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PHẦN MỞ ĐẦU 

 

1. TÍNH CẤP THIẾT CỦA LUẬN ÁN  

Ngày nay, dữ liệu được coi là một nguồn tài nguyên vô cùng quan trọng với 

sự gia tăng nhanh chóng theo thời gian. Một phần rất lớn dữ liệu thường được trình 

bày dưới các dạng văn bản, tài liệu không có cấu trúc hoặc bán cấu trúc và hoàn toàn 

miễn phí. Tuy nhiên, việc tìm kiếm và trích chọn ra được các thông tin người dùng 

cần từ những nguồn dữ liệu này là điều không dễ dàng. Việc này đã thúc đẩy những 

nghiên cứu về các phương pháp, kỹ thuật nhằm phân tích dữ liệu và trích xuất thông 

tin từ văn bản một cách hiệu quả.  

Trích xuất thông tin (Information Extraction) thực hiện trích xuất tự động 

những thông tin có cấu trúc như các thực thể, các ý kiến/quan điểm mô tả thực thể, 

mối quan hệ giữa các thực thể, hay các sự kiện từ các nguồn dữ liệu không có cấu 

trúc hoặc bán cấu trúc. Mục tiêu cuối cùng là chuyển thông tin trong văn bản sang 

một hình thức dễ tiếp cận (/truy xuất) hơn để có thể tiếp tục xử lý, nhằm hỗ trợ tốt 

hơn cho người dùng.  

Hiện tại trên thực tế có khá nhiều ứng dụng của trích xuất thông tin, từ các ứng 

dụng quản lý thông tin cá nhân, tới các ứng dụng trong doanh nghiệp (như theo dõi 

tin tức, chăm sóc khách hàng, làm sạch dữ liệu), đến các ứng dụng trong các lĩnh vực 

khoa học (ví dụ, tin sinh học), và đặc biệt là sự phát triển mạnh mẽ của các ứng dụng 

hướng web (như cơ sở dữ liệu trích dẫn, cơ sở dữ liệu ý kiến/quan điểm, các trang 

web cộng đồng, so sánh khi mua sắm) [40,101]. 

Có hai nhóm phương pháp tiếp cận chính được sử dụng để giải quyết các 

nhiệm vụ trích xuất thông tin là các phương pháp dựa trên luật (rule-based) và các 

phương pháp dựa trên học máy (learning-based). Các phương pháp dựa trên luật đòi 

hỏi người thực hiện phải là các chuyên gia có kiến thức sâu về các miền lĩnh vực và 

ngôn ngữ để có thể phát triển các luật trích xuất hiệu quả. Phương pháp này không 
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có khả năng tự động cập nhật các luật do nguồn dữ liệu đầu vào thường ở dạng không 

có cấu trúc và thường xuyên thay đổi, ngoài ra phương pháp cũng không có khả năng 

xử lý những thông tin tạm thời và không tường minh. Các phương pháp dựa trên học 

máy được thực hiện bằng cách sử dụng các mẫu không có cấu trúc được gán nhãn/chú 

thích thủ công để huấn luyện mô hình học máy cho việc trích xuất thông tin. Phương 

pháp này cũng cần có kiến thức chuyên gia về các miền lĩnh vực để xác định và gán 

nhãn cho các mẫu đại diện, đồng thời cần có kiến thức về học máy để có thể lựa chọn 

giữa các mô hình khác nhau, cũng như xác định được các đặc trưng tốt trong nguồn 

dữ liệu. Ưu điểm lớn của phương pháp này là đảm bảo được việc cập nhật tự động 

các luật mà không phụ thuộc vào chuyên gia, hơn nữa phương pháp có khả năng thích 

nghi cao và tận dụng được các nguồn dữ liệu có sẵn. Do vậy, nội dung luận án định 

hướng nghiên cứu các phương pháp học máy để giải quyết một số nhiệm vụ trong 

trích xuất thông tin tự động từ văn bản. 

Khảo sát các phương pháp tiếp cận dựa trên học máy để giải quyết các nhiệm 

vụ trong lĩnh vực trích xuất thông tin từ văn bản, chúng tôi nhận thấy có một số vấn 

đề còn tồn tại như sau: 

1) Các phương pháp học máy đã được chứng minh là có hiệu quả trong nhiều 

nghiên cứu về trích xuất thông tin trước đây [1,30,52,94,122,123], nhưng các 

phương pháp này thường yêu cầu cần phải chú thích (gán nhãn) thủ công một 

lượng lớn dữ liệu cho giai đoạn huấn luyện, việc này rất tốn kém thời gian và 

chi phí. Ngoài ra, các phương pháp học máy thường phụ thuộc vào miền lĩnh 

vực. Do đó, việc áp dụng các phương pháp học máy vào một miền lĩnh vực 

mới hoặc một ngôn ngữ mới, đặc biệt là ngôn ngữ có ít tài nguyên dữ liệu đã 

được gán nhãn sẵn (như tiếng Việt) trong một số bài toán trích xuất thông tin, 

vẫn còn rất nhiều khó khăn. Ví dụ, tập dữ liệu cho xử lý các nhiệm vụ trích 

xuất thông tin trong bài toán khai phá quan điểm dựa trên khía cạnh cho tiếng 

Việt (chú thích ở mức câu văn bản) hiện nay chưa thấy có công bố nào (theo 

khảo sát của chúng tôi). Vậy liệu có thể sử dụng dữ liệu từ ngôn ngữ này để 

bổ sung vào cho dữ liệu của ngôn ngữ khác được không? 
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2) Các mô hình học máy truyền thống thường cần sử dụng các phương pháp, kỹ 

thuật khác nhau để chọn ra được tập các đặc trưng tốt cho các mô hình học, 

được gọi là kỹ thuật trích chọn đặc trưng (feature engineering). Các phương 

pháp này thường được thực hiện theo cách thủ công, do vậy cũng rất tốn kém 

thời gian và công sức, đồng thời cần có kiến thức chuyên gia về miền lĩnh vực 

nghiên cứu. Hơn nữa, trong nhiều trường hợp, tập đặc trưng thu được vẫn có 

thể không được đầy đủ (còn thiếu đặc trưng quan trọng cho bài toán), các đặc 

trưng rời rạc (không có mối liên hệ với nhau), và có thể xuất hiện lỗi trong quá 

trình chọn và trích xuất đặc trưng. Những vấn đề này dẫn đến giảm hiệu quả 

của các hệ thống trích xuất thông tin. Vậy có thể sử dụng phương pháp nào để 

hỗ trợ trích chọn đặc trưng tự động và giúp tăng hiệu quả cho trích xuất thông 

tin? 

Đề tài “Nghiên cứu các phương pháp học máy cho trích xuất thông tin tự động 

từ văn bản” được thực hiện trong khuôn khổ luận án tiến sĩ chuyên ngành Hệ thống 

thông tin nhằm góp phần giải quyết một số vấn đề còn tồn tại khi sử dụng các phương 

pháp học máy để giải quyết các nhiệm vụ trích xuất thông tin từ văn bản. 

2. MỤC TIÊU VÀ PHẠM VI NGHIÊN CỨU LUẬN ÁN  

Mục tiêu của luận án là nghiên cứu và đề xuất một số phương pháp học máy 

nhằm giải quyết và nâng cao hiệu quả cho trích xuất thông tin tự động từ văn bản, 

bao gồm hai mục tiêu cụ thể như sau: 

1) Để giải quyết vấn đề thứ nhất (nêu trên): tiết kiệm thời gian và công sức gán 

nhãn thủ công trong quá trình xây dựng tập dữ liệu huấn luyện các mô hình 

trích xuất thông tin cho các ngôn ngữ ít tài nguyên (như tiếng Việt), mục tiêu 

của luận án là nghiên cứu đề xuất giải pháp giải quyết một số nhiệm vụ trích 

xuất thông tin bằng cách khai thác dữ liệu đã được gán nhãn sẵn từ các ngôn 

ngữ khác (ví dụ tiếng Anh, giàu tài nguyên hơn) để bổ sung dữ liệu cho tập 

huấn luyện. Giải pháp này khá tổng quát và linh hoạt do không phụ thuộc vào 
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ngôn ngữ và các thuật toán học máy, giảm thời gian và chi phí gán nhãn dữ 

liệu thủ công, đồng thời giúp nâng cao hiệu quả trích xuất. 

2) Để giải quyết vấn đề thứ hai (nêu trên): khó khăn trong việc trích chọn đặc 

trưng thủ công trong các phương pháp học máy truyền thống, mục tiêu của 

luận án là nghiên cứu đề xuất giải quyết một số nhiệm vụ trích xuất thông tin 

với các phương pháp tiên tiến dựa trên học sâu, là các phương pháp được đánh 

giá có độ chính xác cao và được ứng dụng hiệu quả trong rất nhiều lĩnh vực 

khác nhau. Các phương pháp học sâu có ưu điểm là có khả năng tự động tạo 

ra các biểu diễn đặc trưng hiệu quả từ dữ liệu, do vậy giảm được thời gian và 

công sức trong việc trích chọn đặc trưng thủ công. Trong xử lý ngôn ngữ tự 

nhiên nói chung, các phương pháp này sẽ tạo ra những biểu diễn chung cho 

các từ trong tập văn bản, từ đó có thể giúp nắm bắt được những đặc trưng về 

ngữ nghĩa cũng như các ràng buộc về cú pháp trong các câu văn bản.  

Ngoài ra, luận án cũng tập trung nghiên cứu và đề xuất các phương pháp kết 

hợp ưu điểm giữa các phương pháp học máy truyền thống với các phương 

pháp học sâu nhằm cải thiện hiệu quả hơn nữa cho các nhiệm vụ trích xuất 

thông tin. 

Với các mục tiêu này, phạm vi nghiên cứu luận án tập trung vào hai nội dung 

cụ thể như sau: 

1) Nghiên cứu đề xuất phương pháp trích xuất thông tin cho ngôn ngữ tiếng Việt 

bằng cách khai thác nguồn dữ liệu đã được gán nhãn từ ngôn ngữ khác trong 

bài toán khai phá quan điểm dựa trên khía cạnh tiếng Việt. Các thông tin được 

trích xuất bao gồm khía cạnh và ý kiến/quan điểm về khía cạnh. Đây là một 

bài toán rất có ý nghĩa trong thực tế và mang tính ứng dụng cao, do có thể cung 

cấp thông tin về ý kiến/quan điểm chi tiết đến từng khía cạnh cụ thể của sản 

phẩm/dịch vụ được đề cập trong câu (thay vì chỉ xác định một ý kiến/quan 

điểm tổng thể chung cho toàn bộ văn bản đầu vào). Các thông tin khía cạnh và 

quan điểm về khía cạnh được trích xuất đều rất quan trọng với các đối tượng 



5 

 

người dùng là khách hàng, người bán hàng và nhà cung cấp dịch vụ/sản phẩm: 

giúp khách hàng lựa chọn được sản phẩm/dịch vụ tốt, phù hợp với các đặc 

điểm cụ thể khách hàng mong muốn; giúp người bán hàng và nhà cung cấp 

dịch vụ/sản phẩm nắm được thị hiếu của khách hàng, xu hướng thị trường; 

cũng từ đó, giúp nhà cung cấp dịch vụ/sản phẩm định hướng thiết kế, phát 

triển các dòng sản phẩm/dịch vụ tiếp theo. 

Nghiên cứu thực hiện trích xuất thông tin với hai nhiệm vụ cụ thể: (1) trích 

xuất các loại khía cạnh (aspect category) và (2) phân loại ý kiến/quan điểm 

(sentiment classification) cho khía cạnh đã được trích xuất. Trích xuất các loại 

khía cạnh thực hiện xác định các loại khía cạnh (bao gồm thực thể và thuộc 

tính), mà có một ý kiến được thể hiện trong văn bản. Phân loại quan điểm 

nhằm xác định ý kiến/quan điểm (tích cực, tiêu cực hay trung tính) cho từng 

loại khía cạnh đã được xác định trong nhiệm vụ trước. Ví dụ có một nhận xét 

về nhà hàng như sau: “Nhân viên rất thân thiện, nhưng đồ ăn không ngon.”, 

thì đầu ra mong muốn của hệ thống khai phá quan điểm dựa trên khía cạnh 

bao gồm: hai khía cạnh được xác định là dịch vụ và chất lượng thực phẩm của 

nhà hàng, và phân loại quan điểm đối với hai khía cạnh là tích cực đối với dịch 

vụ, và tiêu cực đối với chất lượng thực phẩm. 

2) Nghiên cứu đề xuất phương pháp dựa trên học sâu để giải quyết và nâng cao 

hiệu quả cho một số nhiệm vụ trích xuất thông tin trong lĩnh vực xử lý văn bản 

pháp quy tiếng Việt. Văn bản pháp quy (hay còn gọi là văn bản quy phạm pháp 

luật) như hiến pháp, luật, nghị định, thông tư là những văn bản do cơ quan Nhà 

nước ban hành để điều tiết hoạt động của Nhà nước và xã hội. Với số lượng 

văn bản pháp quy lớn, được gia tăng và cập nhật theo thời gian, việc tiếp cận 

và chọn lọc thông tin từ hệ thống văn bản pháp quy là một việc rất khó khăn 

với những người bình thường không có chuyên môn về pháp luật, và thậm chí 

cả những người có chuyên môn như các chuyên gia về luật, luật sư. Do vậy, 

nhu cầu thực tế là cần phải có các công cụ/hệ thống xử lý văn bản pháp quy tự 

động, như tìm kiếm, tra cứu, phân tích, truy vấn (hỏi/đáp) nhằm hỗ trợ tốt hơn 
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cho người dùng. Trích xuất thông tin trong văn bản pháp quy là bước quan 

trọng đầu tiên để có thể xây dựng các công cụ/hệ thống xử lý văn bản này. 

Nghiên cứu thực hiện trích xuất thông tin trong văn bản pháp quy tiếng Việt, 

với 2 nhiệm vụ cụ thể: (1) trích xuất thực thể tham chiếu từ văn bản pháp quy, 

và (2) phân loại quan hệ giữa các thực thể văn bản pháp quy. Trích xuất thực 

thể tham chiếu từ văn bản pháp quy là việc trích xuất ra được các tham chiếu 

là tên của văn bản được đề cập/nhắc đến trong văn bản pháp quy đang xem xét 

(đang đọc). Phân loại quan hệ giữa các thực thể văn bản pháp quy là việc phân 

loại mối liên quan giữa thực thể là văn bản tham chiếu (văn bản được đề cập) 

và thực thể là văn bản đang xem xét. Ví dụ, xem xét văn bản “Thông tư số  

96/2004/TT-BTC  ngày 13 tháng 10 năm 2004 của Bộ Tài chính”, có đoạn 

như sau: “Căn cứ Nghị định số 60/2003/NĐ-CP ngày 6/6/2003 của Chính phủ 

quy định chi tiết và hướng dẫn thi hành…”. Có hai thực thể được xác định là: 

văn bản đang xem xét “Thông tư số  96/2004/TT-BTC  ngày 13 tháng 10 năm 

2004”, và văn bản được đề cập đến trong nội dung của văn bản đang xem xét 

“Nghị định số 60/2003/NĐ-CP ngày 6/6/2003”. Ngữ nghĩa ở đây là, văn bản 

“Nghị định số 60/2003/NĐ-CP ngày 6/6/2003”  có quan hệ “căn cứ” với văn 

bản “Thông tư số  96/2004/TT-BTC  ngày 13 tháng 10 năm 2004”.  

3. CÁC ĐÓNG GÓP CỦA LUẬN ÁN  

 Đóng góp thứ nhất của luận án là đề xuất giải pháp nâng cao hiệu quả cho 

trích xuất khía cạnh và phân loại quan điểm trong ngôn ngữ tiếng Việt bằng cách 

khai thác nguồn dữ liệu đã được gán nhãn sẵn từ ngôn ngữ khác [4, 6] (Theo danh 

mục các công trình công bố). Phương pháp đề xuất khá tổng quát và linh hoạt do 

không phụ thuộc vào ngôn ngữ và các thuật toán học máy. Việc xác định các loại 

khía cạnh và phân loại quan điểm được thực hiện theo từng câu thay vì toàn bộ bài 

đánh giá, sẽ thực tế hơn và có thể áp dụng trong các ứng dụng. Để chứng minh tính 

hiệu quả của phương pháp đề xuất, chúng tôi đã xây dựng một tập dữ liệu văn bản 

tiếng Việt có chú thích về các loại khía cạnh và quan điểm được trích từ các bài đánh 
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giá về lĩnh vực nhà hàng bằng ngôn ngữ tiếng Việt, bao gồm 575 bài đánh giá với 

3.796 câu, và tiến hành các thực nghiệm. Kết quả thực nghiệm cho thấy với việc sử 

dụng thêm dữ liệu (đã được gán nhãn sẵn) dịch từ tiếng Anh, phương pháp đề xuất 

đã cải thiện hiệu năng của cả hai nhiệm vụ trích xuất khía cạnh và phân loại quan 

điểm. 

Đóng góp thứ hai của luận án là đề xuất phương pháp trích xuất thông tin 

sử dụng học máy truyền thống và học sâu cho văn bản pháp quy tiếng Việt. Các thông 

tin được trích xuất bao gồm thực thể tham chiếu và mối quan hệ giữa các thực thể 

văn bản pháp quy [1, 5] (Theo danh mục các công trình công bố). Với nhiệm vụ trích 

xuất thực thể tham chiếu, nghiên cứu sử dụng phương pháp kết hợp lợi thế của mô 

hình học sâu và các đặc trưng được thiết kế thủ công (theo phương pháp học máy 

truyền thống). Mô hình trích xuất bao gồm một số lớp LSTM hai chiều (BiLSTM) 

tạo ra biểu diễn câu từ các từ, ký tự và các đặc trưng nhúng thủ công, và một trường 

ngẫu nhiên có điều kiện (CRF) ở lớp suy diễn. Với nhiệm vụ phân loại quan hệ giữa 

các thực thể tham chiếu (đã được trích xuất ở trên) với thực thể là văn bản pháp quy 

đang xem xét, ngoài việc sử dụng phương pháp học máy truyền thống, nghiên cứu sử 

dụng mô hình học sâu bao gồm một số lớp LSTM hai chiều (BiLSTM) để học cách 

biểu diễn từ, biểu diễn câu và một lớp softmax để suy diễn. Để chứng minh tính hiệu 

quả của các phương phương pháp đề xuất, chúng tôi đã xây dựng một tập dữ liệu gồm 

5.031 văn bản pháp quy tiếng Việt được gán nhãn thực thể tham chiếu và quan hệ 

giữa các thực thể, và tiến hành các thực nghiệm. Kết quả thực nghiệm cho thấy 

phương pháp đề xuất cho kết quả khả quan với cả hai nhiệm vụ trích xuất thực thể 

tham chiếu và phân loại quan hệ, với độ đo F1 đều đạt trên 95%. 

Đóng góp thứ ba của luận án là đề xuất phương pháp trích xuất kết hợp thực 

thể và quan hệ trong văn bản pháp quy tiếng Việt sử dụng mô hình dựa trên học sâu 

[2, 3] (Theo danh mục các công trình công bố). Phương pháp đề xuất thực hiện trích 

xuất đồng thời cả hai thông tin thực thể tham chiếu và quan hệ, khác với đóng góp 

thứ hai (nêu trên) thực hiện trích xuất các thông tin này theo cách tuần tự. Mô hình 

trích xuất kết hợp sử dụng kiến trúc bộ mã hóa-giải mã dựa trên Transformer với cơ 
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chế giải mã song song không tự hồi quy (non-autoregressive decoding mechanism) 

để trích xuất đồng thời các thực thể tham chiếu và quan hệ trong văn bản pháp quy. 

Nhằm cải thiện hiệu quả của mô hình trích xuất kết hợp, nghiên cứu sử dụng phương 

pháp tăng cường đầu vào bộ giải mã với các thông tin đầu mối quan trọng của văn 

bản tham chiếu. Kết quả thử nghiệm trên tập dữ liệu đã được xây dựng (trong đóng 

góp thứ hai) cho thấy phương pháp đề xuất có hiệu quả tốt hơn so với một số mô hình 

đã đạt được kết quả tốt trong các nghiên cứu trước đây.  

4. BỐ CỤC CỦA LUẬN ÁN 

Nội dung luận án được tổ chức thành bốn chương như sau.  

Chương 1. Tổng quan về trích xuất thông tin tự động từ văn bản 

Chương 1 trình bày khái quát về trích xuất thông tin, các dạng bài toán trong 

trích xuất thông tin, cùng với các lĩnh vực ứng dụng đa dạng của trích xuất thông tin. 

Nội dung chương trình bày các phương pháp tiếp cận dựa trên học máy để giải quyết 

các bài toán trích xuất thông tin và giới thiệu tóm tắt một số phương pháp học máy 

được sử dụng trong nghiên cứu đề tài luận án. Từ mục tiêu và phạm vi nghiên cứu 

luận án, nội dung Chương 1 cũng trình bày khảo sát những nghiên cứu liên quan đến 

các nội dung thực hiện trong đề tài luận án. Các chương 2, 3 và 4 tiếp theo sẽ trình 

bày những đóng góp cụ thể của nghiên cứu luận án. 

Chương 2. Trích xuất khía cạnh và phân loại quan điểm cho tiếng Việt 

tận dụng nguồn dữ liệu đã được gán nhãn từ ngôn ngữ khác 

Trình bày đề xuất phương pháp trích xuất khía cạnh và phân loại quan điểm 

cho tiếng Việt bằng cách khai thác nguồn dữ liệu đã được gán nhãn từ ngôn ngữ khác 

(trong luận án sử dụng là ngôn ngữ tiếng Anh), bao gồm hai nhiệm vụ: (1) trích xuất 

các loại khía cạnh và (2) phân loại quan điểm. Nội dung trình bày trong chương này 

được tổng hợp dựa trên kết quả các công trình nghiên cứu [4, 6] (Theo danh mục các 

công trình công bố). 
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Chương 3. Trích xuất thực thể và quan hệ trong văn bản pháp quy tiếng 

Việt sử dụng học máy truyền thống và học sâu  

Trình bày đề xuất phương pháp trích xuất thông tin sử dụng học máy truyền 

thống và học sâu trong lĩnh vực văn bản pháp quy tiếng Việt, bao gồm 2 nhiệm vụ 

riêng: (1) trích xuất thực thể tham chiếu từ văn bản pháp quy, và (2) phân loại quan 

hệ giữa các thực thể là tham chiếu (đã được trích xuất ở trên) và thực thể là văn bản 

pháp quy đang xem xét. Nội dung trình bày trong chương này được tổng hợp dựa trên 

kết quả các công trình nghiên cứu [1, 5] (Theo danh mục các công trình công bố). 

Chương 4. Trích xuất kết hợp đồng thời thực thể và quan hệ trong văn 

bản pháp quy tiếng Việt sử dụng phương pháp học sâu 

Trình bày đề xuất phương pháp trích xuất thông tin kết hợp sử dụng phương 

pháp học sâu cho văn bản pháp quy tiếng Việt. Mô hình đề xuất sử dụng kiến trúc bộ 

mã hóa-giải mã dựa trên Transformer với cơ chế giải mã song song không tự hồi quy 

cho trích xuất đồng thời cả hai thông tin là thực thể tham chiếu và quan hệ giữa các 

thực thể trong văn bản pháp quy. Nội dung trình bày trong chương này được tổng hợp 

dựa trên kết quả các công trình nghiên cứu [2, 3] (Theo danh mục các công trình công 

bố). 

Cuối cùng là một số kết luận về luận án và định hướng phát triển nghiên cứu 

tiếp theo. 
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CHƯƠNG 1. TỔNG QUAN VỀ TRÍCH XUẤT THÔNG TIN 

TỰ ĐỘNG TỪ VĂN BẢN 

 

Chương 1 giới thiệu khái quát về trích xuất thông tin từ văn bản, các dạng bài 

toán trích xuất thông tin và các phương pháp tiếp cận dựa trên học máy để giải quyết 

các bài toán trong lĩnh vực này. Từ những nghiên cứu cơ bản, nội dung chương sẽ 

trình bày mục tiêu và phạm vi nghiên cứu đề tài luận án, cùng với những khảo sát về 

các nghiên cứu liên quan đến mục tiêu luận án thực hiện. Các phương pháp đề xuất 

và những kết quả nghiên cứu của đề tài luận án sẽ được trình bày chi tiết trong các 

chương 2, 3 và 4 tiếp theo. 

1.1.  GIỚI THIỆU VỀ TRÍCH XUẤT THÔNG TIN  

Trích xuất thông tin (Information Extraction, IE) là việc phát hiện và chọn ra 

được các thông tin có cấu trúc một cách tự động từ những nguồn không có cấu trúc 

hoặc bán cấu trúc (ví dụ, các bài báo, văn bản trên web, các bài đánh giá sản phẩm 

trên mạng xã hội, các ấn phẩm khoa học, hồ sơ y tế,…). Trong hầu hết các trường 

hợp, trích xuất thông tin thường liên quan đến việc xử lý ngôn ngữ văn bản thuộc lĩnh 

vực xử lý ngôn ngữ tự nhiên (Natural Language Processing, NLP).  

Trích xuất thông tin thực hiện trích xuất tự động những thông tin có cấu trúc 

như các thực thể, các ý kiến/quan điểm mô tả thực thể, mối quan hệ giữa các thực 

thể, hay các sự kiện/kịch bản từ các nguồn không có cấu trúc/bán cấu trúc. Việc này 

cho phép đa dạng hóa hơn khi thực hiện truy vấn với các nguồn dữ liệu không có cấu 

trúc/bán cấu trúc, thay vì chỉ có thể thực hiện tìm kiếm được với các từ khóa riêng lẻ. 

Hiểu một cách đơn giản, trích xuất thông tin là việc làm cho thông tin trong văn bản 

dễ tiếp cận (/truy xuất) hơn để có thể tiếp tục xử lý. Ví dụ, lấy một số thông tin về 

tiểu sử cá nhân của một người nào đó từ một tập các tài liệu/bài báo là một việc khó 
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làm, nhưng nếu có sẵn một bảng tổng hợp thông tin về người đó thì việc này trở nên 

dễ dàng hơn rất nhiều.  

Các bài toán trích xuất thông tin trong giai đoạn đầu tập trung vào việc xác 

định các thực thể có tên, như người, tổ chức và mối quan hệ giữa các thực thể này 

trong các văn bản ngôn ngữ tự nhiên. Cùng với sự phát triển của mạng Internet, người 

dùng ngày càng có nhu cầu khai thác thông tin nhiều hơn, với nhiều mức độ và 

phương pháp đa dạng, dẫn đến ngày càng gia tăng nhu cầu nghiên cứu và thương mại 

liên quan đến lĩnh vực này. Có thể chia thành bốn nhóm bài toán trích xuất thông tin 

như sau [101] (Hình 1.1): 

1) Trích xuất thực thể có tên: Các thực thể thường là cụm danh từ và bao gồm 

một hoặc một số từ trong văn bản không có cấu trúc. Các thực thể có tên phổ 

biến nhất là tên người, tên địa danh, tên tổ chức. Ngoài ra hiện nay, tên thực 

thể được mở rộng bao gồm cả tên thuốc, tên bệnh, tên protein, tên các loại văn 

bản, bài báo, tạp chí,... 

Ví dụ: Giả sử cho văn bản: “Từ quý II năm 2017, điện thoại Samsung Galaxy 

S8 chính hãng sẽ được bán tại Viettablet, thành phố Hà Nội.”. Một hệ thống 

trích xuất thực thể có tên sẽ cho kết quả như sau: “Từ quý II năm 2017[Date], 

điện thoại Samsung Galaxy S8[Product] chính hãng sẽ được bán tại 

Viettablet[Organization], thành phố Hà Nội[Location].”. Trong đó, có bốn thực thể có 

tên được trích xuất là “2017” (thuộc thực thể “Date”, ngày tháng), “Samsung 

Galaxy S8” (thuộc thực thể “Product”, sản phẩm), “Viettablet” (thuộc thực thể 

“Organization”, tổ chức), và “Hà Nội” (thuộc thực thể “Location”, địa danh). 

2) Trích xuất ý kiến/quan điểm mô tả thực thể: Đây là dạng bài toán khai phá 

quan điểm và hiện là một chủ đề được quan tâm nghiên cứu tích cực trong 

nhiều cộng đồng khác nhau. Trong nhiều ứng dụng, có thể cần liên kết một 

thực thể với tính từ mô tả thực thể đó, thể hiện ý kiến/quan điểm về thực thể. 

Các ý kiến/quan điểm có thể được thể hiện theo các mức: tích cực, trung tính 

hoặc tiêu cực. 
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Ví dụ có một bài bình luận về một nhà hàng trên mạng xã hội: “Các món của 

nhà hàng này khá ngon!”. Với thực thể là nhà hàng (đang được quan tâm trong 

luồng bình luận), ý kiến về nhà hàng trong bài bình luận này là tốt (quan điểm 

tích cực). 

3) Trích xuất quan hệ: Mối quan hệ được xác định qua hai hoặc nhiều thực thể 

có liên quan đến nhau theo cách được xác định trước. Ví dụ, một nhân viên có 

mối quan hệ với một tổ chức, một sản phẩm có mối liên hệ với một lượng giá 

tiền trên một trang web, một văn bản pháp quy là sửa đổi, bổ sung của một 

văn bản pháp quy khác đã có từ trước,… Như vậy, có thể thấy có trường hợp 

cần trích xuất mối quan hệ giữa các thực thể trên cùng một văn bản, nhưng có 

trường hợp cần trích xuất mối quan hệ giữa các thực thể trên nhiều văn bản 

khác nhau (phức tạp hơn rất nhiều). 

4) Trích xuất sự kiện và kịch bản: Ở mức độ cao hơn, nhu cầu là cần xác định 

các loại sự kiện xảy ra trong một chuỗi các bài tin tức liên quan đến một chủ 

đề cụ thể. Trích xuất sự kiện và kịch bản nhằm xây dựng ra một cấu trúc lớn 

hơn về các mối liên hệ/kết nối của nhiều thực thể. 

 

 

Hình 1.1. Các nhóm bài toán trích xuất thông tin 

 

Việc trích xuất thông tin từ các nguồn không có cấu trúc và có nhiễu là một 

nhiệm vụ đầy thách thức. Với nguồn gốc ban đầu là cộng đồng các nhà nghiên cứu 
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xử lý ngôn ngữ tự nhiên, cho đến nay trích xuất thông tin đã thu hút được nhiều cộng 

đồng các nhà nghiên cứu khác nhau như học máy, truy xuất thông tin (Information 

Retrieval, IR), cơ sở dữ liệu, web và phân tích tài liệu.  

1.2.  ỨNG DỤNG CỦA TRÍCH XUẤT THÔNG TIN 

Hiện tại trên thực tế có khá nhiều ứng dụng của trích xuất thông tin, từ các ứng 

dụng quản lý thông tin cá nhân, tới các ứng dụng trong doanh nghiệp, các ứng dụng 

trong các lĩnh vực khoa học, đặc biệt là sự phát triển mạnh mẽ của các ứng dụng 

hướng web [40,101]. 

1) Ứng dụng quản lý thông tin cá nhân: Các hệ thống quản lý thông tin cá nhân 

thường tìm cách tổ chức dữ liệu cá nhân (tên người, tên dự án, địa chỉ email, 

tên văn bản/tài liệu,…) theo các định dạng liên kết có cấu trúc [17,29]. Để làm 

được việc này, các hệ thống cần phải có khả năng tự động trích xuất các thông 

tin có cấu trúc từ những nguồn không có cấu trúc (ví dụ như từ các tệp văn 

bản hiện có). Ví dụ, từ một tệp báo cáo dưới dạng văn bản trình chiếu, có thể 

trích xuất ra được tên người trình bày, địa chỉ email. Sau đó, từ địa chỉ email 

có thể thực hiện một số truy xuất thông tin khác liên quan đến người đó, ví dụ 

như số điện thoại, các dịch vụ người đó sử dụng. 

2) Ứng dụng trong doanh nghiệp: Trích xuất thông tin có rất nhiều các ứng dụng 

trong doanh nghiệp. 

- Làm sạch dữ liệu: ví dụ thực hiện chuyển đổi địa chỉ viết dưới dạng một 

dòng liên tục thành dạng có cấu trúc như tên đường, thành phố, tỉnh,... giúp 

truy vấn tốt hơn và tránh trùng lặp dữ liệu [8,102].  

- Ứng dụng chăm sóc khách hàng: trích xuất tên sản phẩm và đặc tính sản 

phẩm khách hàng quan tâm nhằm giới thiệu hoặc cung cấp thêm các dịch 

vụ liên quan cho khách hàng; liên kết địa chỉ email của khách hàng với 

giao dịch cụ thể mà khách hàng thực hiện [15]. 
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- Phân loại quảng cáo: thực hiện xây dựng danh sách nhà hàng và các bản 

tin quảng cáo để trợ giúp cho việc truy vấn liên quan đến quảng cáo, bán 

hàng [75,79]. 

- Ứng dụng theo dõi tin tức: tự động theo dõi các loại sự kiện cụ thể từ các 

nguồn tin tức, ví dụ theo dõi thông tin dịch bệnh, theo dõi các sự kiện khủng 

bố từ các nguồn tin tức [41,114]. 

3) Các ứng dụng trong các lĩnh vực khoa học: ví dụ như trong lĩnh vực tin sinh 

học: trích xuất các thông tin như thực thể, tên gọi, các đối tượng sinh học như 

protein và gen,... và các mối quan hệ giữa chúng  [12,93]. 

4) Các ứng dụng hướng web: Trích xuất thông tin trong các ứng dụng hướng web 

là đa dạng nhất trong các loại ứng dụng. Có thể liệt kê ra một số loại ứng dụng 

cụ thể như sau: 

- Xây dựng cơ sở dữ liệu ý kiến/quan điểm: từ những nguồn thông tin đa 

dạng về các loại chủ đề có thể trích xuất và tổ chức thông tin có cấu trúc 

theo lĩnh vực, cùng với những ý kiến/quan điểm trên các blog, nhóm tin, 

các bài đánh giá,... từ đó tìm ra được những thông tin có ích. Ví dụ như 

trích xuất tên sản phẩm, tính năng của sản phẩm và các ý kiến/quan điểm 

phổ biến cho sản phẩm hoặc tính năng của sản phẩm [91,95]. 

- Đặt vị trí quảng cáo trên trang web: giả sử một trang web muốn đặt quảng 

cáo về một sản phẩm bên cạnh văn bản vừa đề cập đến sản phẩm đó, và 

bày tỏ ý kiến tích cực về sản phẩm. Để làm được việc này cần phải trích 

xuất được thông tin đề cập đến sản phẩm và trích chọn được loại ý kiến về 

sản phẩm [9]. 

- So sánh khi mua sắm: tự động thu thập thông tin từ những trang web của 

người bán hàng để tìm sản phẩm và giá của sản phẩm, và sau đó có thể sử 

dụng những thông tin này để so sánh khi mua sắm [32,45].  



