ dựa trên LSTM (Long Short Term Memory) hai 

chiều đào tạo một mô hình ngôn ngữ tiêu chuẩn từ trái sang phải và cũng đào tạo 

một mô hình ngôn ngữ từ phải sang trái (đảo ngược) dự đoán các từ trước, các từ 

tiếp theo. Sự khác biệt quan trọng là không LSTM nào đưa cả hai mã thông báo 

trước và sau vào tài khoản cùng một lúc. 

Vì vậy, luận văn chọn mô hình BERT để thực hiện nghiên cứu lần này. 

1.5   Kết luận chƣơng 

Chương này đã giới thiệu tổng quan bài toán phân loại câu hỏi, nêu bật được 

đặc điểm của dữ liệu câu hỏi pháp quy, đưa ra được các nghiên cứu phân loại câu 

hỏi liên quan và giới thiệu được một số phương pháp phân loại câu hỏi. 
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CHƢƠNG 2: PHÂN LOẠI CÂU HỎI PHÁP QUY TIẾNG 

VIỆT SỬ DỤNG MÔ HÌNH BERT 

Trong chương này, luận văn giới thiệu bài toán phân loại đa nhãn câu hỏi 

tiếng Việt, giới thiệu một số mô hình học sâu, giới thiệu phương pháp BERT và 

trình bày mô hình phân loại câu hỏi pháp quy tiếng Việt sử dụng mô hình BERT. 

2.1 Bài toán phân loại đa nhãn câu hỏi tiếng Việt 

Phân loại đa nhãn (Multi label classification) đã thu hút nhiều sự chú ý, nhờ 

tính hữu dụng và tính toàn diện của nó trong các ứng dụng thế giới thực, trong đó 

các đối tượng có thể được đặc trưng bởi nhiều hơn một nhãn như trong cách tiếp 

cận truyền thống. 

Phân loại đa nhãn[15] là nhiệm vụ gán mỗi cá thể trong số các cá thể đã cho 

vào một tập hợp các lớp được xác định trước, trong một miền mà một cá thể có thể 

đồng thời thuộc một số lớp. Phân loại đa nhãn ngày càng nhận được sự chú ý và đã 

xuất hiện phổ biến trong nhiều lĩnh vực ứng dụng như phân loại web, đề xuất thẻ, 

dự đoán chức năng gen, chẩn đoán y tế và lập chỉ mục video (Elisseeff & Weston, 

2001; Rousu, Saunders, Szedmák, & Shawe-Taylor, 2006 ; Silla & Freitas, 2011; 

Trohidis, Tsoumakas, Kalliris, & Vlahavas, 2008; Tsoumakas, Katakis, & 

Vlahavas, 2010; Zhang & Zhou, 2007). 

Bài toán phân loại đa nhãn là bài toán phân loại mà mục tiêu cho một mẫu 

suy nhất từ tập dữ liệu là danh sách n nhãn nhị phân riêng biệt. 

Trong phân loại nhiều lớp, mỗi mẫu được gán cho một và chỉ một nhãn, tức 

mỗi mẫu chỉ có thể thuộc một trong các lớp C. Trong trường hợp đa nhãn, mỗi mẫu 

có thể thuộc một hoặc nhiều loại. 

Bài toán phân loại câu hỏi đa nhãn có thể được mô tả như sau: 

 Input: 

- Cho trước một câu hỏi tiếng Việt Q. 

- Tập các nhãn (phân loại) được định nghĩa                 

 Tìm Q thuộc những nhãn nào? 
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Ví dụ: Câu hỏi “H   ơ  ăng ký thay  ổi tên của bên nhận thế chấp?” và tập 

nhãn {“Công chứng”, ”Dân sự”, ”Tổ chức chính phủ”, ”Bảo hiểm”, ”Cư 

trú”, “Nuôi con nuôi”, “Thi hành án”, “Quản lý, sử dụng”, “Hôn nhân và gia 

đình”, “Quốc tịch Việt Nam”, “Đầu tư”, “Ban hành văn bản quy phạm pháp 

luật”, “Bảo vệ môi trường”, “Xây dựng”, “Tổ chức cơ quan, chính quyền”, 

“Tố tụng”, “Công dân”, “Quốc phòng”, “Hình sự”, “Giao thông đường bộ”, 

“Thuế”, ”Đất đai”, ”Đấu giá tài sản”, ”Phòng, chống ma túy”, ”Cán bộ, công 

chức, viên chức”, ”Khiếu nại, tố cáo”, ”Kinh tế”, ”Xử lý vi phạm hành 

chính”, ”Phí và lệ phí”, ”Lao động”, ”Nhà ở”, ”Lý lịch tư pháp”, ”Trách 

nhiệm bồi thường của Nhà nước”, ”Giám định tư pháp”} 

 Output: 

- Tập nhãn {  } của câu hỏi Q. 

Ví dụ: Câu hỏi ở input phía trên có nhãn là: {Dân sự, Đất đai}. 

Cách tiếp cận phổ biến để phân loại đa nhãn dựa trên việc chuyển đổi bài 

toán thành một hoặc nhiều cách phân loại đơn nhãn. Phương pháp biến đổi đơn giản 

nhất là liên quan nhị phân bao gồm các bộ phân loại khác nhau cho các nhãn khác 

nhau. Nói cách khác, bài toán ban đầu được chuyển thành n phân loại đơn nhãn hai 

lớp, trong đó n là số nhãn có thể có. Một trong những nhược điểm lớn của phân loại 

nhị phân là nó có thể loại trừ sự phụ thuộc giữa các nhãn. 

2.2 Giải pháp cho bài toán phân loại đa nhãn 

Luận văn mô hình hóa bài toán phân loại đa nhãn dưới dạng bài toán phân 

lớp. Đầu vào là câu hỏi, đầu ra là các nhãn thuộc vào tập nhãn đã có. 

Có hai cách giải quyết cho bài toán phân loại đa nhãn đó là: 

 Xây dựng nhiều bộ phân loại nhị phân. Mỗi bước một nhãn thì có một 

bộ phân loại nhị phân và kiểm tra Yes/No nó có thuộc vào lớp đấy 

không. 

 Xây dựng bộ phân loại đa nhãn. 
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2.2.1 Giải pháp theo phân loại nhị phân 

 Luận văn xây dựng 34 bộ phân loại nhị phân. Mục đích của bộ phân loại nhị 

phân là xác định xem câu hỏi đó có chứa nhãn thuộc loại đó hay không. Mỗi bộ 

phân loại nhị phân có một nhãn. Cần xác định nhãn cho một câu hỏi mới thì luận 

văn cho chạy qua 34 bộ phân loại. Cái nào trả lời Yes thì nó là nhãn cho câu hỏi đó. 

 

 

 

 

 

  

 

 

Hình 2-1 Mô hinh giải pháp phân loại theo phân loại nhị phân 

 Ví dụ: 

 Câu hỏi: “Tr  lại xe ô tô vi phạm giao thông gây chết người cho chủ sở 

hữu khi nào?” 

 Tổng hợp phân loại nhị phân của câu hỏi sau khi chạy qua 34 bộ phân 

loại như sau: 

Nhãn Trả lời 

Công chứng 0 

Dân sự 0 

Tổ chức chính phủ 0 

Bảo hiểm 0 

Cư trú 0 

Input 

Nhãn 1 

Nhãn 34 

Nhãn 2 

Yes/No 

Yes/No 

Yes/No 

Tổng hợp Tập nhãn 

… … 
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Nuôi con nuôi 0 

Thi hành án 0 

Quản lý, sử dụng 0 

Hôn nhân và gia đình 0 

Quốc tịch Việt Nam 0 

Đầu tư 0 

Ban hành văn bản quy phạm pháp luật 0 

Bảo vệ môi trường 0 

Xây dựng 0 

Tổ chức cơ quan, chính quyền 0 

Tố tụng 1 

Công dân 0 

Quốc phòng 0 

Hình sự 1 

Giao thông đường bộ 0 

Thuế 0 

Đất đai 0 

Đấu giá tài sản 0 

Phòng, chống ma túy 0 
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Cán bộ, công chức, viên chức 0 

Khiếu nại, tố cáo 0 

Kinh tế 0 

Xử lý vi phạm hành chính 0 

Phí và lệ phí 0 

Lao động 0 

Nhà ở 0 

Lý lịch tư pháp 0 

Trách nhiệm bồi thường của Nhà nước 0 

Giám định tư pháp 0 

 Câu hỏi có nhãn là {Tố tụng, Hình sự}. 

2.2.2 Giải pháp theo phân loại đa nhãn 

Luận văn xây dựng bộ phân lớp 34 nhãn. Để xác định nhãn cho một câu hỏi 

mới thì luận văn cho chạy một lần phân lớp lấy xác suất rồi so sánh các xác suất đó 

với ngưỡng (chọn ngưỡng là 0.5). Lớp nào có xác suất lớn hơn hoặc bằng ngưỡng 

thì nó là nhãn cho câu hỏi đó. Nếu trong trường hợp các lớp đều có xác suất nhỏ 

hơn ngưỡng thì coi đó là bài toán phân loại đa lớp, chọn lớp có xác suất lớn nhất là 

nhãn của câu hỏi đó. 
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Hình 2-2 Mô hình giải pháp phân loại theo phân loại đa nhãn 

Ví dụ:  

 Câu hỏi: “Tr  lại xe ô tô vi phạm giao thông gây chết người cho chủ 

sở hữu khi nào?” 