15 

 

- Xây dựng cơ sở dữ liệu trích dẫn: trích xuất thông tin từ các nguồn khác 

nhau có cấu trúc phức tạp, như các trang web hội nghị hay các trang web 

riêng, để tạo ra các trang cơ sở dữ liệu trích dẫn trên web [61,74]. 

- Các trang web cộng đồng: tạo ra cơ sở dữ liệu từ các tài liệu web là các 

trang web cộng đồng. Ví dụ theo dõi thông tin về các nhà nghiên cứu, các 

hội nghị, dự án, các sự kiện liên quan đến một cộng đồng cụ thể: trích xuất 

tên tác giả, tiêu đề bài viết,... [49,103].  

- Tìm kiếm trên web có cấu trúc: cho phép các truy vấn tìm kiếm có cấu trúc 

liên quan đến các thực thể và các mối quan hệ của chúng trên mạng thông 

tin toàn cầu (World Wide Web). Việc tìm kiếm dưới dạng từ khóa có thể 

giúp nhận ra được thông tin về các thực thể, thường là danh từ hoặc cụm 

danh từ. Tuy nhiên, việc tìm kiếm sẽ khó khăn hơn nhiều khi muốn biết 

mối quan hệ giữa các thực thể với nhau [16]. 

1.3.  CÁC PHƯƠNG PHÁP TIẾP CẬN  

Có hai nhóm phương pháp tiếp cận chính được sử dụng để giải quyết các bài 

toán trích xuất thông tin là các phương pháp dựa trên luật (rule-based) và các phương 

pháp dựa trên học máy (learning-based). Trong đó, các phương pháp dựa trên học 

máy có nhiều ưu điểm hơn các phương pháp dựa trên luật do có độ chính xác cao, 

đảm bảo được việc cập nhật tự động các luật mà không cần phụ thuộc vào chuyên 

gia, đồng thời cũng có khả năng thích nghi cao và tận dụng được nguồn dữ liệu có 

sẵn. Do vậy, đề tài luận án tập trung nghiên cứu các phương pháp học máy để giải 

quyết một số nhiệm vụ trong trích xuất thông tin tự động từ văn bản. 

Có hai hướng tiếp cận dựa trên các phương pháp học máy truyền thống được 

sử dụng cho các bài toán trích xuất thông tin là các phương pháp tiếp cận dựa trên 

phân loại và các phương pháp tiếp cận dựa trên gán nhãn chuỗi [40,94,101]. Với 

phương pháp tiếp cận dựa trên phân loại, bài toán trích xuất thông tin được quy về 

bài toán phân loại sử dụng các phương pháp học có giám sát, trong đó mỗi mẫu dữ 

liệu sẽ được phân loại độc lập. Ví dụ, khi phân loại các khía cạnh của một sản phẩm, 
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mỗi khía cạnh sẽ được phân loại riêng biệt. Tuy nhiên, trong thực tế có nhiều trường 

hợp cần phân loại các mẫu theo một trình tự xuất hiện nào đó, khi đó việc phân loại 

một mẫu sẽ ảnh hưởng đến việc phân loại các mẫu khác. Ví dụ trong bài toán gán 

nhãn từ loại trong câu văn bản, việc xác định từ xuất hiện sau sẽ liên quan đến từ xuất 

hiện trước đó. Do vậy, có thể xử lý bài toán trích xuất thông tin theo cách tiếp cận 

thứ hai là coi bài toán này như một nhiệm vụ gán nhãn chuỗi. Ngoài ra, hiện nay cách 

tiếp cận dựa trên các phương pháp học sâu cũng được nghiên cứu và áp dụng cho các 

bài toán này. Các phương pháp dựa trên học sâu sẽ được sử dụng với cả hai nhóm 

phương pháp dựa trên phân loại và dựa trên gán nhãn chuỗi. Phần sau đây sẽ giới 

thiệu về các phương pháp tiếp cận giải quyết các bài toán trích xuất thông tin.  

1.3.1.  Phương pháp tiếp cận dựa trên phân loại 

Trích xuất thông tin dựa trên phân loại là cách tiếp cận quy bài toán trích xuất 

thông tin về bài toán phân loại sử dụng các phương pháp học có giám sát. Phần này 

sẽ trình bày mô hình phân loại và giới thiệu tóm tắt một phương pháp học máy hiệu 

quả được sử dụng cho bài toán trích xuất thông tin trong nghiên cứu luận án. 

1.3.1.1.  Mô hình phân loại  

Có hai dạng bài toán phân loại, là phân loại nhị phân và phân loại đa lớp. Trong 

nhiều trường hợp, chúng ta có thể quy bài toán phân loại đa lớp về bài toán phân loại 

nhị phân để thuận tiện xử lý.  

Xét bài toán phân loại nhị phân như sau:  

Tập dữ liệu huấn luyện: {(𝑥1, 𝑦1), … , (𝑥𝑛, 𝑦𝑛)}, 

trong đó:  𝑥𝑖 là ký hiệu một mẫu (là một véc-tơ đặc trưng),  

và:   𝑦𝑖 ∈ {−1, +1} là ký hiệu cho nhãn phân lớp.  

Một mô hình phân loại thường bao gồm hai giai đoạn: huấn luyện và dự đoán. 

Giai đoạn huấn luyện sẽ cố gắng tìm một mô hình từ dữ liệu đã được gán nhãn mà 

mô hình này có thể phân tách dữ liệu huấn luyện thành hai lớp. Giai đoạn dự đoán sẽ 
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sử dụng mô hình đã học được trong giai đoạn huấn luyện để xác định xem liệu một 

mẫu chưa được gán nhãn sẽ thuộc vào lớp +1 (dương) hay lớp -1 (âm).  

Trong trường hợp kết quả dự đoán là các giá trị số, ví dụ trong khoảng từ 0 

đến 1, thì một mẫu sẽ được phân lớp theo một số quy tắc. Ví dụ: mẫu được phân vào 

lớp +1 khi có giá trị dự đoán lớn hơn (hoặc bằng) 0,5; ngược lại các mẫu được phân 

vào lớp -1. 

Một số phương pháp học máy được sử dụng nhiều và rất hiệu quả trong các 

bài toán phân loại bao gồm: Phân loại Bayes đơn giản (Naïve Bayes) [100], Cây quyết 

định (Decision Tree) [98], Máy véc-tơ tựa (Support Vector Machines, SVM) [116]. 

Phần sau sẽ trình bày tóm tắt về Máy véc-tơ tựa, là một kỹ thuật phân lớp có giám sát 

rất hiệu quả (có độ chính xác cao) đối với nhiều bài toán phân loại khác nhau trong 

xử lý ngôn ngữ tự nhiên [52,94]. 

1.3.1.2.  Máy véc-tơ tựa 

Máy véc-tơ tựa (Support Vector Machines, SVM) [116] là kỹ thuật phân lớp 

có giám sát rất hiệu quả, dựa trên hai nguyên tắc chính. Thứ nhất, SVM thực hiện 

phân tách các mẫu theo các nhãn khác nhau bằng một siêu phẳng sao cho khoảng 

cách từ siêu phẳng đến các mẫu có nhãn khác nhau là lớn nhất. Nguyên tắc này được 

gọi là lề cực đại. Trong quá trình huấn luyện, thuật toán SVM xác định một siêu 

phẳng có lề cực đại bằng cách giải bài toán tối ưu cho hàm mục tiêu bậc hai. Thứ hai, 

để giải quyết các trường hợp mẫu không phân tách được bởi siêu phẳng, phương pháp 

SVM ánh xạ không gian ban đầu của mẫu sang không gian mới nhiều chiều hơn, sau 

đó tìm siêu phẳng có lề cực đại trong không gian mới này. Để tăng hiệu năng của ánh 

xạ, SVM sử dụng một kỹ thuật được gọi là hàm nhân, ví dụ, hàm nhân tuyến tính, 

hàm nhân đa thức, hàm nhân RBF, hàm nhân Gauss. 

Phân lớp tuyến tính với lề cực đại. SVMs là các hàm tuyến tính có dạng: 

𝑓(𝑥) = 𝑤𝑇𝑥 + 𝑏         (1.1) 
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trong đó:  𝑤𝑇𝑥 là thành phần bên trong giữa véc-tơ trọng số 𝑤 và véc-tơ 

đầu vào 𝑥,  

𝑏 là độ lệch.  

Ý tưởng chính của SVM là tìm ra một siêu phẳng phân tách tối ưu, có thể phân 

tách tối đa hai lớp mẫu huấn luyện (chính xác hơn là tối đa hóa lề giữa hai lớp mẫu). 

Siêu phẳng sau đó tương ứng với một bộ phân lớp (trong trường hợp này là SVM 

tuyến tính). Bài toán tìm siêu phẳng có lề cực đại (tối đa hóa lề) có thể được đưa về 

bài toán tối ưu hóa, tìm 𝑤 và 𝑏 sao cho: 

1

2
𝑤𝑇𝑤 là nhỏ nhất 

      với:    𝑦𝑖(𝑤𝑇𝑥𝑖 + 𝑏) ≥ 1 , với mọi i. 

Phân lớp với lề mềm cho dữ liệu không phân chia tuyến tính. Để xử lý các 

trường hợp không tìm được siêu phẳng nào có thể phân tách dữ liệu huấn luyện thành 

hai lớp, do có các nhãn nhiễu của cả hai trường hợp mẫu huấn luyện và âm và dương, 

phương pháp lề mềm (soft margin) SVM được đề xuất. Ý tưởng của phương pháp 

này là tìm siêu phẳng với lề rộng có chấp nhận phân lớp sai một số mẫu. Khi đó, bài 

toán tìm siêu phẳng có lề cực đại được thể hiện như sau:  

Tìm 𝑤 và 𝑏 sao cho: 

1

2
𝑤𝑇𝑤 − 𝐶 ∑ 𝜉𝑖

𝑛

𝑖=1

 (1.2) 

là nhỏ nhất, với: 𝑦𝑖(𝑤𝑇𝑥𝑖 + 𝑏) ≥ 1 − 𝜉𝑖    , với mọi i. 

trong đó:   𝜉𝑖 ≥ 0   là các biến phụ, được thêm vào để cho phép các mẫu nằm 

bên trong lề ( 1 ≥ 𝜉𝑖 > 0) hoặc có thể bị phân lớp sai ( 𝜉𝑖 ≥ 1 ). 

𝐶 ≥ 0 là tham số chi phí kiểm soát lượng lỗi huấn luyện được 

phép (cố gắng tìm được lề lớn nhất và giảm được số lỗi càng nhiều 

càng tốt). 
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Về mặt lý thuyết cần đảm bảo rằng bộ phân lớp tuyến tính thu được theo cách 

này có các lỗi tổng quát nhỏ. SVM tuyến tính có thể được mở rộng hơn thành các 

SVM phi tuyến tính bằng cách sử dụng các hàm nhân như hàm Gauss và hàm đa thức 

[105,116]. Khi có nhiều hơn hai lớp, có thể đưa bài toán về dạng “một lớp so với tất 

cả các lớp còn lại”, nghĩa là lấy một lớp là dương và các lớp khác còn lại là âm. 

1.3.2.  Phương pháp tiếp cận dựa trên gán nhãn chuỗi 

Phần này sẽ trình bày mô hình gán nhãn chuỗi và giới thiệu tóm tắt một phương 

pháp học máy hiệu quả được sử dụng cho bài toán trích xuất thông tin trong nghiên 

cứu luận án. 

1.3.2.1. Mô hình gán nhãn chuỗi 

Trích xuất thông tin có thể được thực hiện như là một nhiệm vụ gán nhãn chuỗi 

(sequential labeling). Trong gán nhãn chuỗi, một văn bản được coi là một chuỗi các 

từ và một chuỗi nhãn sẽ được gán cho mỗi từ để chỉ ra thuộc tính của từ. Một dạng 

cấu trúc phổ biến thường được sử dụng trong nhiệm vụ gán nhãn chuỗi là BIO, với ý 

nghĩa nhãn B là từ bắt đầu (ví dụ từ bắt đầu của một thực thể), nhãn I là từ bên trong 

(là các từ tiếp theo bên trong của thực thể), và nhãn O là từ bên ngoài (không thuộc 

thực thể). Ví dụ, xem xét việc gán nhãn trong bài toán xác định thực thể tham chiếu 

trong văn bản pháp quy, với một câu văn bản pháp quy đầu vào: “Căn_cứ Luật 

đất_đai năm 2011;”, sẽ có kết quả chuỗi nhãn đầu ra như sau: [O B I I I O], tương 

ứng là: 

 [O Căn_cứ] [B Luật] [I đất_đai] [I năm] [I 2011] [O ;] 

Để hình thức hóa, cho một chuỗi quan sát 𝑥 = (𝑥1, 𝑥2,…, 𝑥𝑛), nhiệm vụ trích 

xuất thông tin dựa trên gán nhãn chuỗi là việc tìm một chuỗi nhãn 𝑦∗ = (𝑦1, 𝑦2,…, 𝑦𝑛) 

mà làm cực đại hóa xác suất có điều kiện 𝑝(𝑦|𝑥), nghĩa là: 

𝑦∗ = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑦𝑝(𝑦|𝑥)                   (1.3) 
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Khác với các phương pháp học dựa trên luật và phương pháp dựa trên phân 

loại, gán nhãn chuỗi cho phép mô tả sự phụ thuộc giữa các thông tin đích. Các phụ 

thuộc có thể được sử dụng để cải thiện độ chính xác của việc trích xuất thông tin. Một 

số mô hình gán nhãn chuỗi được sử dụng rộng rãi bao gồm: mô hình Markov ẩn 

(Hidden Markov Model – HMMs) [99], Mô hình Markov cực đại hóa Entropy 

(Maximum Entropy Markov Models – MEMMs) [73] và Trường ngẫu nhiên có điều 

kiện (Conditional Random Fields – CRFs) [60]. Phần sau sẽ trình bày tóm tắt về 

phương pháp được sử dụng phổ biến nhất và rất hiệu quả trong các bài toán gán nhãn 

chuỗi là phương pháp Trường ngẫu nhiên có điều kiện. 

1.3.2.2. Trường ngẫu nhiên có điều kiện 

Các mô hình Markov ẩn và Mô hình Markov cực đại hóa Entropy có một số 

hạn chế như sau: 

 Trong mô hình Markov ẩn [99], việc quan sát tại một thời điểm được giả định 

chỉ phụ thuộc vào trạng thái tại thời điểm đó, để đảm bảo mỗi phần tử quan 

sát được coi là một phần tử riêng biệt, độc lập với tất cả các phần tử khác trong 

chuỗi. Giả định này không được thực tế lắm do hầu hết các dữ liệu dạng chuỗi 

đều không thể biểu diễn chính xác như một phần tử độc lập, mà thông thường 

mỗi phần tử thường có liên quan (có phụ thuộc) vào các phần tử khác (liền kề 

hoặc có thể ở xa hơn) trong các chuỗi quan sát. 

 Mô hình Markov cực đại hóa Entropy [73] xác định một tập các phân phối xác 

suất theo trạng thái được huấn luyện riêng. Điều này dẫn đến vấn đề sai lệch 

nhãn (label bias) trong một số tình huống. Vấn đề này xảy ra do MEMM sử 

dụng mô hình hàm mũ theo trạng thái cho xác suất có điều kiện của các trạng 

thái tiếp theo với trạng thái hiện tại.  

Các hạn chế này sẽ được khắc phục trong mô hình Trường ngẫu nhiên có điều 

kiện [60]. CRF là mô hình dựa trên xác suất có điều kiện, có thể tích hợp được các 

thuộc tính đa dạng của chuỗi dữ liệu quan sát để hỗ trợ cho quá trình phân lớp. Tuy 

vậy, khác với MEMM, CRF là mô hình đồ thị vô hướng. Điều này cho phép CRF có 
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thể định nghĩa phân phối xác suất của toàn bộ chuỗi trạng thái với điều kiện biết chuỗi 

quan sát cho trước. Trong khi đó, mô hình MEMM phân phối theo mỗi trạng thái với 

điều kiện biết trạng thái trước đó và quan sát hiện tại. Với cách mô hình hóa như vậy, 

CRF có thể giải quyết được vấn đề sai lệch nhãn của mô hình MEMM. 

Mô hình đồ thị vô hướng của CRF được huấn luyện để tối đa hóa xác suất có 

điều kiện, được định nghĩa như sau: 

Cho 𝐺 = (𝑉, 𝐸) là đồ thị dạng 𝑌 = (𝑌𝑣)𝑣∈𝑉, sao cho 𝑌 được đánh chỉ số theo 

các đỉnh của 𝐺. Khi đó (𝑋, 𝑌) là trường ngẫu nhiên có điều kiện trong trường hợp, 

khi có điều kiện 𝑋, biến ngẫu nhiên 𝑌𝑣 tuân theo thuộc tính Markov theo biểu đồ: 

𝑝(𝑌𝑣|𝑋, 𝑌𝑤 , 𝑤 ≠ 𝑣) = 𝑝(𝑌𝑣|𝑋, 𝑌𝑤 , 𝑤~𝑣), trong đó 𝑤~𝑣 có nghĩa là 𝑤 và 𝑣 là 2 nút 

kề nhau (hàng xóm) trong 𝐺. 

CRF là một trường ngẫu nhiên có điều kiện toàn cục dựa trên quan sát X. CRF 

chuỗi tuyến tính (linear-chain CRFs) được giới thiệu lần đầu tiên bởi tác giả Lafferty 

và các cộng sự vào năm 2001 [60] (Hình 1.2).  

 

 

Hình 1.2. Trường ngẫu nhiên có điều kiện chuỗi tuyến tính 

 

Theo định lý cơ bản của các trường ngẫu nhiên, phân phối có điều kiện của 

các nhãn 𝑦 cho dữ liệu quan sát 𝑥 có dạng: 

𝑝𝜆(𝑦|𝑥) =
1

𝑍𝜆(𝑥)
exp (∑ ∑ 𝜆𝑘. 𝑓𝑘(𝑦𝑡−1, 𝑦𝑡 , 𝑥, 𝑡)

𝑘

𝑇

𝑡=1

) (1.4) 

Trong đó 𝑍𝜆(𝑥) là hệ số chuẩn hóa, còn được gọi là hàm phân vùng, có dạng: 
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𝑍𝜆(𝑥) = ∑ exp (∑ ∑ 𝜆𝑘. 𝑓𝑘(𝑦𝑡−1, 𝑦𝑡 , 𝑥, 𝑡)

𝑘

𝑇

𝑡=1

)

𝑦

 (1.5) 

trong đó:  𝑓𝑘(𝑦𝑡−1, 𝑦𝑡 , 𝑥, 𝑡) là một hàm đặc trưng có thể có giá trị thực hoặc 

giá trị nhị phân. Các hàm đặc trưng có thể đo bất kỳ khía cạnh nào 

của quá trình chuyển đổi trạng thái (từ 𝑦𝑡−1 sang 𝑦𝑡), và chuỗi 

quan sát (𝑥), tại bước thời gian hiện tại 𝑡. 

𝜆𝑘 tương ứng với trọng số của đặc trưng 𝑓𝑘. 

Chuỗi nhãn tiềm năng nhất cho một đầu vào x: 

𝑦∗ = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑦𝑝𝜆(𝑦|𝑥)                      (1.6) 

có thể được tính toán hiệu quả bằng lập trình quy hoạch động theo thuật toán 

Viterbi. Các tham số 𝜆 = (1, 2, … ) có thể được huấn luyện bằng cách tối đa hóa khả 

năng của tập huấn luyện đã cho.  

CRF tránh được vấn đề sai lệch nhãn vì nó có một mô hình hàm mũ duy nhất 

cho xác suất có điều kiện của toàn bộ chuỗi nhãn cho một chuỗi quan sát. Do đó, 

trọng số của các đặc trưng khác nhau tại các trạng thái khác nhau có thể được cân 

bằng với nhau. 

1.3.3.  Phương pháp tiếp cận dựa trên học sâu 

Học sâu là một bước tiến vượt bậc của học máy và được ứng dụng hiệu quả 

trong rất nhiều lĩnh vực khác nhau. Ưu điểm của phương pháp này là có khả năng mô 

hình hóa nhiều loại dữ liệu, kết hợp được nhiều nguồn thông tin và có độ chính xác 

cao. Nhược điểm của phương pháp là yêu cầu tính toán lớn khi huấn luyện mô hình, 

tuy nhiên vấn đề này có thể khắc phục được nhờ sự phát triển nhanh chóng của các 

hệ thống phần cứng. Học sâu yêu cầu sử dụng một lượng lớn (/rất lớn) dữ liệu cho 

quá trình huấn luyện để có thể đưa ra quyết định cho các mẫu dữ liệu mới. Dữ liệu 

được nạp vào hệ thống để tự huấn luyện thông qua các mạng nơ-ron nhân tạo có nhiều 

lớp (còn gọi là mạng nơ-ron sâu, Deep Neural Network). Hiện nay, học sâu cũng đã 
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và đang được áp dụng cho nhiều bài toán xử lý ngôn ngữ tự nhiên dạng văn bản. Phần 

này sẽ trình bày một số phương pháp học sâu được sử dụng cho trích xuất thông tin. 

1.3.3.1. Kỹ thuật nhúng từ  

Nhúng từ (Word embeddings) [76,131] là một bước đột phá quan trọng trong 

nghiên cứu về xử lý ngôn ngữ tự nhiên. Kỹ thuật này cho phép sử dụng nhúng từ 

vựng làm đầu vào, thay vì sử dụng các từ và các ký tự trong tập văn bản gốc. Kỹ thuật 

nhúng từ biểu diễn từ theo phân phối, trong đó các từ được ánh xạ vào không gian 

véc-tơ có số chiều thấp. So với phương pháp biểu diễn từ truyền thống, nghĩa là biểu 

diễn theo dạng véc-tơ one-hot, phương pháp nhúng từ có hai ưu điểm chính. Thứ nhất 

là, trong khi các véc-tơ one-hot có có số chiều lớn và thưa, thì các véc-tơ nhúng từ có 

số chiều thấp và dày đặc. Do đó, véc-tơ nhúng từ hiệu quả hơn trong việc biểu diễn 

và tính toán. Thứ hai là, nhúng từ có khả năng khái quát hóa do các từ giống nhau về 

mặt ngữ nghĩa được biểu diễn bằng các điểm gần nhau (các véc-tơ tương tự nhau) 

trong không gian véc-tơ.  

Có một số phương pháp tạo nhúng từ từ một kho dữ liệu lớn các văn bản, trong 

đó phương pháp phổ biến được sử dụng đó là giảm kích thước trên ma trận đồng xuất 

hiện từ và mạng nơ-ron [76,131].  

Trong một kiến trúc mạng nơ-ron phổ biến để học nhúng từ được gọi là mô 

hình “skip-gram” [76], việc tối ưu hóa xác suất của dữ liệu quan sát được thực hiện 

như sau: 

ℒ(𝑋) =
1

𝑇
∑ ∑ log 𝑝(𝑥𝑡+𝑗|𝑥𝑡)

−𝑐≤𝑗≤𝑐,𝑗≠0

𝑇

𝑡=1

 (1.7) 

với xác suất có điều kiện 𝑝(𝑥𝑡+𝑗|𝑥𝑡) được mô hình hóa như sau: 

           𝑝(𝑥0|𝑥𝑖) =
exp(𝑒𝑥0

𝑇 𝑒𝑥𝑖
)

∑ exp 𝑒𝑥
𝑇𝑒𝑥𝑖𝑥∈𝑊

 (1.8) 
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Trong đó, 𝑒𝑥𝑖
 và 𝑒𝑥𝑜

 là nhúng đầu vào và nhúng đầu ra cho từ 𝑥. 𝑊 là tập tất 

cả các từ. 

Nhúng từ có thể được sử dụng trực tiếp như là một đặc trưng rất hiệu quả trong 

các bài toán xử lý ngôn ngữ tự nhiên [88,113], hoặc có thể đóng vai trò là lớp đầu 

tiên trong một kiến trúc học sâu [3,87]. 

1.3.3.2. Mạng nơ-ron hồi quy  

Trong các mạng nơ-ron truyền thống, tất cả các đầu vào và đầu ra là hoàn toàn 

độc lập với nhau, không có sự liên kết nào. Tuy nhiên, trong một số bài toán thực tế, 

mô hình dạng này nhiều khi không phù hợp. Ví dụ, trong bài toán dự đoán từ trong 

một câu: nếu muốn dự đoán từ xuất hiện tiếp theo trong câu, thì thông thường cần 

biết thông tin về từ xuất hiện trước đó. Ý tưởng chính của mạng nơ-ron hồi quy 

(Recurrent neural networks, RNNs) [35] khác với mạng nơ-ron truyền thống là mạng 

nơ-ron hồi quy sử dụng một bộ nhớ để lưu lại thông tin từ những bước xử lý tính toán 

trước đó để có thể đưa ra kết quả dự đoán tốt nhất cho bước hiện tại.  

 

 

Hình 1.3. Minh họa một mạng nơ-ron hồi quy cơ bản 

 

Hình 1.3 minh họa một mạng nơ-ron hồi quy cơ bản, nhận đầu vào từ sự kiện 

𝑥𝑖, tiến hành xử lý và đưa ra đầu ra ℎ𝑖. Điểm khác biệt là mạng nơ-ron hồi quy sẽ lưu 

giữ lại kết quả ℎ𝑖 để sử dụng cho đầu vào bước tiếp theo. Như vậy, có thể coi mạng 

nơ-ron hồi quy là một chuỗi các mạng con giống nhau, trong đó mỗi mạng con sẽ 

truyền thông tin vừa xử lý cho mạng phía sau nó. Khi triển khai mô hình của mạng 

nơ-ron hồi quy thành từng mạng con, thì mô hình mạng sẽ có kiến trúc bao gồm n 
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phần tử, tương ứng với n tầng nơ-ron. Các bước tính toán bên trong mạng nơ-ron hồi 

quy được thực hiện như sau: 

 𝑥𝑖 là đầu vào tại bước thứ i. 

 𝑠𝑖 là trạng thái ẩn tại bước thứ i. 𝑠𝑖 được tính toán dựa trên tất cả các trạng thái 

ẩn phía trước và đầu vào tại bước i.  

𝑠𝑖 = 𝑓(𝑈𝑥𝑖 + 𝑊𝑠𝑖−1)       (1.9) 

Hàm 𝑓 thường là một hàm phi tuyến tính như Tanh hoặc ReLU. 𝑠𝑖 mang cả 

thông tin từ trạng thái trước và đầu vào của trạng thái hiện tại nên 𝑠𝑖 giống như 

một bộ nhớ, nhớ được các đặc điểm của các đầu vào 𝑥𝑖.  Để thực hiện được 

phép toán cho phần tử ẩn đầu tiên, cần khởi tạo một giá trị 𝑠0 bằng 0 (hoặc 

một giá trị ngẫu nhiên), với ý nghĩa là ban đầu bộ nhớ sẽ có giá trị là rỗng do 

chưa có dữ liệu gì để học. 

 ℎ𝑖 là đầu ra tại bước thứ i.  

ℎ𝑖 = 𝑂(𝑠𝑖) = 𝑠𝑖      (1.10) 

Nếu trong bài toán phân loại thì 𝑂 có thể được sử dụng là một hàm softmax. 

1.3.3.3. Long Short-Term Memory 

Về mặt lý thuyết, RNN có khả năng nhớ được những thông tin (kết quả tính 

toán) từ các bước trước, nhưng thực tế thì mô hình RNN truyền thống không thể nhớ 

được thông tin từ những bước ở xa do bị mất đạo hàm. Một đề xuất cải tiến cho vấn 

đề này là LSTM (Long Short-Term Memory) [38]. Cơ bản LSTM giống với RNN 

truyền thống, chỉ khác là LSTM bổ sung thêm các cổng tính toán ở tầng ẩn để giúp 

cho việc xác định các thông tin cần lưu giữ lại cho bước tiếp theo.  

Giả sử cho một chuỗi các véc-tơ đầu vào (𝑥1, 𝑥2,…, 𝑥𝑛). LSTM sử dụng một số 

cổng, bao gồm một cổng vào Ii, một cổng quên Fi, một cổng ra Oi và một ô nhớ Ci để 

cập nhật trạng thái ẩn ℎ𝑖 tại mỗi vị trí i. Trạng thái ẩn ℎ𝑖 sau đó được sử dụng để tạo 

đầu ra 𝑦𝑖 như sau: 
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Ii = σ(WI𝑥𝑖 + VIℎ𝑖−1 + bI), 

Fi = σ(WF𝑥𝑖 + VFℎ𝑖−1 + bF), 

Oi = σ(WO𝑥𝑖 + VOℎ𝑖−1 + bO), 

Ci = FiʘCi−1 + Iiʘtanh(WC𝑥𝑖 + VCℎ𝑖−1 + bC), 

ℎ𝑖 = Otʘ tanh(Ct), 

𝑦𝑖 = σ(Wyℎ𝑖 + by), 

(1.11) 

trong đó σ biểu thị hàm dự đoán (ví dụ trong bài toán phân loại σ có thể là một 

hàm softmax), ʘ biểu thị hàm nhân các cặp phần tử, và W, V và b là các ma trận trọng 

số và vec-tơ cần học. 

1.3.3.4. Mô hình Seq2Seq 

Mô hình Seq2Seq (Sequence-to-Sequence) được đề xuất năm 2014 bởi 

Sutskever và cộng sự [111]. Từ một chuỗi các từ của câu đầu vào 𝑥 = {𝑥1, … , 𝑥𝑛}, 

mô hình sẽ tạo ra một chuỗi các từ của câu đầu ra 𝑦 = {𝑦1, … , 𝑦𝑚} tương ứng. Mục 

tiêu của việc huấn luyện là tối ưu hóa xác suất có điều kiện 𝑝(𝑦1, … , 𝑦𝑚|𝑥1, … , 𝑥𝑛) 

với n là độ dài của chuỗi đầu vào, m là độ dài của chuỗi đầu ra. Mô hình seq2seq sử 

dụng kiến trúc bộ mã hóa-bộ giải mã (encoder-decoder), trong đó mạng RNN (hoặc 

các biến thể của nó như LSTM hoặc GRU) sẽ được sử dụng cho cả bộ mã hóa và bộ 

giải mã. Mạng LSTM có ưu thế hơn do có khả năng giải quyết được các vấn đề phụ 

thuộc dài, có khả năng ghi nhớ và biểu diễn mối quan hệ của các thông tin phụ thuộc 

vào ngữ cảnh trong câu văn bản. 

 Bộ mã hóa: ánh xạ chuỗi từ đầu vào thành một véc-tơ có kích thước cố định. 

Tại mỗi bước, bộ mã hóa sẽ nhận véc-tơ tương ứng với mỗi từ trong chuỗi đầu 

vào để tạo ra véc-tơ trạng thái ẩn 𝑠 đại diện cho chuỗi đầu vào tại bước mã hóa 

cuối cùng. 

 Bộ giải mã: sử dụng véc-tơ 𝑠 là khởi tạo cho trạng thái ẩn đầu tiên và tạo ra 

chuỗi các từ đích tại mỗi bước giải mã. Như vậy, hàm xác suất có điều kiện 

được viết như sau: 
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𝑝(𝑦1, … , 𝑦𝑚|𝑥1, … , 𝑥𝑛) = ∏ 𝑝(𝑦𝑗|𝑠, 𝑦1, … , 𝑦𝑗−1)

𝑚

𝑗=1

 (1.12) 

trong đó, mỗi phân bố 𝑝(𝑦𝑗|𝑠, 𝑦1, … , 𝑦𝑗−1) là xác suất xuất hiện của từ 𝑦𝑗 với 

véc-tơ đại diện cho câu đầu vào 𝑠 và các từ đứng trước nó trong chuỗi đầu ra. Hàm 

softmax sẽ được sử dụng để biểu diễn phân bố này trên tất cả các từ trong tập từ đích. 

Sau khi quá trình huấn luyện hoàn thành, có thể tạo ra chuỗi �̂� từ một chuỗi 

đầu vào �̂� bằng cách tính toán và chọn chuỗi có khả năng xuất hiện cao nhất (dựa vào 

mô hình thu được sau khi huấn luyện): 

�̂� = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑦𝑝(𝑦|�̂�)    (1.13)  

1.3.3.5. Cơ chế Attention 

Nhược điểm của mô hình seq2seq là các bộ mã hóa phải ánh xạ chuỗi từ đầu 

vào thành một véc-tơ cố định (việc này tương đối khó và có thể bỏ sót thông tin) và 

bộ giải mã chỉ thấy được một véc-tơ đầu vào duy nhất (trong khi tại mỗi time-step thì 

các phần khác nhau của chuỗi đầu vào có thể có độ hữu dụng khác nhau). Để khắc 

phục nhược điểm này, tác giả Bahdanau và cộng sự đề xuất cơ chế attention (cơ chế 

tập trung) [7]. Trong cơ chế này, tại mỗi bước thời gian (time-step), mô hình sẽ tập 

trung vào các thành phần đầu vào khác nhau. Nghĩa là, cơ chế attention sẽ sử dụng 

một véc-tơ ngữ cảnh có thể tương tác với toàn bộ véc-tơ trạng thái ẩn của bộ mã hóa 

thay vì chỉ sử dụng trạng thái ẩn cuối cùng để tạo ra véc-tơ biểu diễn đầu vào cho bộ 

giải mã.  

Tại mỗi bước thời gian t ở phía bộ giải mã: 

 Nhận véc-tơ trạng thái ẩn của bộ giải mã ℎ𝑡 và tất cả các véc-tơ trạng thái ẩn 

của bộ mã hóa ℎ𝑠. 

 Tính điểm số attention: Với mỗi véc-tơ trạng thái ẩn của bộ mã hóa cần tính 

điểm số thể hiện mức độ liên quan với véc-tơ trạng thái ẩn ℎ𝑡 của bộ giải mã, 

kết quả là một giá trị 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(ℎ𝑡 , ℎ𝑠
̅̅̅).  
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Áp dụng hàm softmax, thu được giá trị trọng số attention: 

𝛼𝑡𝑠 =
exp  (𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(ℎ𝑡 , ℎ𝑠

̅̅̅))

exp  (∑ 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(ℎ𝑡 , ℎ𝑠′
̅̅ ̅̅ )𝑆

𝑠′=1 )
 

(1.14) 

 Tính véc-tơ ngữ cảnh 𝑐𝑡 tại time-step tương ứng: 

𝑐𝑡 = ∑ 𝛼𝑡𝑠

𝑆

𝑠′=1

ℎ𝑠′
̅̅ ̅̅  

(1.15) 

Sau cùng, các véc-tơ attention 𝑎𝑡 (được tính dựa trên véc-tơ ngữ cảnh 𝑐𝑡 và 

véc-tơ trạng thái ẩn ở bộ giải mã ℎ𝑡) được dùng để đưa ra đầu ra. 

1.3.3.6. Transformer 

Các mô hình mạng RNN tuy có khả năng nắm bắt các phụ thuộc chuỗi có độ 

dài biến thiên nhưng có nhược điểm là tốc độ huấn luyện chậm, do phải xử lý các 

phần tử trong chuỗi một cách tuần tự. Trong khi đó các mô hình mạng tích chập CNN 

(Convolutional neural networks) có khả năng thực hiện song song tại từng lớp nhưng 

lại không thể nắm bắt các phụ thuộc chuỗi có độ dài biến thiên. Tác giả Vaswani và 

cộng sự [117] đã thiết kế một kiến trúc mới là Transformer có được cả hai ưu điểm 

trên bằng cách sử dụng cơ chế attention. Kiến trúc này có khả năng song song hóa 

thông qua việc học chuỗi hồi tiếp với cơ chế attention, đồng thời mã hóa vị trí của 

từng phần tử trong chuỗi. Kết quả là có một mô hình học sâu tương thích với thời 

gian huấn luyện ngắn hơn đáng kể. Nếu dữ liệu đầu vào là một câu văn bản, 

Transformer không cần phải xử lý lần lượt từ phần đầu tới phần cuối của câu. 

Transformer có thể tận dụng khả năng tính toán song song của GPU và giảm bớt thời 

gian xử lý, do đó cho phép huấn luyện trên các tập dữ lớn hơn. Kể từ khi xuất hiện 

vào năm 2017, càng ngày mô hình này càng được lựa chọn nhiều hơn cho các bài 

toán xử lý ngôn ngữ tự nhiên để thay thế các mô hình dạng RNN như LSTM. 

Tương tự như mô hình seq2seq, Transformer cũng dựa trên kiến trúc bộ mã 

hóa-bộ giải mã. Tuy nhiên, kiến trúc này thay thế các lớp hồi tiếp trong seq2seq bằng 

các lớp attention đa đầu (multi-head attention), kết hợp thông tin vị trí thông qua biểu 
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diễn vị trí (positional encoding) và áp dụng chuẩn hóa lớp (layer normalization) (xem 

kiến trúc của mô hình Transformer trong Hình 1.4). Giống như seq2seq, trong 

Transformer, các embeddings của chuỗi nguồn được đưa vào n khối lặp lại. Sau đó, 

đầu ra của khối mã hóa cuối cùng sẽ được sử dụng làm bộ nhớ tập trung cho bộ giải 

mã. Tương tự như vậy, các embeddings của chuỗi đích được đưa vào n khối lặp lại 

trong bộ giải mã. Đầu ra cuối cùng thu được bằng cách áp dụng một tầng kết nối đầy 

đủ có kích thước bằng kích thước bộ từ vựng lên các đầu ra của khối giải mã sau 

cùng. 

 

 

Hình 1.4. Kiến trúc của mô hình Transformer [117] 

 

Khác với mô hình seq2seq, Transformer sử dụng cơ chế attention (cơ chế tập 

trung). Một số điểm khác biệt như sau: 
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 Khối Transformer: một lớp hồi tiếp trong seq2seq được thay bằng một khối 

Transformer. Với bộ mã hóa, khối này chứa một lớp tập trung đa đầu và một 

mạng truyền xuôi theo vị trí (position-wise feed-forward network) gồm hai lớp 

kết nối đầy đủ. Với bộ giải mã, khối này có thêm một lớp tập trung đa đầu 

khác để nhận vào trạng thái bộ mã hóa. 

 Cộng và chuẩn hóa: đầu vào và đầu ra của cả lớp tập trung đa đầu hoặc mạng 

truyền xuôi theo vị trí được xử lý bởi hai lớp “cộng và chuẩn hóa” bao gồm 

cấu trúc phần dư và lớp chuẩn hóa theo lớp (layer normalization). 

 Biễu diễn vị trí: do lớp self-attention (tự tập trung) không phân biệt thứ tự của 

các phần tử trong chuỗi, nên lớp biễu diễn vị trí được sử dụng để thêm thông 

tin vị trí vào từng phần tử trong chuỗi. 

Self-attention 

Cơ chế tự tập trung (hay self-attention) cho phép mô hình tìm ra mức độ quan 

trọng của mỗi từ nên chú ý tới trong dữ liệu đầu vào, bằng cách tính toán trọng số 

cho mỗi từ (hoặc vị trí) trong câu dựa trên sự tương quan giữa từ đó và các từ khác 

trong câu, bao gồm cả chính nó (self). Điều này cho phép mô hình tự động học cách 

lựa chọn thông tin quan trọng và định hình các mối quan hệ ngữ nghĩa giữa các từ 

trong câu.  

Cách tính toán self-attention bắt đầu bằng việc biến đổi đầu vào thành ba ma 

trận: ma trận truy vấn (query), ma trận khóa (key) và ma trận giá trị (value). Mỗi từ 

trong câu được ánh xạ thành các véc-tơ truy vấn, khóa và giá trị. Tiếp theo, self-

attention tính toán điểm tương đồng (dot product) giữa mỗi cặp truy vấn-khóa và sau 

đó áp dụng hàm softmax để có được trọng số cho mỗi từ trong câu. Cuối cùng, thực 

hiện tính toán trọng số cho ma trận giá trị và kết quả của self-attention là tổng trọng 

số của các véc-tơ giá trị. 

Quá trình self-attention được thực hiện nhiều lần nhằm cho phép mô hình tập 

trung vào các thông tin khác nhau trong câu. Các trọng số self-attention được học 
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thông qua huấn luyện mô hình, cho phép học được các mối quan hệ phức tạp giữa 

các từ trong câu. 

Multi-head self-attention (tự tập trung đa đầu) 

Trong kiến trúc của Transformer, mỗi một mô-đun self-attention được gọi là 

một head. Việc sử dụng nhiều head đồng thời gọi là multi-head. Trong multi-head 

self-attention, quá trình self-attention được áp dụng đồng thời cho nhiều nhóm (head) 

của truy vấn, khóa và giá trị, từ đó cho phép mô hình học được các mẫu tương quan 

phức tạp hơn giữa các từ trong câu.  

Ý tưởng của multi-head self-attention là thực hiện nhiều phép self-attention 

song song và độc lập trên các không gian biểu diễn khác nhau của truy vấn, khóa và 

giá trị. Mỗi head sẽ có các ma trận truy vấn, khóa và giá trị riêng, được tạo ra từ việc 

ánh xạ từ nguồn ban đầu thông qua các ma trận trọng số học được. Sau đó, quá trình 

self-attention sẽ được áp dụng độc lập trên mỗi head, và kết quả của các head sẽ được 

kết hợp thông qua phép tuyến tính để tạo ra đầu ra cuối cùng của multi-head self-

attention. 

1.3.4.  Phương pháp thực hiện thực nghiệm và đánh giá kết quả 

Thực nghiệm được tiến hành với các bước như sau: thu thập và gán nhãn dữ 

liệu, trích chọn đặc trưng, huấn luyện mô hình học máy, kiểm tra mô hình với các 

mẫu dữ liệu mới, và đánh giá kết quả.  

 Thu thập dữ liệu, thực hiện các bước tiền xử lý dữ liệu, gán nhãn cho các mẫu 

dữ liệu.  

 Trích chọn đặc trưng: trích xuất đặc trưng và lựa chọn đặc trưng phù hợp cho 

bài toán. 

 Sử dụng các thuật toán học máy để xây dựng mô hình huấn luyện trích xuất 

thông tin từ tập dữ liệu đã được gán nhãn.  
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 Sử dụng mô hình đã được huấn luyện để thực hiện trích xuất thông tin với các 

mẫu dữ liệu mới. 

 Đánh giá kết quả thực nghiệm: Để có thể đánh giá kết quả thực nghiệm cho 

các nghiên cứu, việc thực nghiệm sẽ được tiến hành nhiều lần trên tập dữ liệu, 

theo phương pháp kiểm tra chéo (cross-validation). Kết quả được tính trung 

bình trên số lần thực nghiệm. Ngoài độ chính xác chung (accuracy), kết quả 

được tính trên các độ đo là độ chính xác (precision), độ phủ (recall) và độ đo 

𝐹1 [40]. Độ chính xác là tỷ lệ phần trăm các mục được trích xuất chính xác. 

Độ phủ là tỷ lệ phần trăm các mục thực tế được trích xuất chính xác. Một 

phương pháp được đánh giá là tốt khi có cả hai giá trị độ chính xác và độ phủ 

cao. Thực tế có những hệ thống có độ chính xác cao nhưng độ phủ thấp và 

ngược lại. Độ đo 𝐹1 là giá trị trung bình điều hòa của hai giá trị độ chính xác 

và độ phủ.  

Các công thức tính độ đo [40] như sau: 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
|𝐴|

|𝐵|
 (1.16) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
|𝐴 ∩ 𝐵|

|𝐴|
 (1.17) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
|𝐴 ∩ 𝐵|

|𝐵|
 (1.18) 

𝐹1 =
2 ∗ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 (1.19) 

      

trong đó, 𝐴 biểu thị cho tập các giá trị nhãn đầu ra đúng được xác định bởi mô 

hình, và 𝐵 biểu thị cho tập các giá trị nhãn gốc (được gán nhãn bởi người gán nhãn). 

Các tham số này sẽ được giải thích chi tiết hơn trong các phần thiết lập thực nghiệm 

ở các Chương 2, 3 và 4 của luận án khi xây dựng các mô hình thực nghiệm cụ thể.  



33 

 

1.4.  KHẢO SÁT CÁC NGHIÊN CỨU LIÊN QUAN 

Mục tiêu của đề tài luận án là nghiên cứu các phương pháp học máy cho trích 

xuất thông tin tự động từ văn bản, bao gồm hai nội dung cụ thể như sau: 

1) Nghiên cứu đề xuất phương pháp trích xuất thông tin cho ngôn ngữ ít tài 

nguyên bằng cách khai thác nguồn dữ liệu đã được gán nhãn từ ngôn ngữ khác 

trong bài toán khai phá quan điểm dựa trên khía cạnh tiếng Việt, với hai nhiệm 

vụ cụ thể: (1) trích xuất các loại khía cạnh và (2) phân loại quan điểm cho khía 

cạnh (đã được trích xuất). 

2) Nghiên cứu đề xuất phương pháp học sâu tiên tiến để giải quyết và nâng cao 

hiệu quả cho một số nhiệm vụ trích xuất thông tin trong lĩnh vực xử lý văn bản 

pháp quy. Cụ thể là nghiên cứu đề xuất phương pháp trích xuất thực thể tham 

chiếu và quan hệ giữa các thực thể trong văn bản pháp quy tiếng Việt, với 2 

nhiệm vụ: (1) trích xuất thực thể tham chiếu từ văn bản pháp quy, và (2) phân 

loại quan hệ giữa các thực thể là tham chiếu và thực thể là văn bản pháp quy 

đang xem xét.  

Sau đây sẽ trình bày một số khảo sát về các nghiên cứu liên quan đến các nội 

dung trên. Phần đầu tiên trình bày các phương pháp khai phá quan điểm dựa trên khía 

cạnh và những nghiên cứu về phân tích cảm xúc và khai phá quan điểm trong tiếng 

Việt. Phần thứ hai sẽ trình bày các nghiên cứu liên quan đến trích xuất thông tin trong 

văn bản pháp quy nói chung, các nghiên cứu về trích xuất tham chiếu và quan hệ 

trong văn bản pháp quy, và một số nghiên cứu xử lý văn bản pháp quy tiếng Việt. Và 

cuối cùng, phần thứ ba sẽ trình bày các nghiên cứu liên quan về mô hình trích xuất 

kết hợp thực thể và quan hệ dựa trên học sâu.  

1)  Các phương pháp khai phá quan điểm dựa trên khía cạnh  

Trích xuất khía cạnh là nhiệm vụ con đầu tiên trong khai phá quan điểm dựa 

trên khía cạnh. Nếu khía cạnh bị trích xuất sai, thì việc xác định ý kiến/quan điểm với 

khía cạnh đó là không có ý nghĩa. Mặt khác, nếu không trích xuất được khía cạnh, thì 

cũng không xác định được quan điểm về khía cạnh. Do vậy, việc trích xuất được 
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chính xác khía cạnh của sản phẩm/dịch vụ là việc rất quan trọng. Các phương pháp 

hiện có cho trích xuất khía cạnh có thể được chia thành hai cách tiếp cận chính, dựa 

trên phân loại và dựa trên phân cụm.  

Đối với cách tiếp cận dựa trên phân cụm, các thuật toán học không giám sát 

hoặc bán giám sát với kỹ thuật bootstrapping [46,78] là một lựa chọn thích hợp vì 

phần lớn nghiên cứu ban đầu không có nguồn dữ liệu đã được chú thích, hoặc trong 

một số ngữ cảnh có thể không xác định được chính xác danh sách các loại khía cạnh. 

Các phương pháp theo cách tiếp cận này thường trích xuất các loại khía cạnh với hai 

bước: (1) trích xuất tất cả các thuật ngữ khía cạnh từ một văn bản được cho; và (2) 

phân cụm các thuật ngữ khía cạnh có ý nghĩa tương tự nhau thành các nhóm danh 

mục (hay loại) khía cạnh. 

Các phương pháp theo cách tiếp cận dựa trên phân loại được sử dụng trong 

trường hợp biết được chính xác danh sách các loại khía cạnh muốn trích xuất và có 

được nguồn dữ liệu đã được chú thích với các nhãn loại khía cạnh. Các phương pháp 

theo cách tiếp cận này sử dụng các thuật toán học có giám sát và thường mô hình hóa 

nhiệm vụ như một bài toán phân loại đa nhãn trong đó mỗi nhãn tương ứng với một 

loại khía cạnh, hoặc nhiều bài toán phân loại nhị phân trong đó mỗi bài toán xử lý 

một loại khía cạnh cụ thể [52,94,126]. So với cách tiếp cận dựa trên phân cụm, cách 

tiếp cận dựa trên phân loại chính xác hơn do có thể sử dụng học có giám sát với dữ 

liệu đã được chú thích.  

Một số phương pháp khác nhau đã được đề xuất để giải quyết bài toán phân 

loại quan điểm dựa trên khía cạnh, từ các thuật toán học truyền thống đến các kỹ thuật 

tiên tiến hơn với các mạng nơ-ron. Một số mô hình mạng nơ-ron đã thành công với 

phân loại quan điểm dựa trên khía cạnh, ví dụ như các mạng LSTM [84,123], mạng 

nơ-ron tích chập [129], mạng hồi quy [89,122]. Tuy nhiên, các mô hình học sâu 

thường được yêu cầu huấn luyện với một lượng lớn dữ liệu được gán nhãn, đây là 

một khó khăn lớn đối với các nhiệm vụ NLP trong các ngôn ngữ có ít tài nguyên dữ 

liệu được gán nhãn sẵn. 
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Phân tích cảm xúc và khai phá quan điểm trong tiếng Việt  

Tương tự như trong các ngôn ngữ khác, hầu hết các nhiệm vụ trước đây về 

phân tích cảm xúc và khai phá quan điểm tiếng Việt thường tập trung vào phân loại 

quan điểm. Các phương pháp tiếp cận hiện tại bao gồm từ các phương pháp dựa trên 

luật [57] đến các thuật toán học có giám sát/bán giám sát yếu [5,43]. Một nghiên cứu 

thực nghiệm về phân loại quan điểm dựa trên học máy cho tiếng Việt được tác giả 

Duyen và các cộng sự mô tả trong [33]. Các tác giả giới thiệu một tập dữ liệu có chú 

thích trong miền lĩnh vực khách sạn và thực hiện một loạt các thực nghiệm trên tập 

dữ liệu bằng cách sử dụng một số phương pháp trích xuất đặc trưng và thuật toán học 

có giám sát. Tác giả Ha và cộng sự [43] mô tả một phương pháp sử dụng các đặc 

trưng bag-of-bigram trong lifelong learning framework để phân loại quan điểm tiếng 

Việt chéo miền (cross-domain). Tác giả Bach và Phuong [5] trình bày một phương 

pháp giám sát yếu để phân loại quan điểm trong các ngôn ngữ có ít tài nguyên dữ liệu 

được gán nhãn sẵn. Kết quả thực nghiệm trên hai tập dữ liệu tiếng Nhật và tiếng Việt 

cho thấy hiệu quả của phương pháp tác giả đề xuất. Tác giả Phu và cộng sự [92] đề 

xuất một mô hình valence-totaling cho phân loại quan điểm tiếng Việt, đạt được độ 

chính xác 63,9% trên một tập có 30.000 tài liệu tiếng Việt. 

Trong số các nghiên cứu trước đây về khai phá quan điểm dựa trên khía cạnh 

tiếng Việt, tác giả Vu và cộng sự [118] trình bày một phương pháp dựa trên luật để 

khai thác đánh giá sản phẩm. Trong đó, từ thể hiện khía cạnh và từ thể hiện quan 

điểm được trích xuất bằng cách sử dụng một bộ luật cú pháp tiếng Việt. Tác giả Le 

và cộng sự [62] trình bày một phương pháp bán giám sát để trích xuất và phân loại 

các thuật ngữ khía cạnh trong văn bản tiếng Việt. Phương pháp của họ có thể được 

phân vào nhóm phương pháp dựa trên phân cụm. Đầu tiên, phương pháp này trích 

xuất tất cả các từ (token) từ một kho dữ liệu văn bản thuần túy và chọn ra những từ 

có tần suất xuất hiện nhiều nhất. Các từ này sẽ được gán nhãn thủ công và được chọn 

làm các từ hạt giống cho thuật toán. Sau đó, tác giả xây dựng một cây quyết định để 

phân loại khía cạnh.  
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Gần đây, một số nghiên cứu đã được trình bày bằng các thuật toán học có giám 

sát [30,85] trong một cuộc thi giải quyết bài toán phân tích quan điểm dựa trên khía 

cạnh tiếng Việt tại hội thảo quốc tế lần thứ năm về Xử lý ngôn ngữ và tiếng Việt 

(VLSP 2018) [85].  

Nghiên cứu trong luận án khác với các nghiên cứu trước ở chỗ sẽ xác định 

trực tiếp các loại khía cạnh mà không cần trích xuất ra các thuật ngữ khía cạnh. Hơn 

nữa, phương pháp đề xuất sẽ tận dụng dữ liệu đã được chú thích (gán nhãn) sẵn từ 

ngôn ngữ khác để cải tiến hiệu quả cho trích xuất khía cạnh và quan điểm về khía 

cạnh trong tiếng Việt.  

2)  Trích xuất thông tin trong văn bản pháp quy và các phương pháp  

Trích xuất thông tin trong văn bản pháp quy: Nghiên cứu của tác giả Walter 

[120] trình bày một phương pháp dựa trên luật cho phép sử dụng cây phân tích cú 

pháp phụ thuộc để trích xuất các định nghĩa trong văn bản pháp quy từ các quyết định 

của tòa án Đức, nhằm trợ giúp cho việc phân tích và hiểu các quyết định của tòa án 

dễ dàng hơn. Kết quả thực nghiệm cho thấy phương pháp đề xuất đạt được độ chính 

xác tương đối cao và có thể áp dụng để trích xuất định nghĩa trong các văn bản pháp 

quy thuộc các lĩnh vực khác nhau. Nghiên cứu [26] xây dựng hệ thống Legal 

TRUTHS để trích xuất thông tin liên quan từ các quyết định của tòa án tối cao 

Philippines về các vụ án hình sự. Các thông tin trích xuất bao gồm loại tội phạm, 

ngày giờ phạm tội, nguyên đơn và hình phạt, được xác định từ một tập văn bản mẫu. 

Nghiên cứu [97] sử dụng cách tiếp cận kết hợp học máy và đặc trưng về ngôn ngữ để 

trích xuất thông tin từ văn bản pháp quy, kết quả đạt được độ chính xác tương đối cao 

trên tập dữ liệu văn bản pháp quy có sẵn tại EUR-Lex. Nghiên cứu này sử dụng bộ 

phân lớp SVM để liên kết các khái niệm với văn bản pháp quy và bộ phân tích cú 

pháp ngôn ngữ tự nhiên để xác định các thực thể có tên, gồm vị trí, tổ chức, ngày 

tháng và tham chiếu đến các văn bản khác. Nghiên cứu [2] trình bày một phương 

pháp tự động xác định và chú thích các thực thể như tên người, tổ chức, vai trò và 

chức năng của người, cùng với các quan hệ giữa các thực thể trong văn bản pháp quy. 
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Phương pháp sử dụng kết hợp cả kỹ thuật dựa trên luật (các biểu thức chính quy) và 

kỹ thuật học máy (trường ngẫu nhiên có điều kiện, CRF), kết quả cũng thu được độ 

chính xác khá cao.  

Hiện nay, các mô hình mới cho trích xuất thực thể có tên chủ yếu dựa trên 

mạng nơ-ron như BiLSTM, Transformer [63,64]. Trong nghiên cứu [14], các tác giả 

trình bày một mô hình nhận dạng thực thể cho văn bản pháp quy tiếng Thổ Nhĩ Kỳ 

dựa trên các mô hình CRF và BiLSTMs, kết hợp các yếu tố đặc trưng riêng của ngôn 

ngữ Thổ Nhĩ Kỳ. Nghiên cứu thử nghiệm với một số phương pháp kết hợp khác nhau, 

bao gồm các phương pháp nhúng từ (GloVe, Morph2Vec) và các kỹ thuật trích xuất 

đặc trưng từ ký tự dựa trên các mạng nơ-ron (BiLSTM, mạng nơ-ron tích chập), cho 

kết quả trích xuất thực thể tương đối hiệu quả. Tác giả Mandal và các cộng sự [70] 

đã trình bày một nghiên cứu trích xuất các cụm từ quan trọng trong văn bản pháp quy 

sử dụng các phương pháp học sâu khác nhau như CNN và GRU. Trong nghiên cứu 

[28], các tác giả cũng giới thiệu mô hình dựa trên CRF và BiLSTM để nhận dạng các 

thực thể có tên trong văn bản pháp quy tiếng Bồ Đào Nha. 

Để nâng cao hiệu quả của các mô hình trích xuất thông tin, một số nghiên cứu 

đã xây dựng các nhúng từ riêng cho miền lĩnh vực văn bản pháp quy khi triển khai 

các mô hình học sâu tiên tiến [19], trong đó có Law2Vec [20], LEGAL-BERT [18], 

Trinh và cộng sự [138], Song và cộng sự [107], VNLawBERT cho văn bản tiếng Việt 

[23], Lawformer cho tiếng Trung Quốc [127]. Tác giả Filtz và cộng sự [36] đã tiến 

hành thử nghiệm trích xuất các thực thể pháp quy dựa trên các mô hình ngôn ngữ 

khác nhau và đánh giá, so sánh với các kỹ thuật cổ điển như CRF. Trong nghiên cứu 

[20], các tác giả Chalkidis và Kampas cũng đã tiến hành đánh giá về hiệu quả của 

việc sử dụng nhúng từ trong các nhiệm vụ xử lý văn bản pháp quy, bao gồm cả trích 

xuất thông tin. Các nghiên cứu này đều cho thấy tính hiệu quả cao của các mô hình 

ngôn ngữ huấn luyện trước trên miền lĩnh vực văn bản pháp quy.  

Trích xuất tham chiếu trong văn bản pháp quy: Trích xuất tham chiếu từ các 

văn bản pháp quy đã được nghiên cứu với nhiều ngôn ngữ khác nhau, bao gồm tiếng 
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Ý [90], tiếng Tây Ban Nha [71], tiếng Hà Lan [69] và tiếng Nhật [112]. Tác giả 

Palmirani và cộng sự [90] giới thiệu một phương pháp trích xuất các tham chiếu quy 

phạm từ các văn bản pháp quy của Ý bao gồm 5 bước bằng cách sử dụng các luật và 

biểu thức chính quy. Kết quả cho phép xác định các phần khác nhau của một văn bản 

pháp quy bao gồm: thông tin nhận dạng (loại văn bản, số văn bản, ngày gửi và các 

thông tin tương tự), các phân vùng (ví dụ như các điều khoản và mục tạo thành bố 

cục của văn bản) và các tham chiếu pháp quy có trong văn bản. Tác giả Mercedes và 

cộng sự [71] trình bày một phương pháp dựa trên luật để trích xuất và phân giải tham 

chiếu từ các văn bản pháp quy Tây Ban Nha, để lưu trữ và sử dụng trong các thư viện 

kỹ thuật số. Các tham chiếu được trích xuất bằng cách so khớp (sử dụng ngữ pháp) 

văn bản trong bộ dữ liệu với các tập mẫu. Tác giả Maat và cộng sự [69] mô tả một 

phương pháp dựa theo ngữ pháp để phát hiện tự động các cấu trúc tham chiếu trong 

văn bản pháp quy Hà Lan. Để thực hiện điều này, các tác giả khảo sát chi tiết về loại 

và cấu trúc của các văn bản pháp quy, từ đó phát triển phương pháp tìm kiếm tham 

chiếu dựa theo ngữ pháp. Phương pháp đề xuất mặc dù tương đối đơn giản nhưng có 

độ chính xác khá cao.  

Không giống như các nghiên cứu khác chỉ thực hiện phân giải tham chiếu ở 

mức văn bản, tác giả Tran và các cộng sự [112] giới thiệu một phương pháp có thể 

trích xuất tham chiếu đến các mục con trong văn bản pháp quy Nhật Bản, sử dụng cả 

hai cách tiếp cận dựa trên luật và học máy, với bốn bước là phát hiện đề cập (mention), 

trích xuất thông tin theo ngữ cảnh, trích xuất ứng viên tiền đề (antecedent candidate) 

và xác định tiền đề. Báo cáo kết quả nghiên cứu đạt độ đo F1 là 80,06% trong việc 

phát hiện tham chiếu và độ chính xác là 85,61% cho việc phân giải tham chiếu trên 

một tập văn bản đã được chú thích từ Luật hưu trí quốc gia Nhật Bản. 

Trích xuất quan hệ: Các nghiên cứu trước đây về trích xuất quan hệ thường 

sử dụng phương pháp tiếp cận dựa trên luật, như trong các nghiên cứu [81,136]. Các 

phương pháp này thường cần phải xác định trước các luật mô tả cấu trúc của các thực 

thể liên quan. Phương pháp dựa trên luật yêu cầu người tạo ra luật cần có những hiểu 

biết sâu về nền tảng và đặc điểm của miền lĩnh vực văn bản xử lý. Do vậy, nhược 
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điểm chính của phương pháp tiếp cận này là cần phải có sự tham gia của chuyên gia 

và khó chuyển đổi giữa các miền lĩnh vực khác nhau.  

Một cách tiếp cận phổ biến hiện nay cho trích xuất quan hệ là dựa trên học 

máy thống kê. Trong đó, có một số nghiên cứu dựa trên các phương pháp học không 

giám sát và bán giám sát như [44,109]. Tuy nhiên, phổ biến nhất là các nghiên cứu 

dựa trên học có giám sát để trích xuất quan hệ với độ chính xác tương đối cao. Trong 

mô hình học có giám sát, trích xuất quan hệ được coi là bài toán phân loại. Nghiên 

cứu của tác giả Kambhatla [54] sử dụng các đặc trưng từ vựng, cú pháp và ngữ nghĩa 

khác nhau cùng với bộ phân loại entropy cực đại để trích xuất các loại quan hệ. 

Nghiên cứu [13] đề xuất các nhân (kernel) dựa trên đường đi ngắn nhất, từ đó xác 

định độ đo tương tự hiệu quả giữa các đối tượng trong một không gian nhiều chiều 

hơn.  

Gần đây, các nghiên cứu về trích xuất quan hệ dựa trên mô hình học sâu đang 

dần được quan tâm nhiều hơn do các mô hình này có khả năng tự học đặc trưng và 

đã thu được nhiều kết quả đáng khích lệ. Các nghiên cứu [51,66,133] dựa trên các 

cấu trúc mạng đa dạng, như mạng nơ-ron tích chập (CNN), mạng nơ-ron hồi quy 

(RNN), kết hợp với cơ chế tập trung giúp trích xuất các quan hệ hiệu quả và có độ 

chính xác cao. Tuy nhiên, hạn chế chính của cách tiếp cận này so với các phương 

pháp học máy thống kê là tốc độ, cùng với yêu cầu cần phải có tập dữ liệu huấn luyện 

đủ lớn. 

Xử lý văn bản pháp quy tiếng Việt: Có rất ít nghiên cứu về xử lý văn bản pháp 

quy tiếng Việt. Tác giả Bui và cộng sự [11] mô tả một công cụ tìm kiếm cho các văn 

bản pháp quy tiếng Việt. Ý tưởng chính là các văn bản có thể được lập chỉ mục theo 

một số khía cạnh, bao gồm toàn bộ văn bản, cấu trúc logic và ontology của các văn 

bản pháp quy tiếng Việt. Nhóm tác giả Bui và Ho [10] và nhóm tác giả Son và các 

cộng sự [106] đề cập đến nhiệm vụ nhận dạng các phần logic/cấu trúc logic trong các 

văn bản pháp quy tiếng Việt. Trong khi nhóm tác giả Bui và Ho [10] sử dụng cách 

tiếp cận dựa trên luật, thì nhóm tác giả Son và các cộng sự [106] sử dụng một phương 
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pháp học máy thống kê, là trường ngẫu nhiên có điều kiện (CRF), và đạt được kết 

quả tốt hơn. Trong nghiên cứu [115], các tác giả đề xuất một phương pháp dựa trên 

đặc điểm phụ thuộc cú pháp kết hợp bộ phân lớp SVM để trích xuất các mối quan hệ 

ngữ nghĩa giữa các thực thể trong văn bản pháp quy tiếng Việt. Các thực thể được 

trích xuất bằng cách sử dụng biểu thức chính quy. Tập dữ liệu thử nghiệm rất ít, chỉ 

bao gồm 200 văn bản pháp quy tiếng Việt. Tác giả Nguyen và cộng sự [83] khai thác 

các đặc tính của văn bản pháp quy tiếng Việt và đề xuất một phương pháp biểu diễn 

cơ sở tri thức cho các văn bản và mối quan hệ của chúng, sử dụng 3 phương pháp là 

Mạng ngữ nghĩa, Các luật, và Ngôn ngữ khung, và tận dụng các ưu điểm của các 

phương pháp này. Trong nghiên cứu [6], tác giả Bach và cộng sự trích xuất thông tin 

quan trọng trong các câu hỏi pháp luật Việt Nam, để sử dụng trong một hệ thống trả 

lời câu hỏi tự động. Kết quả nghiên cứu đạt độ đo F1 là 92,66% trên một tập dữ liệu 

bao gồm 1678 câu hỏi về luật giao thông bằng tiếng Việt. Gần đây, tác giả Chau và 

công sự [23] đề xuất một phương pháp lựa chọn câu trả lời bằng cách tinh chỉnh và 

huấn luyện mô hình ngôn ngữ BERT trên bộ dữ liệu cặp câu hỏi-câu trả lời pháp quy 

tiếng Việt. Mô hình BERT được huấn luyện trước trên bộ dữ liệu đã thu thập cho kết 

quả cao hơn 3,6% (tính theo độ đo F1) so với mô hình BERT tinh chỉnh, cho thấy 

tiềm năng của mô hình ngôn ngữ được huấn luyện trước đối với lĩnh vực văn bản 

pháp quy. 

Như vậy, theo khảo sát của chúng tôi, đây là nghiên cứu đầu tiên về trích xuất 

thực thể tham chiếu và quan hệ cho văn bản pháp quy tiếng Việt sử dụng cách tiếp 

cận dựa trên học máy. Hơn nữa, nghiên cứu luận án sử dụng các phương pháp học 

sâu tiên tiến, bên cạnh các phương pháp học máy truyền thống, cho cả hai nhiệm vụ 

trích xuất thực thể tham chiếu và phân loại quan hệ giữa các thực thể trong lĩnh vực 

văn bản pháp quy. 

3)  Các mô hình trích xuất kết hợp thực thể và quan hệ dựa trên học sâu  

Trích xuất thực thể và quan hệ là một nhiệm vụ nhận được nhiều sự quan tâm 

từ cộng đồng nghiên cứu trong những năm gần đây. Cách tiếp cận ban đầu là trích 
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xuất thông tin tuần tự như trong nghiên cứu [21]. Phương pháp thực hiện là, đầu tiên 

trích xuất tất cả các thực thể trong một câu và sau đó phân loại mối quan hệ giữa các 

thực thể đã được trích xuất. Cách tiếp cận này coi việc trích xuất thực thể và phân 

loại quan hệ là hai nhiệm vụ con riêng biệt. Mặc dù phương pháp này dễ thực hiện, 

nhưng lại có khả năng lan truyền lỗi (ví dụ, trích xuất thực thể sai sẽ dẫn đến phân 

loại quan hệ bị sai) và có thể bỏ qua mối liên hệ tương quan giữa hai nhiệm vụ con 

[65]. 

Các phương pháp tiên tiến sử dụng các mô hình trích xuất kết hợp đã được đề 

xuất để giải quyết khó khăn này. Các nghiên cứu ban đầu hiệu quả như [77,139] là 

các mô hình kết hợp giúp giảm sự lan truyền lỗi bằng cách sử dụng phương pháp chia 

sẻ tham số để đạt được sự tương tác giữa nhận dạng thực thể và phân loại quan hệ. 

Tuy nhiên, các mô hình này không thực hiện giải mã kết hợp và vẫn chuyển cặp thực 

thể được xác định tới bộ phân loại quan hệ để xác định mối quan hệ. Việc giải mã 

riêng biệt khiến cho sự phụ thuộc giữa các thực thể và mối quan hệ dự đoán không 

được khai thác đầy đủ. Các phương pháp trong các nghiên cứu [25,125,132,137] đã 

thực hiện giải mã kết hợp bằng cách sử dụng gán nhãn/thẻ (tagging) và chuyển đổi 

nhiệm vụ trích xuất thực thể và quan hệ thành bài toán gán nhãn chuỗi với việc trích 

xuất đồng thời các thực thể và quan hệ. 

Ngoài ra, một số nghiên cứu gần đây đã đề xuất và sử dụng các mô hình trích 

xuất dựa trên kiến trúc bộ mã hóa-giải mã seq2seq như [80,124,135]. Các phương 

pháp này đã cải thiện độ chính xác của việc trích xuất thực thể và quan hệ đồng thời 

tăng tốc độ xử lý. Trong [135], các tác giả đề xuất một mô hình đầu cuối-đến-đầu 

cuối (end-to-end) dựa trên việc học từ chuỗi này sang chuỗi khác (sequence-to-

sequence) với cơ chế sao chép trong bộ giải mã, có thể cùng trích xuất các mối quan 

hệ từ các câu. Cơ chế sao chép cho phép mô hình tránh được vấn đề ngoài từ vựng 

(out-of-vocabulary). Tuy nhiên, độ chính xác trích xuất thực thể chưa cao do khả 

năng phân biệt thực thể đứng đầu và thực thể cuối còn chưa tốt. CopyMTL [134] giải 

quyết những vấn đề này bằng cách sử dụng khung học tập đa tác vụ được trang bị cơ 

chế sao chép và quy trình ghi nhãn tuần tự. Trong [80], các tác giả đề xuất một phương 
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pháp giải mã dựa trên mạng con trỏ trong đó toàn bộ tập dữ liệu được tạo tại mỗi 

bước thời gian (time-step). Mô hình này có độ đo F1 cải thiện hơn. Nghiên cứu trong 

[124] coi nhận dạng thực thể và phân loại quan hệ là một bài toán điền thông tin phù 

hợp vào bảng (table-filling) chỉ với một không gian nhãn, trong đó mỗi mục trong 

bảng đầu vào (chứa tất cả các cặp từ trong một câu) biểu thị sự tương tác giữa hai từ 

riêng lẻ.  