 Xác suất các nhãn của câu hỏi sau khi chạy qua bộ phân lớp 34 nhãn 

như sau: 

Nhãn Xác suất 

Công chứng 0,01 

Dân sự 0,02 

Tổ chức chính phủ 0,01 

Bảo hiểm 0,01 

Cư trú 0,01 

Nuôi con nuôi 0,01 

Thi hành án 0,01 

Quản lý, sử dụng 0,01 

Hôn nhân và gia đình 0 

Input Bộ phân loại 

Xác suất nhãn 1 

Xác suất nhãn 2 

Xác suất nhãn 34 

Tổng hợp Tập nhãn 

… 
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Quốc tịch Việt Nam 0 

Đầu tư 0,01 

Ban hành văn bản quy phạm pháp luật 0,01 

Bảo vệ môi trường 0 

Xây dựng 0 

Tổ chức cơ quan, chính quyền 0 

Tố tụng 0,51 

Công dân 0,01 

Quốc phòng 0 

Hình sự 0,96 

Giao thông đường bộ 0,01 

Thuế 0,01 

Đất đai 0,01 

Đấu giá tài sản 0 

Phòng, chống ma túy 0 

Cán bộ, công chức, viên chức 0 

Khiếu nại, tố cáo 0 

Kinh tế 0,01 

Xử lý vi phạm hành chính 0,01 
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Phí và lệ phí 0 

Lao động 0 

Nhà ở 0,01 

Lý lịch tư pháp 0 

Trách nhiệm bồi thường của Nhà nước 0 

Giám định tư pháp 0 

 

 Nhãn của câu hỏi là {Tố tụng, Hình sự}. 

Vấn đề còn lại bây giờ là quy về bài toán xây dựng các bộ phân lớp. Có 

nhiều mô hình để xây dựng các bộ phân lớp, một số mô hình sẽ được trình bày ở 

mục tiếp theo. 

2.3 Một số mô hình học sâu 

2.3.1   Mô hình mạng nơ-ron hồi quy (RNN - Recurrent Neural Network) 

RNN[24] là một chuỗi các khối mạng nơ-ron được liên kết với nhau như một 

chuỗi. Mỗi một khối sẽ chuyển tin nhắn đến khối tiếp theo. RNN coi dữ liệu đầu 

vào là một chuỗi (sequence) liên tục, nối tiếp nhau theo thứ tự thời gian. Ví dụ như 

một đoạn text có thể được coi là một chuỗi các từ vựng (words) hoặc là một chuỗi 

các ký tự (character). Tại thời điểm t, với dữ liệu đầu vào xt ta có kết quả đầu ra là 

  . Tuy nhiên, khác với mạng Feed Forward Network,    lại được sử dụng là đầu 

vào để tính kết quả đầu ra cho thời điểm (t+1). Điều này cho phép RNN có thể lưu 

trữ và truyền thông tin đến thời điểm tiếp theo. Mô hình hoạt động của RNN có thể 

được mô tả trong hình dưới đây: 
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Hình 2-3 Mô hình một mạng nơ-ron hồi quy[24] 

RNN chỉ sử dụng một mạng nơ-ron duy nhất để tính giá trị đầu ra của từng 

timestep. Do đó các đầu ra khi trở thành đầu vào sẽ được nhân với cùng một ma 

trận trọng số. Đây cũng chính là lý do tại sao có từ Recurrent trong tên của RNN. 

Recurrent có nghĩa là mô hình sẽ thực hiện các phép tính toán giống hệt nhau cho 

từng phần tử của chuỗi dữ liệu đầu vào và kết quả đầu ra sẽ phụ thuộc vào kết quả 

của các tính toán ở phần trước. 

Như vậy, có thể hiểu một cách đơn giản rằng RNN là một mô hình mạng nơ-

ron có “bộ nhớ” để lưu trữ thông tin của phần xử lý trước đó. Về mặt lý thuyết thì 

RNN có thể xử lý và lưu trữ thông tin của một chuỗi dữ liệu với độ dài bất kỳ. Tuy 

nhiên trong thực tế thì RNN chỉ tỏ ra hiệu quả với chuỗi dữ liệu có độ dài không 

quá lớn (short-term memory hay còn gọi là long-term dependency problem). 

Nguyên nhân của vấn đề này là do vanishing gradient problem (gradient có giá trị 

nhỏ dần theo từng lớp khi thực hiện lan truyển ngược). Khi gradient trở nên rất nhỏ 

(có giá trị gần bằng 0) thì giá trị của ma trận trọng số sẽ không được cập nhật thêm 

và do đó mạng Neuron sẽ dừng việc học tại lớp này. Đây cũng chính là lý do khiến 

cho RNN không thể lưu trữ thông tin của các timesteps đầu tiên trong một chuỗi dữ 

liệu có độ dài lớn. 

Quan sát về nhược điểm của RNN, nhận thấy kiến trúc này không hề có cơ 

chế lọc những thông tin không cần thiết. Bộ nhớ của kiến trúc có hạn, nếu lưu tất cả 

những chi tiết không cần thiết thì sẽ dẫn đến quá tải, từ đó quên những thứ ở xa 
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trong quá khứ. Từ suy nghĩ đó, người ta phát triển các kiến trúc để khắc phục các 

nhược điểm của RNN là LSTM (Long Short-Term Memory) và GRU (Gated 

Recurrent Units) với việc sử dụng cơ chế “cổng” nhằm bổ sung thông tin mới và 

loại bỏ thông tin không cần thiết từ “bộ nhớ”, từ đó giúp tăng khả năng lưu trữ 

thông tin quan trọng của RNN. 

LSTM và GRU đều có nguyên tắc hoạt động giống như Vanilla RNN, tuy 

nhiên điểm khác nhau cơ bản giữa chúng là về cấu trúc của các Cell. Cấu trúc này 

được mô tả như hình dưới đây: 

 

Hình 2-4 Vanilla RNN, LSTM, GRU[24] 

Trong Vanilla RNN chỉ sử dụng tanh function với dữ liệu đầu vào là Current 

input (  ) và thông tin lưu trữ từ timestep trước (Hidden state     ). Tuy nhiên trong 

LSTM và GRU, sử dụng kết hợp tanh và sigmoid function cùng với các thuật toán để 

quyết định thông tin nào nên được lưu trữ và thông tin nào nên được loại bỏ. 

Ứng dụng trong bài toán phân lớp 

Việc giải bài toán phân loại sẽ bao gồm việc giải quyết một chuỗi các bài toán 

nhỏ hơn. Chuỗi các bài toán nhỏ hơn này được gọi là pipline của mô hình học máy. 
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Phân loại văn bản sử dụng mô hình mạng RNN gồm các bước sau: 

 

 

 

 

 

Hình 2-5 Các bƣớc của bài toán phân loại văn bản sử dụng mạng nơ-ron RNN. 

 Tiền xử lý kho ngữ liệu. 

 Xây dựng model vector hóa bằng Word2vec cho tập ngữ liệu văn bản 

đã được tiền xử lý. Mô hình Word2vec bản chất là việc huấn luyện 

một mạng nơ-ron nhân tạo - Artificial Neural Network (ANN) với 

một lớp ẩn. Các cặp từ được tách theo skip-gram và dựa trên xác suất 

để tính độ tương quan giữa các từ. 

 Word embedding sử dụng mô hình kết quả của Word2vec để vector 

từng câu trong tập ngữ liệu. 

 Áp dụng mạng nơ-ron RNN để giải quyết bài toán bao gồm các bước 

nhờ: Xây dựng model RNN, huấn luyện model RNN, kiểm tra model 

RNN. 

2.3.2  Mô hình mạng nơ-ron tích chập (Convolutional Neural Network – 

CNN) 

Mạng rCNN[25] rlà rmột rtập rhợp rcác rlớp rConvolution rchồng rlên rnhau rvà rsử 

rdụng rcác rhàm rnonlinear ractivation rnhư rReLU rvà rtanh rđể rkích rhoạt rcác rtrọng rsố rtrong 

rcác rnode. rMỗi rmột rlớp rsau rkhi rthông rqua rcác rhàm rkích rhoạt rsẽ rtạo rra rcác rthông rtin 

rtrừu rtượng rhơn rcho rcác rlớp rtiếp rtheo. 

CNN đơn giản là một chuỗi các lớp và mỗi lớp của ConvNet chuyển đổi một 

lượng kích hoạt thành một lượng kích hoạt khác thông qua một chức năng có thể 

Tiền xử lý Xây dựng model 

vector hóa bằng 

worrd2vec 

Word 

embedding 

Xây dựng 

model LSTM 

Huấn luyện 

model 

Kiểm tra 

model 
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phân biệt. CNN sử dụng ba loại lớp chính để xây dựng kiến trúc: Lớp Convolutions 

(Convolutional Layer), Lớp tổng hợp (Poolong Layer) và Lớp được kết nối đầy đủ 

(Fully-Connected Layer) (chính xác như được thấy trong các Mạng thần kinh thông 

thường). Các lớp này sẽ được xếp chồng để tạo thành một kiến trúc CNN đầy đủ. 

 

Hình 2-6 Bên trái: Mạng nơ-ron ba lớp thông thƣớng. Bên phải: Một CNN sắp xếp 

theo nơ-ron của nó theo ba chiều (chiều rộng, chiều cao, chiều sâu)[28] 

Mỗi lớp của CNN chuyển đổi khối lượng đầu vào 3D thành khối lượng đầu 

ra 3D của các kích hoạt nơ-ron. Trong hình vẽ trên, lớp đầu vào màu đỏ giữ hình 

ảnh, vì vậy chiều rộng và chiều cao của nó sẽ là kích thước của hình ảnh và chiều 

sâu sẽ là 3 (Đỏ, Xanh lục, Xanh lam).  

Mỗi rmột rlớp rsau rkhi rthông rqua rcác rhàm rkích rhoạt rsẽ rtạo rra rcác rthông rtin rtrừu 

rtượng rhơn rcho rcác rlớp rtiếp rtheo. rTrong rmô rhình rmạng rtruyền rngược r(feedforward 

rneural rnetwork) rthì rmỗi rneural rđầu rvào r(input rnode) rcho rmỗi rneural rđầu rra rtrong rcác 

rlớp rtiếp rtheo. 

Mô rhình rnày rgọi rlà rmạng rkết rnối rđầy rđủ r(fully rconnected rlayer) rhay rmạng 

rtoàn rvẹn r(affine rlayer). rCòn rtrong rmô rhình rCNNs rthì rngược rlại. rCác rlayer rliên rkết 

rđược rvới rnhau rthông rqua rcơ rchế rconvolution. 

Layer rtiếp rtheo rlà rkết rquả rconvolution rtừ rlayer rtrước rđó, rnhờ rvậy rmà rcó rđược 

rcác rkết rnối rcục rbộ. rNhư rvậy rmỗi rneuron rở rlớp rkế rtiếp rsinh rra rtừ rkết rquả rcủa rfilter ráp 

rđặt rlên rmột rvùng rảnh rcục rbộ rcủa rneuron rtrước rđó. 

Mỗi rmột rlớp rđược rsử rdụng rcác rfilter rkhác rnhau rthông rthường rcó rhàng rtrăm 

rhàng rnghìn rfilter rnhư rvậy rvà rkết rhợp rkết rquả rcủa rchúng rlại. rNgoài rra rcó rmột rsố rlayer 



29 

 

rkhác rnhư rpooling/subsampling rlayer rdùng rđể rchắt rlọc rlại rcác rthông rtin rhữu rích rhơn 

r(loại rbỏ rcác rthông rtin rnhiễu). 

Trong rquá rtrình rhuấn rluyện rmạng r(traning) rCNN rtự rđộng rhọc rcác rgiá rtrị rqua 

rcác rlớp rfilter rdựa rvào rcách rthức rmà rbạn rthực rhiện. 

Trong mô hình CNN có 2 khía cạnh cần quan tâm là tính bất biến (Location 

Invariance) và tính kết hợp (Compositionality). rVới rcùng rmột rđối rtượng, rnếu rđối 

rtượng rnày rđược rchiếu rtheo rcác rgốc rđộ rkhác rnhau r(translation, rrotation, rscaling) rthì 

rđộ rchính rxác rcủa rthuật rtoán rsẽ rbị rảnh rhưởng rđáng rkể. 

Pooling rlayer rsẽ rcho rbạn rtính rbất rbiến rđối rvới rphép rdịch rchuyển r(translation), 

rphép rquay r(rotation) rvà rphép rco rgiãn r(scaling). rTính rkết rhợp rcục rbộ rcho rta rcác rcấp 

rđộ rbiểu rdiễn rthông rtin rtừ rmức rđộ rthấp rđến rmức rđộ rcao rvà rtrừu rtượng rhơn rthông rqua 

rconvolution rtừ rcác rfilter. 

Thông thường, định kỳ chèn một lớp Pooling vào giữa các lớp chuyển đổi 

liên tiếp trong kiến trúc CNN. Chức năng của nó là giảm dần kích thước không gian 

của biểu diễn để giảm lượng tham số và tính toán trong mạng, và do đó cũng kiểm 

soát việc trang bị quá mức. Lớp Pooling hoạt động độc lập trên mọi lát cắt sâu của 

đầu vào và thay đổi kích thước của nó theo không gian, sử dụng phép toán MAX. 

Lớp fully connected được kết nối đầy đủ có kết nối đầy đủ với tất cả các hoạt 

động trong lớp trước đó, như được thấy trong các Mạng nơ-ron thông thường. Do 

đó, kích hoạt của chúng có thể được tính bằng phép nhân ma trận theo sau là phần 

bù lệch.  

Đó rlà rlý rdo rtại rsao rCNNs rcho rra rmô rhình rvới rđộ rchính rxác rrất rcao. rCũng rgiống 

rnhư rcách rcon rngười rnhận rbiết rcác rvật rthể rtrong rtự rnhiên. 

Ứng dụng trong bài toán phân lớp 

Trong bài toán phân lớp văn bản, mô hình CNN sử dụng bộ lọc có các kích 

thước khác nhau và mỗi kích thước có 2 bộ lọc khác nhau. Các bộ lọc thực hiện 

nhân tích chập (convolution) lên ma trận của câu văn bản đầu vào và mỗi bộ lọc tạo 

ra một map lưu trữ các đặc trưng (featues map). Các map đặc trưng này từng map 
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qua sẽ đi qua 1-max pooling. Tức là giá trị lớn nhất trong mỗi map đặc trưng sẽ 

được lưu lại. 

Do vậy, một vector có một phần tử được tạo ra ở mỗi map đặc trưng. Sau đó, 

các giá trị này được nối lại với nhau tạo nên lớp áp chót. Và cuối cùng, kết quả này 

đi qua một hàm softmax và nhận được là vector đặc trưng và dùng nó để dự đoán 

nhãn cho văn bản. 

 

Hình 2-7 Kiến trúc mô hình CNN dùng trong phân loại văn bản[28] 
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Trong ví dụ mô hình kiến trúc trên, mô hình sử dụng ba bộ lọc với các kích 

thước khác nhau: 2, 3, 4. Do vậy sẽ có 6 map đặc trưng. 

 Các bước phân loại văn bản sử dụng mô hình CNN được mô tả như sau: 

 Văn bản được tiền xử lý tách từ. Kích thước ma trận của cả câu văn phụ 

thuộc vào số lượng từ và số chiều của word vector (bằng số lượng từ x số 

chiều word vector). 

 Câu văn sau khi được biểu diễn dưới dạng ma trận sẽ được đưa vào bộ lọc 

(filters). Một tính chất mong muốn của thuật toán CNN trong phân loại văn 

bản là giữ được chuỗi từ liên tiếp. Do vậy, cần cố định số chiều của bộ lọc 

cho phù hợp với số chiều của từ. Filters ở đây không phải là bộ lọc để lọc bỏ 

các phần tử khỏi ma trận bị lọc. 

 Features map: trong bước này bộ lọc nhân tích chập tạo ra một map lưu trữ 

các đặc trưng. 

 Để đưa ma trận đặc trưng về kích thước như nhau hoặc trong nhiều trường 

hợp chỉ muốn giữ lại các đặc trưng tiêu biểu có thể sử dụng max-pooling để 

lấy ra các giá trị lớn nhất trong map đặc trưng. Điều này giúp giảm chiều dữ 

liệu, tăng tốc độ tính toán. 

 #concat1max thực hiện việc kết hợp tất cả các đặc trưng ở bước trước lại. 

Đưa ra một vector đặc trưng cuối cùng để đưa vào fully-connected. Sau khi 

áp dụng 1-max pooling, đã có những vector có kích thước cố định. Vector cố 

định kích thước này sau đó được đưa vào một hàm softmax (lớp fully-

connected) để giải quyết việc phân loại. 

2.4 Giới thiệu phƣơng pháp BERT 

BERT[26](Bidirectional Encoder Representations from Transformers) (tạm 

dịch: Mô hình mã hóa hai chiều dữ liệu từ các khối Transformer), là một phương 

pháp kỹ thuật được xây dựng dựa trên mô hình mạng mô phỏng theo hệ thống nơ-

ron thần kinh của con người (neural network) dùng để đào tạo trước (pre-train) quá 
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trình xử lý ngôn ngữ tự nhiên. Nói một cách đơn giản, thì nó có thể được sử dụng để 

giúp Google phân biệt rõ hơn ngữ cảnh của các từ xuất hiện trong truy vấn tìm 

kiếm. 

Ví dụ, trong các cụm từ “nine to five” (từ 9 giờ sáng đến 5 giờ chiều) và “a 

quarter to five” (5 giờ kém 15 phút) thì từ “to” có hai ý nghĩa khác nhau, sự khác 

biệt này có thể rõ ràng đối với con người chúng ta nhưng không phải đối với các 

máy tìm kiếm. BERT được thiết kế để phân biệt những sắc thái ngữ nghĩa như thế, 

từ đó giúp đưa ra những kết quả phù hợp và có liên quan hơn. 

 Điểm đột phá của BERT nằm ở khả năng huấn luyện các mô hình ngôn ngữ 

dựa trên toàn bộ tổ hợp các từ trong một câu hoặc truy vấn (huấn luyện hai chiều), 

thay vì cách thức huấn luyện truyền thống dựa trên thứ tự xuất hiện của các từ (từ 

trái qua phải hoặc kết hợp giữa trái qua phải và phải qua trái). BERT cho phép mô 

hình ngôn ngữ học về ngữ cảnh của từ vựng dựa trên các từ xung quanh nó, thay vì 

chỉ dựa vào từ ngữ đứng trước hoặc ngay sau nó. 

Google gọi BERT là công nghệ “có tính hai chiều rất sâu” bởi vì sự diễn giải 

ngữ cảnh của các từ bắt đầu từ “tầng đáy thấp nhất trong một mạng lưới neural 

network gồm rất nhiều tầng”. 