Tuy nhiên, các mô hình này sử dụng bộ giải mã tự hồi quy (autoregressive 

decoder) dựa trên dự đoán các giá trị tương lai từ các giá trị trong quá khứ và cơ chế 

bước thời gian. Hạn chế của dạng mô hình này là phức tạp, tốn thời gian vì đầu ra 

của các cặp thực thể và quan hệ trong câu đầu vào phải theo thứ tự, khiến mô hình 

không chỉ cần học cách sinh bộ ba (gồm 2 thực thể và quan hệ giữa chúng), mà còn 

phải xem xét đến thứ tự của chuỗi đầu ra. Để giải quyết khó khăn này, nghiên cứu 

[108] đã đề xuất một mô hình bộ mã hóa-giải mã hiệu quả hơn. Mô hình này có thể 

giải mã đồng thời các thực thể và quan hệ, đồng thời coi việc trích xuất tổ hợp thực 

thể và quan hệ là một bài toán dự đoán theo tập hợp, mà không cần quan tâm đến thứ 

tự của các bộ ba trong tập hợp. Mặc dù thành công nhưng phương pháp này thiếu 

việc sử dụng thông tin ngữ cảnh rõ ràng. Cụ thể, [108] chỉ sử dụng cố định các đầu 

vào của bộ giải mã mà không tận dụng các thông tin bổ trợ từ câu đầu vào để hỗ trợ 

bộ giải mã trích xuất đồng thời các bộ ba. 

Nghiên cứu trong luận án giải quyết vấn đề này bằng cách mã hóa thông tin 

có sẵn để giúp xây dựng các đầu vào bộ giải mã tốt hơn. Ý tưởng là cải thiện đầu vào 

bộ giải mã với thông tin có trước về vị trí bắt đầu của thực thể tham chiếu trong câu 

đầu vào. Điều này làm cho mô hình trích xuất kết hợp thực thể tham chiếu và quan 

hệ giữa các thực thể trong văn bản pháp quy đạt hiệu quả tốt hơn. 

1.5. KẾT LUẬN CHƯƠNG 1 

Chương 1 giới thiệu khái quát về trích xuất thông tin từ văn bản. Có 2 nhóm 

phương pháp tiếp cận dựa trên học máy thường được sử dụng cho trích xuất thông 

tin, đó là phương pháp tiếp cận dựa trên phân loại và phương pháp tiếp cận dựa trên 
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gán nhãn chuỗi. Ngoài ra, hiện nay trích xuất thông tin cũng được xử lý theo phương 

pháp tiếp cận tiên tiến hơn là dựa trên học sâu.  

Từ những cơ sở nghiên cứu cơ bản, nội dung Chương 1 đã trình bày mục tiêu 

và phạm vi nghiên cứu đề tài luận án, đó là nghiên cứu các phương pháp học máy 

cho trích xuất thông tin tự động trong văn bản, bao gồm hai nội dung chính: 

1) Nghiên cứu đề xuất phương pháp trích xuất thông tin cho ngôn ngữ ít tài 

nguyên bằng cách tận dụng nguồn dữ liệu đã được gán nhãn từ ngôn ngữ khác 

trong bài toán khai phá quan điểm dựa trên khía cạnh tiếng Việt, với hai nhiệm 

vụ cụ thể: (1) trích xuất các loại khía cạnh và (2) phân loại quan điểm cho khía 

cạnh (đã được trích xuất). 

2) Nghiên cứu đề xuất phương pháp học sâu tiên tiến để giải quyết và nâng cao 

hiệu quả cho một số nhiệm vụ trích xuất thông tin trong lĩnh vực xử lý văn bản 

pháp quy. Cụ thể là nghiên cứu đề xuất phương pháp trích xuất thực thể tham 

chiếu và quan hệ trong các văn bản pháp quy tiếng Việt, với 2 nhiệm vụ: (1) 

trích xuất thực thể tham chiếu từ văn bản pháp quy, và (2) phân loại quan hệ 

giữa các thực thể là tham chiếu và thực thể là văn bản pháp quy đang xem xét.  

Đi kèm với những mục tiêu này, nội dung Chương 1 cũng đã trình bày khảo 

sát và phân tích các nghiên cứu liên quan: (1) Các phương pháp khai phá quan điểm 

dựa trên khía cạnh và những nghiên cứu về phân tích cảm xúc và khai phá quan điểm 

trong tiếng Việt; (2) Các nghiên cứu liên quan đến trích xuất thông tin trong văn bản 

pháp quy nói chung, các nghiên cứu về trích xuất tham chiếu và quan hệ trong văn 

bản pháp quy, và một số nghiên cứu xử lý văn bản pháp quy tiếng Việt; và (3) Các 

nghiên cứu liên quan về mô hình trích xuất kết hợp thực thể và quan hệ dựa trên học 

sâu. 

Các phương pháp đề xuất và những kết quả nghiên cứu của đề tài luận án sẽ 

được trình bày chi tiết trong các Chương 2, 3 và 4 tiếp theo.
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CHƯƠNG 2. TRÍCH XUẤT KHÍA CẠNH VÀ PHÂN LOẠI 

QUAN ĐIỂM CHO TIẾNG VIỆT TẬN DỤNG NGUỒN DỮ LIỆU 

ĐÃ ĐƯỢC GÁN NHÃN TỪ NGÔN NGỮ KHÁC 

 

Các phương pháp học máy đã được chứng minh là có hiệu quả trong nghiên 

cứu về trích xuất thông tin trước đây, nhưng các phương pháp này thường yêu cầu 

cần phải chú thích (gán nhãn) thủ công một lượng lớn dữ liệu cho giai đoạn huấn 

luyện, việc này rất tốn kém thời gian và chi phí. Ngoài ra, trong xử lý ngôn ngữ tự 

nhiên, các phương pháp học máy thường phụ thuộc vào miền lĩnh vực. Do đó, việc 

áp dụng các phương pháp học máy vào một miền lĩnh vực mới hoặc một ngôn ngữ 

mới, đặc biệt là ngôn ngữ có ít tài nguyên dữ liệu được gán nhãn sẵn (như tiếng Việt) 

trong một số bài toán, vẫn còn rất nhiều khó khăn. Để giải quyết vấn đề này, nội dung 

Chương 2 luận án tập trung nghiên cứu một số nhiệm vụ trích xuất thông tin cho ngôn 

ngữ ít tài nguyên bằng cách khai thác dữ liệu đã được gán nhãn sẵn từ các ngôn ngữ 

khác để bổ sung dữ liệu cho tập huấn luyện khi xây dựng các mô hình học máy. Giải 

pháp này khá tổng quát và linh hoạt do không phụ thuộc vào ngôn ngữ và các thuật 

toán học máy, giảm thời gian và chi phí gán nhãn dữ liệu thủ công, đồng thời giúp 

nâng cao hiệu quả trích xuất. 

Để thực hiện nội dung nghiên cứu này, luận án tập trung nghiên cứu trích xuất 

khía cạnh và phân loại quan điểm trong bài toán khai phá quan điểm dựa trên khía 

cạnh tiếng Việt. Trích xuất các loại khía cạnh nhằm phát hiện và phân loại các mục 

thể hiện ý kiến/quan điểm, ví dụ như các tính năng của sản phẩm/dịch vụ. Phân loại 

quan điểm thực hiện gán nhãn ý kiến/quan điểm, bao gồm tích cực, tiêu cực hoặc 

trung tính cho từng mục khía cạnh đã được xác định. Nội dung Chương 2 luận án sẽ 

trình bày đề xuất phương pháp trích xuất khía cạnh và phân loại quan điểm sử dụng 

học máy có giám sát cho tiếng Việt với việc tận dụng dữ liệu đã được gán nhãn từ 
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ngôn ngữ khác cùng miền lĩnh vực (trong trường hợp này sử dụng tiếng Anh). Dữ 

liệu từ ngôn ngữ tiếng nước ngoài sẽ được dịch sang tiếng Việt bằng một công cụ 

dịch tự động (Google Translate).  

Chương 2 trình bày tổng hợp kết quả nghiên cứu của luận án dựa trên các công 

trình nghiên cứu số [4, 6] của tác giả (Theo danh mục các công trình công bố), bao 

gồm các nội dung sau: 

 Đề xuất phương pháp trích xuất khía cạnh, quan điểm từ văn bản có ý 

kiến/quan điểm trong tiếng Việt, bao gồm hai nhiệm vụ con: trích xuất các loại 

khía cạnh và phân loại quan điểm. Phương pháp đề xuất tận dụng dữ liệu đã 

được gán nhãn từ ngôn ngữ khác (ví dụ, tiếng Anh) để giải quyết khó khăn 

cho việc thiếu tài nguyên dữ liệu của ngôn ngữ tiếng Việt. Ngoài các đặc trưng 

phổ biến, nghiên cứu sử dụng đặc trưng nhúng từ để giảm sự khác biệt về từ 

vựng giữa văn bản gốc và văn bản dịch từ ngôn ngữ tiếng nước ngoài, nhằm 

cải thiện hiệu quả của các quá trình trích xuất.  

 Xây dựng một tập dữ liệu văn bản tiếng Việt có chú thích về các loại khía cạnh 

và quan điểm được trích từ các bài đánh giá về lĩnh vực nhà hàng bằng ngôn 

ngữ tiếng Việt, bao gồm 575 bài đánh giá với 3.796 câu.  

 Thực hiện các thử nghiệm trên tập dữ liệu đã được xây dựng và phân tích kết 

quả thử nghiệm, chứng minh tính hiệu quả của phương pháp đề xuất. 

2.1. ĐẶT VẤN ĐỀ 

Phân tích cảm xúc và khai phá quan điểm [67] là lĩnh vực con của phân tích 

văn bản có ý kiến/quan điểm trong đánh giá sản phẩm trực tuyến, mạng xã hội, blog, 

diễn đàn,... đã trở thành một chủ đề nghiên cứu quan trọng và được quan tâm trong 

xử lý ngôn ngữ tự nhiên (NLP) và khai phá dữ liệu (DM). Các hệ thống khai phá quan 

điểm cung cấp nhiều thông tin hữu ích cho không chỉ khách hàng mà còn cho các nhà 

cung cấp và sản xuất dịch vụ. Đối với khách hàng, việc biết được ý kiến/quan điểm 

của những người dùng khác là một điều quan trọng khi họ muốn lựa chọn sản phẩm 
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hoặc dịch vụ phù hợp. Đối với nhà cung cấp dịch vụ và nhà sản xuất, phân tích ý 

kiến/quan điểm giúp hiểu mong muốn, xu hướng của khách hàng, từ đó có thể quảng 

cáo sản phẩm/dịch vụ phù hợp cho khách hàng, đồng thời giúp lựa chọn chiến lược 

phát triển sản phẩm mới. 

Nhiệm vụ được tập trung và nghiên cứu nhiều nhất trong nghiên cứu phân tích 

cảm xúc và khai thác quan điểm là phân loại quan điểm, đó là việc gán một nhãn (tích 

cực, tiêu cực hay trung tính) cho một văn bản có ý kiến/quan điểm được đưa ra (ví 

dụ: một câu hoặc một bài đánh giá của khách hàng). Do phân loại quan điểm chỉ xác 

định một ý kiến/quan điểm tổng thể cho văn bản đầu vào, nên nó sẽ không phù hợp 

với các tình huống phức tạp. Ví dụ với trường hợp có một nhận xét về nhà hàng như 

sau: “Nhân viên rất thân thiện, nhưng đồ ăn không ngon.”. Trường hợp này có thể có 

khó khăn khi muốn xác định ý kiến/quan điểm của người nói vì họ hài lòng với dịch 

vụ của nhà hàng nhưng lại phàn nàn (không hài lòng) về chất lượng thực phẩm. Một 

số hệ thống phân loại quan điểm sẽ gán nhãn trung tính cho các tình huống như vậy. 

Tuy nhiên, thông tin này không có ý nghĩa lắm vì không thể biết được chính xác 

những gì họ hài lòng và/hoặc không hài lòng. 

Khai phá quan điểm dựa trên khía cạnh (ABOM) [85,94,122] giải quyết hạn 

chế của phân loại quan điểm bằng cách nhận ra ý kiến/quan điểm theo từng khía cạnh 

của sản phẩm/dịch vụ được thể hiện trong văn bản có ý kiến/quan điểm. Khai phá 

quan điểm dựa trên khía cạnh bao gồm hai nhiệm vụ: (1) Trích xuất các loại khía 

cạnh, nghĩa là thực hiện xác định danh mục khía cạnh (cặp thực thể và thuộc tính), 

mà có một ý kiến/quan điểm được thể hiện trong văn bản; và (2) Phân loại quan điểm, 

nghĩa là thực hiện gán nhãn quan điểm cho từng loại khía cạnh đã được xác định 

trong nhiệm vụ (1). Ví dụ trong câu văn bản phía trên “Nhân viên rất thân thiện, 

nhưng đồ ăn không ngon.”, thì đầu ra mong muốn của quá trình khai phá quan điểm 

dựa trên khía cạnh bao gồm hai khía cạnh (dịch vụ và chất lượng thực phẩm của nhà 

hàng) và hai ý kiến/quan điểm đối với hai khía cạnh (tích cực đối với dịch vụ và tiêu 

cực đối với chất lượng thực phẩm) (Hình 2.1). 
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Hình 2.1. Trích xuất khía cạnh và phân loại quan điểm 

 

Các nghiên cứu hiện tại [1,47,94,122,123] về khai phá quan điểm dựa trên 

khía cạnh thường sử dụng học có giám sát, đây là phương pháp tiếp cận chủ yếu nhất 

trong xử lý ngôn ngữ tự nhiên (NLP) và khai phá dữ liệu (DM). Mặc dù các phương 

pháp học máy có giám sát đã được chứng minh là có hiệu quả trong các nghiên cứu 

trước đây [1,30,52,94,122,123], nhưng các phương pháp này thường yêu cầu cần phải 

chú thích thủ công một lượng lớn dữ liệu cho giai đoạn huấn luyện, việc này rất tốn 

kém thời gian và chi phí. Hơn nữa, các phương pháp học máy có giám sát thường phụ 

thuộc vào miền lĩnh vực. Việc chú thích dữ liệu huấn luyện cho tất cả các lĩnh vực 

trong mọi ngôn ngữ là điều không thể. Do đó, việc áp dụng các phương pháp học có 

giám sát vào một miền lĩnh vực mới hoặc một ngôn ngữ mới, đặc biệt là ngôn ngữ có 

ít tài nguyên dữ liệu được gán nhãn sẵn, vẫn còn rất nhiều khó khăn. 

Nghiên cứu trình bày trong Chương 2 của luận án đề cập đến cả hai nhiệm vụ 

trích xuất thông tin trong khai phá quan điểm dựa trên khía cạnh cho tiếng Việt, một 

ngôn ngữ có ít tài nguyên cho bài toán này. Để giảm bớt sự phụ thuộc vào lượng dữ 

liệu gán nhãn, nghiên cứu giới thiệu một phương pháp sử dụng các tập dữ liệu đã 
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được gán nhãn sẵn từ các ngôn ngữ khác để cải thiện hiệu quả của các mô hình học 

có giám sát. Dữ liệu gán nhãn sẵn từ ngôn ngữ khác trước tiên được dịch tự động 

sang tiếng Việt và sau đó được hợp nhất với dữ liệu gán nhãn bằng tiếng Việt thành 

một tập dữ liệu, sẽ được sử dụng để huấn luyện mô hình trích xuất khía cạnh và mô 

hình phân loại quan điểm. Để làm giảm tác động tiêu cực về sự khác biệt trong cách 

diễn đạt và sự khác biệt về từ trong các ngôn ngữ khác nhau do quá trình thu thập dữ 

liệu gây ra, nghiên cứu đề xuất sử dụng kỹ thuật nhúng từ [76], trong đó các từ tương 

tự về ngữ nghĩa được biểu thị bằng các véc-tơ có độ tương tự gần nhau. Do đó, các 

đặc trưng nhúng từ có thể giúp các mô hình phân loại nhận ra từ đồng nghĩa và từ có 

nghĩa bao hàm một nhóm các từ có nghĩa hẹp hơn (hypernyms). 

Đóng góp của nghiên cứu được trình bày trong Chương 2 là đề xuất giải 

pháp nâng cao hiệu quả cho trích xuất khía cạnh và phân loại quan điểm trong ngôn 

ngữ tiếng Việt bằng cách khai thác nguồn dữ liệu đã được gán nhãn sẵn từ ngôn ngữ 

khác (tiếng Anh). Kết quả thử nghiệm trên tập dữ liệu tự xây dựng bao gồm 575 bài 

đánh giá với 3.796 câu cho thấy, với việc sử dụng thêm dữ liệu dịch từ tiếng Anh, 

phương pháp đề xuất đã cải thiện hiệu năng của hệ thống khai phá quan điểm dựa 

trên khía cạnh tiếng Việt trong cả hai nhiệm vụ trích xuất khía cạnh và phân loại quan 

điểm. 

Nội dung còn lại của Chương 2 được cấu trúc như sau. Mục 2.2 giới thiệu đề 

xuất phương pháp trích xuất khía cạnh và phân loại quan điểm cho tiếng Việt bằng 

cách tận dụng nguồn dữ liệu đã được gán nhãn từ ngôn ngữ khác (giàu tài nguyên 

hơn). Mục 2.3 trình bày quá trình xây dựng tập dữ liệu thử nghiệm. Mục 2.4 trình bày 

các thực nghiệm cho phương pháp đề xuất, với hai nhiệm vụ trích xuất khía cạnh và 

phân loại quan điểm tiếng Việt trên tập dữ liệu văn bản đã xây dựng. Cuối cùng, Mục 

2.5 trình bày kết luận chương. 
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2.2. ĐỀ XUẤT PHƯƠNG PHÁP TRÍCH XUẤT KHÍA CẠNH VÀ PHÂN LOẠI 

QUAN ĐIỂM CHO TIẾNG VIỆT 

Phần này trình bày một phương pháp trích xuất thông tin cho ngôn ngữ ít tài 

nguyên bằng cách tận dụng nguồn dữ liệu đã được gán nhãn từ ngôn ngữ khác. Các 

thông tin thực hiện trích xuất bao gồm khía cạnh và quan điểm về khía cạnh từ văn 

bản có quan điểm tiếng Việt. Nhiệm vụ này bao gồm hai nhiệm vụ con cụ thể: (1) 

trích xuất các loại khía cạnh và (2) phân loại quan điểm. Đối với mỗi câu thể hiện 

quan điểm, nhiệm vụ trích xuất các loại khía cạnh sẽ xác định mục tiêu thể hiện quan 

điểm, chẳng hạn như các đặc trưng của sản phẩm hoặc dịch vụ và các loại danh mục 

của chúng. Trong nhiệm vụ này, phương pháp đề xuất xác định cả khía cạnh tường 

minh và khía cạnh ẩn. Nhiệm vụ phân loại quan điểm sẽ xác định một ý kiến/quan 

điểm (tích cực, tiêu cực hoặc trung tính) cho mỗi loại khía cạnh đã được xác định. 

 

 

 

 

Hình 2.2. Phương pháp đề xuất cho trích xuất khía cạnh và phân 

loại quan điểm tiếng Việt 

 

Đối với cả hai nhiệm vụ, giả thiết là có ba tập dữ liệu từ cùng một miền lĩnh 

vực: (1) tập dữ liệu tiếng Việt đã được chú thích, ký hiệu là DV, trong đó mỗi câu thể 

hiện quan điểm được gán nhãn với các loại khía cạnh và loại ý kiến/quan điểm, hoặc 
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gán là “Null” nếu câu không chứa bất kỳ khía cạnh nào; (2) tập dữ liệu đã được gán 

nhãn bằng một ngôn ngữ khác (ở đây sử dụng tập dữ liệu đã được gán nhãn bằng 

tiếng Anh), ký hiệu là DE; và (3) tập dữ liệu tiếng Việt dùng để kiểm tra, ký hiệu là 

TV. Tập dữ liệu DE được dịch sang ngôn ngữ gốc (ở đây là tiếng Việt), ký hiệu là DEV, 

bằng một công cụ dịch tự động. Mục tiêu của bài toán là sử dụng DEV cùng với DV để 

cải thiện độ chính xác của việc trích xuất các thông tin về loại khía cạnh và loại quan 

điểm từ TV. 

Phương pháp tổng thể đề xuất để giải quyết cả hai nhiệm vụ bao gồm ba bước 

chính: (1) xây dựng dữ liệu huấn luyện, (2) trích chọn đặc trưng, và (3) huấn luyện 

mô hình trích xuất các loại khía cạnh và mô hình phân loại quan điểm. Sự khác biệt 

trong phương pháp đề xuất là, thay vì chỉ sử dụng tập dữ liệu tiếng Việt có chú thích 

DV để huấn luyện các mô hình, nghiên cứu thực hiện bổ sung tập dữ liệu huấn luyện 

tiếng Việt với tập dữ liệu DEV, được dịch từ tập dữ liệu tiếng Anh đã được gán nhãn 

DE bằng một công cụ dịch tự động. Hình 2.2 trình bày ba bước của phương pháp đề 

xuất. 

2.2.1. Xây dựng dữ liệu huấn luyện 

Tập dữ liệu huấn luyện được xây dựng từ hai nguồn: (1) dữ liệu được gán nhãn 

bằng tiếng Việt và (2) dữ liệu được gán nhãn bằng tiếng nước ngoài (trong trường 

hợp này là tiếng Anh). Đối với tập dữ liệu tiếng Anh, nghiên cứu sử dụng công cụ 

dịch tự động Google Translate để dịch các câu với các loại khía cạnh và các nhãn ý 

kiến/quan điểm tương ứng sang tiếng Việt. Tập dữ liệu được dán nhãn DEV sau đó 

được thêm vào tập dữ liệu tiếng Việt DV được chú thích để tạo thành tập dữ liệu huấn 

luyện mới (DV + DEV). Trên thực tế, việc sử dụng phương pháp dịch thủ công sẽ mang 

lại chất lượng dịch tốt hơn cho tập dữ liệu huấn luyện, nhưng việc này rất tốn kém 

thời gian và chi phí. Hơn nữa, dịch thủ công cũng khó áp dụng khi muốn sử dụng các 

tập dữ liệu được gán nhãn từ các ngôn ngữ khác nhau. 
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2.2.2. Trích chọn đặc trưng 

Trước khi trích chọn đặc trưng, tất cả các câu tiếng Việt, trong cả tập dữ liệu 

gốc và dữ liệu dịch, đều được phân đoạn thành các từ tiếng Việt [119]. Phân đoạn từ 

là một bước tiền xử lý quan trọng trong hầu hết các bài toán xử lý ngôn ngữ tự nhiên 

cho tiếng Việt do đặc trưng mỗi từ tiếng Việt có thể có một hoặc nhiều âm tiết. Các 

âm tiết trong một từ tiếng Việt được phân cách bằng dấu khoảng trắng. Phần sau đây 

sẽ trình bày các phương pháp trích chọn đặc trưng cho cả nhiệm vụ trích xuất các loại 

khía cạnh và phân loại quan điểm. 

1) Trích xuất các loại khía cạnh 

Để trích xuất các loại khía cạnh, nghiên cứu thực hiện trích chọn hai loại đặc 

trưng là các đặc trưng cơ bản và các đặc trưng nhúng từ, để biểu diễn các câu văn 

bản. 

a) Đặc trưng cơ bản 

Các đặc trưng cơ bản được sử dụng là n-grams tiếng Việt, bao gồm unigrams, 

bigrams, và trigrams được trích chọn trong các câu tiếng Việt đã được phân đoạn 

thành các từ tiếng Việt. Ví dụ trong câu: “Đồ_ăn rất ngon”, n-grams (unigrams, 

bigrams, và trigrams) được trích chọn như sau: đồ_ăn, rất, ngon, đồ_ăn rất, rất ngon, 

đồ_ăn rất ngon. Mặc dù các đặc trưng cơ bản tương đối đơn giản nhưng chúng đã 

được chứng minh là có hiệu quả đối với hầu hết các nhiệm vụ xử lý ngôn ngữ tự nhiên 

trong tiếng Việt. 

b) Đặc trưng nhúng từ  

Khi so sánh các từ giữa dữ liệu tiếng Việt (DV) và dữ liệu được dịch (DEV) (từ 

tiếng Anh), kết quả cho thấy có ít hơn 50% số lượng từ vựng trùng nhau. Điều này 

có thể dễ dàng thấy được là do người ở các quốc gia khác nhau thường dùng từ và 

thể hiện ý tưởng theo những phong cách khác nhau. Ví dụ, có một câu trong tiếng 

Anh như sau: “The food was not great, the waiters were rude.”, khi dịch ra tiếng Việt: 

“Thức_ăn không tuyệt_vời và bồi_bàn thô_lỗ.”. Cũng nội dung này, trong ngôn ngữ 
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tiếng Việt mọi người thường nói: “Thức_ăn không ngon và phục_vụ bàn hơi mất 

lịch_sự.”. Như vậy, để đạt được hiệu quả tốt hơn, cần giảm bớt sự khác biệt về từ 

vựng giữa văn bản gốc và văn bản dịch bằng cách trích xuất một số đặc đặc trưng có 

khả năng nắm bắt được sự giống nhau và mối quan hệ giữa các từ. Vì lý do này, 

nghiên cứu đề xuất bổ sung thêm đặc trưng nhúng từ cùng với các đặc trưng cơ bản 

nhằm làm tăng hơn nữa hiệu quả của quá trình trích xuất các loại khía cạnh. 

Nhúng từ [76,131], một bước đột phá quan trọng trong nghiên cứu về xử lý 

ngôn ngữ tự nhiên, là một loại kỹ thuật biểu diễn từ phân phối trong đó các từ được 

ánh xạ vào không gian véc-tơ có số chiều thấp. So với phương pháp biểu diễn từ 

truyền thống, nghĩa là biểu diễn theo dạng one-hot, phương pháp nhúng từ có hai ưu 

điểm chính. Thứ nhất, trong khi các véc-tơ one-hot có số chiều lớn và thưa, thì các 

véc-tơ nhúng từ có số chiều thấp và dày đặc, do đó véc-tơ nhúng từ hiệu quả hơn 

trong việc biểu diễn và tính toán. Ưu điểm thứ hai, và quan trọng hơn, là nhúng từ có 

khả năng khái quát hóa do các từ giống nhau về mặt ngữ nghĩa được biểu diễn bằng 

các điểm gần nhau (các véc-tơ tương tự nhau) trong không gian véc-tơ. Trong số các 

phương pháp tạo nhúng từ từ một kho lớn các văn bản thuần túy, phương pháp phổ 

biến được sử dụng đó là giảm kích thước trên ma trận đồng xuất hiện từ và mạng nơ-

ron [76,131]. Nhúng từ có thể được sử dụng trực tiếp như là một đặc trưng trong bài 

toán phân loại câu/văn bản hoặc đóng vai trò là lớp đầu tiên trong một kiến trúc học 

sâu [3].  

Cho 𝑣 là một hàm ánh xạ một từ 𝑤 thành biểu diễn véc-tơ từ 𝑣(𝑤) của nó, đặc 

trưng nhúng từ của một câu 𝑠 được biểu diễn dưới dạng một chuỗi các từ 

(𝑤1, 𝑤2, … , 𝑤|𝑠|) (có thể được tính là tổng phần tử của các véc-tơ từ:  
              

𝑣𝑒𝑚(𝑠) = ∑ 𝑣(𝑤𝑖)

|𝑠|

𝑖=1

 

                             

(2.1) 

trong đó |𝑠| ký hiệu là độ dài của câu 𝑠. 

c) Ghép nối đặc trưng 
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Một phương pháp đơn giản được sử dụng để kết hợp các đặc trưng cơ bản và 

các đặc trưng nhúng từ của một câu 𝑠 là ghép nối hai loại đặc trưng với nhau như sau: 

 Biểu diễn 𝑠 bằng một véc-tơ one-hot 𝑣𝑜ℎ(𝑠) của n-grams;  

 Biểu diễn 𝑠 bởi một véc-tơ nhúng từ 𝑣𝑒𝑚(𝑠); và  

 Ghép nối hai véc-tơ 𝑣𝑜ℎ(𝑠) và 𝑣𝑒𝑚(𝑠). 

2) Phân loại quan điểm 

Với nhiệm vụ phân loại quan điểm, ba loại đặc trưng được sử dụng bao gồm: 

đặc trưng từ quan trọng, đặc trưng nhúng từ, và đặc trưng loại khía cạnh. 

a) Đặc trưng từ quan trọng  

Mỗi câu có thể có một vài loại khía cạnh. Do đó, để có được các đặc trưng có 

ý nghĩa hơn cho huấn luyện mô hình phân loại quan điểm tương ứng với từng loại 

khía cạnh được xác định, nghiên cứu thực hiện trích xuất các từ quan trọng đối với 

mỗi loại khía cạnh trong câu. Các từ quan trọng được định nghĩa là những từ chỉ ra 

loại khía cạnh và có thể được xác định thông qua các hệ số SVM (Support Vector 

Machine) khi huấn luyện mô hình trích xuất cho loại khía cạnh đó. Giá trị tuyệt đối 

của các hệ số SVM cho thấy mức độ quan trọng của các đặc trưng (nghĩa là mức độ 

quan trọng của các từ tương ứng) [42]. Đầu tiên chọn k từ (gọi là các từ hạt giống) có 

giá trị tuyệt đối của các hệ số SVM cao nhất, trong đó k là một tham số. Sau khi khảo 

sát và thực hiện một số thử nghiệm, k được chọn trong các báo cáo kết quả thực 

nghiệm của nghiên cứu ở đây là 5. Sau đó, để trích xuất các từ thể hiện ý kiến/quan 

điểm, nghiên cứu thực hiện mở rộng tập hợp các từ bằng cách sử dụng cây phụ thuộc 

(dependency tree) để chọn ra các từ liên quan. Các từ có mối quan hệ với một từ hạt 

giống, nghĩa là cha hoặc con, sẽ được chọn. 

Hình 2.3 biểu diễn cây phụ thuộc của câu “Không_gian siêu đẹp và 

lãng_mạn.”. Một mối quan hệ được thể hiện bằng một liên kết được định hướng từ 

từ cha đến từ con theo hướng mũi tên và loại quan hệ được hiển thị trên liên kết. Ví 

dụ, “không_gian” có mối quan hệ sub (subject - chủ ngữ) với “đẹp”, hay “siêu” có 
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mối quan hệ amod (adjectival modifier – bổ nghĩa tính từ) với “đẹp”. Giả sử 

“không_gian” là một từ hạt giống được trích xuất trong bước đầu tiên, thì từ “đẹp” sẽ 

được chọn trong bước mở rộng. 

 

 

 

Hình 2.3. Một ví dụ của cây phụ thuộc 

 

a) Đặc trưng nhúng từ  

Đặc trưng nhúng từ được trích xuất theo cách tương tự như trong nhiệm vụ 

trích xuất khía cạnh. Tuy nhiên, các từ được chọn sử dụng ở phần này chỉ bao gồm 

các từ quan trọng thay vì tất cả các từ trong mỗi câu. 

a) Đặc trưng loại khía cạnh  

Con người có thể sử dụng các diễn đạt tương tự khi bình luận về các loại khía 

cạnh khác nhau cùng với các ý kiến/quan điểm khác nhau. Do đó, một cụm từ có thể 

thể hiện quan điểm tích cực về một loại khía cạnh nhưng lại thể hiện quan điểm tiêu 

cực về một loại khía cạnh khác. Ví dụ, xem xét hai câu sau: 1) “Kim chi không cay 

mà lại hơi ngọt.”, 2) “Đồ uống có vị hơi ngọt.”. Cụm từ “hơi ngọt” thể hiện sự không 

hài lòng (tiêu cực) về thực phẩm (kim chi) nhưng lại thể hiện sự hài lòng (tích cực) 

về đồ uống. Bởi lý do này, loại khía cạnh được khai thác như một loại đặc trưng cho 

nhiệm vụ phân loại quan điểm. 

2.2.3. Các mô hình huấn luyện 

Cho N là số lượng các loại khía cạnh muốn trích xuất. Đối với nhiệm vụ trích 

xuất các loại khía cạnh, nghiên cứu thực hiện huấn luyện từng bộ phân loại nhị phân 

cho từng loại khía cạnh để dự đoán xem một câu có chứa danh mục khía cạnh hay 

không. Đối với nhiệm vụ phân loại quan điểm, nghiên cứu thực hiện huấn luyện một 
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bộ phân loại để dự đoán ý kiến/quan điểm cho một loại khía cạnh đã được xác định 

trong câu. Như vậy, có N bộ phân loại cho N loại khía cạnh và một bộ phân loại để 

xác định loại quan điểm.  

Mặc dù ở đây có thể sử dụng bất kỳ thuật toán học có giám sát nào, nhưng 

nghiên cứu lựa chọn Support Vector Machines (SVM) [116] do thuật toán này đã 

được chứng minh là rất hiệu quả với nhiều nhiệm vụ phân loại khác nhau trong lĩnh 

vực xử lý ngôn ngữ tự nhiên [30,33,52,94]. (Nội dung giới thiệu tóm tắt về SVM có 

tại Mục 1.3.1.2). 

Nghiên cứu thực hiện các thực nghiệm với mô hình SVM tuyến tính (Linear 

SVM), sử dụng các tham số mặc định như sau: 

penalty='l2', loss='squared_hinge', C=1.0. 

2.3. XÂY DỰNG TẬP DỮ LIỆU 

Để kiểm tra tính hiệu quả của phương pháp được đề xuất, nghiên cứu đã xây 

dựng một tập dữ liệu tiếng Việt có chú thích và tiến hành một loạt các thực nghiệm. 

Tập dữ liệu tiếng Anh được tận dụng làm dữ liệu bổ sung được trích xuất từ nhiệm 

vụ 5 trong SemEval-2016 [94]. Phần sau sẽ mô tả hai tập dữ liệu và các kết quả thực 

nghiệm cũng như phân tích. 

a) Tập dữ liệu tiếng Việt 

Để xây dựng tập dữ liệu tiếng Việt, nghiên cứu thực hiện theo 3 bước sau: thu 

thập dữ liệu thô, tiền xử lý và gán nhãn dữ liệu. 