Kiến trúc mô hình BERT là một bộ mã hóa Transformer hai chiều 

(bidirectional Transformer encoder). Việc sử dụng Transformer không có gì đáng 

ngạc nhiên vì đây là một xu hướng gần đây do tính hiệu quả và hiệu suất vượt trội 

của huấn luyện Transformers trong việc phát hiện các phụ thuộc với khoảng cách xa 

(long-distance dependencies) so với kiến trúc Recurrent neural network. Trong khi 

đó, bộ mã hóa hai chiều (bidirectional encoder) là một tính năng nổi bật giúp phân 

biệt BERT với OpenAI GPT (sử dụng từ trái sang phải Transformer) và ELMo (kết 

hợp giữa huấn luyện từ trái sang phải và một mạng riêng rẽ phải sang trái LSTM). 
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Hình 2-8 Kiến trúc của mô hình BERT [26] 

Sử dụng bộ mã hóa Transformer được tiền huấn luyện, BERT có thể biểu 

diễn bất kỳ token nào dựa trên ngữ cảnh hai chiều của nó. Trong quá trình học có 

giám sát trên các tác vụ xuôi dòng, BERT tương tự như GPT ở hai khía cạnh. Đầu 

tiên, các biểu diễn BERT sẽ được truyền vào một tầng đầu ra được bổ sung, với 

những thay đổi tối thiểu tới kiến trúc mô hình tùy thuộc vào bản chất của tác vụ, 

chẳng hạn như dự đoán cho mỗi token hay dự đoán cho toàn bộ chuỗi. Thứ hai, tất 

cả các tham số của bộ mã hóa Transformer đã tiền huấn luyện đều được tinh chỉnh, 

trong khi tầng đầu ra bổ sung sẽ được huấn luyện từ đầu. 

2.5 Mô hình phân loại câu hỏi pháp quy tiếng Việt sử dụng mô hình 

BERT 

Tổng quan phương pháp của luận văn bao gồm hai giai đoạn chính. Giai đoạn 

đầu tiên là huấn luyện trên mô hình huấn luyện trước sử dụng mô hình BERT. Sau đó, 

luận văn dùng mô hình BERT được huấn luyện ở giai đoạn trước để đưa vào mô hình 

học có giám sát tạo một model để đào tạo đánh giá và dự đoán nhiệm vụ phân loại đa 

nhãn. 

2.5.1 Biểu diễn đầu vào 

Đầu rvào rcó rthể rlà rbiểu rdiễn rcủa rmột rcâu rvăn rbản rđơn rhoặc rmột rcặp rcâu rvăn 

rbản (ví rdụ: r[Câu rhỏi, rcâu rtrả rlời]) rđược rđặt rthành r1 rchuỗi rtạo rbởi rcác rtừ. 
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Chuỗi đầu vào BERT biểu diễn một cách tường minh cả văn bản đơn và cặp 

văn bản. Với văn bản đơn, chuỗi đầu vào BERT là sự ghép nối của token phân loại 

đặc biệt “<cls>”, token của chuỗi văn bản, và token phân tách đặc biệt “<sep>”. Với 

cặp văn bản, chuỗi đầu vào BERT là sự ghép nối của “<cls>”, token của chuỗi văn 

bản đầu, “<sep>”, token của chuỗi văn bản thứ hai, và “<sep>”. Ta sẽ phân biệt 

nhất quán thuật ngữ “chuỗi đầu vào BERT” với các kiểu “chuỗi” khác. Chẳng hạn, 

một chuỗi đầu vào BERT có thể bao gồm cả một chuỗi văn bản hoặc hai chuỗi văn 

bản. 

Khi rcó rmột rchuỗi rđầu rvào rcụ rthể, rbiểu rdiễn rđầu rvào rđược rxây rdựng rbằng rcách 

rtính rtổng rcác rtoken rđó rvới rvector rphân rđoạn rvà rvị rtrí rtương rứng rcủa rcác rtừ rtrong 

rchuỗi. 

Cho rdễ rhình rdung, rbiểu rdiễn rđầu rvào rđược rtrực rquan rhóa rtrong rhình rdưới rđây: 

 

Hình 2-9 Mô hình đại diện đầu vào của BERT [26]. 

Token rđầu rtiên rcho rmỗi rchuỗi rđược rmặc rđịnh rlà rmột rtoken rđặc rbiệt rcó rgiá rtrị 

rlà r[CLS]. rĐầu rra rcủa rTransformer r(hidden rstate rcuối rcùng) rtương rứng rvới rtoken rnày 

rsẽ rđược rsử rdụng rđể rđại rdiện rcho rcả rcâu rtrong rcác rnhiệm rvụ rphân rloại. rNếu rkhông 

rtrong rcác rnhiệm rvụ rphân rloại, rvector rnày rđược rbỏ rqua. 

Trong rtrường rhợp rcác rcặp rcâu rđược rgộp rlại rvới rnhau rthành rmột rchuỗi rduy 

rnhất, rchúng rta rphân rbiệt rcác rcâu rtheo r2 rcách. rĐầu rtiên, rchúng rta rtách rchúng rbởi rmột 

rtoken rđặc rbiệt r[SEP]. rThứ rhai, rchúng rta rthêm rmột rsegment rembedding rcho rcâu rA rvà 

rmột rsegment rembedding rkhác rcho rcâu rB rnhư rhình rvẽ. 
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Khi rchỉ rcó r1 rcâu rđơn rduy rnhất, rsegment rembedding rchỉ rcó rcho rcâu rA. 

Kiến trúc hai chiều của BERT là bộ mã hóa Transformer. Thông thường 

trong bộ mã hóa Transformer, các embedding vị trí được cộng vào mỗi vị trí của 

chuỗi đầu vào BERT. Tuy nhiên, khác với bộ mã hóa Transformer nguyên bản, 

BERT sử dụng các embedding vị trí có thể học được cho thấy các embedding của 

chuỗi đầu vào BERT là tổng các embedding của token, embedding đoạn và 

embedding vị trí. 

2.5.2  Mô hình huấn luyện 

Mô hình huấn luyện gồm hai giai đoạn chính là học mô hình huấn luyện 

trước sử dụng mô hình BERT và học có giám sát để đào tạo lớp cuối cho nhiệm vụ 

phân loại. 

 

Hình 2-10 Mô hình huấn luyện phân loại đa nhãn sử dụng mô hình Bert. 



36 

 

Các token của câu sẽ được đưa vào mô hình huấn luyện trước Bert tạo ra các 

Embedding. Các Embedding này được đưa vào Fine-tuning sử dụng mô hình học có 

giám sát để phân loại. 

Fine-tuning 

Gọi L là số lớp Transformer (blocks) được sử dụng với kích thước của các 

lớp ẩn là H và số heads ở lớp attention là A. 

Đối rvới rcác rnhiệm rvụ rphân rloại rcâu, rBERT rđược rfine-tuning rrất rđơn rgiản. rĐể 

rcó rđược rbiểu rdiễn rcủa rmột rchuối rđầu rvào rvới rsố rchiều rcố rđịnh rchỉ rcần rlấy rhidden 

rstate rở rlớp rcuối rcùng, rtức rlà rđầu rra rcủa rlớp rTransformer rcho rtoken rđầu rtiên r(token 

rđặc rbiệt r[CLS] rđược rxây rdựng rcho rđầu rchuỗi). Luận văn gọi véc-tơ này là C 

(      ). 

Chỉ có một tham số được thêm vào quá trình fine-tuning là W (        ) 

với K là số nhãn lớp phân loại. 

Xác suất của nhãn P là một phân phối với P   R^K được tính toán bởi một 

hàm sigmoid: 

               

Tất rcả rcác rtham rsố rcủa rBERT rvà rW rđược rfine-tuning rđể rtối rưu rhóa rhàm rlỗi. 

Trong phân loại đa nhãn thay vì softmax, luận văn sử dụng sigmoid để lấy 

xác suất. Ký hiệu tập câu hỏi              với n là số câu hỏi, và tập nhãn 

             với m là số nhãn. 

Trong phân loại nhị phân đơn giản, không có sự phân biệt lớn giữa hai loại, 

tuy nhiên trong trường hợp đa nhãn, sigmoid cho phép xử lý các nhãn không độc 

lập, trong khi softmax xử lý các lớp độc lập. 

Hàm sigmoid được biểu diễn theo công thức: 

      
 

          
       

Trong đó z là vec-tơ k chiều của giá trị thực xác suất nhãn. 
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Với hàm kích hoạt sigmoid ở lớp đầu ra, mô hình xác suất mạng nơ-ron của 

một lớp    là phân phối Bernoulli: 

 (  |  )   
 

           
 

Sau khi sử dụng hàm sigmoid thì xác suất của mỗi lớp là độc lập với xác suất 

của lớp khác.  

Gi i pháp theo phân loại nh  phân 

Theo phân loại nhị phân, mô hình sẽ chạy qua từng nhãn. Tại các lần xét 

duyệt từng nhãn, so sánh xác suất là nhãn hay không là nhãn đó để đưa ra dự đoán. 

Xác suất trường hợp nào lớn hơn thì nó là nhãn của câu hỏi đó. 

Nhãn của câu hỏi sẽ được xác định bởi: 

  𝑎   𝑎            

Gi i pháp theo phân loại  a nhãn 

Theo phân loại đa nhãn sẽ chọn ra ngưỡng để so sánh các xác suất của các 

nhãn. Nếu nhãn có xác suất vượt qua nhưỡng thì nhãn đó được lựa chọn là nhãn phù 

hợp của câu hỏi đó. Thông thường các bài toán lựa chọn ngưỡng là 0,5. 

2.6 Kết luận chƣơng 

Nội dung chương đã giới thiệu được bài toán phân loại đa nhãn câu hỏi tiếng 

Việt, giới thiệu được một số mô hình học sâu, giới thiệu phương pháp BERT và 

đưa ra được mô hình phân loại câu hỏi pháp quy tiếng Việt sử dụng mô hình 

BERT. 
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CHƢƠNG 3: THỰC NGHIỆM ĐÁNH GIÁ 

 Chương này trình bày cách xây dựng kho ngữ liệu, mô tả cách thiết lập thực 

nghiệm, đưa ra các mô hình thực  nghiệm, giới thiệu các công cụ được sử dụng 

trong bài toán và đáh giá kết quả thực nghiệm. 

3.1 Xây dựng kho ngữ liệu 

Việc thực hiện xây dựng kho ngữ liệu luận văn đã thực hiện theo từng giai 

đoạn trong mô hình dưới đây: 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Hình 3-1 Mô hình xây dựng kho ngữ liệu. 

Câu hỏi thô 

Website 

(Trang hỏi đáp pháp luật) 

Thu thập dữ liệu 

Tiền xử lý 

Gán nhãn 

Kho ngữ 

liệu 
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3.1.1 Thu thập dữ liệu 

Luận văn lấy dữ liệu từ 3 trang web: 

 Hỏi đáp và tư vấn pháp luật: https://hdpl.moj.gov.vn/Pages/home.aspx 

 Hỏi đáp pháp luật: https://hoidapphapluat.net/ 

 Hệ thống pháp luật Việt Nam, chuyên trang pháp luật và tư vấn: 

http://hethongphapluatvietnam.com/hoi-dap-phap-luat.html 

Dữ liệu gồm hơn 5000 câu hỏi lĩnh vực pháp luật. Nội dung về những hỏi 

đáp về quy định, thủ tục và điều luật của pháp luật. 

3.1.2 Tiền xử lý 

Dữ liệu sau khi thu thập được từ 3 trang web sẽ được tiến hành tiền xử lý. 

Luận văn thực hiện tiền xử lý dữ liệu bằng cách loại bỏ một số nhiễu như: câu sai 

chính tả, lỗi font. 

3.1.3 Gán nhãn 

Dữ liệu câu hỏi pháp quy thuộc về các lĩnh vực của pháp luật về xã hội. Do 

đó, luận văn tiến gán nhãn cho dữ liệu câu hỏi pháp quy dựa trên nội dung câu hỏi. 

Luận văn gán nhãn dựa theo nội dung câu hỏi và câu trả lời. Câu trả lời của 

câu hỏi là các bộ luật, thông tư, điều luật. Dựa vào nội dung câu hỏi và câu trả lời, 

luận văn phân loại câu hỏi thuộc vào bộ luật nào. Khi các câu hỏi đã được xác định 

thuộc bộ luật nào thì tiến hành nhóm các bộ luật thuộc cũng một lĩnh vực làm một 

và đặt tên chung cho nhóm bộ luật đó. Từ đó xây dựng được tập nhãn cho bộ dữ 

liệu. 

Tập nhãn phụ thuộc vào miền bộ luật. Vì vậy, luận văn lựa chọn nhãn phụ 

thuộc vào bộ luật liên quan của câu hỏi trong bộ dữ liệu thử nghiệm. 

Tập nhãn luận văn xây dựng gồm 34 nhãn. 

Bảng 3-1 Bảng nhãn và ví dụ 

Nhãn Ví dụ 

Ban hành văn bản 

quy phạm pháp 

Văn bản quy phạm pháp luât hết hiệu lực trong trường hợp nào? 

https://hdpl.moj.gov.vn/Pages/home.aspx
https://hoidapphapluat.net/
http://hethongphapluatvietnam.com/hoi-dap-phap-luat.html
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luật 

Bảo hiểm Quy định của pháp luật về thời gian nghỉ hưởng chế độ thai sản? 

Bảo vệ môi trường Tập trung chăn nuôi quy mô lớn có phải đáp ứng điều kiện về 

môi trường gì không? 

Cán bộ, công chức, 

viên chức 

Pháp luật quy định về nghĩa vụ của công chức khi thi hành công 

vụ như thế nào? 

Công chứng Công chứng viên thành lập văn phòng công chứng cần làm thế 

nào? 

Công dân Người nhà có thể xin hộ giấy xác nhận tình trạng độc thân để 

đăng ký kết hôn với người nước ngoài không hay phải là người 

trực tiếp? 

Cư trú Chủ hộ muốn tách hộ khẩu cho thành viên có được không? 

Dân sự Xin cho biết, pháp luật có quy định về vấn đề trổ cửa sổ sang nhà 

hàng xóm không? 

Giao thông đường 

bộ 

Mua chiếc xe ô tô cũ, mua qua nhiều người phải làm những thủ 

tục gì để được sang tên chính chủ, việc đăng ký là khác tỉnh? 

Giám định tư pháp Quy định của pháp luật về văn phòng giám định tư pháp? 

Hình sự Bị phạt tù nhưng được hưởng án treo về tội đánh bạc, nay tiếp 

tục vi phạm về tội đánh bạc thì bị xử lý như thế nào? 

Hôn nhân và gia 

đình 

Tài sản được mua từ tài sản riêng của vợ/chồng trong thời kỳ hôn 

nhân có phải là tài sản chung của vợ chồng không? 

Khiếu nại, tố cáo Công dân được quyền kiếu nại quyết định hành chính của cơ 

quan hành chính không? 

Kinh tế Thời hạn gửi giấy đòi nợ của chủ nợ khi doanh nghiệp phá sản là 

bao lâu? 

Lao động Hợp đồng thử việc có thời gian bao lâu? 

Lý lịch tư pháp Cập nhật thông tin lý lịch tư pháp trong trường hợp người bị kết 

án được xoá án tích thực hiện như thế nào? 

Nhà ở Có được thế chấp nhà ở hình thành trong tương lai tại tổ chức 

không phải là tổ chức tín dụng không? 

Nuôi con nuôi Trẻ bị bỏ rơi được hiểu như thế nào? 
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Phí và lệ phí Lệ phí cấp giấy chứng nhận đăng ký xe? 

Phòng, chống ma 

túy 

Muốn được cai nghiện ma túy tại gia đình thì cần đăng ký như 

thế nào? 

Quản lý, sử dụng Tài sản công tại cơ quan nhà nước được bán thanh lý trong 

trường hợp nào? 

Quốc phòng Đã đăng ký nghĩa vụ quân sự mà thay đổi nơi cư trú thì có phải 

làm thủ tục đăng ký thay đổi không? 

Quốc tịch Việt 

Nam 

Hồ sơ xin nhập quốc tịch Việt Nam đối với trường hợp nhập 

quốc tịch việt nam của người không có quốc tịch đã cư trú ổn 

định ở việt nam? 

Thi hành án Tài sản chung của vợ chồng bị cưỡng chế thi hành án thì xử lý 

như thế nào? 

Thuế Lệ phí trước bạ đối khi cấp giấy chứng nhận về đất? 

Trách nhiệm bồi 

thường của Nhà 

nước 

Phạm vi trách nhiệm bồi thường của nhà nước trong hoạt động 

quản lý hành chính? 

Tố tụng Hết thời hiệu khởi kiện về thừa kế và các thừa kế có tranh chấp 

thì giải quyết thế nào? 

Tổ chức chính phủ Người có quyền yêu cầu cấp bản sao học bạ? 

Tổ chức cơ quan, 

chính quyền 

Những nhiệm vụ quyền hạn của chủ tịch ủy ban nhân dân xã? 

Xây dựng Đề nghị cho biết những công trình xây dựng nào phải xin cấp 

Giấy phép xây dựng? 

Xử lý vi phạm 

hành chính 

Pháp luật quy định như thế nào về hành vi vi phạm hành chính, 

hình thức xử phạt và biện pháp khắc phục hậu quả trong hoạt 

động trọng tài thương mại? 

Đất đai Được Nhà nước giao đất theo diện giãn dân có được xem xét để 

được cấp giấy chứng nhận quyền sử dụng đất không? 

Đấu giá tài sản Các tài sản phải thông qua bán đấu giá? 

Đầu tư Những dự án đầu tư ra nước ngoài như thế nào thì phải được 

Quốc Hội quyết định chủ trương đầu tư? 
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Giai đoạn gán nhãn thủ công luận văn thực hiện hai người gán nhãn. Vì vậy, 

luận văn cần biết được xem kết quả gán nhãn của hai người có tương đồng với nhau 

không. Để kiểm tra được điều đó, luận văn sử dụng độ đo Cohen’s kappa tính toán 

độ tương đồng gán nhãn giữa hai người.  

Công thức: 

   
      
     

 

Trong đó:    là xác suất tương đối giữa 2 người. 

          là xác suất ngẫu nhiên giữa 2 người. 

Ví dụ: Có 2 người A và B cùng duyệt một tập hồ sơ gồm 50 bộ, mỗi kết quả 

được đọc bởi 2 người, mỗi người nói “đủ” hoặc “thiếu” ám chỉ hồ sơ đủ giấy tờ 

hoặc thiếu giấy tờ. Ta có kết quả duyệt của 2 người như sau: 

 B 

Đủ Thiếu 

A Đủ  20 5 

Thiếu 10 15 

Khi đó:    = (20 + 15) / 50 = 0.70 

Xác suất người A đọc “Đủ” là 50% 

Xác suất người B đọc  “Đủ” là 60% 

Xác suất cả 2 người đọc “Đủ” là : 0.5*0.6=0.3 

Xác suất cả 2 người đọc “Thiếu” là : 0.5*0.4=0.2 

Áp dụng vào bộ dữ liệu, kết quả đo độ tương đồng phân loại giữa hai người 

là 0,99. Kết quả cho thấy hai người gán nhãn khá tương đồng với nhau. 

3.1.4 Thống kê kho ngữ liệu 

Dữ liệu gồm 5896 câu lĩnh vực pháp luật. Nội dung về những câu hỏi về 

pháp luật. 
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- Tổng số câu: 5896. 

- Tổng số từ: 324095. 