1) Thu thập dữ liệu thô: Dữ liệu thô được thu thập từ trang web Foody (có tại: 

https://www.foody.vn/). Đây là một trang web lớn và phổ biến nhất Việt Nam, nơi 

người dùng có thể tìm kiếm, đánh giá/bình luận và đặt hàng, không chỉ riêng với đồ 

ăn uống mà còn có cả dịch vụ du lịch, làm đẹp và các dịch vụ khác. Dữ liệu thô được 

trích xuất các bài đánh giá từ một số nhà hàng ở Việt Nam (hầu hết ở Hà Nội và thành 

phố Hồ Chí Minh). 

https://www.foody.vn/
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2) Tiền xử lý dữ liệu: Một số bước tiền xử lý dữ liệu được tiến hành trên tập 

dữ liệu thô thu thập được, bao gồm làm sạch dữ liệu, thực hiện phân tách câu. Kết 

quả thu được tập dữ liệu bao gồm 575 bài đánh giá với 3.796 câu tiếng Việt.  

3) Gán nhãn dữ liệu: Dữ liệu sau khi tiền xử lý sẽ được gán nhãn theo loại khía 

cạnh và loại quan điểm tương ứng. Đầu tiên phân công hai người thực hiện việc gán 

nhãn. Sau đó, một người thứ ba sẽ thực hiện kiểm tra, so khớp dữ liệu đã được gán 

nhãn. Nếu hai người gán nhãn trước bất đồng ý kiến về một nhãn được gán, thì người 

thứ ba sẽ đưa ra quyết định cuối cùng. Những người thực hiện gán nhãn là sinh viên 

chuyên ngành Công nghệ thông tin của Học viện Công nghệ Bưu chính Viễn thông 

(hai sinh viên đại học và một học viên sau đại học) có kiến thức nền tảng cơ bản về 

xử lý ngôn ngữ tự nhiên và học máy. Nghiên cứu sử dụng hệ số Kappa của Cohen 

[27] để đo mức độ tương đồng ý kiến giữa các nhãn được gán: 

𝐾𝑎𝑝𝑝𝑎 =
Pr(𝑎) − Pr(𝑒)

1 − Pr(𝑒)
                    (2.2) 

 trong đó Pr(𝑎) là độ tương đồng ý kiến giữa hai người chú thích, và Pr(𝑒) là 

xác suất giả thiết có ý kiến khác nhau. Nghiên cứu đã tính toán hệ số Kappa cho 2 

loại nhãn, bao gồm loại khía cạnh và loại quan điểm. Do mỗi câu có thể được gán với 

nhiều nhãn khía cạnh và quan điểm, nên ở đây hệ số Kappa được tính riêng cho từng 

loại khía cạnh và loại quan điểm, sau đó sẽ tính kết quả trung bình. Hệ số Kappa đo 

được của tập dữ liệu tiếng Việt đã thực hiện gán nhãn là 0,83 cho loại khía cạnh và 

0,86 cho loại quan điểm. Các giá trị này được coi là có độ tương đồng ý kiến khá tốt 

[27].  

Tương tự như dữ liệu trong cuộc thi SemEval-2016 Task 5 [94], nghiên cứu ở 

đây quan tâm đến 12 loại khía cạnh được đại diện bởi 12 bộ (thực thể, thuộc tính). 

Hình 2.4 trình bày một ví dụ gán nhãn cho một bài đánh giá trong tập dữ liệu tiếng 

Việt thu thập được. Câu đầu tiên bình luận về chất lượng và giá cả của đồ ăn (loại 

khía cạnh FOOD#QUALITY và FOOD#PRICES), trong đó quan điểm về chất lượng 

là tích cực (positive), còn quan điểm về giá cả là tiêu cực (negative). Câu thứ hai bình 
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luận về thái độ phục vụ của nhân viên (loại khía cạnh SERVICE#GENERAL) với 

quan điểm tích cực. Câu cuối cùng nhận xét về không gian (loại khía cạnh 

AMBIENCE#GENERAL) với quan điểm tiêu cực. 

 

 
 

Hình 2.4. Các câu trong một bài đánh giá được gán nhãn trong tập 

dữ liệu tiếng Việt 

 

b) Tập dữ liệu tiếng Anh 

Nghiên cứu sử dụng tập dữ liệu tiếng Anh về lĩnh vực nhà hàng (cả dữ liệu 

huấn luyện và dữ liệu kiểm tra) từ SemEval-2016 Task 5 [94] làm nguồn dữ liệu bổ 

sung cho phương pháp đề xuất. Tập dữ liệu tiếng Anh bao gồm 440 bài đánh giá với 

2.676 câu. Như vậy tổng cộng có 1.015 bài đánh giá với 6.472 câu cho cả bộ dữ liệu 

tiếng Việt và tiếng Anh. Bảng 2.1 trình bày thông tin thống kê trên cả 2 tập dữ liệu. 
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Bảng 2.1. Thông tin thống kê trên hai tập dữ liệu 
 

 Tiếng Việt  Tiếng Anh  Tổng số 

Số bài đánh giá 575 440 1.015 

Số câu 3.796 2.676 6.472 

 

Bảng 2.2 trình bày chi tiết 12 loại khía cạnh và quan điểm của chúng (tích cực, 

tiêu cực, trung tính) trong tập dữ liệu tiếng Việt và tiếng Anh. Trong cả 2 tập dữ liệu, 

loại khía cạnh có tần số xuất hiện nhiều nhất là FOOD#QUALITY (với 1.357 và 

1.162 lần tương ứng với bộ dữ liệu tiếng Việt và tiếng Anh), trong khi các loại khía 

cạnh có tần số xuất hiện thấp nhất là DRINKS#STYLE_OPTIONS và 

DRINKS#PRICES (với dưới 80 lần cho mỗi loại khía cạnh). Và có một điều cần lưu 

ý là số lượng mẫu có quan điểm tích cực thường nhiều hơn số lượng mẫu có quan 

điểm tiêu cực trong cả hai tập dữ liệu. 

Bảng 2.2. Loại khía cạnh và quan điểm tương ứng trên hai tập dữ liệu  
 

 

Loại khía cạnh 

Tiếng Việt Tiếng Anh 

Tích 

cực 

Tiêu 

cực 

Trung 

tính 
Tổng 

Tích 

cực 

Tiêu 

cực 

Trung 

tính 
Tổng 

RESTAURANT#GENERAL 178 30 25 233 420 135 9 564 

RESTAURANT#PRICES 71 44 17 132 40 53 8 101 

RESTAURANT#MISCELLANEOUS 157 22 15 194 74 40 17 131 

FOOD#QUALITY 957 247 153 1.357 886 235 41 1.162 

FOOD#STYLE_OPTIONS 475 80 31 586 114 60 18 192 

FOOD#PRICES 115 76 16 207 47 62 4 113 

DRINKS#QUALITY 213 56 38 307 61 6 2 69 

DRINKS#STYLE_OPTIONS 56 14 5 75 40 4 0 44 

DRINKS#PRICES  29 19 8 56 13 11 0 24 

SERVICE#GENERAL 345 100 42 487 283 302 19 604 

AMBIENCE#GENERAL 371 92 53 516 258 44 19 321 

LOCATION#GENERAL 95 101 19 215 32 1 8 41 

Tổng 3.062 881 422 4.365 2.268 953 145 3.366 
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2.4. THỰC NGHIỆM VÀ PHÂN TÍCH KẾT QUẢ 

Phần này trình bày thực nghiệm và phân tích kết quả cho trích xuất thông tin 

khía cạnh, quan điểm trong ngôn ngữ có ít tài nguyên (tiếng Việt) từ văn bản có quan 

điểm, bao gồm hai nhiệm vụ con: (1) trích xuất các loại khía cạnh và (2) phân loại 

quan điểm. 

2.4.1. Thiết lập thực nghiệm 

Tập dữ liệu tiếng Việt được chia ngẫu nhiên thành 10 phần và được tiến hành 

kiểm tra chéo (cross-validation). Hiệu năng của các mô hình trích xuất khía cạnh và 

phân loại quan điểm được đo bởi độ chính xác (precision), độ phủ (recall) và độ đo 

F1 (F1 score) trên mỗi loại khía cạnh và mỗi loại quan điểm (tích cực hoặc tiêu cực).  

Với bài toán phân loại quan điểm, có thể thực hiện phân thành 3 loại ý 

kiến/quan điểm (tích cực, tiêu cực, trung lập), hoặc 2 loại ý kiến/quan điểm (tích cực 

và tiêu cực, như trong [5, 33, 89, 92]). Mục tiêu của Chương 2 luận án là nghiên cứu 

giải pháp nâng cao hiệu quả cho trích xuất khía cạnh và phân loại quan điểm trong 

ngôn ngữ tiếng Việt bằng cách khai thác nguồn dữ liệu đã được gán nhãn sẵn từ ngôn 

ngữ khác. Để thực hiện các thực nghiệm, nghiên cứu lựa chọn sử dụng bài toán phân 

lớp quan điểm với 2 loại ý kiến/quan điểm (tích cực, tiêu cực) làm minh chứng cho 

giải pháp đề xuất do việc này không làm ảnh hưởng đến mục tiêu nghiên cứu. 

 Trích xuất các loại khía cạnh: Xét khía cạnh RESTAURANT#GENERAL 

(nhận xét chung về nhà hàng) làm ví dụ. Các độ đo độ chính xác, độ phủ, và độ đo F1 

cho loại khía cạnh này được tính theo các công thức (1.17), (1.18) và (1.19) trong 

Mục 1.3.4 Chương 1. Trong đó, A biểu thị cho tập các câu có khía cạnh 

RESTAURANT#GENERAL được xác định bởi mô hình, và B biểu thị cho tập các 

câu có khía cạnh này được gán nhãn bởi người chú thích. Các độ đo này được xác 

định tương tự cho các loại khía cạnh khác. 

Phân loại quan điểm: Xét khía cạnh RESTAURANT#GENERAL. Xét loại 

quan điểm tích cực (positive) của khía cạnh này làm ví dụ. Độ chính xác, độ phủ và 
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độ đo F1 cho loại quan điểm tích cực của khía cạnh RESTAURANT#GENERAL 

được tính theo các công thức (1.17), (1.18) và (1.19) trong Mục 1.3.4 Chương 1. 

Trong đó, A biểu thị tập các câu có khía cạnh RESTAURANT#GENERAL tích cực 

được xác định bởi mô hình, và B biểu thị tập các câu có khía cạnh 

RESTAURANT#GENERAL tích cực được xác định bởi người chú thích. Các độ đo 

này được xác định tương tự cho loại quan điểm tiêu cực (negative) của khía cạnh 

RESTAURANT#GENERAL, và tương tự cho các khía cạnh khác cần trích xuất.   

Trong quá trình thực hiện thực nghiệm, tất cả các câu trong tập dữ liệu tiếng 

Anh được dịch sang tiếng Việt bằng công cụ Google Translate 

(https://translate.google.com/). Với đặc trưng nhúng từ, nghiên cứu sử dụng các véc-

tơ từ 50 chiều được huấn luyện với Word2Vec [76] (dùng phần mềm có tại 

https://code.google.com/archive/p/word2vec/) trên một tập dữ liệu văn bản từ 

Baomoi (https://baomoi.com/) với hơn 433.000 từ tiếng Việt. 

2.4.2. Triển khai các mô hình thực nghiệm 

Với cả hai nhiệm vụ, trích xuất các loại khía cạnh và phân loại quan điểm, 

nghiên cứu tiến hành thực nghiệm nhằm so sánh hiệu năng của ba mô hình, đó là Cơ 

sở (baseline), CRL (Cross-Language), và WEmb (Word Embedding). Bảng 2.3 trình 

bày tóm tắt các mô hình thực nghiệm. Cả ba mô hình này đều được huấn luyện với 

SVM tuyến tính (dùng phần mềm có tại https://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/.) 

[22]. 

 Mô hình Cơ sở: Mục đích của mô hình này tập trung xem xét hiệu quả của 

phương pháp được đề xuất khi chỉ sử dụng bộ dữ liệu tiếng Việt với các đặc 

trưng cơ bản, do vậy, thực nghiệm với mô hình này chỉ sử dụng bộ dữ liệu 

tiếng Việt. Tập đặc trưng cho trích xuất các loại khía cạnh là n-grams, và tập 

đặc trưng cho phân loại quan điểm là đặc trưng từ quan trọng và đặc trưng 

danh mục khía cạnh. 



61 

 

 Mô hình CRL (Cross-Language Model): Mục đích của mô hình này tập trung 

xem xét ảnh hưởng về hiệu năng của việc sử dụng dữ liệu dịch bổ sung từ một 

ngôn ngữ khác đối với các nhiệm vụ trích xuất các loại khía cạnh và phân loại 

quan điểm. Do vậy, thực nghiệm với mô hình này sử dụng cả hai tập dữ liệu 

tiếng Việt và tập dữ liệu dịch từ tiếng Anh để huấn luyện mô hình. Các tập đặc 

trưng sử dụng cho cả hai nhiệm vụ tương tự như trong mô hình cơ sở. 

 Mô hình WEmb (Word Embedding Model): Mục đích của mô hình này tập 

trung xem xét ảnh hưởng về hiệu năng của đặc trưng nhúng từ với các mô hình 

trích xuất các loại khía cạnh và phân loại quan điểm, do vậy mô hình này được 

xây dựng tương tự với mô hình CRL nhưng bổ sung thêm đặc trưng nhúng từ.  

 

Bảng 2.3. Các mô hình thực nghiệm 

 

Mô hình Dữ liệu 

Đặc trưng trích chọn 

Trích xuất các loại 

khía cạnh 
Phân loại quan điểm 

Cơ sở Tiếng Việt n-grams 
Từ quan trọng + Loại khía 

cạnh 

 CRL 
Tiếng Việt + 

Tiếng Anh 
n-grams 

Từ quan trọng + Loại khía 

cạnh 

WEmb 
Tiếng Việt + 

Tiếng Anh 
n-grams + Nhúng từ 

Từ quan trọng + Nhúng từ 

+ Loại khía cạnh  

 

2.4.3. Kết quả thực nghiệm và phân tích 

a) Kết quả trích xuất các loại khía cạnh 

Trước tiên, nghiên cứu tiến hành thực nghiệm với mô hình cơ sở, tập trung 

vào ba tập đặc trưng: 1) unigrams; 2) unigrams và bigrams; và 3) unigrams, bigrams 

và trigrams. Kết quả cho thấy với tập đặc trưng thứ hai, sử dụng unigrams và bigrams, 

là tốt nhất. Do đó, báo cáo kết quả luận án sẽ trình bày kết quả thực nghiệm với tập 

đặc trưng này, và sẽ bỏ qua các tập đặc trưng còn lại. 
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Bảng 2.4. Kết quả thực nghiệm trích xuất các loại khía cạnh với 

mô hình cơ sở 
 

STT Loại khía cạnh 
Độ chính 

xác (%) 

Độ phủ 

(%) 
F1 (%) 

1 RESTAURANT#GENERAL 53,97 35,53 42,20 

2 RESTAURANT#PRICES 52,57 33,53 40,39 

3 RESTAURANT#MISCELLANEOUS 76,85 57,65 64,17 

4 FOOD#QUALITY 82,95 78,42 80,40 

5 FOOD#STYLE_OPTIONS 79,82 64,51 69,32 

6 FOOD#PRICES 50,55 30,61 36,85 

7 DRINKS#QUALITY 72,65 56,03 62,20 

8 DRINKS#STYLE_OPTIONS 15,00 4,11 5,86 

9 DRINKS#PRICES 33,33 11,00 16,27 

10 SERVICE#GENERAL 93,32 76,00 83,52 

11 AMBIENCE#GENERAL 89,43 72,54 79,58 

12 LOCATION#GENERAL 90,07 68,26 76,90 

 Trung bình 78,00 64,52 70,62 

 

Bảng 2.4 trình bày kết quả thực nghiệm trích xuất các loại khía cạnh của mô 

hình cơ sở sử dụng các đặc trưng unigrams và bigrams với tập dữ liệu tiếng Việt. Các 

loại khía cạnh trích xuất đạt được độ chính xác cao nhất với độ đo F1 khoảng 80%, 

bao gồm SERVICE#GENERAL (83,52%), FOOD#QUALITY (80,40%), và 

AMBIENCE#GENERAL (79,58%). Cả ba loại khía cạnh này có tần số xuất hiện khá 

thường xuyên trong tập dữ liệu: 487, 1357 và 516 lần tương ứng với 

SERVICE#GENERAL, FOOD#QUALITY, và AMBIENCE#GENERAL. Các loại 

khía cạnh có độ đo F1 thấp nhất là DRINKS#STYLE_OPTIONS (5,86%) và 

DRINKS#PRICES (16,27%). Các loại khía cạnh này xuất hiện tương đối ít trong tập 

dữ liệu, với 75 lần cho loại khía cạnh DRINKS#STYLE_OPTIONS và 56 lần cho 

loại khía cạnh DRINKS#PRICES. Loại khía cạnh LOCATION#GENERAL là một 

trường hợp khá đặc biệt. Mặc dù khía cạnh này có tần số xuất hiện trong các câu 

tương đối ít, nhưng kết quả trích xuất lại có F1 tương đối cao là 76,90%. Lý do có thể 
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là chỉ có một khía cạnh liên quan đến vị trí và các câu mô tả vị trí thường chứa một 

số cụm từ đặc biệt như “vị trí”, “nằm tại”, “trung tâm”, “phố” và “đường”. Tính trung 

bình, mô hình cơ sở đạt được độ chính xác là 78,00%, độ phủ là 64,52% và độ đo F1 

là 70,62%. 

 

Bảng 2.5. Kết quả trích xuất các loại khía cạnh của các mô hình đề xuất 

(tính theo % độ đo F1)  

 

STT Loại khía cạnh 
Mô hình 

cơ sở 
CRL  WEmb 

1 RESTAURANT#GENERAL 42,20 52,66 53,48 

2 RESTAURANT#PRICES 40,39 48,97 49,83 

3 RESTAURANT#MISCELLANEOUS 64,17 61,84 61,19 

4 FOOD#QUALITY 80,40 80,47 80,99 

5 FOOD#STYLE_OPTIONS 69,32 68,90 68,45 

6 FOOD#PRICES 36,85 39,98 37,21 

7 DRINKS#QUALITY 62,20 61,38 63,18 

8 DRINKS#STYLE_OPTIONS 5,86 10,86 11,81 

9 DRINKS#PRICES 16,27 16,52 24,21 

10 SERVICE#GENERAL 83,52 84,30 84,78 

11 AMBIENCE#GENERAL 79,58 80,46 81,59 

12 LOCATION#GENERAL 76,90 77,09 79,76 

 Trung bình 70,62 71,77 72,33 

 

Sau đó, nghiên cứu tiến hành các thực nghiệm nhằm so sánh các mô hình đề 

xuất với mô hình cơ sở. Bảng 2.5 trình bày kết quả thực nghiệm của các mô hình cơ 

sở, CRL và WEmb theo độ đo F1. So với mô hình cơ sở, mô hình CRL đạt được 9/12 

danh mục khía cạnh cao hơn, cho thấy hiệu quả của việc sử dụng dữ liệu dịch bổ sung 

cho trích xuất khía cạnh. Các danh mục có kết quả cải thiện tốt như 

RESTAURANT#GENERAL (10,46%), RESTAURANT#PRICES (8,58%), 

DRINKS#STYLE_OPTIONS (5,00%), và FOOD#PRICES (3,13%). Tính trung 



64 

 

bình, mô hình CRL đạt được độ đo F1 là 71,77%, cải thiện hơn 1,15% so với mô hình 

cơ sở. 

Bằng cách thêm các đặc trưng nhúng từ, WEmb đạt được kết quả với 9/12 loại 

khía cạnh tốt hơn so với mô hình CRL. Một số kết quả cao hơn đáng kể tính theo độ 

đo F1 bao gồm DRINKS#PRICES (7,69%), LOCATION#GENERAL (2,67%), 

DRINKS#QUALITY (1,8%) và AMBIENCE#GENERAL (1,13%). Tính trung bình, 

mô hình WEmb có độ đo F1 là 72,33%, cải tiến hơn 1,71% và 0,56% so với mô hình 

cơ sở và mô hình CRL tương ứng. 

b) Kết quả phân loại quan điểm 

Để trích chọn đặc trưng từ quan trọng cho nhiệm vụ phân loại quan điểm, số 

các từ hạt giống được chọn ban đầu là k từ. Đây là các từ có giá trị tuyệt đối của các 

hệ số SVM cao nhất (thể hiện mức độ quan trọng của từ) khi huấn luyện mô hình 

trích xuất loại khía cạnh (xem Mục 2.2.2). Nếu chọn số từ hạt giống quá ít, sẽ không 

bao phủ được đặc trưng của câu, ngược lại, nếu chọn số từ hạt giống quá nhiều, sẽ 

dẫn đến việc mở rộng số từ thành toàn bộ câu ban đầu (sẽ không có ý nghĩa từ quan 

trọng nữa). Sau khi khảo sát và thực hiện một số thử nghiệm, chúng tôi chọn k=5 

trong các báo cáo kết quả thực nghiệm nghiên cứu ở đây. 

 

Bảng 2.6. Kết quả thực nghiệm phân loại quan điểm (với k=5 từ)  

 

Loại quan 

điểm 

Mô hình cơ sở CLR WEmb 

Pre. 

(%) 

Rec. 

(%)  

F1 

(%) 

Pre. 

(%) 

Rec. 

(%)  

F1 

(%) 

Pre. 

(%) 

Rec. 

(%)  

F1 

(%) 

Tích cực 82,97 80,09 81,45 80,99 86,12 83,43 81,55 85,93 83,63 

Tiêu cực 45,23 50,27 47,33 49,52 47,56 48,20 50,86 50,17 50,19 

 

Bảng 2.6 trình bày kết quả thực nghiệm nhiệm vụ phân loại quan điểm với cả 

ba mô hình. Quan sát đầu tiên nhận thấy được đó là với tất cả các mô hình, độ đo F1 

của nhãn tích cực (positive) cao hơn nhiều so với nhãn tiêu cực (negative): 81,45% 
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so với 47,33% (mô hình cơ sở), 83,43% so với 48,20% (mô hình CRL) và 83,63% so 

với 50,19% (mô hình WEmb). Một lý do có thể được giải thích ở đây là do số lượng 

các mẫu tích cực trong các tập dữ liệu đều cao hơn nhiều so với số lượng các mẫu 

tiêu cực, tổng số có 5330 mẫu tích cực và 1834 mẫu tiêu cực. Một lý do khác có thể 

có là ý kiến/quan điểm tích cực thường được nêu trực tiếp và rõ ràng, trong khi ý 

kiến/quan điểm tiêu cực thường tiềm ẩn. Ví dụ, khá dễ dàng để xác định quan điểm 

tích cực trong câu “Chúng tôi rất hài lòng với thức ăn của nhà hàng này.” vì câu này 

chứa một dấu hiệu tích cực rất rõ ràng qua từ “hài lòng”. Tuy nhiên, việc xác định 

quan điểm tiêu cực khó khăn hơn nhiều trong các câu sau “Chúng tôi phải đợi thức 

ăn khoảng nửa tiếng.”, hay “Kim chi không cay mà lại hơi ngọt.”. Các ý kiến/quan 

điểm ở đây đều được thể hiện ở dạng ẩn (không tường minh). 

Quan sát thứ hai là hai mô hình được đề xuất, CRL và WEmb, vượt trội hơn 

so với mô hình cơ sở trên cả hai lớp tích cực và tiêu cực. Đối với mô hình CRL, kết 

quả đạt được độ đo F1 là 83,43% (đối với nhãn tích cực) và 48,20% (đối với nhãn 

tiêu cực), cải thiện 1,98% (tích cực) và 0,87% (tiêu cực). Bằng cách thêm các đặc 

trưng nhúng từ, mô hình WEmb có độ đo F1 cao nhất trên cả hai nhãn với 83,63% 

(tích cực) và 50,19% (tiêu cực), cải thiện 2,18% và 2,86% so với mô hình cơ sở. Kết 

quả cho thấy hiệu quả của việc sử dụng bộ dữ liệu dịch từ tiếng Anh và các đặc trưng 

nhúng từ cho phân loại quan điểm tiếng Việt. 

Trong các thực nghiệm ở trên, một bộ phân loại quan điểm duy nhất được huấn 

luyện cho tất cả các loại khía cạnh, trong đó thông tin khía cạnh đóng vai trò là một 

đặc trưng cho mô hình huấn luyện. Ưu điểm của phương pháp này là có thể khai thác 

tất cả các mẫu huấn luyện có sẵn, bất kể là loại khía cạnh nào. Trong thử nghiệm tiếp 

theo, nghiên cứu xây dựng nhiều bộ phân loại quan điểm, mỗi bộ cho một loại khía 

cạnh. Phương pháp này sẽ làm giới hạn số lượng mẫu huấn luyện do mỗi bộ phân loại 

chỉ tập trung vào một loại khía cạnh cụ thể. Bảng 2.7 trình bày độ đo F1 của ba mô 

hình theo chiến lược huấn luyện mới. Với nhãn tích cực, tất cả các mô hình đều đạt 

được kết quả tốt (cao hơn 80%) trên hầu hết các loại khía cạnh ngoại trừ 

DRINKS#PRICES. So sánh với mô hình cơ sở, CRL và WEmb đạt được kết quả tốt 
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hơn trên một số loại khía cạnh, bao gồm RESTAURANT#PRICES, 

RESTAURANT#MISCELLANEOUS, FOOD#STYLE_OPTIONS, 

FOOD#QUALITY, DRINKS#STYLE_OPTIONS, và SERVICE#GENERAL. 

 

Bảng 2.7. Kết quả độ đo F1 (%) cho phân loại quan điểm (mỗi bộ phân loại 

cho một loại khía cạnh) với k=5 từ  

 

Loại khía cạnh 

Mô hình cơ sở CRL  WEmb  

Tích 

cực 

Tiêu 

cực 

Tích 

cực 

Tiêu 

cực 

Tích 

cực 

Tiêu 

cực 

RESTAURANT#GENERAL 88,12 32,00 87,51 36,38 85,69 32,97 

RESTAURANT#PRICES 84,11 70,86 84,45 65,65 84,57 66,44 

RESTAURANT#MISCELLANEOUS 92,81 28,33 91,32 26,33 92,14 31,38 

FOOD#QUALITY 87,30 48,44 85,75 45,65 85,64 51,35 

FOOD#STYLE_OPTIONS 90,53 36,86 90,95 45,22 89,51 37,80 

FOOD#PRICES 85,40 75,78 86,34 76,84 79,98 69,61 

DRINKS#QUALITY 84,74 35,81 83,39 24,38 83,23 30,55 

DRINKS#STYLE_OPTIONS 85,61 10,00 87,79 10,00 86,93 20,00 

DRINKS#PRICES 72,29 40,00 77,40 53,00 67,85 48,33 

SERVICE#GENERAL 84,93 47,38 87,05 59,69 86,99 61,09 

AMBIENCE#GENERAL 89,03 51,55 89,03 50,60 88,15 51,66 

LOCATION#GENERAL 90,24 90,59 86,36 85,00 83,71 82,17 

 

2.5. KẾT LUẬN CHƯƠNG 2 

Chương 2 luận án đã trình bày một phương pháp dựa trên phân loại để khai 

thác ý kiến/quan điểm dựa trên khía cạnh cho tiếng Việt, một ngôn ngữ ít tài nguyên. 

Phương pháp đề xuất được thực hiện bằng cách tận dụng các tập dữ liệu đã được gán 

nhãn sẵn từ các ngôn ngữ khác (giàu tài nguyên hơn), kết hợp với tập dữ liệu tự gán 

nhãn cho ngôn ngữ tiếng Việt, để huấn luyện mô hình học nhằm nâng cao hiệu quả 

cho các bộ phân loại có giám sát. Phương pháp này khá tổng quát và linh hoạt do tính 

chất không phụ thuộc vào ngôn ngữ và có thể được sử dụng với bất kỳ thuật toán học 
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có giám sát nào. Kết quả thử nghiệm trên tập dữ liệu tác giả xây dựng cho tiếng Việt 

(trong miền lĩnh vực nhà hàng) cho bài toán khai thác ý kiến/quan điểm dựa trên khía 

cạnh cho thấy việc làm phong phú tập dữ liệu huấn luyện với dữ liệu dịch từ tiếng 

Anh đã làm tăng đáng kể hiệu năng của các mô hình trích xuất các loại khía cạnh và 

phân loại quan điểm. Ngoài ra, việc sử dụng các đặc trưng nhúng từ đã làm cải thiện 

hơn nữa hiệu quả của quá trình trích xuất các loại khía cạnh và phân loại quan điểm. 
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CHƯƠNG 3. TRÍCH XUẤT THỰC THỂ VÀ QUAN HỆ TRONG 

VĂN BẢN PHÁP QUY TIẾNG VIỆT SỬ DỤNG HỌC MÁY 

TRUYỀN THỐNG VÀ HỌC SÂU 

 

Các mô hình học máy truyền thống thường cần sử dụng các phương pháp, kỹ 

thuật khác nhau để chọn ra được tập các đặc trưng tốt cho các mô hình học, được gọi 

là kỹ thuật trích chọn đặc trưng (feature engineering). Các phương pháp này thường 

được thực hiện theo cách thủ công, do vậy rất tốn kém thời gian và công sức, đồng 

thời cần có kiến thức chuyên gia về miền lĩnh vực nghiên cứu. Hơn nữa, trong nhiều 

trường hợp, tập đặc trưng thu được vẫn có thể không được đầy đủ (còn thiếu đặc 

trưng quan trọng cho bài toán), các đặc trưng rời rạc (không có mối liên hệ với nhau), 

và có thể xuất hiện lỗi trong quá trình chọn và trích xuất đặc trưng. Những vấn đề 

này dẫn đến giảm hiệu quả của các hệ thống trích xuất thông tin. 

Trong các năm gần đây, học sâu là một hướng tiếp cận được cộng đồng các 

nhà khoa học quan tâm nghiên cứu, được coi là một bước tiến vượt bậc của học máy, 

và được ứng dụng hiệu quả trong rất nhiều lĩnh vực khác nhau. Ưu điểm của các 

phương pháp này là có khả năng tự động tạo ra các biểu diễn đặc trưng hiệu quả từ 

dữ liệu, kết hợp được nhiều nguồn thông tin và có độ chính xác cao. Trong xử lý ngôn 

ngữ tự nhiên, các phương pháp dựa trên học sâu sẽ tạo ra những biểu diễn chung cho 

các từ trong tập văn bản, từ đó có thể giúp nắm bắt được những đặc trưng về ngữ 

nghĩa cũng như các ràng buộc về cú pháp trong các câu văn bản. Do vậy, Chương 3 

luận án tập trung nghiên cứu đề xuất giải quyết và nâng cao hiệu quả cho một số 

nhiệm vụ trích xuất thông tin sử dụng các phương pháp học máy truyền thống và học 

sâu tiên tiến, kết hợp lợi thế của các phương pháp này. Lĩnh vực lựa chọn áp dụng 

cho nghiên cứu ở đây là xử lý văn bản pháp quy. 

Văn bản pháp quy (hay văn bản quy phạm pháp luật) như hiến pháp, luật, nghị 

định, thông tư là các văn bản do cơ quan nhà nước ban hành để điều tiết hoạt động 
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của nhà nước và xã hội. Với số lượng văn bản pháp quy lớn, được gia tăng và cập 

nhật theo thời gian, việc tiếp cận và chọn lọc thông tin từ hệ thống văn bản pháp quy 

là một việc rất khó khăn với những người bình thường không có chuyên môn về pháp 

luật, và thậm chí cả những người có chuyên môn như các chuyên gia về luật, luật sư. 

Từ đó dẫn tới nhu cầu cần phải có các công cụ xử lý văn bản pháp quy tự động, như 

tìm kiếm, tra cứu, phân tích, truy vấn (hỏi/đáp) nhằm hỗ trợ tốt hơn cho người dùng. 

Nội dung Chương 3 luận án đề cập đến vấn đề trích xuất thông tin trong các văn bản 

pháp quy tiếng Việt, với hai nhiệm vụ chính: (1) trích xuất thực thể tham chiếu từ văn 

bản pháp quy, và (2) phân loại quan hệ giữa các thực thể văn bản pháp quy. Trích 

xuất thực thể tham chiếu từ văn bản pháp quy là việc trích xuất ra được các tham 

chiếu là tên của văn bản được đề cập/nhắc đến trong văn bản pháp quy đang xem xét. 

Phân loại quan hệ giữa các thực thể văn bản pháp quy là việc phân loại mối liên quan 

giữa thực thể là văn bản tham chiếu được đề cập (đã trích xuất được ở nhiệm vụ trước) 

và thực thể là văn bản đang xem xét. Việc xác định được thực thể tham chiếu là một 

yêu cầu cần thiết để nhận ra mối quan hệ giữa các văn bản và các phần của văn bản, 

đồng thời cũng có thể sử dụng cho các bài toán khác. Việc xác định được mối quan 

hệ giữa các thực thể giúp người dùng thuận tiện trong việc tìm kiếm, tra cứu, phân 

tích, hay truy vấn nội dung văn bản pháp quy.  

Chương 3 trình bày tổng hợp kết quả nghiên cứu của luận án dựa trên các công 

trình nghiên cứu số [1, 5] của tác giả (Theo danh mục các công trình công bố), bao 

gồm các nội dung sau: 

 Đề xuất phương pháp trích xuất thực thể tham chiếu trong các văn bản pháp 

quy tiếng Việt sử dụng phương pháp kết hợp lợi thế của mô hình học sâu và 

các đặc trưng được thiết kế thủ công (theo phương pháp học máy truyền 

thống). Mô hình đề xuất bao gồm một số lớp LSTM hai chiều (BiLSTM) tạo 

ra biểu diễn câu từ các từ, ký tự và các đặc trưng nhúng thủ công, và một 

trường ngẫu nhiên có điều kiện (CRF) ở lớp suy diễn. Các đặc trưng được thiết 

kế thủ công là những đặc trưng được trích chọn phù hợp cho miền lĩnh vực 

văn bản riêng (trong trường hợp này là văn bản pháp quy). 
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 Đề xuất phương pháp phân loại quan hệ giữa các thực thể tham chiếu (đã được 

trích xuất ở phần trên) với thực thể là văn bản pháp quy đang xem xét sử dụng 

các phương pháp học máy truyền thống và học sâu. Mô hình học sâu đề xuất 

bao gồm một số lớp LSTM hai chiều (BiLSTM) để học cách biểu diễn từ, biểu 

diễn câu và một lớp softmax để suy diễn. 

 Xây dựng một tập dữ liệu gồm 5.031 văn bản pháp quy tiếng Việt được gán 

nhãn thực thể tham chiếu và quan hệ giữa các thực thể.  

 Thực hiện các thử nghiệm trên tập dữ liệu đã được xây dựng và phân tích kết 

quả thử nghiệm, chứng minh tính hiệu quả của phương pháp đề xuất. 