- Tổng từ trung bình trên câu: 54. 

- Số từ (không tính lặp) trên toàn bộ kho ngữ liệu: 1285. 

Tổng tag: 34. 

 Phân bố nhãn từ loại được trình bày trong bảng 3-2. 

Bảng 3-2 Thống kê tần suất các nhãn trong kho ngữ liệu 

Nhãn Số câu 

hỏi 

Tỉ lệ trong kho ngữ 

liệu (%) 

Ban hành văn bản quy phạm pháp luật 18 0,31 

Bảo hiểm 29 0,49 

Bảo vệ môi trường 12 0,20 

Cán bộ, công chức, viên chức 14 0,24 

Công chứng 327 5,55 

Công dân 405 6,87 

Cư trú 162 2,75 

Dân sự 1234 20,93 

Giao thông đường bộ 65 1,10 

Giám định tư pháp 22 0,37 

Hình sự 484 8,21 

Hôn nhân và gia đình 552 9,36 

Khiếu nại, tố cáo 42 0,71 

Kinh tế 114 1,93 

Lao động 90 1,53 

Lý lịch tư pháp 91 1,54 
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Nhà ở 75 1,27 

Nuôi con nuôi 135 2,29 

Phí và lệ phí 83 1,41 

Phòng, chống ma túy 47 0,80 

Quản lý, sử dụng 13 0,22 

Quốc phòng 16 0,27 

Quốc tịch Việt Nam 67 1,14 

Thi hành án 636 10,79 

Thuế 30 0,51 

Trách nhiệm bồi thường của Nhà nước 120 2,04 

Tố tụng 317 5,38 

Tổ chức chính phủ 193 3,27 

Tổ chức cơ quan, chính quyền 20 0,34 

Xây dựng 24 0,41 

Xử lý vi phạm hành chính 263 4,46 

Đất đai 469 7,95 

Đấu giá tài sản 30 0,51 

Đầu tư 28 0,47 

 

Bảng 3-3 Thống kê câu hỏi theo lƣợng nhãn 

Số nhãn Số câu hỏi 

1 5579 

2 307 

3 6 

4 4 
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Ví dụ: 

- Câu hỏi có 1 nhãn là: Quy định của pháp luật về văn phòng giám định tư 

pháp? (câu hỏi mang nhãn Giám định tư pháp). 

- Câu hỏi có 2 nhãn là: Pháp luật có cho phép thay đổi họ cho con theo họ 

của ông nội không? (câu hỏi mang nhãn Dân sư, Công dân). 

- Câu hỏi có 3 nhãn là: Hợp đồng tặng cho đất hiệu lực pháp luật kể từ 

thời điểm có đầy đủ chữ ký của các bên có đúng không? (câu mang 

nhãn Công chứng, Dân sự, Đất đai). 

- Câu hỏi có 4 nhãn là: Thủ tục đăng ký kết hôn với người Việt Nam 

nhưng lại định cư ở nước ngoài? (câu hỏi mang nhãn Hôn nhân và gia 

đình, Quốc tịch Việt Nam, Tổ chức cơ quan, chính quyền, Công dân). 

3.2 Thiết lập thực nghiệm 

Với dữ liệu chuẩn bị cho thực nghiệm, luân văn lấy được 5896 câu hỏi pháp 

quy tiếng Việt. Từ dữ liệu này, luận văn chia thành 10 bộ dữ liệu, trong đó mỗi bộ 

dữ liệu xây dựng bằng cách ngẫu nhiên trong tập dữ liệu có. Kết quả thu được ở 10 

lần thực nghiệm sẽ được tính trung bình để ra được kết quả của thực nghiệm. 

Để đánh giá kết quả của việc xác định thực thể và thuộc tính ta đánh giá 

thông qua độ chính xác (precision), độ bao phủ (recall) và F1 được xác định như 

sau: 

        𝑛   
   𝑛  𝑛   𝑛   𝑛 

𝑡 𝑛     𝑛  𝑛        𝑛
 

   𝑎    
   𝑛  𝑛   𝑛   𝑛 

𝑡 𝑛     𝑛  𝑛 𝑡    𝑡 
 

    
          𝑛     𝑎  

        𝑛     𝑎  
 

3.3 Công cụ thực nghiệm 

Luận văn sử dụng 2 công cụ thực nghiêm là sklearn svm Linear SVC sử 

dụng cho mô hình SVM và simpletransformers sử dụng cho hai mô hình còn lại là 

BERT multilingual và PHOBERT. 

Sklearn svm Linear SVC 
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Sklearn svm Linear SVC tương tự như SVC với tham số kernel  = “linear”, 

nhưng được triển khai dưới dạng liblinear chứ không phải libsvm, nó linh hoạt hơn 

trong việc lựa chọn các hàm penalties và hàm loss và nên mở rộng quy mô tốt hơn 

đến số lượng lớn dữ liệu. 

Để cài đặt công cụ dùng lệnh: 

Pip install sklearn 

Simpletransformer 

Simpletransformer model được xây dựng với một nhiệm vũ xử lý ngôn ngữ 

tự nhiên cụ thể. Mỗi mô hình như vậy được trang bị các tính năng và chức năng 

được thiết kế để phù hợp nhất với nhiệm vụ mà chúng dự định thực hiện. 

Để cài đặt sử dụng lệnh: 

Pip install simpletransformers 

Cả 3 mô hình đều sử dụng công cụ python. 

3.4 Các mô hình thực nghiệm 

Phương pháp phân loại dựa trên học máy đươc chia làm 2 nhóm chính là 

phương pháp học máy truyền thống và phương pháp học máy sử dụng mạng nơ-ron. 

Do vậy, luận văn đã lựa chọn thực nghiệm hai mô hình chính đại diện cho hai nhóm 

phương pháp đó là mô hình SVM đại diện cho nhóm phương pháp học máy truyền 

thống, mô hình BERT đại diện cho nhóm phương pháp học máy sử dụng mạng nơ-

ron. 

Nghiên cứu đã thực hiện 2 loại phân loại là phân loại nhị phân cho từng nhãn 

và phân loại đa nhãn sử dụng 3 mô hình SVM, BERT multi language và 

PHOBERT. 

 Mô hình SVM 

Mô hình SVM luận văn thực nghiệm sử dụng pipeline để thực hiện các bước 

theo trình tư với một đối tượng, dùng TfidfVectorizer để thay đổi vectơ văn bản 

được tạo bởi bộ vectơ đếm và dùng hỗ trợ máy vector LinearSVC. 

 Mô hình BERT multilingual 

BERT multilingual là một mô hình của google BERT đa ngôn ngữ. Mô hình 

được đào tạo trước trên 104 ngôn ngữ hàng đầu có Wikipedia lớn nhất bằng cách sử 
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dụng mục tiêu tạo mô hình ngôn ngữ bị che (masked language modeling - MLM). 

Mô hình này phân biệt chữ hoa chữ thường. 

Luận văn sử dụng mô hình huấn luyện trước bert-base-multilingual-cased. 

Trong mô hình huấn luyện, luận văn sử dụng ClassificationModel của 

simpleTransformer để tạo mô hình huấn luyện. Luận văn thực hiện huấn luyện với 

số lượng train epochs là 10. 

 Mô hình PHOBERT 

PHOBERT[27] là mô hình huấn luyện trước, đặc biệt chỉ huấn luyện dành 

riêng cho tiếng Việt. PHOBERT huấn luyện dựa trên kiến trúc và cách tiếp cận 

giống RoBERTa. 

Tương tự như BERT, PHOBERT cũng có hai phiên bản là PHOBERT base 

với 12 transformers block và PHOBERT large với 24 transformers block. 

Trong nghiên cứu này, luận văn thử nghiệm với mô hình PHOBERT base. 

Luận văn sử dụng bpe của mô hình để encode một câu hỏi thành một danh sách các 

subword. Mô hình có dict chứa từ điển sẵn có của PHOBERT. Luận văn sẽ sử dụng 

từ điển này để giúp ánh xạ ngược từ subword về id của nó trong bộ từ vựng được 

cung cấp sẵn. 

Xây dựng model huấn luyện PHOBERT có hai lựa chọn là Fairseq và 

Transformer. Ở đây luân văn lựa chọn thử nghiệm với Transformer và sử dụng 

BertForSequenceClassification để tạo model. Trong phân loại binary luận văn thực 

hiện huấn luyện với số lượng epochs là 10, batch_size là 32, hidden_dropout_prob 

là 0.1. 

Với mỗi mô hình luận văn đều thực nghiệm hai phương pháp là phân loại nhị 

phân và phân loại đa nhãn. 

3.5    Kết quả thực nghiệm 

3.5.1  Phân loại binary 

Luận văn tiến hành làm thực nghiệm với từng nhãn. Kết quả thực nghiệm 

từng phương pháp khá khả quan. Dưới đây là bảng kết quả các mô hình luận văn 

làm thực nghiệm. 
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Hình 3-2 Biểu đồ kết quả thực nghiệm phân loại binary của 3 mô hình. 

Bảng 3-4 Kết quả thực nghiệm phân loại binary của 3 mô hình 

Mô hình PRECISION(%) RECALL(%) F1(%) 

SVM 92,68 83,64 87,93 

BERT multilingual 88,14 85,59 86,85 

PHOBERT 88,79 75,28 81,48 

  

 Từ bảng kết quả nhận thấy với độ đo F1 mô hình SVM cho kết quả tốt nhất 

(87,93%), cao hơn mô hình BERT multilingual (86,85%) là 1,08% và cao hơn 

6,45% so với mô hình PHOBERT(81,48%). 

 Mô hình PHOBERT cho kết quả thấp nhất. 