3.1. ĐẶT VẤN ĐỀ  

Xử lý văn bản pháp quy là một lĩnh vực nhận được nhiều sự quan tâm của các 

nhà nghiên cứu trên toàn cầu trong những năm vừa qua. Mục tiêu của xử lý văn bản 

pháp quy là hỗ trợ người dùng truy cập, truy xuất và thu thập thông tin pháp quy cần 

thiết. Nhiều nghiên cứu đã được thực hiện bao gồm các chủ đề khác nhau, như trích 

xuất thông tin pháp quy, truy xuất thông tin pháp quy, tự động xác định các thuật ngữ 

pháp quy, phân tích cấu trúc logic của văn bản pháp quy, dịch văn bản pháp quy, tóm 

tắt văn bản quy, trả lời câu hỏi pháp luật và mô hình hóa kiến thức pháp luật 

[4,24,50,53,55,56,112]. 

Có thể nhận thấy một đặc tính quan trọng trong các văn bản pháp quy đó là 

nội dung của văn bản thường đề cập đến các văn bản khác có từ trước, có mối liên 

quan đến văn bản hiện tại. Ví dụ, xem xét văn bản “Thông tư số 96/2004/TT-BTC 

ngày 13 tháng 10 năm 2004 của Bộ Tài chính”, có đoạn như sau: “Căn cứ Nghị định 

số 60/2003/NĐ-CP ngày 6/6/2003 của Chính phủ quy định chi tiết và hướng dẫn thi 

hành…”. Ngữ nghĩa ở đây là, văn bản “Thông tư số 96/2004/TT-BTC ngày 13 tháng 

10 năm 2004” có quan hệ “căn cứ” với văn bản “Nghị định số 60/2003/NĐ-CP ngày 

6/6/2003” được đề cập đến trong nội dung văn bản. Một số dạng quan hệ hay gặp 

khác bao gồm: “dẫn chiếu”, “thay thế”, “hết hiệu lực”, “sửa đổi hoặc bổ sung”,… 
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Như vậy, để có thể xây dựng được các công cụ xử lý văn bản pháp quy tự động, việc 

trích xuất ra được các thông tin cần thiết về tên/tham chiếu của văn bản, cũng như 

mối quan hệ giữa các văn bản là một phần công việc quan trọng.  

 

 

 

Hình 3.1. Ví dụ thực thể tham chiếu và mối quan hệ giữa các thực thể tham 

chiếu với văn bản pháp quy đang xem xét 

 

 

Nghiên cứu Chương 3 của luận án đề cập đến trích xuất thông tin trong văn 

bản pháp quy tiếng Việt với hai nhiệm vụ: (1) trích xuất thực thể tham chiếu được đề 

cập đến trong nội dung của các văn bản pháp quy như văn bản luật, nghị định, thông 

tư,…; và, (2) phân loại mối quan hệ giữa các thực thể tham chiếu (đã được trích xuất) 

và thực thể văn bản pháp quy đang xem xét thành các loại như “căn cứ”, “dẫn chiếu”, 

“thay thế”, “hết hiệu lực”, “sửa đổi hoặc bổ sung”,... (sau đây sẽ gọi tắt là phân loại 

quan hệ giữa các thực thể). Hình 3.1 trình bày một ví dụ kết quả trích xuất thực thể 

tham chiếu và xác định quan hệ giữa các thực thể từ một đoạn trong văn bản “Thông 

tư số 96/2004/TT-BTC ngày 13 tháng 10 năm 2004” (ví dụ được nêu ở trên). Có bốn 

thực thể tham chiếu được trích xuất trong đoạn văn bản là (1) “Nghị định số 

60/2003/NĐ-CP ngày 6/6/2003”, (2) “Luật Ngân sách nhà nước”, (3) “Thông tư số 

59/TT-BTC ngày 23/6/2003”, và (4) “Nghị định số 60/2003/NĐ-CP ngày 6/6/2003”. 

Văn bản đang xem xét, “Thông tư số 96/2004/TT-BTC ngày 13 tháng 10 năm 2004”, 

được xác định có quan hệ “căn cứ” với thực thể tham chiếu (1) và thực thể tham 
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chiếu (3), và không có quan hệ với thực thể tham chiếu (2) và (4) (trong Hình 3.1 giá 

trị quan hệ là “none”).  

Mặc dù các tài liệu/văn bản pháp quy được viết theo cách chính thống để duy 

trì tính rõ ràng và tránh mơ hồ, tuy nhiên, việc trích xuất tự động các thực thể tham 

chiếu từ văn bản pháp quy vẫn là thách thức lớn. Ví dụ, cùng một thực thể tham chiếu 

có thể được đưa ra theo nhiều cách, như ở dạng dài là mã văn bản, tên đầy đủ của văn 

bản và ngày văn bản được phát hành, hoặc ở dạng ngắn gọn chỉ là mã văn bản. Trong 

nhiều trường hợp, tên của một văn bản được đưa ra cũng có thể chứa một tham chiếu 

đến một văn bản khác, ví dụ: “Quốc hội ban hành [Luật sửa đổi, bổ sung một số điều 

của [Luật chứng khoán số 70/2006/QH11]]” (đây là trường hợp một văn bản là để 

sửa đổi một văn bản trước đó). Do có các biến thể như vậy trong việc thể hiện các 

thực thể tham chiếu và cấu trúc đa dạng của các văn bản làm cho việc sử dụng các 

quy tắc đơn giản (ví dụ, dùng biểu thức chính quy) để trích xuất thực thể tham chiếu 

trở nên khó khăn hơn.  

Trích xuất tự động quan hệ giữa các thực thể từ văn bản pháp quy có một số 

khó khăn do không có định nghĩa rõ ràng về các thực thể cũng như mối quan hệ giữa 

các thực thể từ văn bản pháp quy. Xét ví dụ trong Hình 3.1, thực thể tham chiếu thứ 

nhất có thể có một trong các định dạng sau: “Nghị định số 60/2003/NĐ-CP”, “Nghị 

định số 60/2003/NĐ-CP ngày 6/6/2003”, hay “Nghị định số 60/2003/NĐ-CP ngày 

6/6/2003 của Chính phủ”. Như vậy, để trích xuất được thực thể tham chiếu cần phải 

có quy định về định dạng nhận diện thực thể. Về vấn đề xác định các mối quan hệ, 

thực thể văn bản “Thông tư số 96/2004/TT-BTC ngày 13 tháng 10 năm 2004” (đang 

xem xét) có quan hệ “căn cứ” với hai thực thể tham chiếu (1) và (3) được đề cập 

trong nội dung. Tuy nhiên, có thể suy luận theo cách khác là hai thực thể tham chiếu 

(1) và (3) có quan hệ “dẫn chiếu” với thực thể văn bản đang xem xét. Ngoài ra, thực 

thể tham chiếu (3) cũng có thể bị xác định nhầm là không có quan hệ với thực thể văn 

bản đang xem xét, do đứng liền sau thực thể tham chiếu (1) và (2) trong cùng một 

câu.  
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Nghiên cứu Chương 3 luận án đề xuất các phương pháp nhằm giải quyết những 

khó khăn nêu trên. Với nhiệm vụ thứ nhất, trích xuất thực thể tham chiếu, nghiên cứu 

đề xuất xử lý như là một bài toán gán nhãn chuỗi (sequence labeling). Các mô hình 

đề xuất thử nghiệm trích xuất thực thể tham chiếu bao gồm cả phương pháp truyền 

thống (trường ngẫu nhiên có điều kiện, CRF) và phương pháp tiên tiến hơn (các mạng 

nơ-ron sâu), đồng thời kết hợp các mô hình này. Ngoài các đặc trưng được học bởi 

các mạng sâu, nghiên cứu khai thác thêm các loại đặc trưng thủ công riêng thể hiện 

đặc tính của tài liệu văn bản pháp quy. Với nhiệm vụ thứ hai, trích xuất quan hệ giữa 

các thực thể văn bản pháp quy, nghiên cứu đề xuất xử lý như là một bài toán phân 

loại. Các phương pháp đề xuất thử nghiệm phân loại quan hệ bao gồm cả các phương 

pháp học máy có giám sát truyền thống (là các phương pháp phổ biến và đạt được độ 

chính xác cao trong các nghiên cứu về trích xuất quan hệ) và các phương pháp dựa 

trên học sâu nhằm tận dụng các ưu điểm về khả năng tự động tạo ra các biểu diễn đặc 

trưng hiệu quả từ dữ liệu của các phương pháp này.  

Đóng góp của nghiên cứu được trình bày trong Chương 3 là đề xuất 

phương pháp trích xuất thông tin sử dụng học máy truyền thống và học sâu cho văn 

bản pháp quy tiếng Việt. Các thông tin được trích xuất bao gồm thực thể tham chiếu 

và mối quan hệ giữa các thực thể văn bản pháp quy. Với nhiệm vụ trích xuất thực 

thể tham chiếu, nghiên cứu sử dụng một số mô hình trích xuất kết hợp lợi thế của các 

mô hình học sâu và các đặc trưng được thiết kế thủ công trong một khung làm việc 

thống nhất. Kết quả trích xuất thực thể tham chiếu thu được tốt nhất với một mô hình 

bao gồm một số lớp LSTM hai chiều (BiLSTM) tạo ra biểu diễn câu từ các từ, ký tự 

và các đặc trưng nhúng thủ công, và một CRF ở lớp suy diễn. Sự vượt trội của mô 

hình này so với phương pháp dựa trên CRF khi sử dụng cùng một tập đặc trưng và 

các phương pháp học sâu mà không có các đặc trưng được thiết kế thủ công cho thấy 

lợi ích khi bổ sung các đặc trưng cụ thể của bài toán vào các mô hình học sâu. Với 

nhiệm vụ phân loại quan hệ giữa các thực thể trong văn bản pháp quy, ngoài việc sử 

dụng phương pháp học máy truyền thống, nghiên cứu sử dụng mô hình học sâu với 

các mạng BiLSTM để học cách biểu diễn từ, biểu diễn câu và một lớp softmax để suy 
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diễn. Kết quả thử nghiệm trên tập dữ liệu bao gồm 5.031 văn bản pháp quy tiếng Việt 

cho thấy tính hiệu quả của các phương pháp đề xuất, với các kết quả tốt nhất là độ đo 

F1 đạt 95,35% cho trích xuất thực thể tham chiếu và 97,03% cho phân loại quan hệ 

giữa các thực thể văn bản pháp quy. 

Nội dung còn lại của Chương 3 được cấu trúc như sau. Mục 3.2 trình bày đề 

xuất phương pháp thực hiện trích xuất thực thể tham chiếu và quan hệ trong văn bản 

pháp quy tiếng Việt. Việc xây dựng bộ dữ liệu và các thực nghiệm được trình bày 

trong Mục 3.3 và Mục 3.4. Cuối cùng, Mục 3.5 là kết luận chương. 

3.2. ĐỀ XUẤT PHƯƠNG PHÁP TRÍCH XUẤT THỰC THỂ VÀ QUAN HỆ  

Phần này trình bày đề xuất phương pháp trích xuất thực thể tham chiếu và 

quan hệ trong văn bản pháp quy tiếng Việt, bao gồm hai nhiệm vụ: (1) trích xuất thực 

thể tham chiếu từ văn bản pháp quy, và (2) phân loại quan hệ giữa các thực thể tham 

chiếu và thực thể văn bản pháp quy đang xem xét. 

3.2.1. Trích xuất thực thể tham chiếu 

Cho một câu thuộc văn bản pháp quy tiếng Việt được biểu diễn dưới dạng một 

chuỗi các từ 𝑆 = 𝑤1𝑤2 … 𝑤𝑛 trong đó n biểu thị độ dài các từ trong câu S, mục tiêu 

là trích xuất tất cả các tham chiếu (và loại của chúng) có trong S. Thực thể tham chiếu 

là một chuỗi các từ liên tiếp đề cập đến một văn bản pháp quy khác như luật, nghị 

định, hoặc thông tư. Nghiên cứu xem xét các tham chiếu ở cả dạng đầy đủ và dạng 

rút gọn, và các tham chiếu có chứa các tham chiếu khác bên trong chúng (được gọi 

là các tham chiếu lồng nhau). 

Có thể thấy, nhiệm vụ trích xuất thực thể tham chiếu ở đây chính là nhận dạng 

thực thể có tên, thuộc lớp các bài toán trích xuất thông tin. Để xử lý nhiệm vụ này, 

có thể sử dụng một cách tiếp cận khá phổ biến là dựa trên mô hình gán nhãn chuỗi. 

Cách thực hiện như sau: gán cho mỗi từ một nhãn cho biết từ đó có là bắt đầu của 

một thực thể tham chiếu (nhãn B) hay không, nằm ở bên trong (không phải ở đầu) 

của một thực thể tham chiếu (nhãn I), hoặc không thuộc thực thể tham chiếu nào (nằm 
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ngoài, nhãn O). Hình 3.2 trình bày ví dụ một câu trong văn bản pháp quy và chuỗi 

nhãn tương ứng của nó. Trong trường hợp thực thể tham chiếu lồng nhau sẽ thực hiện 

ghép hai nhãn để tạo thành một nhãn mới. Ví dụ: nhãn I-L_B-L sẽ chỉ ra từ đó nằm 

trong một thực thể tham chiếu đề cập đến một luật (I-L). Mặt khác, từ này cũng bắt 

đầu một thực thể tham chiếu khác đề cập đến một luật (B-L).  

 

 

 

Hình 3.2. Ví dụ một câu trong văn bản pháp quy và chuỗi nhãn được 

gán tương ứng 

 

Để giải quyết nhiệm vụ gán nhãn chuỗi, nghiên cứu đề xuất sử dụng các mô 

hình sau: (1) Mô hình dựa trên CRF, và (2) Mô hình BiLSTM và BiLSTM-CRF. 

a) Mô hình dựa trên CRF 

Mô hình đầu tiên được sử dụng cho nhiệm vụ trích xuất thực thể tham chiếu 

là mô hình dựa trên CRF, trong đó, đầu vào là một chuỗi các từ (một câu) và đầu ra 

là một chuỗi các nhãn (như B-L, I-L, B-D, O) có cùng độ dài. Xác suất có điều kiện 

của một chuỗi nhãn 𝑇 = 𝑡1𝑡2 … 𝑡𝑛 với một câu đầu vào 𝑆 = 𝑤1𝑤2 … 𝑤𝑛 có thể được 

viết như sau: 

𝑝(𝑇|𝑆, 𝜆, 𝜇) =
1

𝑍(𝑆)
𝑒𝑥𝑝 (∑ 𝜆𝑗 .

𝑗

𝑓𝑗(𝑡𝑖−1, 𝑡𝑖 , 𝑆, 𝑖) + ∑ 𝜇𝑘 .

𝑘

𝑔𝑘(𝑡𝑖 , 𝑆, 𝑖)) (3.1) 
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Trong đó 𝜆 và 𝜇 là các tham số của mô hình, 𝑓𝑗(𝑡𝑖−1, 𝑡𝑖 , 𝑆, 𝑖) là một hàm đặc 

trưng chuyển tiếp được xác định tại các vị trí 𝑖 và 𝑖 − 1, và 𝑔𝑘(𝑡𝑖, 𝑆, 𝑖) là một hàm đặc 

trưng trạng thái được xác định tại vị trí 𝑖. 

Có hai loại đặc trưng được trích chọn để phục vụ cho quá trình huấn luyện mô 

hình, bao gồm các đặc trưng n-grams (n = 1, 2, 3) và các đặc trưng thủ công. Các đặc 

trưng n-grams là những đặc trưng đơn giản, nhưng đã được sử dụng rất hiệu quả trong 

nhiều bài toán xử lý ngôn ngữ tự nhiên tiếng Việt. Các đặc trưng thủ công được trích 

chọn dựa trên những quan sát và phân tích về thông tin cần trích xuất, ở đây là thực 

thể tham chiếu, trong dữ liệu văn bản pháp quy thu thập được. Trong nghiên cứu này, 

chúng tôi đề xuất chọn các đặc trưng thủ công như sau: 

 Đặc trưng kiểm tra xem một từ có chứa các chữ số hay không. Trong nhiều 

trường hợp, thực thể tham chiếu được đề cập chứa thông tin về số hiệu của 

văn bản, hoặc có chứa thông tin về ngày tháng phát hành văn bản. Ví dụ như 

“Nghị định số 60/2003/NĐ-CP”, hoặc “Nghị định số 60/2003/NĐ-CP ngày 

6/6/2003”,… 

 Đặc trưng kiểm tra xem một từ có chứa một ký tự đặc biệt không (gạch nối, 

dấu gạch ngang,…). Khi thực thể tham chiếu chứa thông tin về số hiệu của 

văn bản, nó thường chứa các ký tự đặc biệt, ví dụ như “Nghị định số 

60/2003/NĐ-CP”. 

 Đặc trưng kiểm tra xem ký tự đầu tiên của từ có được viết hoa hay không. 

Trong các văn bản pháp quy, khi đề cập đến tên một văn bản, thường tên này 

sẽ được viết hoa, hoặc là từ đầu tiên, hoặc là một số âm tiết trong từ. Ví dụ: 

“Căn cứ [Nghị định số 60/2003/NĐ-CP ngày 6/6/2003]…”. 

 Đặc trưng kiểm tra xem các ký tự đầu tiên của tất cả các âm tiết của từ có được 

viết hoa hay không. Ví dụ, “Bộ Luật Lao động năm 2019”. 

 Đặc trưng kiểm tra xem một từ có phải là từ khóa hay không. Đây là các từ đại 

diện cho một loại văn bản pháp quy như hiến pháp, bộ luật, luật, nghị định, 

quyết định, thông tư và thông tư liên tịch. Các từ này thường xuất hiện tại vị 
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trí đầu tiên của thực thể tham chiếu. Ví dụ: “Nghị định số 60/2003/NĐ-CP 

ngày 6/6/2003”. 

b) Mô hình BiLSTM và BiLSTM-CRF 

Các mô hình tiếp theo được sử dụng là BiLSTM và BiLSTM-CRF, được minh 

họa trong Hình 3.3, bao gồm ba lớp: biểu diễn từ, biểu diễn câu và suy diễn. 

 Biểu diễn từ: lớp này tạo ra cách biểu diễn từ bằng cách ghép các nguồn thông 

tin khác nhau: nhúng từ (word embeddings), nhúng ký tự (character 

embeddings) và bổ sung các đặc trưng được thiết kế thủ công. Mạng BiLSTM 

được sử dụng để mô hình hóa mối quan hệ giữa các ký tự.  

 Biểu diễn câu: lớp này sử dụng BiLSTM để mô hình hóa mối quan hệ giữa 

các từ. Các nghiên cứu trước đây cho thấy rằng việc xếp chồng một số mạng 

BiLSTM có thể tạo ra các biểu diễn tốt hơn [37]. Do đó trong nghiên cứu này, 

mô hình đề xuất cũng sử dụng hai mạng BiLSTM.  

 Suy diễn: trong khi BiLSTM sử dụng các hàm softmax thì BiLSTM-CRF sử 

dụng CRF để suy diễn. Ưu điểm của việc sử dụng CRF để suy diễn là có thể 

sử dụng mối tương quan giữa nhãn hiện tại và các nhãn lân cận. 

Ý tưởng chính của các mô hình này là tích hợp các đặc trưng được thiết kế thủ 

công vào kiến trúc mạng nơ-ron sâu. Ưu điểm của các mô hình truyền thống như CRF 

là có thể được huấn luyện trên một bộ dữ liệu khá nhỏ với các đặc trưng được thiết 

kế thủ công. Ngược lại, kiến trúc mạng nơ-ron sâu có thể học đặc trưng tự động từ 

dữ liệu. Tuy nhiên, nhược điểm của kiến trúc sâu là yêu cầu dữ liệu lớn. Hiệu năng 

của kiến trúc này thường bị suy giảm khi chỉ được huấn luyện trên một tập dữ liệu 

nhỏ. Do đó, nghiên cứu đề xuất kết hợp cả hai phương pháp truyền thống (CRF) và 

tiên tiến hơn (BiLSTM) vào một kiến trúc duy nhất, sử dụng cả hai loại đặc trưng, là 

các đặc trưng được học tự động và các đặc trưng được thiết kế thiết kế thủ công, để 

đạt được một mô hình tiềm năng hơn. 

Long-short term memory (LSTM), một biến thể của RNN, đã được đề xuất 

bởi [38] với ý tưởng chính là sử dụng một số cổng để kiểm soát việc truyền thông tin 
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dọc theo chuỗi (đã được tóm tắt giới thiệu trong Mục 1.3.3 Chương 1). Mạng LSTM 

hai chiều (BiLSTM) [39] kết hợp hai LSTM: một di chuyển về phía trước từ phía bên 

trái và một di chuyển ngược từ phía bên phải của câu. Bằng cách này, mạng BiLSTM 

có thể nắm bắt thông tin phong phú trên cả hai hướng cho việc mô hình hóa các câu. 

Việc sử dụng BiLSTM để mô hình hóa các từ từ các ký tự được thực hiện tương tự. 

BiLSTM đã được áp dụng thành công cho nhiều nhiệm vụ NLP khác nhau, như gán 

nhãn từ loại, nhận dạng thực thể có tên, suy luận ngôn ngữ tự nhiên. 

 

 

Hình 3.3. Các mô hình BiLSTM và BiLSTM-CRF cho trích xuất 

thực thể tham chiếu  

 

3.2.2. Phân loại quan hệ giữa các thực thể văn bản pháp quy 

Phần này trình bày đề xuất phương pháp phân loại quan hệ giữa các thực thể 

là văn bản tham chiếu và thực thể văn bản pháp quy đang xem xét. Các loại quan hệ 



79 

 

được xác định bao gồm: căn cứ, dẫn chiếu, hết hiệu lực, hướng dẫn, sửa đổi hoặc bổ 

sung, thay thế. Nghiên cứu đề xuất sử dụng cả hai cách tiếp cận sử dụng học máy 

truyền thống và học sâu để giải quyết nhiệm vụ này. Phần sau sẽ trình bày chi tiết về 

các phương pháp đề xuất. 

3.2.2.1. Phân loại quan hệ giữa các thực thể văn bản pháp quy sử dụng học máy 

truyền thống 

Giả sử cho một tập dữ liệu văn bản pháp quy D đã xác định được các thực thể 

tham chiếu. Xét A là một văn bản trong tập D, A có thể có một hoặc nhiều thực thể 

tham chiếu, được ký hiệu là Bk.  

 

 

Hình 3.4. Sơ đồ các bước đề xuất giải quyết nhiệm vụ phân loại quan hệ 

giữa các thực thể trong văn bản pháp quy 

 

Với mỗi thực thể tham chiếu Bk, xét đoạn văn bản chứa thực thể tham chiếu 

này. Mỗi đoạn văn bản trên sẽ được sử dụng làm đầu vào cho bài toán phân loại. Mục 
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tiêu là, với mỗi thực thể tham chiếu Bk, cần phải xác định quan hệ giữa thực thể Bk 

với thực thể văn bản A đang xem xét, dựa trên các thông tin đầu vào từ đoạn văn bản 

chứa thực thể tham chiếu Bk. 

Hình 3.4 trình bày sơ đồ các bước đề xuất giải quyết bài toán phân loại giữa 

các thực thể trong văn bản pháp quy, bao gồm 3 bước chính: xây dựng dữ liệu huấn 

luyện, trích chọn đặc trưng và huấn luyện mô hình phân loại quan hệ.  

a) Xây dựng dữ liệu huấn luyện 

Mỗi văn bản pháp quy A có chứa một hoặc nhiều thực thể tham chiếu Bk có 

mối quan hệ với văn bản đang xem xét A. Giả thiết là đã xác định được tất cả các thực 

thể tham chiếu Bk trong văn bản A. Để có thể xây dựng dữ liệu huấn luyện mô hình 

xác định quan hệ giữa thực thể A và từng thực thể Bk đã được xác định, nghiên cứu 

thực hiện trích chọn các phần nội dung văn bản có liên quan đến các thực thể. Các 

thông tin trích chọn là thông tin về các thực thể và thông tin ngữ cảnh xung quanh 

thực thể tham chiếu thuộc đoạn văn bản chứa thực thể tham chiếu đó. Cụ thể, xét một 

thực thể tham chiếu Bk đã được xác định trong văn bản A, các thông tin được trích 

chọn để tạo thành một mẫu dữ liệu huấn luyện sẽ bao gồm như sau: 

 Thực thể tham chiếu Bk, 

 Phần văn bản ở phía trước thực thể tham chiếu Bk (trong cùng câu với Bk), 

 Phần văn bản ở phía sau thực thể tham chiếu Bk (trong cùng câu với Bk), 

 Tên của thực thể văn bản A, 

 Tên điều khoản (nếu có) của đoạn văn bản chứa thực thể tham chiếu Bk 

Mỗi phần thông tin (văn bản) trên sẽ được trích chọn đặc trưng riêng và biểu 

diễn dưới dạng véc-tơ, sau đó, các véc-tơ đặc trưng này sẽ được ghép nối để tạo thành 

một véc-tơ đặc trưng kết hợp, làm đầu vào cho quá trình huấn luyện mô hình phân 

loại quan hệ, như được trình bày trong phần sau đây. 

b) Trích chọn đặc trưng 
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Để trích chọn đặc trưng, các văn bản pháp quy được thực hiện phân đoạn từ 

tiếng Việt. Do mỗi từ tiếng Việt bao gồm một âm tiết (trong các từ đơn) hoặc nhiều 

âm tiết (trong các từ ghép và từ láy) được phân tách nhau bởi các ký tự trống. Vì thế, 

phân đoạn từ là một bước tiền xử lý quan trọng trong hầu hết các bài toán xử lý ngôn 

ngữ tự nhiên tiếng Việt. 

Trong nghiên cứu này, hai loại đặc trưng được đề xuất trích chọn là đặc trưng 

n-grams và đặc trưng TF-IDF. Đây là những đặc trưng phổ biến được sử dụng trong 

các bài toán xử lý ngôn ngữ tự nhiên và đã được chứng minh đạt kết quả tốt trong 

nhiều nghiên cứu trước đây. Phần sau sẽ giới thiệu ngắn gọn về hai loại đặc trưng này 

và mô tả các kết hợp chúng để biểu diễn các mẫu dữ liệu đầu vào cho nhiệm vụ. 

1) Đặc trưng n-grams: Các đặc trưng n-grams của từ được trích xuất từ các 

văn bản pháp quy đã được phân đoạn từ tiếng Việt. Mặc dù các đặc trưng này rất đơn 

giản, nhưng chúng có hiệu quả tốt đối với hầu hết các bài toán phân loại văn bản. Ở 

đây, các đặc trưng n-grams được trích chọn là unigrams và bigrams của từ được trích 

xuất từ văn bản pháp quy đã được phân đoạn từ tiếng Việt. 

2) Đặc trưng TF-IDF (Term Frequency – Inverse Document Frequency): Cho 

một tập các văn bản 𝐷. Xét một từ 𝑤 trong văn bản 𝑑 thuộc tập 𝐷. 𝑇𝐹-𝐼𝐷𝐹 của từ 𝑤 

là giá trị thể hiện mức độ quan trọng của từ 𝑤 trong văn bản 𝑑 trên tập 𝐷, được tính 

toán dựa trên hai thành phần là 𝑇𝐹 và 𝐼𝐷𝐹 như sau: 

𝑇𝐹-𝐼𝐷𝐹(𝑤, 𝑑, 𝐷) = 𝑇𝐹(𝑤, 𝑑) ∗ 𝐼𝐷𝐹(𝑤, 𝐷)       (3.2) 

trong đó, 𝑇𝐹(𝑤, 𝑑) là tần số xuất hiện của từ 𝑤 trong văn bản 𝑑: 

𝑇𝐹(𝑤, 𝑑) =
Số lần từ 𝑤 xuất hiện trong văn bản 𝑑

Tổng số từ trong văn bản 𝑑
       (3.3) 

và, 𝐼𝐷𝐹(𝑤, 𝐷) là tần số nghịch đảo của từ 𝑤 trong tập văn bản 𝐷: 

𝐼𝐷𝐹(𝑤, 𝐷) = 𝑙𝑜𝑔
Tổng số văn bản có trong 𝐷

Số văn bản có chứa từ 𝑤
        (3.4) 

Giá trị 𝑇𝐹-𝐼𝐷𝐹(𝑤, 𝑑, 𝐷) cao thể hiện 𝑤 xuất hiện nhiều trong văn bản 𝑑 và ít 

xuất hiện trong các văn bản khác trong tập 𝐷. Nghĩa là, 𝑤 là từ có giá trị cao (từ khóa) 
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của văn bản 𝑑. Giá trị 𝑇𝐹-𝐼𝐷𝐹(𝑤, 𝑑, 𝐷) thấp chỉ ra 𝑤 là từ phổ biến với tất cả các 

văn bản, nên sẽ ít có giá trị với văn bản 𝑑.   

Trong nghiên cứu này, giá trị 𝑇𝐹-𝐼𝐷𝐹 sẽ được tính với n-grams (unigrams, 

bigrams) của từ được trích xuất từ văn bản pháp quy đã được phân đoạn từ tiếng Việt. 

3) Kết hợp đặc trưng: Gọi 𝑑𝑖 là một phần thông tin thuộc 5 phần thông tin 

được trích chọn như trong mục (a) ở phần trên. Việc kết hợp đặc trưng n-grams với 

đặc trưng 𝑇𝐹-𝐼𝐷𝐹 cho đoạn văn bản 𝑑𝑖 được thực hiện bằng cách ghép nối các véc-

tơ đặc trưng như sau: 

 Biểu diễn 𝑑𝑖 bằng một véc-tơ one-hot 𝑣𝑜ℎ(𝑑𝑖) theo n-grams. 

 Biểu diễn 𝑑𝑖 bằng một véc-tơ TF-IDF 𝑣𝑡𝑓−𝑖𝑑𝑓(𝑑𝑖) cho tất cả các từ w (là n-

grams) trong phần văn bản 𝑑𝑖 trong tập văn bản 𝐷. 

 Ghép nối 2 véc-tơ 𝑣𝑜ℎ(𝑑𝑖) và 𝑣𝑡𝑓−𝑖𝑑𝑓(𝑑𝑖) tạo thành véc-tơ 𝑣(𝑑𝑖) (là véc-tơ 

đặc trưng của đoạn văn bản 𝑑𝑖) 

Cuối cùng, ghép nối 5 véc-tơ 𝑣(𝑑𝑖) để tạo thành véc-tơ đặc trưng cho một mẫu 

dữ liệu huấn luyện.  

c) Huấn luyện mô hình 

Giả sử N là số lượng quan hệ muốn trích xuất. Nhiệm vụ là cần huấn luyện 

một bộ phân loại đa lớp để dự đoán nhãn quan hệ giữa các thực thể văn bản pháp quy 

đã được xác định. Để huấn luyện mô hình, nghiên cứu sử dụng ba thuật toán học máy 

khác nhau là Phân loại Bayes đơn giản (Naïve Bayes) [100], Cây quyết định [98] và 

Máy véc-tơ tựa [116], đại diện cho ba nhóm thuật toán khác nhau: dựa trên trên mô 

hình xác suất, dựa trên mô hình cây và dựa trên hàm nhân.  

3.2.2.2. Phân loại quan hệ giữa các thực thể văn bản pháp quy sử dụng mô hình 

dựa trên học sâu 

Giả sử cho một tập dữ liệu văn bản pháp quy D đã xác định được các thực thể 

tham chiếu. Xét S là một câu trong văn bản A thuộc tập văn bản D, S có thể có một 
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hoặc nhiều thực thể tham chiếu, được ký hiệu là Bk. Nhiệm vụ là với mỗi thực thể 

tham chiếu Bk trong câu S, cần xác định mối quan hệ của thực thể này với thực thể là 

văn bản đang xem xét A. Nhiệm vụ này có thể được thực hiện theo cách tiếp cận dựa 

trên phân loại (như đề xuất ở phần trên) hoặc có thể được thực hiện theo cách tiếp 

cận dựa trên gán nhãn chuỗi, trong đó, với mỗi câu đầu vào S, sẽ cho đầu ra là một 

chuỗi nhãn quan hệ tương ứng với các thực thể tham chiếu có trong S.  

Cụ thể, ký hiệu các nhãn quan hệ có thể có: căn cứ (CC), dẫn chiếu (DaC), hết 

hiệu lực (HHL), hướng dẫn (HD), sửa đổi hoặc bổ sung (DSD), thay thế (BTT). Ngoài 

ra, trong trường hợp thực thể tham chiếu không có quan hệ với văn bản đang xem 

xét, nhãn quan hệ sẽ được gán là “none”. Các từ còn lại trong câu đầu vào S không 

thuộc thực thể tham chiếu nào sẽ được gán nhãn O. 

Do mỗi thực thể tham chiếu thường bao gồm nhiều từ trong câu đầu vào, nên 

nếu gán nhãn quan hệ theo từng từ thuộc thực thể thì sẽ bị lặp nhãn quan hệ, việc này 

không có ý nghĩa, đồng thời việc sử dụng nhãn lặp cũng có thể gây nhiễu cho quá 

trình trích xuất. Do vậy, nghiên cứu đề xuất xử lý câu đầu vào S như sau: với mỗi 

thực thể tham chiếu trong câu S sẽ được chuyển thành một từ đại diện cho loại thực 

thể. Việc xử lý này hoàn toàn không gây ảnh hưởng tới ngữ nghĩa của câu về mối 

quan hệ giữa thực thể tham chiếu với thực thể văn bản pháp quy đang xem xét. 

Ví dụ:  

Đầu vào: Cho câu đầu vào “Căn_cứ Luật đất_đai năm 2011 ;”.  

Xử lý câu đầu vào thành chuỗi: “Căn_cứ <L> ;”, trong đó <L> đại diện cho 

loại thực thể “luật”, thay thế cho thực thể “Luật đất_đai năm 2011”.  

Đầu ra: Chuỗi nhãn đầu ra tương ứng: “O, CC, O” 

Mô hình đề xuất để giải quyết nhiệm vụ gán nhãn quan hệ cho chuỗi S đầu vào 

trong nghiên cứu ở đây là sử dụng mô hình học sâu dựa trên BiLSTM. Mô hình này 

gồm ba lớp: biểu diễn từ, biểu diễn câu và suy diễn. Lớp biểu diễn từ tạo ra cách biểu 

diễn từ với kỹ thuật nhúng ký tự. Lớp biểu diễn câu được thực hiện với kỹ thuật nhúng 
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từ. Lớp suy diễn sử dụng hàm softmax để suy diễn. Dựa trên kiến trúc mạng nơ-ron 

sâu này, mô hình có thể tự động học đặc trưng từ dữ liệu đầu vào. Hình 3.5 thể hiện 

kiến trúc của mạng nơ-ron đề xuất. 

 

Hình 3.5. Mô hình BiLSTM cho phân loại quan hệ giữa các thực thể  

3.3. XÂY DỰNG TẬP DỮ LIỆU  

Phần này sẽ mô tả về việc xây dựng tập dữ liệu để sử dụng cho các thực 

nghiệm, bao gồm hai bước chính: thu thập và tiền xử lý dữ liệu, và gán nhãn dữ liệu.  

a) Thu thập và tiền xử lý dữ liệu 

Nguồn dữ liệu được thu thập từ Cổng thông tin “Cơ sở dữ liệu Quốc gia về 

Văn bản pháp luật” của Nhà nước, tại http://vbpl.vn. Trong đó, dữ liệu được lựa chọn 

từ ba loại văn bản pháp quy quan trọng và phổ biến nhất, là luật, nghị định và thông 

tư, và chọn ngẫu nhiên một tập hợp con trong nguồn này để xây dựng tập dữ liệu. 

Một số bước tiền xử lý được thực hiện trước khi gán nhãn dữ liệu như sau: 
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 Loại bỏ các phần văn bản không liên quan, như phần đầu trang, chân trang 

 Tách các âm tiết bị lỗi dính liền nhau 

 Chuẩn hóa dấu từ (thanh điệu) 

 Tách câu, tách từ tiếng Việt. 

Việc tách từ tiếng Việt được thực hiện bằng cách sử dụng Pyvi, là một bộ công 

cụ xử lý ngôn ngữ tự nhiên của Python cho tiếng Việt, có tại: 

https://github.com/trungtv/pyvi. 

Kết quả sau khi tiền xử lý thu được tập dữ liệu gồm 5.031 văn bản pháp quy 

tiếng Việt. Bước tiếp theo là thực hiện gán nhãn cho tập dữ liệu này. 

b) Gán nhãn dữ liệu 

Quy trình gán nhãn thực thể tham chiếu và quan hệ giữa các thực thể văn bản 

pháp quy được thực hiện theo 2 bước: gán nhãn tự động và gán nhãn thủ công. 

Gán nhãn tự động: Việc gán nhãn tự động nhằm mục đích làm tăng tốc độ 

gán nhãn bằng cách sử dụng các biểu thức chính quy. Có một số quan sát và thảo luận 

như sau: 

 Thực thể tham chiếu của văn bản pháp quy thường bắt đầu bằng một từ khóa 

về loại văn bản pháp quy. Do vậy, nghiên cứu xây dựng một từ điển các từ 

khóa về loại văn bản pháp quy, bao gồm: Hiến pháp, Bộ luật, Luật, Pháp lệnh, 

Nghị định, Nghị quyết, Quyết định, Thông tư, Thông tư liên tịch. 

 Thực thể tham chiếu của văn bản pháp quy thường kết thúc theo một trong các 

dạng sau: 

- Ngày tháng năm: có các dạng như năm yyyy (ví dụ: 2015) hoặc ngày dd 

tháng mm năm yyyy (ví dụ: ngày 23 tháng 12 năm 2013). 

- Mã số văn bản pháp quy (ví dụ như 215/2013/NĐ-CP)  

https://github.com/trungtv/pyvi
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 Các loại thực thể tham chiếu cũng thường liên quan đến từ đầu tiên trong một 

thực thể tham chiếu. Do vậy, nghiên cứu đã xây dựng một từ điển tương tự để 

tự động phân loại thực thể tham chiếu. 

 Các loại quan hệ: Các loại quan hệ giữa các thực thể văn bản pháp quy thường 

được mô tả bằng một số từ khóa hoặc cụm từ khóa xung quanh các thực thể 

tham chiếu như “căn cứ” và “thay thế”. Nghiên cứu cũng xây dựng một từ điển 

các từ/cụm từ khóa như vậy để xác định các loại quan hệ, bao gồm: căn cứ, 

dẫn chiếu, hết hiệu lực, thay thế, sửa đổi hoặc bổ sung và hướng dẫn.  

Gán nhãn thủ công: Trong bước này, các thực thể tham chiếu và quan hệ được 

gán nhãn tự động sẽ được kiểm tra và chỉnh sửa thủ công bởi hai người gán nhãn độc 

lập. Hai người này là sinh viên ngành Công nghệ thông tin, học tại Học viện Công 

nghệ Bưu chính Viễn thông, có kiến thức cơ bản về trích xuất thông tin, xử lý văn 

bản pháp quy và học máy. Trong trường hợp hai người gán nhãn bất đồng ý kiến, 

việc gán nhãn sẽ được kiểm ra và đưa ra quyết định cuối cùng bởi một người thứ ba 

là Cử nhân ngành Luật. Các thông tin gán nhãn được yêu cầu chỉnh sửa bao gồm: vị 

trí bắt đầu và vị trí kết thúc của thực thể tham chiếu, loại thực thể tham chiếu và loại 

quan hệ. 

Nghiên cứu sử dụng hệ số Kappa của Cohen để đo mức độ tương đồng ý kiến 

giữa các nhãn được gán, tương tự như trình bày trong nghiên cứu Chương 2 luận án 

(Mục 2.3). Hệ số Kappa được tính toán theo công thức (2.2) cho 2 loại nhãn là thực 

thể tham chiếu và quan hệ tương ứng là 0,92 và 0,94. Các giá trị này được coi là có 

độ tương đồng ý kiến khá tốt [27]. 

Hình 3.6 trình bày ví dụ cụ thể một đoạn văn bản pháp quy “Thông tư số 

96/2004/TT-BTC ngày 13 tháng 10 năm 2004 của Bộ tài chính” được gán nhãn thực 

thể tham chiếu và quan hệ theo định dạng XML trong tập dữ liệu. Các cặp thẻ chứa 

thực thể tham chiếu: thông tư (<TT>,</TT>), nghị định (<NĐ>,</NĐ>),…; thuộc 

tính “rel” xác định loại quan hệ: căn cứ “CC”, dẫn chiếu “DaC”,… của thực thể văn 

bản tham chiếu trong nội dung với thực thể văn bản đang xem xét.  
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Hình 3.6. Văn bản pháp quy được gán nhãn thực thể tham chiếu và quan hệ  

 

 

Bảng 3.1. Thông tin thống kê về các loại thực thể tham chiếu và số lượng 
 

STT 
Loại thực thể     

tham chiếu 
Nhãn 

Số lượng 

thực thể 

Số lượng 

thực thể 

lồng nhau 

Tổng số  

1 Hiến pháp HP 103 0 103 

2 Bộ luật BL 878 82 960 

3 Luật L 19.931 1.226 21.157 

4 Nghị định NĐ 22.901 16 22.917 

5 Thông tư TT 7.027 6 7.033 

6 Thông tư liên tịch TTLT 424 0 424 

7 Quyết định QĐ 4.036 0 4.036 

8 Pháp lệnh PL 3.617 309 3.926 

9 Nghị quyết NQ 890 0 890 

            Tổng 61.446 

 

Kết quả thống kê cuối cùng về tập dữ liệu được trình bày trong các Bảng 3.1 

và Bảng 3.2. Tổng cộng có 61.446 thực thể tham chiếu thuộc 9 loại: Hiến pháp (103), 

Bộ luật (960), Luật (21.157), Nghị định (22.917), Thông tư (7.033), Thông tư liên 

tịch (424), Quyết định (4.036), Pháp lệnh (3.926) và Nghị quyết (890). Các thực thể 

tham chiếu có một trong 7 loại quan hệ sau: Căn cứ (18.540), Dẫn chiếu (27.783), 
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Hết hiệu lực (1.618), Thay thế (1.765), Sửa đổi hoặc bổ sung (1.203), Hướng dẫn 

(320) và Không có mối quan hệ (10.217). 

Bảng 3.2. Thông tin thống kê về các loại quan hệ và số lượng 

 

STT Loại quan hệ Nhãn  Ngữ nghĩa mối quan hệ Số lượng 

1 Căn cứ CC 
Văn bản hiện tại căn cứ theo văn bản 

tham chiếu 
18.540 

2 Dẫn chiếu DaC 
Văn bản hiện tại đề cập đến văn bản 

tham chiếu 
27.783 

3 Hết hiệu lực  HHL Văn bản tham chiếu đã hết hiệu lực 1.618 

4 Thay thế BTT 
Văn bản hiện tại thay thế văn bản 

tham chiếu 
1.765 

5 Sửa đổi hoặc bổ sung DSD 
Văn bản hiện tại sửa đổi, bổ sung văn 

bản tham chiếu 
1.203 

6 Hướng dẫn DHD 
Văn bản hiện tại hướng dẫn văn bản 

tham chiếu 
320 

7 Không có quan hệ none 
Văn bản hiện tại không có quan hệ với 

văn bản tham chiếu 
10.217 

           Tổng 61.466 

 

3.4. THỰC NGHIỆM VÀ PHÂN TÍCH KẾT QUẢ 

Phần này trình bày thực nghiệm và phân tích kết quả cho trích xuất thực thể 

tham chiếu và quan hệ trong văn bản pháp quy tiếng Việt, bao gồm hai nhiệm vụ: (1) 

trích xuất thực thể tham chiếu từ văn bản pháp quy, và (2) phân loại quan hệ giữa các 

thực thể tham chiếu và văn bản pháp quy đang xem xét. 

3.4.1. Thiết lập thực nghiệm 

Tập dữ liệu được chia ngẫu nhiên thành 5 phần (folds) và thực hiện kiểm tra 

chéo (cross-validation tests). Hiệu năng của mô hình trích xuất thực thể tham chiếu 

và quan hệ được đo bằng độ chính xác chung (accuracy), và các độ đo: độ chính xác 

(precision), độ phủ (recall) và độ đo F1. 

Trích xuất thực thể tham chiếu: Hiệu năng của mô hình trích xuất thực thể tham 

chiếu được đo bằng độ chính xác, độ phủ và độ đo F1 cho từng loại thực thể tham 
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chiếu và cho tất cả các loại thực thể tham chiếu theo các công thức (1.17), (1.18) và  

(1.19) trong Mục 1.3.4 Chương 1. Trong đó, A và B tương ứng là tập các thực thể 

tham chiếu được nhận ra (theo mô hình) và tập các thực thể tham chiếu gốc (đã được 

gán nhãn) của một loại tham chiếu cụ thể (ví dụ như luật, quyết định, nghị quyết,…). 

Phân loại quan hệ giữa các thực thể văn bản pháp quy: Hiệu năng của mô hình 

phân loại quan hệ giữa các thực thể văn bản pháp quy được đo bằng độ chính xác 

chung theo công thức (1.16), và các độ đo: độ chính xác, độ phủ và độ đo F1 cho từng 

loại quan hệ theo các công thức (1.17), (1.18) và  (1.19) trong Mục 1.3.4 Chương 1. 

Trong đó, A và B tương ứng là tập các quan hệ được nhận ra (bởi mô hình) và tập các 

quan hệ gốc (đã được gán nhãn) của một loại quan hệ cụ thể (ví dụ như “căn cứ”, 

“dẫn chiếu”,…). 

3.4.2. Trích xuất thực thể tham chiếu 

a) Các mô hình thực nghiệm 

Thực nghiệm được xây dựng nhằm so sánh hiệu năng của các mô hình trích 

xuất thực thể tham chiếu, như sau: 

 CRF: Mô hình này sử dụng phương pháp CRF cho quá trình huấn luyện. 

Nghiên cứu đã tiến hành thử nghiệm với hai biến thể của mô hình: 1) chỉ sử 

dụng các đặc trưng n-grams; và 2) sử dụng cả đặc trưng n-grams và bổ sung 

các đặc trưng thủ công. Thử nghiệm được thực hiện với công cụ CRF++ [58], 

có sẵn tại: https://taku910.github.io/crfpp/. 

 BiLSTM: Mô hình này sử dụng các mạng BiLSTM để học cách biểu diễn từ 

và câu, và một lớp softmax để suy diễn. Nghiên cứu cũng đã tiến hành thử 

nghiệm với hai biến thể của mô hình: 1) chỉ sử dụng các đặc trưng được học 

tự động bao gồm các nhúng từ và nhúng ký tự; và 2) sử dụng cả các đặc trưng 

học tự động và bổ sung các đặc trưng thủ công. 

 BiLSTM-CRF: Mô hình này tương tự như mô hình BiLSTM nhưng sử dụng 

CRF ở lớp suy diễn thay vì sử dụng các hàm softmax. Nghiên cứu cũng đã tiến 
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hành thử nghiệm với hai biến thể của mô hình giống như với mô hình 

BiLSTM. 

b) Huấn luyện mạng 

Cả hai mô hình BiLSTM và BiLSTM-CRF đều được huấn luyện bằng 

NCRF++, bộ công cụ gán nhãn chuỗi nơ-ron mã nguồn mở [130]. Kích thước của các 

véc-tơ nhúng từ và nhúng ký tự tương ứng là 100 và 50, được khởi tạo ngẫu nhiên và 

cùng học với các mạng. Thực nghiệm đã sử dụng độ dốc ngẫu nhiên tiêu chuẩn 

(standard stochastic gradient descent, SGD) với các lô kích thước 32. Tốc độ học 

được khởi tạo và cập nhật trên mỗi epoch huấn luyện như đã được đề xuất trong các 

nghiên cứu trước [128,130]: η0 = 0,003, ηi = η0/(1 + ρi), với sự phân rã tỷ lệ ρ = 0,05 

và i biểu thị số epoch đã hoàn thành. Dropout được áp dụng cho các kết quả đầu ra 

của cả hai giai đoạn biểu diễn từ và biểu diễn câu với tỷ lệ dropout là 0,5 để giảm tình 

trạng quá khớp (overfiting). 

c) Kết quả 

Các thử nghiệm cho các mô hình trích xuất tham chiếu được thực hiện trên tập 

dữ liệu đã được xây dựng ở trên (trong Mục 3.3). Bảng 3.3 trình bày kết quả so sánh 

hiệu năng của các mô hình trích xuất tham chiếu khác nhau, bao gồm CRF, BiLSTM 

và BiLSTM-CRF. Quan sát đầu tiên là tất cả các mô hình đều có kết quả khá cao (từ 

95,78% đến 96,62% tính theo độ đo F1). Kết quả như vậy cho thấy các mô hình nghiên 

cứu lựa chọn là hợp lý với nhiệm vụ. Quan sát thứ hai là, đối với tất cả các mô hình, 

biến thể sử dụng các đặc trưng thủ công bổ sung cho kết quả trích xuất tốt hơn so với 

phiên bản chỉ có các đặc trưng cơ bản (n-grams hoặc đặc trưng học tự động). Điều 

này khẳng định tầm quan trọng của các đặc trưng thủ công trong việc trích xuất tham 

chiếu từ văn bản pháp quy tiếng Việt. Mô hình tốt nhất nghiên cứu đề xuất là 

BiLSTM-CRF với các đặc trưng thủ công, đạt 96,62% tính theo độ đo F1, cải thiện 

0,60% (giảm tỷ lệ lỗi 15,01%) so với mô hình CRF, và cải thiện 0,39% (giảm tỷ lệ 

lỗi 10,34%) so với mô hình BiLSTM. 
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Bảng 3.3. So sánh hiệu năng của các mô hình trích xuất thực thể tham chiếu 

 

 

Bảng 3.4. Hiệu năng của mô hình BiLSTM-CRF trên mỗi loại thực 

thể tham chiếu được trích xuất  
 

 

Các loại thực thể 
Độ chính xác 

(%) 

Độ phủ  

(%) 

Độ đo F1 

(%) 

Hiến pháp 99,14 99,32 99,23 

Bộ luật 95,56 93,48 94,51 

Luật 97,20 98,04 97,62 

Nghị định 97,29 98,36 97,82 

Thông tư 96,44 96,44 96,44 

Thông tư liên tịch 89,19 92,96 91,03 

Nghị quyết 92,12 90,48 91,29 

Pháp lệnh 93,59 95,64 94,60 

Quyết định 93,33 96,02 94,66 

 

Tiếp theo, nghiên cứu thực hiện đo hiệu năng của mô hình BiLSTM-CRF trên 

từng loại thực thể tham chiếu. Như được trình bày trong Bảng 3.4, kết quả thu được 

tương đối tốt trên hầu hết các loại thực thể tham chiếu, thấp nhất là loại “Thông tư 

liên tịch” (91,03% tính theo độ đo F1), có tần suất xuất hiện rất ít trong toàn bộ tập 

Mô hình Các biến thể 
Độ chính 

xác (%) 

Độ phủ 

(%) 

Độ đo F1 

(%) 

CRF n-grams 95,88 95,93 95,91 

CRF n-grams + đặc trưng thủ công 96,02 96,01 96,02 

BiLSTM Đặc trưng học tự động 95,78 95,78 95,78 

BiLSTM Đặc trưng học tự động  + đặc 

trưng thủ công 

96,23 96,22 96,23 

BiLSTM-CRF Đặc trưng học tự động 96,47 96,51 96,48 

BiLSTM-CRF Đặc trưng học tự động  + đặc 

trưng thủ công 

96,63 96,62 96,62 
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dữ liệu (424 lần). Các loại thực thể tham chiếu khác có kết quả F1 thấp là “Bộ luật” 

(94,51%) và “Nghị quyết” (91,29%), đều là các loại thực thể có tần số xuất hiện thấp 

trong tập dữ liệu. “Hiến pháp” là một ngoại lệ. Mặc dù có tần suất xuất hiện rất ít 

trong tập dữ liệu (103 lần), nhưng kết quả đạt được độ đo F1 rất cao (99,23%). Điều 

này có thể được giải thích là do thực tế số lượng văn bản “Hiến pháp” trong hệ thống 

văn bản pháp quy là rất nhỏ so với các loại văn bản pháp quy khác, nhưng các thực 

thể tham chiếu của loại văn bản này có định dạng giống nhau trong hầu hết các câu. 

Bảng 3.5. Hiệu năng trên các loại thực thể lồng nhau  
 

 

Các loại thực thể 
Độ chính 

xác (%) 

Độ phủ 

(%) 

Độ đo F1  

(%) 

Bộ luật 96,47 97,97 97,16 

Luật 90,71 90,22 90,46 

Nghị định 73,15 71,28 72,85 

Thông tư 0,00 0,00 0,00 

Pháp lệnh  78,52 81,69 80,14 

 

Nghiên cứu cũng thực hiện đo hiệu năng của mô hình trích xuất đề xuất trên 

các thực thể tham chiếu lồng nhau. Như trình bày trong Bảng 3.5, kết quả đạt được 

rất khả quan, với độ đo F1 là 97,16% cho “Bộ luật”, 90,46% cho “Luật”, 72,85% cho 

“Nghị định” và 80,14% cho “Pháp lệnh”, ngoại trừ “Thông tư” (lồng nhau) có tần 

suất xuất hiện rất ít trong tập văn bản (6 lần). 

d) Phân tích lỗi 

Một câu hỏi quan trọng là loại thực thể nào thường được gán cho các thực thể 

tham chiếu trong các câu dự đoán sai. Để trả lời câu hỏi này, nghiên cứu đã tiến hành 

thống kê về hầu hết các lỗi của từng loại thực thể tham chiếu, được trình bày trong 

Bảng 3.6. Đối với hầu hết các dự đoán sai, mô hình không thể nhận ra các thực thể 

tham chiếu hoặc thường nhận nhầm với các loại thực thể “Luật” hoặc “Nghị định” là 

những loại thực thể xuất hiện nhiều nhất trong tập dữ liệu (Luật: 21.157 và Nghị định: 
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22.917 lần). Loại văn bản “Thông tư liên tịch” thường được dự đoán là “Thông tư" 

vì cả hai loại đều bắt đầu bằng cùng một từ trong tiếng Việt. 

Bảng 3.6. Thống kê lỗi nhiều nhất theo từng thực thể tham chiếu  
 

Các loại thực thể  Độ đo F1 (%) Lỗi nhiều nhất 

Hiến pháp 99,23 Luật 

Bộ luật 94,51 Không nhận ra, Luật 

Luật 97,62 Không nhận ra, Nghị định 

Nghị định 97,82 Không nhận ra, Luật 

Thông tư 96,44 Không nhận ra, Nghị định 

Thông tư liên tịch 91,03 Không nhận ra, Thông tư 

Nghị quyết 91,29 Không nhận ra, Nghị định 

Pháp lệnh 94,60 Không nhận ra, Luật 

Quyết định 94,66 Không nhận ra, Luật 

 

Như được trình bày trong Bảng 3.3, mô hình tiên tiến với các mạng nơ-ron sâu 

(BiLSTM-CRF) hoạt động tốt hơn so với mô hình truyền thống (CRF). Thực hiện 

phân tích và so sánh kết quả đầu ra của hai mô hình cho thấy BiLSTM-CRF có thể 

trích xuất các thực thể tham chiếu chính xác trong nhiều trường hợp trong khi CRF 

không thể. Bảng 3.7 cho thấy một số ví dụ về các trường hợp như vậy.  

Trong ví dụ đầu tiên, CRF không trích xuất được một tham chiếu loại “Thông 

tư”. Trong ví dụ thứ hai, CRF nhận ra được một thực thể tham chiếu “Luật” nhưng 

không trích xuất được toàn bộ tham chiếu (thiếu một số từ). Trong ví dụ thứ ba, CRF 

trích xuất ra một thực thể tham chiếu có chứa một số từ nhiễu. Trong ví dụ thứ tư, 

CRF kết hợp hai thực thể tham chiếu “Luật” đứng kề nhau thành một thực thể tham 

chiếu “Luật” duy nhất. Trong ví dụ cuối cùng, CRF không nhận ra được một câu có 

chứa thực thể tham chiếu “Nghị định” bên ngoài và thực thể tham chiếu “Luật” bên 

trong (tham chiếu lồng nhau). 
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Bảng 3.7. Một số trường hợp mô hình BiLSTM-CRF trích xuất được 

đúng trong khi mô hình CRF trích xuất sai  

 

STT BiLSTM-CRF 

(trích xuất đúng) 

CRF 

(trích xuất sai) 
Ghi chú 

1 Bộ trưởng Bộ giao thông vận 

tải ban hành [Thông tư quy 

định về quản lý tiếp nhận, 

truyền phát và xử lý thông tin 

an ninh hàng hải]. 

Bộ trưởng Bộ giao thông vận 

tải ban hành Thông tư quy định 

về quản lý tiếp nhận, truyền 

phát và xử lý thông tin an ninh 

hàng hải. 

CRF không trích xuất 

được thực thể tham 

chiếu. 

2 [Luật cải cách ruộng đất] này 

quy định cho toàn quốc. 

[Luật cải cách] ruộng đất này 

quy định cho toàn quốc. 

CRF nhận thiếu từ 

trong tham chiếu 

đúng. 

3 … [Luật đầu tư nước ngoài tại 

Việt Nam] là 32%. 

… [Luật đầu tư nước ngoài tại 

Việt Nam là 32%]. 

CRF nhận ra thực thể 

tham chiếu có chứa 

các từ nhiễu. 

4 Giấy phép kinh doanh theo 

quy định của [Luật doanh 

nghiệp] và [Luật đầu tư]. 

Giấy phép kinh doanh theo quy 

định của [Luật doanh nghiệp và 

Luật đầu tư]. 

CRF kết hợp 2 thực 

thể gần nhau thành 1 

thực thể. 

5 [Nghị định quy định chi tiết và 

hướng dẫn thi hành một số 

điều của [Luật nhà ở]]; 

[Nghị định quy định chi tiết và 

hướng dẫn thi hành một số điều 

của] [Luật nhà ở]; 

CRF không nhận 

được đúng tham 

chiếu lồng. 

 

3.4.3. Phân loại quan hệ giữa các thực thể văn bản pháp quy 

Mục đích xây dựng các thực nghiệm trong phần này là giải quyết bài toán phân 

loại quan hệ giữa các thực thể văn bản pháp quy bằng các phương pháp học máy khác 

nhau. Phần sau sẽ mô tả các thực nghiệm và kết quả. 

3.4.3.1. Phân loại quan hệ giữa các thực thể văn bản pháp quy sử dụng học máy 

truyền thống 

 Các thực nghiệm được xây dựng với 3 mục tiêu sau: 

 So sánh hiệu năng của các bộ phân loại sử dụng học máy truyền thống. 
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 So sánh hiệu quả của các phương pháp trích chọn thông tin liên quan đến thực 

thể khi xây dựng dữ liệu huấn luyện. 

 So sánh hiệu quả của các phương pháp trích chọn đặc trưng khi xây dựng mô 

hình phân loại quan hệ. 

a) So sánh hiệu năng của các bộ phân loại  

Các thử nghiệm đầu tiên được thực hiện nhằm so sánh hiệu năng của ba bộ 

phân loại Bayes đơn giản, Cây quyết định (C4.5) và Máy véc-tơ tựa (SVM). Với mỗi 

phương pháp, nghiên cứu thực hiện các thử nghiệm với từng loại đặc trưng riêng (n-

grams và TF-IDF), và sau đó thực nghiệm kết hợp các đặc trưng này. Dữ liệu huấn 

luyện được trích xuất từ các câu có chứa thực thể tham chiếu đã được xác định (thông 

tin ngữ cảnh gần nhất liên quan với thực thể). 

 

 

 

Hình 3.7. So sánh các bộ phân loại khác nhau 

 

Hình 3.7 trình bày kết quả tốt nhất thực nghiệm được với ba bộ phân loại đề 

xuất. Nhìn chung, cả ba đều có kết quả phân loại quan hệ tương đối tốt, với độ chính 

xác chung (accuracy) đạt trên 89%. Trong đó, phương pháp SVM cho kết quả tốt 

nhất, có độ chính xác đạt 95,81%. Phương pháp Cây quyết định đạt được độ chính 
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xác 95,03%. Còn phân loại Bayes đơn giản có độ chính xác kém nhất, đạt 89,51%. 

Trong các phần sau, nghiên cứu sẽ thực hiện thực nghiệm sử dụng bộ phân loại tốt 

nhất là SVM. 

b) So sánh các phương pháp trích chọn thông tin liên quan đến thực thể 

Để phân loại quan hệ giữa thực thể là văn bản đang xem xét với thực thể tham 

chiếu đã được xác định trong nội dung của văn bản, cần trích chọn một số thông tin 

liên quan thực thể. Thông tin trích chọn là thông tin về các thực thể và các thông tin 

ngữ cảnh xung quanh thực thể tham chiếu, bao gồm: thực thể tham chiếu đã xác định 

trong nội dung (gọi là “thực thể Bk”), phần văn bản trong cùng câu ở phía trước thực 

thể tham chiếu (gọi là “văn bản trước”), phần văn bản trong cùng câu ở phía sau thực 

thể tham chiếu (gọi là “văn bản sau”), tên của thực thể văn bản đang xem xét (gọi là 

“thực thể A”), và tên điều khoản (nếu có) của đoạn văn bản chứa thực thể tham chiếu 

đã được xác định trong nội dung văn bản đang xem xét (gọi là “điều”). Bảng 3.8 trình 

bày một ví dụ về các thông tin được trích chọn trong một đoạn văn bản pháp quy có 

chứa thực thể tham chiếu, thuộc Nghị định “Quy định chi tiết thi hành một số điều 

của pháp lệnh xử lý vi phạm hành chính năm 2002 và pháp lệnh sửa đổi, bổ sung một 

số điều của pháp lệnh xử lý vi phạm hành chính năm 2008 của Chính phủ”. 

Nghiên cứu đề xuất ba phương pháp trích chọn thông tin liên quan đến thực 

thể được sử dụng khi xây dựng dữ liệu huấn luyện, tương ứng được thực hiện trong 

3 thử nghiệm sau: 

 Thử nghiệm 1: Trích chọn thông tin ngữ cảnh gần nhất với thực thể tham 

chiếu đã được xác định trong nội dung của văn bản, là phần nội dung phía 

trước và phía sau tham chiếu đó trong cùng câu. 

 Thử nghiệm 2: Trích chọn thông tin về hai thực thể, là thực thể tham chiếu 

được đề cập và tên của thực thể văn bản pháp quy; và thông tin ngữ cảnh gần 

nhất với thực thể tham chiếu đã được xác định trong nội dung của văn bản, là 

phần nội dung phía trước và phía sau tham chiếu đó trong cùng câu. 
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 Thử nghiệm 3: Trích chọn thông tin về hai thực thể, là thực thể tham chiếu 

được đề cập và tên của thực thể văn bản pháp quy; thông tin ngữ cảnh gần nhất 

với thực thể tham chiếu đã được xác định trong nội dung của văn bản, là phần 

nội dung phía trước và phía sau tham chiếu đó trong cùng câu; và thông tin 

ngữ cảnh xa hơn có liên quan đến thực thể tham chiếu đã được xác định trong 

nội dung của văn bản, là tên điều khoản (nếu có) của đoạn văn bản chứa thực 

thể tham chiếu đó. 

Bảng 3.8. Ví dụ trích chọn thông tin liên quan đến thực thể trong 

một đoạn văn bản 

 

Thông tin  Nội dung 

Văn bản hiện tại 

đang xem xét 

Nghị định Quy định chi tiết thi hành một số điều của pháp lệnh xử lý 

vi phạm hành chính năm 2002 và pháp lệnh sửa đổi, bổ sung một số 

điều của pháp lệnh xử lý vi phạm hành chính năm 2008 của Chính 

phủ 

Đoạn văn bản 

chứa thực thể 

tham chiếu 

Điều 39. Hiệu lực của Nghị định  

Nghị định này có hiệu lực thi hành kể từ ngày 01 tháng 01 năm 2009 

và thay thế Nghị định số 134/2003/NĐ-CP ngày 14 tháng 11 năm 

2003 quy định chi tiết thi hành một số điều của Pháp lệnh Xử lý vi 

phạm hành chính năm 2002.  

Thực thể A 

Nghị định Quy định chi tiết thi hành một số điều của pháp lệnh xử lý 

vi phạm hành chính năm 2002 và pháp lệnh sửa đổi, bổ sung một số 

điều của pháp lệnh xử lý vi phạm hành chính năm 2008 

Thực thể Bk Nghị định số 134/2003/NĐ-CP ngày 14 tháng 11 năm 2003 

Văn bản trước 
Nghị định này có hiệu lực thi hành kể từ ngày 01 tháng 01 năm 2009 

và thay thế 

Văn bản sau 
quy định chi tiết thi hành một số điều của Pháp lệnh Xử lý vi phạm 

hành chính năm 2002 

Điều Điều 39. Hiệu lực của Nghị định 

 

Bảng 3.9 trình bày tóm tắt các phương pháp trích chọn thông tin liên quan đến 

thực thể. 
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Bảng 3.9. Các phương pháp trích chọn thông tin liên quan đến thực thể  
 

Thử nghiệm Phương pháp trích chọn thông tin 

1 Văn bản trước + Văn bản sau 

2 
Văn bản trước + Thực thể Bk + Văn bản sau + Thực 

thể A 

3 
Điều + Văn bản trước + Thực thể Bk + Văn bản sau 

+ Thực thể A 

 

Bảng 3.10. Kết quả phân loại quan hệ với các phương pháp trích 

chọn thông tin liên quan thực thể (tính theo % độ đo F1) 

 

Quan hệ 
Thử nghiệm 

1 

Thử nghiệm 

2 

Thử nghiệm 

3 

CC 99,05 99,02 99,05 

DaC 95,06 95,90 96,13 

HHL 76,75 82,23 82,56 

BTT 80,77 83,19 83,46 

DSD 89,27 89,07 88,62 

DHD 65,47 66,51 68,73 

none 89,28 90,24 91,07 

Trung bình 94,16 94,90 95,16 

 

Bảng 3.10 trình bày kết quả phân loại quan hệ với các phương pháp trích chọn 

thông tin liên quan thực thể khác nhau. Hiệu năng được đo bằng độ đo F1 cho từng 

loại quan hệ. Kết quả trong Bảng 3.10 cho thấy độ chính xác của trích xuất cho từng 

loại quan hệ tương đối tốt. Kết quả tốt nhất với hầu hết các quan hệ đều đạt trên 82% 

tính theo độ đo F1, trừ trường hợp quan hệ “hướng dẫn” (DHD) đạt 68,73%. Một 

trong những lý do là quan hệ DHD có tần số xuất hiện rất ít (và ít hơn nhiều so với 

các loại quan hệ khác) trong tập dữ liệu, chỉ có 320 lần (trên tổng số 61.466 quan hệ, 

xem Bảng 3.2). Điều này dẫn đến thiếu dữ liệu học cho mô hình học máy, từ đó làm 

giảm độ chính xác của dự đoán. Hai loại quan hệ “căn cứ” và “dẫn chiếu” cho kết 
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quả cao nhất, lần lượt là 99,05% và 96,13% (tính theo độ đo F1). Hai loại quan hệ 

này có tần số xuất hiện nhiều nhất trong tập dữ liệu, tương ứng là 18.540 lần (căn cứ) 

và 27.783 (dẫn chiếu).  

Về kết quả của ba phương pháp trích chọn thông tin liên quan thực thể được 

sử dụng để xây dựng dữ liệu huấn luyện, phương pháp thứ ba sử dụng thông tin về 

hai thực thể (tham chiếu được đề cập và tên của thực thể văn bản pháp quy), phần nội 

dung phía trước và phía sau thực thể tham chiếu (đã được xác định) trong cùng câu, 

và tên điều khoản của đoạn văn bản chứa thực thể tham chiếu, đạt được độ chính xác 

cao nhất so với hai phương pháp còn lại. Kết quả tính trung bình theo độ đo F1, 

phương pháp thứ nhất đạt được 94,16%, phương pháp thứ hai đạt 94,90%, và phương 

pháp thứ ba đạt 95,16%. Cụ thể, phương pháp thứ ba có 6 (trên tổng số 7) loại quan 

hệ có kết quả trích xuất chính xác tốt hơn hai phương pháp còn lại. Đặc biệt, phương 

pháp phương pháp thứ ba có hiệu quả trích xuất tốt hơn hẳn với các quan hệ có số 

mẫu ít trong tập dữ liệu, như HHL tăng 5,81%, DHD tăng 3,26%, hay BTT tăng 

2,69% (tính theo độ đo F1), so với phương pháp thứ nhất chỉ dựa trên thông tin phần 

nội dung phía trước và phía sau thực thể tham chiếu trong cùng câu.  

c) So sánh các phương pháp trích chọn đặc trưng 

Để thực nghiệm với các phương pháp trích chọn đặc trưng khác nhau, nghiên 

cứu sử dụng phương pháp học máy SVM với dữ liệu huấn luyện được xây dựng theo 

phương pháp trích chọn thông tin liên quan thực thể thứ ba trong Bảng 3.9. Phương 

pháp này sử dụng thông tin về hai thực thể, là tham chiếu được đề cập và tên của thực 

thể văn bản pháp quy; thông tin ngữ cảnh gần nhất với thực thể tham chiếu đã được 

xác định trong nội dung của văn bản, là phần nội dung phía trước và phía sau tham 

chiếu đó trong cùng câu; và thông tin ngữ cảnh xa hơn có liên quan đến thực thể tham 

chiếu đã được xác định trong nội dung của văn bản, là tên điều khoản (nếu có) của 

đoạn văn bản chứa thực thể đó. Nghiên cứu đề xuất hai phương pháp trích chọn đặc 

trưng cho các thử nghiệm, đó là đặc trưng n-grams, và kết hợp đặc trưng n-grams với 

đặc trưng TF-IDF. Mỗi loại văn bản pháp quy thường có từ khóa riêng, ví dụ văn bản 
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là Nghị định, Luật, Thông tư,… Do vậy, việc sử dụng đặc trưng thể hiện mức độ quan 

trọng của từ trong văn bản, như TF-IDF, sẽ làm tăng khả năng trích xuất thông tin từ 

văn bản pháp quy. 