 Kết quả chi tiết cho từng nhãn được trình bày ở dưới đây: 

Bảng 3-5 Kết quả thực nghiệm phân loại binary sử dụng mô hình SVM 

Nhãn Precision(%) Recall(%) F1(%) 

Ban hành văn bản quy phạm pháp luật 99,66 99,66 99,66 

Bảo hiểm 99,75 99,75 99,75 
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Bảo vệ môi trường 99,92 99,92 99,92 

Cán bộ, công chức, viên chức 99,58 99,58 99,58 

Công chứng 99,24 99,24 99,24 

Công dân 98,14 98,14 98,14 

Cư trú 99,24 99,24 99,24 

Dân sự 95,76 95,76 95,76 

Giao thông đường bộ 99,58 99,58 99,58 

Giám định tư pháp 99,83 99,83 99,83 

Hình sự 98,81 98,81 98,81 

Hôn nhân và gia đình 97,37 97,37 97,37 

Khiếu nại, tố cáo 99,66 99,66 99,66 

Kinh tế 99,58 99,58 99,58 

Lao động 99,66 99,66 99,66 

Lý lịch tư pháp 99,58 99,58 99,58 

Nhà ở 99,58 99,58 99,58 

Nuôi con nuôi 99,58 99,58 99,58 

Phí và lệ phí 99,58 99,58 99,58 

Phòng, chống ma túy 99,83 99,83 99,83 

Quản lý, sử dụng 99,83 99,83 99,83 

Quốc phòng 99,75 99,75 99,75 

Quốc tịch Việt Nam 99,83 99,83 99,83 

Thi hành án 98,64 98,64 98,64 

Thuế 99,58 99,58 99,58 
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Trách nhiệm bồi thường của Nhà nước 99,92 99,92 99,92 

Tố tụng 96,44 96,44 96,44 

Tổ chức chính phủ 99,15 99,15 99,15 

Tổ chức cơ quan, chính quyền 99,83 99,83 99,83 

Xây dựng 99,66 99,66 99,66 

Xử lý vi phạm hành chính 99,07 99,07 99,07 

Đất đai 98,05 98,05 98,05 

Đấu giá tài sản 99,66 99,66 99,66 

Đầu tư 99,75 99,75 99,75 

 

Bảng 3-6 Kết quả thực nghiệm phân loại binary sử dụng mô hình BERT 

Nhãn Precision(%) Recall(%) F1(%) 

Ban hành văn bản quy phạm pháp luật 99,58 99,58 99,58 

Bảo hiểm 99,75 99,75 99,75 

Bảo vệ môi trường 99,75 99,75 99,75 

Cán bộ, công chức, viên chức 99,66 99,66 99,66 

Công chứng 98,64 98,64 98,64 

Công dân 98,39 98,39 98,39 

Cư trú 98,22 98,22 98,22 

Dân sự 96,44 96,44 96,44 

Giao thông đường bộ 99,83 99,83 99,83 

Giám định tư pháp 99,41 99,41 99,41 

Hình sự 98,64 98,64 98,64 

Hôn nhân và gia đình 97,46 97,46 97,46 
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Khiếu nại, tố cáo 99,75 99,75 99,75 

Kinh tế 99,75 99,75 99,75 

Lao động 99,66 99,66 99,66 

Lý lịch tư pháp 99,41 99,41 99,41 

Nhà ở 99,41 99,41 99,41 

Nuôi con nuôi 99,66 99,66 99,66 

Phí và lệ phí 99,83 99,83 99,83 

Phòng, chống ma túy 99,83 99,83 99,83 

Quản lý, sử dụng 99,92 99,92 99,92 

Quốc phòng 99,83 99,83 99,83 

Quốc tịch Việt Nam 99,49 99,49 99,49 

Thi hành án 98,81 98,81 98,81 

Thuế 99,58 99,58 99,58 

Trách nhiệm bồi thường của Nhà nước 100,0 100,0 100,0 

Tố tụng 97,63 97,63 97,63 

Tổ chức chính phủ 99,15 99,15 99,15 

Tổ chức cơ quan, chính quyền 99,83 99,83 99,83 

Xây dựng 99,41 99,41 99,41 

Xử lý vi phạm hành chính 98,64 98,64 98,64 

Đất đai 97,97 97,97 97,97 

Đấu giá tài sản 99,66 99,66 99,66 

Đầu tư 99,75 99,75 99,75 
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Bảng 3-7 Kết quả thực nghiệm phân loại binary sử dụng mô hình PHOBERT 

Nhãn Precision(%) Recall(%) F1(%) 

Ban hành văn bản quy phạm pháp luật 99,58 99,58 99,58 

Bảo hiểm 99,58 99,58 99,58 

Bảo vệ môi trường 99,75 99,75 99,75 

Cán bộ, công chức, viên chức 99,66 99,66 99,66 

Công chứng 98,98 98,98 98,98 

Công dân 97,54 97,54 97,54 

Cư trú 98,90 98,90 98,90 

Dân sự 95,08 95,08 95,08 

Giao thông đường bộ 99,49 99,49 99,49 

Giám định tư pháp 99,41 99,41 99,41 

Hình sự 98,81 98,81 98,81 

Hôn nhân và gia đình 96,95 96,95 96,95 

Khiếu nại, tố cáo 99,66 99,66 99,66 

Kinh tế 99,49 99,49 99,49 

Lao động 99,75 99,75 99,75 

Lý lịch tư pháp 99,41 99,41 99,41 

Nhà ở 99,41 99,41 99,41 

Nuôi con nuôi 99,49 99,49 99,49 

Phí và lệ phí 98,39 98,39 98,39 

Phòng, chống ma túy 99,92 99,92 99,92 

Quản lý, sử dụng 99,92 99,92 99,92 
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Quốc phòng 99,83 99,83 99,83 

Quốc tịch Việt Nam 99,66 99,66 99,66 

Thi hành án 98,39 98,39 98,39 

Thuế 99,24 99,24 99,24 

Trách nhiệm bồi thường của Nhà nước 99,92 99,92 99,92 

Tố tụng 95,42 95,42 95,42 

Tổ chức chính phủ 98,47 98,47 98,47 

Tổ chức cơ quan, chính quyền 99,83 99,83 99,83 

Xây dựng 99,41 99,41 99,41 

Xử lý vi phạm hành chính 98,47 98,47 98,47 

Đất đai 97,20 97,20 97,20 

Đấu giá tài sản 99,66 99,66 99,66 

Đầu tư 99,32 99,32 99,32 

 Từ các bảng kết quả trên nhận thấy: 

 - Kết quả phân loại nhị phân từng nhãn của các mô hình khá tương đồng. Các 

nhãn được phân loại đạt kết quả khá tốt, đều trên 95%.  

 - Nhãn “Trách nhiệm bồi thường của Nhà nướ” đạt kết quả chính xác nhất 

(100%) với mô hình BERT. 

3.5.2   Phân loại đa nhãn 

  Luận văn tiến hành thực nghiệm phân loại đa nhãn sử dụng các mô hình 

được trình bày ở phần 3.3. 
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Hình 3-3 Biểu đồ kết quả thực nghiệm phân loại đa nhãn của 3 mô hình. 

Bảng 3-8 Bảng kết quả thực nghiệm phân loại đa nhãn của 3 mô hình 

Mô hình PRECISION(%) RECALL(%) F1(%) 

SVM  91,81 83,38 87,39 

BERT multilingual 90,09 88,85 89,47 

PHOBERT 86,76 86,55 86,65 

 

 Từ bảng kết quả nhận thấy: 

- Kết quả phân loại đa nhãn sử dụng mô hình BERT multilingual đạt kết 

quả tốt nhất (89,47%). 

- Kết quả thu được từ mô hình SVM theo phương pháp phân loại nhị 

phân là 87,93% với mô hình SVM theo phương pháp phân loại đa nhãn 

cao hơn 0,54%. Kết quả thu được từ mô hình PHOBERT theo phương 

pháp phân loại nhị phân là  81,48% thấp hơn 5,17% so với phương pháp 

phân loại đa nhãn (86,65%). 
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- SVM ổn định cho cả hai phương pháp đều trên 87%. Với các mô hình 

dùng BERT thì phân loại đa nhãn tốt hơn binary. Có thể mạng nơ-ron 

này đủ phức tạp để nó mô hình hóa được vấn đề học đa nhãn nên nó tốt 

hơn trong trường hợp đa nhãn. 

Kết quả chi tiết các nhãn được trình bày ở dưới đây: 
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Bảng 3-9 Bảng kết quả thực nghiệm các nhãn phân loại đa nhãn sử dụng mô hình 

SVM 

Nhãn Precision(%) Recall(%) F1(%) 

Ban hành văn bản quy phạm pháp luật 60,0 31,0 38,71 

Bảo hiểm 100,0 79,74 87,90 

Bảo vệ môi trường 90,0 90,0 90,0 

Cán bộ, công chức, viên chức 50,0 30,0 35,52 

Công chứng 92,93 85,58 89,06 

Công dân 90,67 85,14 87,65 

Cư trú 94,67 83,71 88,60 

Dân sự 89,57 86,15 87,80 

Giao thông đường bộ 90,62 79,06 83,63 

Giám định tư pháp 100,0 79,09 87,0 

Hình sự 94,59 89,91 92,17 

Hôn nhân và gia đình 88,66 80,16 84,18 

Khiếu nại, tố cáo 92,78 90,56 91,20 

Kinh tế 95,88 83,15 88,88 

Lao động 95,10 86,07 90,09 

Lý lịch tư pháp 89,67 95,18 92,27 

Nhà ở 87,23 64,97 74,15 

Nuôi con nuôi 97,0 92,10 94,37 

Phí và lệ phí 95,03 84,67 89,20 

Phòng, chống ma túy 94,79 92,90 93,43 

Quản lý, sử dụng 80,0 54,17 62,90 
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Quốc phòng 65,0 41,33 47,56 

Quốc tịch Việt Nam 95,20 84,67 89,37 

Thi hành án 96,53 92,57 94,49 

Thuế 90,64 63,46 73,19 

Trách nhiệm bồi thường của Nhà nước 99,30 96,24 97,70 

Tố tụng 85,81 57,37 68,52 

Tổ chức chính phủ 89,05 79,01 83,33 

Tổ chức cơ quan, chính quyền 30,0 7,78 11,52 

Xây dựng 100,0 67,19 79,28 

Xử lý vi phạm hành chính 96,39 84,79 90,03 

Đất đai 87,03 81,11 83,87 

Đấu giá tài sản 92,50 63,27 74,78 

Đầu tư 93,42 76,89 83,01 

 

Bảng 3-10 Bảng kết quả thực nghiệm các nhãn phân loại đa nhãn sử dụng mô hình 

BERT 

Nhãn Precision(%) Recall(%) F1(%) 

Ban hành văn bản quy phạm pháp luật 76,67 40,50 51,33 

Bảo hiểm 84,94 88,78 85,95 

Bảo vệ môi trường 50,0 30,0 36,33 

Cán bộ, công chức, viên chức 0,0 0,0 0,0 

Công chứng 90,36 90,48 90,39 

Công dân 89,67 92,95 91,20 

Cư trú 95,26 89,36 92,08 
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Dân sự 89,93 90,75 90,32 

Giao thông đường bộ 81,54 83,36 82,02 

Giám định tư pháp 84,52 78,31 80,10 

Hình sự 93,56 95,74 94,62 

Hôn nhân và gia đình 86,67 86,42 86,44 

Khiếu nại, tố cáo 92,63 94,78 93,32 

Kinh tế 90,53 87,94 89,17 

Lao động 92,16 91,61 91,38 

Lý lịch tư pháp 97,70 93,94 95,71 

Nhà ở 74,41 85,36 78,74 

Nuôi con nuôi 93,79 93,17 93,25 

Phí và lệ phí 83,57 86,45 84,47 

Phòng, chống ma túy 91,25 100,0 95,25 

Quản lý, sử dụng 45,0 27,5 32,0 

Quốc phòng 68,33 54,83 58,10 

Quốc tịch Việt Nam 94,23 88,05 90,88 

Thi hành án 95,56 94,99 95,24 

Thuế 97,50 72,02 81,28 

Trách nhiệm bồi thường của Nhà nước 97,39 99,57 98,45 

Tố tụng 84,36 76,27 79,93 

Tổ chức chính phủ 89,52 88,62 88,95 

Tổ chức cơ quan, chính quyền 10,0 5,0 6,67 

Xây dựng 97,50 47,35 62,34 
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Xử lý vi phạm hành chính 91,26 89,07 90,04 

Đất đai 87,88 87,34 87,56 

Đấu giá tài sản 76,24 68,04 70,64 

Đầu tư 80,42 83,49 79,55 

 

Bảng 3-11 Bảng kết quả thực nghiệm các nhãn phân loại đa nhãn sử dụng mô hình 

PHOBERRT 

Nhãn Precision(%) Recall(%) F1(%) 

Ban hành văn bản quy phạm pháp luật 66,67 29,33 39,43 

Bảo hiểm 82,67 83,37 80,96 

Bảo vệ môi trường 60,0 40,0 46,33 

Cán bộ, công chức, viên chức 45,0 34,17 36,38 

Công chứng 88,63 88,41 88,42 

Công dân 84,86 90,33 87,30 

Cư trú 87,90 86,38 86,83 

Dân sự 86,85 88,43 87,61 

Giao thông đường bộ 74,88 80,13 75,85 

Giám định tư pháp 100,0 80,75 88,76 

Hình sự 90,41 92,82 91,47 

Hôn nhân và gia đình 85,34 83,25 83,99 

Khiếu nại, tố cáo 88,39 89,42 88,44 

Kinh tế 89,04 88,77 88,58 

Lao động 92,28 85,87 88,46 

Lý lịch tư pháp 89,35 95,36 92,08 

Nhà ở 70,10 67,02 67,55 
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Nuôi con nuôi 92,0 92,75 92,22 

Phí và lệ phí 92,26 74,59 82,14 

Phòng, chống ma túy 91,53 95,33 93,10 

Quản lý, sử dụng 80,0 48,33 58,0 

Quốc phòng 74,17 56,83 63,0 

Quốc tịch Việt Nam 88,71 89,08 88,70 

Thi hành án 92,86 94,69 93,74 

Thuế 88,56 71,56 77,19 

Trách nhiệm bồi thường của Nhà nước 94,66 97,48 95,83 

Tố tụng 79,56 69,18 73,64 

Tổ chức chính phủ 85,75 86,84 86,18 

Tổ chức cơ quan, chính quyền 35,0 16,43 20,83 

Xây dựng 100,0 59,44 72,99 

Xử lý vi phạm hành chính 86,22 86,22 85,52 

Đất đai 82,21 87,35 84,35 

Đấu giá tài sản 73,49 59,11 64,19 

Đầu tư 83,54 87,92 85,11 

 Từ bảng kết quả thực nghiệm các nhãn nhận thấy: 

- Nhãn “Cán bộ, Công chức, Viên chức” của hai mô hình SVM và 

PHOBERT có kết quả thấp như nhau (36,38%). Với mô hình BERT 

không có kết quả dự đoán nào chính xác. Điều này có thể do lượng nhãn 

này trong kho ngữ liệu còn khác ít (chiếm 0,24% kho ngữ liệu) nên việc 

huấn luyện chưa được tốt dẫn đến kết quả dự đoán chưa được tốt. 
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- Tương tự nhãn “Tổ chức cơ quan, chính quyền” cũng có kết quả thấp, 

kết quả sử dụng mô hình PHOBERT (đạt 20,83%) cao hơn hai mô hình 

SVM (11,52%) và mô hình BERT (6,67%). 

- Nhãn “Trách nhiệm bồi thường của Nhà nước” cho kết quả dự đoán tốt 

nhất với các mô hình, trong đó mô hình BERTcho kết quả cao nhất 

(98,45%), cao hơn mô hình SVM (97,70%) và mô hình PHOBERT 

(95,83%). Nhãn này chiếm 2,04% kho ngữ liệu. 

- Kết quả dự đoán các nhãn cho thấy các nhãn được dự đoán thấp có thể 

do lượng dữ liệu nhãn đó trong bộ dữ liệu chưa được nhiều để huấn 

luyện tốt, hoặc do lượng phân bổ dữ liệu trong bộ train/test chưa được 

đồng đều, lượng dữ liệu huấn luyện ít còn lượng dữ liệu test chiếm đa số 

hoặc ngược lại. 

3.6 Kết luận chƣơng 

Chương này đã trình bày được cách thiết lập thực nghiệm, mô tả được các 

mô hình thực nghiệm, giới thiệu được các công cụ thực nghiệm, đưa ra kết quả và 

phân tích đánh giá được kết quả thực nghiệm. 
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KẾT LUẬN 
 

Phân loại câu hỏi tiếng Việt không còn là một vấn đề mới, nhưng phân loại 

câu hỏi pháp quy tiếng Việt là một nghiên cứu mới mà hiện nay ít có nghiên cứu về 

vấn đề này. 

Khác với phân loại câu hỏi thông thường, câu hỏi pháp quy có đặc điểm ý 

hỏi có thể liên quan đến một hoặc nhiều điều luật. Thông thường, câu hỏi chỉ phân 

theo một nhãn nhất định, nhưng với câu hỏi pháp quy thì một câu hỏi có thể có một 

hoặc nhiều hơn một nhãn do ý hỏi của câu hỏi có liên quan đến nhiều điều luật khác 

nhau mà không thể ghép chung làm một. Vì vậy việc giải quyết bài toán phân loại 

câu hỏi pháp quy tiếng Việt có phần phức tạp hơn phân loại câu hỏi thông thường. 

Từ việc giải quyết bài toán này giúp góp phần đem lại sự thuận tiện cho người dùng 

trong việc thu thập và tìm kiếm thông tin về pháp luật. 

Nhìn chung, luận văn đã đạt được:  

- Nghiên cứu cho bài toán phân loại câu hỏi pháp quy Tiếng Việt là bài toán 

còn ít được nghiên cứu. 

- Xây dựng được bộ dữ liệu cho bài toán. 

- Nghiên cứu này chỉ là nghiên cứu ban đầu có thể đóng góp bộ dữ liệu cho 

các nghiên cứu tiếp theo. 

- Nghiên cứu một số phương pháp phân loại dưa trên học máy sử dụng mô 

hình BERT là một mô hình huấn luyện sẵn mà hiện tại đang đạt kết quả phương 

pháp hiện đại trong xử lý ngôn ngữ tự nhiên. 

- Thực nghiệm, phân tích, đánh giá kết quả và tìm ra được trường hợp cho 

kết quả tốt nhất. 

Về hướng phát triển tương lai, luận văn sẽ tiến hành phát triển một tập dữ 

liệu câu hỏi pháp quy tiếng Việt lớn hơn và nghiên cứu sử dụng thêm nhiều phương 

pháp, góp phần cải thiện tốt hơn khả năng phân loại. Ngoài ra luận văn sẽ nghiên 

cứu và thử nghiệm với một số mô hình khác để tìm ra mô hình phù hợp nhất với bài 

toán phân loại câu hỏi pháp quy tiếng Việt. 
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