Bảng 3.11. Kết quả phân loại quan hệ với các phương pháp trích 

chọn đặc trưng (%) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Bảng 3.11 trình bày kết quả thực nghiệm với các phương pháp trích chọn đặc 

trưng đã đề xuất. Kết quả trích xuất được đo trên từng quan hệ theo độ chính xác, độ 

bảo phủ và độ đo F1. Có thể thấy, việc kết hợp đặc trưng n-grams và TF-IDF cho kết 

quả phân loại quan hệ giữa các thực thể văn bản pháp quy tốt hơn khi chỉ sử dụng đặc 

trưng n-grams. Tính trung bình, phương pháp kết hợp đặc trưng n-grams và TF-IDF 

đạt được độ chính xác là 95,68%, độ phủ là 95,67% và độ đo F1 là 95,57%. So với 

phương pháp trích chọn đặc trưng chỉ sử dụng n-grams, phương pháp kết hợp đặc 

trưng n-grams và TF-IDF đạt kết quả cao hơn 0,41% tính theo độ đo F1. 

d) Phân tích lỗi 

Các lỗi được chia thành hai loại, đó là FP (dương tính giả) và FN (âm tính giả). 

Lỗi FP đề cập tới việc một mối quan hệ khác bị nhận nhầm thành một quan hệ đang 

quan tâm, còn lỗi FN đề cập đến việc một quan hệ đang quan tâm bị nhận nhầm thành 

Quan hệ 

n-grams + TF-IDF n-grams 

(F1) Độ chính 

xác 
Độ phủ 

Độ đo 

F1 

CC 99,70 98,50 99,10 99,05 

DaC 94,36 98,57 96,42 96,13 

HHL 89,16 78,68 83,28 82,56 

BTT 96,29 76,96 85,46 83,46 

DSD 91,85 86,31 88,94 88,62 

DHD 93,37 54,94 68,87 68,73 

none 93,35 90,98 92,15 91,07 

Trung bình 95,68 95,67 95,57 95,16 
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một quan hệ khác. Để phân tích lỗi, Bảng 3.12 được xây dựng với thống kê về các 

giá trị của tỉ lệ FP (FPR) và tỉ lệ FN (FNR), tương ứng đại diện cho tỉ lệ nhận nhầm 

và tỉ lệ bỏ sót của các loại quan hệ được trích xuất, và các lỗi chính tương ứng (các 

quan hệ là nguyên nhân gây ra lỗi chính). Tỉ lệ bỏ sót trả lời được cho câu hỏi là các 

quan hệ trong các câu dự đoán sau thường bị gán nhầm thành các loại nhãn nào. Như 

trình bày trong Bảng 3.12, FNR khá thấp nên ở đây chỉ tập trung phân tích cho FPR. 

Nghĩa là trả lời cho câu hỏi là loại nhãn nào thường được gán cho các quan hệ trong 

các câu dự đoán sai. 

 

Bảng 3.12. Phân tích lỗi phân loại quan hệ 

 

Quan hệ F1 (%) FPR (%) FNR (%) Các lỗi chính 

CC 99,10 1,44 0,39 DaC, none 

DaC 96,42 1,28 5,63 none, HHL  

HHL 83,28 25,67 5,00 DaC, BTT 

BTT 85,46 14,38 3,59 None 

DSD 88,94 8,86 6,33 None 

DHD 68,87 42,25 1,41 DaC 

none 92,15 8,67 5,91 DaC, CC 

 

Đối với hầu hết các dự đoán sai kiểu FP, mô hình không thể nhận ra các quan 

hệ CC, DaC và none, xuất hiện nhiều nhất trong tập dữ liệu với lần lượt là 18.540,  

27.783 và 10.217 lần. Các quan hệ này bị nhận nhầm tạo nên 3 giá trị FPR cao nhất 

trong bảng, cho 3 nhãn là DHD, HHL, BTT, kéo theo độ chính xác trung bình của 

mô hình bị giảm xuống khá nhiều. Cụ thể, quan hệ DaC gây ra ảnh hưởng lớn tới 

quan hệ DHD, khiến cho số lỗi sai FP có tỉ lệ lên tới 42,25%. Thực tế số lỗi nhận 

nhầm thành DHD là không nhiều nhưng nghiêm trọng do số mẫu quan hệ DHD ít 

hơn rất nhiều so với các quan hệ khác. Tương tự, DaC cũng bị nhận nhầm sang HHL 

và cũng gây ra tỉ lệ lỗi sai FP cao. Quan hệ BTT cũng có tỉ lệ lỗi FP cao do quan hệ 

none bị nhận nhầm thành BTT. Quan hệ none cũng bị nhận nhầm thành DSD khá 

nhiều, còn DaC và CC lại bị nhận nhầm thành none. Thống kê trên bảng cũng phản 

ánh đúng độ khó trong việc phân biệt của 3 quan hệ có số lượng mẫu lớn nhất là CC, 
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DaC và none. CC chỉ có tỉ lệ bỏ sót (FNR) bằng 0,39%, trong khi DaC và none đều 

trên 5%.  

Như vậy, để làm tăng độ chính xác của mô hình phân loại quan hệ thì cần phải 

xây dựng các đặc trưng phân biệt rõ các quan hệ hiện có, trong đó cần tập trung nhiều 

nhất vào các quan hệ DaC với DHD và HHL; BTT và HHL; và none với DaC, CC, 

BTT (xem Bảng 3.12). Khảo sát cụ thể các câu có lỗi sai dạng FP vì nhận nhầm từ 

các quan hệ DaC, BTT cho thấy, nhiều câu bị nhận nhầm do trong câu có một số các 

từ thường thấy trong đặc trưng đại diện cho quan hệ gây nên sự nhầm lẫn. Ví dụ như 

trong hai trường hợp sau:  

 Trường hợp 1: “Điều 2. Đổi các cụm từ "Bộ Nội vụ" quy định tại Nghị định số 

51/CP ngày 10 tháng 5 năm 1997 của Chính phủ thành cụm từ " Bộ Công an 

" .” chứa từ “quy định tại” dễ gây nhầm từ DSD sang DaC.  

 Trường hợp 2: “2. Kể từ ngày Thông tư này có hiệu lực thi hành, các quy định 

về cấp Giấy phép, tổ chức và hoạt động tại Thông tư số 02/2008/TT-NHNN 

ngày 02/4/2008 của Thống đốc Ngân hàng Nhà nước hướng dẫn thực hiện 

Nghị định số 28/2005/NĐ-CP ngày 09/3/2005 của Chính phủ về tổ chức và 

hoạt động của tổ chức tài chính quy mô nhỏ tại Việt Nam và Nghị định số 

165/2007/NĐ-CP ngày 15/11/2007 của Chính phủ sửa đổi, bổ sung, bãi bỏ 

một số điều của Nghị định số 28/2005/NĐ-CP ngày 09/3/2005 của Chính phủ 

về tổ chức và hoạt động của tổ chức tài chính quy mô nhỏ tại Việt Nam hết 

hiệu lực thi hành .” gây nhầm từ HHL thành BTT. 

3.4.3.2. Phân loại quan hệ giữa các thực thể văn bản pháp quy sử dụng mô hình 

dựa trên học sâu 

Mô hình đề xuất cho thử nghiệm cho phân loại quan hệ là sử dụng các mạng 

BiLSTM để học cách biểu diễn từ, và một lớp softmax để suy diễn. Lớp biểu diễn từ 

tạo ra cách biểu diễn từ với kỹ thuật nhúng từ. Dựa trên kiến trúc mạng nơ-ron sâu 

này, mô hình có thể tự động học đặc trưng từ dữ liệu đầu vào. 
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Trong mô hình học sâu đề xuất, kích thước của các véc-tơ nhúng từ là 100, 

được khởi tạo ngẫu nhiên và cùng học với các mạng. Mỗi lớp BiLSTM có 100 unit. 

Thực nghiệm đã sử dụng bộ tối ưu RMSprop với các lô kích thước 32. Tốc độ học 

được khởi tạo và cập nhật trên mỗi epoch huấn luyện như đã được đề xuất trong các 

nghiên cứu trước [128,130]: η0 = 0,003, ηi = η0/(1 + ρi), với sự phân rã tỷ lệ ρ = 0,05 

và i biểu thị số epoch đã hoàn thành. Dropout được áp dụng cho các kết quả đầu ra 

của cả hai giai đoạn biểu diễn từ và biểu diễn câu với tỷ lệ dropout là 0,2 để giảm tình 

trạng quá khớp (overfiting). 

 

Bảng 3.13. Kết quả phân loại quan hệ với mô hình BiLSTM (%) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Bảng 3.13 trình bày kết quả thực nghiệm phân loại quan hệ giữa các thực thể 

văn bản pháp quy với mô hình BiLSTM đề xuất. Kết quả phân loại được đo trên từng 

quan hệ theo độ chính xác, độ bảo phủ và độ đo F1. Có thể thấy, việc phân loại quan 

hệ sử dụng học sâu dựa trên mô hình BiLSTM cho kết quả tốt hơn so với phương 

pháp học máy truyền thống tốt nhất (SVM, cột cuối cùng trong Bảng 3.13). Tính 

trung bình, phương pháp phân loại dựa trên BiLSTM đạt được độ chính xác là 

97,03%, độ phủ là 97,03% và độ đo F1 là 97,03%. So với phương pháp sử dụng SVM, 

phương pháp dựa trên BiLSTM đạt kết quả cao hơn 1,46% tính theo độ đo F1. 

Quan hệ 

BiLSTM SVM 

(F1) Độ chính 

xác 
Độ phủ 

Độ đo 

F1 

CC 99,05 98,89 98,97 99,10 

DaC 97,42 98,09 97,76 96,42 

HHL 88,19 84,15 86,13 83,28 

BTT 88,09 93,67 90,79 85,46 

DSD 94,72 91,27 92,96 88,94 

DHD 71,23 80,00 75,36 68,87 

none 96,03 94,21 95,11 92,15 

Trung bình 97,03 97,03 97,03 95,57 
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3.5. KẾT LUẬN CHƯƠNG 3 

Chương 3 đã trình bày nghiên cứu luận án về trích xuất các thông tin là thực 

thể tham chiếu và quan hệ trong văn bản pháp quy tiếng Việt, là những nhiệm vụ 

quan trọng trong xử lý văn bản pháp quy. Nội dung chương trình bày nghiên cứu đề 

xuất một số phương pháp học máy cho hai nhiệm vụ riêng: (1) trích xuất thực thể 

tham chiếu và (2) phân loại quan hệ giữa các thực thể trong văn bản pháp quy. Với 

nhiệm vụ thứ nhất, trích xuất thực thể tham chiếu, nghiên cứu đề xuất một số mô hình 

trích xuất, bao gồm cả các phương pháp truyền thống (như CRF) và các phương pháp 

tiên tiến hơn với mạng nơ-ron (BiLSTM và BiLSTM-CRF). Nghiên cứu đã sử dụng 

cả các đặc trưng học tự động và các đặc trưng được trích chọn thủ công cho nhiệm 

vụ. Với nhiệm vụ thứ hai, phân loại quan hệ giữa thực thể là tham chiếu với thực thể 

là văn bản pháp quy hiện tại đang xem xét, nghiên cứu đề xuất sử dụng cả phương 

pháp học máy truyền thống, với các đặc trưng phù hợp được trích chọn (dựa trên sự 

kết hợp của các thông tin về các thực thể cùng các thông tin ngữ cảnh liên quan), và 

phương pháp sử dụng học sâu (dựa trên mô hình BiLSTM) để giải quyết nhiệm vụ.  

Nội dung chương cũng đã trình bày việc xây dựng tập dữ liệu hơn 5000 văn 

bản pháp quy tiếng Việt, với các thực thể và mối quan hệ giữa các thực thể được gán 

nhãn, để sử dụng cho một loạt các thử nghiệm nhằm giải quyết bài toán cũng như 

đánh giá hiệu năng cho các phương pháp đã đề xuất. Kết quả cho thấy các mô hình 

đề xuất đều có kết quả khả quan với cả hai nhiệm vụ trích xuất thực thể tham chiếu 

và phân loại quan hệ giữa các thực thể trong văn bản pháp quy. Với nhiệm vụ trích 

xuất thực thể tham chiếu, bằng cách sử dụng phương pháp kết hợp BiLSTM-CRF với 

tập đặc trưng phong phú, mô hình đề xuất đã đạt được kết quả ấn tượng với độ đo F1 

đạt hơn 95% cho trích xuất cả các thực thể tham chiếu bên ngoài và lồng nhau. Với 

nhiệm vụ phân loại quan hệ giữa các thực thể văn bản pháp quy, phương pháp dựa 

trên mô hình BiLSTM cho kết quả với hầu hết các quan hệ đều đạt độ đo F1 trên 86%. 

Trong đó, hầu hết các quan hệ có tần số xuất hiện càng nhiều trong tập dữ liệu thì đạt 

độ chính xác càng cao. 
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CHƯƠNG 4. TRÍCH XUẤT KẾT HỢP ĐỒNG THỜI THỰC THỂ 

VÀ QUAN HỆ TRONG VĂN BẢN PHÁP QUY TIẾNG VIỆT SỬ 

DỤNG PHƯƠNG PHÁP HỌC SÂU 

 

Việc trích xuất thông tin về thực thể và quan hệ trong các bài toán trích xuất 

thông tin thường được thực hiện theo phương pháp trích xuất tuần tự, các thông tin 

được trích xuất riêng rẽ: đầu tiên là trích xuất thực thể và sau đó mới thực hiện trích 

xuất mối quan hệ giữa các thực thể. Phương pháp này có ưu điểm là dễ dàng thực 

hiện, tuy nhiên có nhược điểm là dễ lan truyền lỗi (khi trích xuất thực thể sai dẫn đến 

trích xuất quan hệ sẽ bị sai) và trong nhiều trường hợp có thể bỏ qua mối liên hệ (hay 

mối ràng buộc) giữa các thông tin về thực thể và quan hệ trong các bài toán thực tế.  

Nghiên cứu trong Chương 4 khắc phục các nhược điểm kể trên của phương 

pháp trích xuất thông tin thực thể và quan hệ theo cách tuần tự. Nghiên cứu ở đây sẽ 

đề xuất xây dựng một mô hình học chung để giải quyết đồng thời cả hai nhiệm vụ 

trích xuất thực thể và quan hệ trong lĩnh vực văn bản pháp quy. Mô hình đề xuất sử 

dụng kiến trúc bộ mã hóa-giải mã dựa trên Transformer với cơ chế giải mã không tự 

hồi quy (non-autoregressive decoding) cho phép giảm bớt tính tuần tự của các mô 

hình seq2seq truyền thống và có khả năng trích xuất các thực thể và quan hệ đồng 

thời. Nghiên cứu cũng đề xuất một phương pháp nhằm tăng cường đầu vào bộ giải 

mã với thông tin có ý nghĩa có thể học được và do đó, cải thiện độ chính xác của mô 

hình. Kết quả thực nghiệm trên bộ dữ liệu đã được sử dụng trong nghiên cứu Chương 

3 (gồm 5.031 văn bản pháp quy tiếng Việt) cho thấy mô hình đề xuất cho kết quả tốt, 

đạt 99,4% tính theo độ đo F1 cho nhiệm vụ trích xuất đồng thời cả hai thông tin. 

Chương 4 trình bày tổng hợp kết quả nghiên cứu của luận án dựa trên các công 

trình nghiên cứu số [2, 3] của tác giả (Theo danh mục các công trình công bố), bao 

gồm các nội dung sau: 
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 Đề xuất một mô hình trích xuất kết hợp sử dụng kiến trúc bộ mã hóa-giải mã 

dựa trên Transformer với cơ chế giải mã song song không tự hồi quy để trích 

xuất đồng thời các thực thể tham chiếu và quan hệ từ các văn bản pháp quy. 

Để cải thiện hiệu năng của mô hình trích xuất kết hợp, nghiên cứu giới thiệu 

phương pháp tăng cường đầu vào bộ giải mã bằng cách sử dụng các thông tin 

đầu mối quan trọng của văn bản tham chiếu. 

 Thực hiện các thử nghiệm trên tập dữ liệu đã được xây dựng và phân tích kết 

quả thử nghiệm, so sánh tính hiệu quả của phương pháp đề xuất với một số 

mô hình cơ sở đã đạt được kết quả tốt.  

4.1. ĐẶT VẤN ĐỀ  

Trong những năm gần đây, các nhà nghiên cứu đã phát triển một số mô hình 

học chung (mô hình kết hợp) và đã đạt được hiệu quả tốt hơn trên các nhiệm vụ xử 

lý ngôn ngữ tự nhiên và xử lý văn bản pháp quy khác nhau, như trích xuất thực thể 

và quan hệ [34,80,108,121,125,132]; phát hiện ý định người dùng (intent detection) 

và điền thông tin vào vị trí (slot filling) [48,96,110]; các bài toán NLP kết hợp cơ bản 

[86]; nhận dạng thực thể và liên kết thực thể [72]; trích xuất thông tin từ văn bản quy 

phạm pháp luật [25].  

Như đã đề cập đến trong nội dung Chương 3 của luận án, việc trích xuất được 

các thông tin về thực thể tham chiếu và quan hệ giữa các thực thể trong văn bản pháp 

quy là một phần quan trọng trong các hệ thống xử lý văn bản pháp quy tự động nhằm 

hỗ trợ tốt hơn cho người dùng. Trong đó, việc xác định được thực thể tham chiếu là 

một yêu cầu cần thiết để nhận ra mối quan hệ giữa các văn bản và các phần của văn 

bản, đồng thời cũng có thể sử dụng cho các bài toán khác; việc xác định được mối 

quan hệ giữa các thực thể giúp người dùng thuận tiện trong việc tìm kiếm, tra cứu, 

phân tích, hay truy vấn nội dung văn bản pháp quy. Nghiên cứu trong Chương 3 đề 

xuất phương pháp trích xuất các thông tin về thực thể tham chiếu và quan hệ giữa các 

thực thể văn bản pháp quy theo cách tuần tự, đầu tiên (1) trích xuất thực thể tham 

chiếu, và sau đó (2) phân loại quan hệ giữa thực thể tham chiếu đã được trích xuất và 
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thực thể văn bản đang xem xét. Phương pháp này dễ thực hiện do tách bài toán thành 

hai nhiệm vụ trích xuất thực thể tham chiếu và phân loại quan hệ riêng rẽ. Tuy nhiên, 

thực tế có thể thấy, với phương pháp trích xuất tuần tự có thể dẫn đến việc lan truyền 

lỗi trích xuất thông tin, nghĩa là khi xác định thực thể tham chiếu hoặc loại thực thể 

tham chiếu sai sẽ dẫn đến xác định mối quan hệ giữa thực thể tham chiếu này và thực 

thể văn bản đang xem xét bị sai. Mặt khác, việc xác định mối quan hệ giữa các thực 

thể tham chiếu có thể liên quan đến loại thực thể: ví dụ một nghị định thường thay 

thế một nghị định khác, không phải là luật, hoặc nghị định thường căn cứ dựa trên 

luật, nhưng điều ngược lại là không đúng. Như vậy, về bản chất có thể thấy hai nhiệm 

vụ trích xuất thực thể tham chiếu và phân loại quan hệ giữa các thực thể trong văn 

bản pháp quy có sự liên quan và có chia sẻ thông tin chung với nhau. 

Nghiên cứu trong Chương 4 khắc phục các vấn đề kể trên trong phương pháp 

trích xuất thông tin thực thể và quan hệ theo cách tuần tự bằng cách đề xuất xây dựng 

một mô hình trích xuất kết hợp, sử dụng các kết quả gần đây trong nghiên cứu học 

sâu, để xử lý đồng thời cả hai nhiệm vụ con trích xuất thực thể tham chiếu và xác 

định quan hệ giữa các thực thể trong văn bản pháp quy. 

Đóng góp của nghiên cứu được trình bày trong Chương 4 là đề xuất 

phương pháp trích xuất kết hợp thực thể và quan hệ trong văn bản pháp quy tiếng 

Việt sử dụng mô hình dựa trên học sâu. Mô hình trích xuất kết hợp sử dụng kiến trúc 

bộ mã hóa-giải mã dựa trên Transformer với cơ chế giải mã song song không tự hồi 

quy để trích xuất đồng thời các thực thể tham chiếu và quan hệ trong văn bản pháp 

quy. Ưu điểm là mô hình không chỉ độc lập với thứ tự của các thực thể tham chiếu 

mà còn có thể trích xuất các thực thể tham chiếu lồng nhau. Để cải thiện hiệu năng 

của mô hình trích xuất kết hợp, nghiên cứu sử dụng phương pháp tăng cường đầu vào 

bộ giải mã với các thông tin đầu mối quan trọng của văn bản tham chiếu. Kết quả thử 

nghiệm trên tập dữ liệu đã được xây dựng (trong Chương 3 luận án, bao gồm 5.031 

văn bản pháp quy tiếng Việt) cho thấy phương pháp đề xuất có hiệu quả tốt hơn so 

với một số mô hình đã đạt được kết quả tốt trong các nghiên cứu trước đây, đặc biệt 

trên cả các câu phức tạp có nhiều thực thể tham chiếu. 
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Nội dung còn lại của Chương 4 được cấu trúc như sau. Mục 4.2 mô tả mô hình 

trích xuất đề xuất kết hợp thực thể và quan hệ trong văn bản pháp quy, bao gồm kiến 

trúc của mô hình và các thành phần. Các kết quả thực nghiệm được trình bày trong 

Mục 4.3. Cuối cùng, Mục 4.4 là kết luận chương. 

4.2. ĐỀ XUẤT MÔ HÌNH TRÍCH XUẤT KẾT HỢP THỰC THỂ VÀ QUAN 

HỆ  

Phần này trình bày đề xuất phương pháp trích xuất kết hợp thực thể tham chiếu 

và quan hệ trong văn bản pháp quy tiếng Việt, bao gồm kiến trúc mô hình, chi tiết 

các thành phần chính và các thủ tục huấn luyện trích xuất kết hợp. Một số ký hiệu 

được sử dụng như sau: các ma trận được ký hiệu bởi chữ hoa in đậm (ví dụ: W, H), 

các véc-tơ được ký hiệu bởi chữ thường in đậm (ví dụ: h, vi), và các đại lượng vô 

hướng được ký hiệu bởi chữ thường in nghiêng (ví dụ: k, αi). 

4.2.1. Kiến trúc mô hình 

Cho một văn bản pháp quy x, mục tiêu của mô hình đề xuất là trích xuất: (1) 

thực thể tham chiếu, là các đoạn (nhóm) từ cùng với nhãn thực thể tham chiếu, trong 

x; và (2) mối quan hệ giữa từng thực thể tham chiếu đã được trích xuất với x. Do thực 

tế là mỗi thực thể tham chiếu thường nằm trong một câu và mối quan hệ có thể được 

xác định thông qua ngữ cảnh của câu, nên mô hình đề xuất sẽ thực hiện xử lý theo 

từng câu s (được biểu diễn dưới dạng một chuỗi n từ 𝑠 = 𝑡1𝑡2 … 𝑡𝑛) trong văn bản x. 

Đầu ra của mô hình bao gồm m bộ ba (không có thứ tự), mỗi bộ ba tương ứng với 

một thực thể tham chiếu theo mẫu (rstart, rend, rel), trong đó rstart và rend biểu thị vị trí 

bắt đầu/kết thúc của thực thể tham chiếu trong câu đầu vào và rel là một nhãn được 

kết hợp bởi một loại thực thể tham chiếu và một loại quan hệ 

“reference_type/relation_type”. 

Hình 4.2 trình bày kiến trúc tổng thể của mô hình bao gồm bốn thành phần 

chính: bộ mã hóa câu, bộ tăng cường đầu vào, bộ giải mã và bộ dự đoán. 
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 Bộ mã hóa câu: Bộ mã hóa câu sử dụng mô hình ngôn ngữ được huấn luyện 

trước để tạo ra các biểu diễn từ theo ngữ cảnh. 

 Bộ tăng cường đầu vào: Như đã chỉ ra trong các nghiên cứu trước đây, chất 

lượng của đầu vào bộ giải mã ảnh hưởng lớn đến độ chính xác của mô hình. 

Do đó, thay vì sử dụng cùng một truy vấn ngẫu nhiên cho tất cả các câu đầu 

vào, bộ tăng cường đầu vào ở đây học N truy vấn, mỗi truy vấn chứa các đầu 

mối quan trọng về thực thể tham chiếu có thể có trong câu đầu vào. Ở đây, N 

là một siêu tham số, được đặt lớn hơn số lượng thực thể tham chiếu tối đa 

trong một câu. 

 Bộ giải mã: Bộ giải mã lấy đầu ra của bộ mã hóa câu và bộ tăng cường đầu 

vào làm đầu vào và tạo ra N phần nhúng đầu ra, sau đó được đưa vào bộ dự 

đoán để trích xuất các thực thể tham chiếu và quan hệ. 

 Bộ dự đoán: Bộ dự đoán sử dụng các mạng nơ-ron truyền xuôi (feed forward 

networks) để xác định thực thể tham chiếu và mối quan hệ (hoặc xác định là 

không có thực thể tham chiếu) từ mỗi nhúng đầu ra của bộ giải mã. 

 

 

 

Hình 4.1. Minh họa kiến trúc của mô hình đề xuất 

 

Phần sau đây sẽ mô tả chi tiết các thành phần của mô hình. 
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4.2.2. Bộ mã hóa câu 

Bộ mã hóa câu trong nghiên cứu sử dụng mô hình ngôn ngữ được huấn luyện 

trước dựa trên Transformer như BERT [31], để tạo ra các nhúng từ theo ngữ cảnh từ 

các nhúng tĩnh và nhúng theo vị trí: 

𝐜𝑖  =  𝑃𝑟𝑒𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛𝑒𝑑𝐿𝑀 (𝑡1:𝑛, 𝑖),    (4.1) 

trong đó 𝑡1:𝑛 biểu thị chuỗi đầu vào có n từ và 𝐜𝑖 ∈ ℝ1×𝑑 (1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛) là nhúng 

từ theo ngữ cảnh của từ thứ i, nghĩa là 𝑡𝑖, và d biểu thị kích thước nhúng. 

4.2.3. Bộ tăng cường đầu vào 

Việc xác định cụm từ bắt đầu của một thực thể tham chiếu (gọi tắt là các cụm 

từ bắt đầu) đóng vai trò quan trọng trong việc giải quyết nhiệm vụ, không những để 

trích xuất thực thể tham chiếu mà còn xác định loại thực thể tham chiếu và loại quan 

hệ. Do thực tế là một số cụm từ có xu hướng xuất hiện ở phần đầu của thực thể tham 

chiếu thường xuyên hơn các cụm từ khác, nên nghiên cứu ở đây đề xuất một phương 

pháp tăng cường đầu vào bộ giải mã nhằm kiểm tra các cụm từ trong câu đầu vào và 

ước lượng về khả năng mà mỗi cụm từ có thể là cụm từ bắt đầu của thực thể tham 

chiếu. Các cụm từ bắt đầu có khả năng cao nhất sẽ được sử dụng để cung cấp các gợi 

ý quan trọng cho bộ giải mã trong việc trích xuất các thực thể tham chiếu và quan hệ. 

Có một số phương pháp xây dựng bộ tăng cường đầu vào. Một phương pháp 

đơn giản là xây dựng một từ điển chứa các cụm từ bắt đầu thường xuyên nhất của 

từng loại thực thể tham chiếu. Bộ tăng cường đầu vào tìm kiếm các cụm từ trong câu 

đầu vào xuất hiện trong từ điển và coi chúng là các cụm từ bắt đầu của văn bản tham 

chiếu tiềm năng. Ngoài cách tiếp cận dựa trên từ điển như trên, nghiên cứu cũng đề 

xuất một phương pháp linh hoạt hơn dựa trên phân loại, có xét đến ngữ cảnh của câu 

đầu vào. Cụ thể, bộ tăng cường đầu vào lấy một cụm từ bao gồm m từ liên tiếp cùng 

với ngữ cảnh của nó, nghĩa là các từ xung quanh, làm đầu vào và trả về khả năng nó 

là cụm từ bắt đầu. 
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Hình 4.3 minh họa kiến trúc của bộ tăng cường đầu vào. Đầu vào bao gồm ba 

thành phần: một cụm từ (m từ liên tiếp), ngữ cảnh bên trái (q từ ở phía bên trái) và 

ngữ cảnh bên phải (q từ ở phía bên phải). Như vậy, đầu vào có thể được coi là một 

chuỗi (m+2q) từ, trong đó m và q là các siêu tham số. Đầu vào được đưa vào một lớp 

nhúng và sau đó là một lớp kết nối đầy đủ (Fully-connected layer) với hàm sigmoid 

để tạo ra một giá trị điểm số. Điểm số càng cao thì cụm từ càng có nhiều khả năng là 

cụm từ bắt đầu. 

 

Hình 4.2. Bộ tăng cường đầu vào 

 

Bộ tăng cường đầu vào được huấn luyện độc lập với mô hình trích xuất kết 

hợp. Tập dữ liệu huấn luyện bao gồm các mẫu dương (+) và mẫu âm (-) như sau. 

 Mẫu dương: Mỗi mẫu dương được tạo ra bằng cách sử dụng cụm từ bắt đầu 

của thực thể tham chiếu. 

 Mẫu âm: Về lý thuyết, tất cả các cụm từ ngoại trừ cụm từ bắt đầu đều có thể 

được sử dụng để tạo mẫu âm. Tuy nhiên, để giải quyết vấn đề mất cân bằng 

dữ liệu, nghiên cứu đề xuất một chiến lược lấy mẫu âm, trong đó chỉ chọn 

ngẫu nhiên 2 mẫu âm cho mỗi mẫu dương. Trong 2 mẫu âm, 1 mẫu nằm bên 

trong và 1 mẫu nằm bên ngoài thực thể tham chiếu. Lưu ý là vị trí tương đối 

của cụm từ (bên trong/bên ngoài) đối với thực thể tham chiếu được xác định 

dựa trên từ đầu tiên của cụm từ. 
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Bộ tăng cường đầu vào đã được huấn luyện sau đó được sử dụng trong cả giai 

đoạn huấn luyện và giai đoạn dự đoán của mô hình trích xuất kết hợp. Cho một câu 

đầu vào được biểu thị dưới dạng một chuỗi các từ, bộ tăng cường đầu vào tiến hành 

thực hiện các bước sau: 

 Trích xuất tất cả các ứng cử viên cụm từ có thể có trong câu đầu vào. Mỗi ứng 

viên là một chuỗi con của m từ liên tiếp. 

 Xếp hạng các ứng cử viên cụm từ và chọn N cụm từ có xác suất cao nhất (Top-

N) là cụm từ bắt đầu. 

 Đối với mỗi cụm từ đã chọn, truy xuất từ đầu tiên. 

 Trả về các nhúng theo vị trí của N từ đã truy xuất: 𝐏 = {𝐩𝑖}𝑖=1
𝑁 , 𝐏 ∈ ℝ𝑁×𝑑 , trong 

đó 𝐩𝑖 ∈ ℝ1×𝑑 là nhúng theo vị trí của từ đầu tiên của cụm từ được chọn thứ i. 

Các nhúng vị trí của từ đầu tiên của các cụm từ được chọn sẽ cung cấp các gợi 

ý quan trọng cho bộ giải mã trong trích xuất thực thể tham chiếu và quan hệ. 

4.2.4. Bộ giải mã 

Bộ giải mã ở đây sử dụng kiến trúc Transformer chuẩn [117] với K lớp 

transformers giống hệt nhau. Bằng cách sử dụng cơ chế giải mã song song không tự 

hồi quy (non-autoregressive decoding mechanism), mô hình đề xuất sẽ giải mã một 

tập bao gồm N bộ ba cho cả thực thể tham chiếu và quan hệ đồng thời tại mỗi lớp giải 

mã thay vì giải mã tuần tự. N là một siêu tham số (N lớn hơn số tham chiếu tối đa 

trong một câu). Không giống như các mô hình bộ mã hóa-giải mã trước đây [108] sử 

dụng truy vấn cố định cho tất cả đầu vào, nghiên cứu này coi đầu ra của bộ tăng cường 

đầu vào là các truy vấn linh hoạt thay đổi theo câu đầu vào và cung cấp gợi ý về thực 

thể tham chiếu. 

Bộ giải mã lấy chuỗi n nhúng từ 𝐜𝑖(1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛) và N nhúng vị trí 𝐩𝑖(1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑁) 

làm đầu vào, biến đổi chúng và tạo ra N véc-tơ nhúng đầu ra. Các véc-tơ nhúng đầu 

ra này sẽ được đưa vào một bộ dự đoán, trong đó mỗi véc-tơ nhúng sẽ được giải mã 

thành một bộ ba đại diện cho một thực thể tham chiếu và mối quan hệ của nó. 
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𝐇 = 𝐃𝐞𝐜𝐨𝐝𝐞𝐫(𝐜1:𝑛, 𝐩1:𝑁)         (4.2) 

trong đó 𝐇 = {𝐡𝑖}𝑖=1
𝑁 , 𝐇 ∈ ℝ𝑁×𝑑, và 𝐡𝑖 ∈ ℝ1×𝑑 ký hiệu véc-tơ nhúng đầu ra thứ i của 

bộ giải mã.  

4.2.5. Bộ dự đoán 

Bộ dự đoán lấy đầu ra H của bộ giải mã và đầu ra 𝐂 = {𝐜𝑖}𝑖=1
𝑛  (𝐂 ∈ ℝ𝑛×𝑑) của 

bộ mã hóa câu làm đầu vào và dự đoán bộ N bộ ba (rstart, rend, rel). Mỗi bộ ba này 

tương ứng với một véc-tơ đầu ra  𝐡𝑖 và đại diện cho một thực thể tham chiếu và loại 

quan hệ của nó. Nhãn rel chứa thông tin về cả loại thực thể tham chiếu và loại quan 

hệ. Có một mối quan hệ đặc biệt “no reference” đối với trường hợp không có thực 

thể tham chiếu, do vậy số lượng thực thể tham chiếu được trích xuất thực tế có thể ít 

hơn N. 

Nghiên cứu sử dụng ba mạng nơ-ron truyền xuôi (FFN) để phát hiện vị trí bắt 

đầu (rstart), vị trí kết thúc của thực thể tham chiếu (rend), và loại thực thể tham chiếu 

và loại quan hệ (rel) như sau: 

𝐩𝑖
𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(v1 tanh(𝐖1𝐇𝑖

T + 𝐖2𝐂T)) 

𝐩𝑖
𝑒𝑛𝑑 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(v2 tanh(𝐖3𝐇𝑖

T + 𝐖4𝐂T)) 

𝐩𝑖
𝑟𝑒𝑙 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝐡𝑖𝐖𝑟

T) 

(4.3) 

trong đó 𝐖∗ ∈ ℝ𝑑×𝑑, v∗ ∈ ℝ1×𝑑, và 𝐖𝑟 ∈ ℝ𝑡×𝑑 là các tham số có thể học được và t biểu 

thị số lượng nhãn thực thể tham chiếu (bao gồm cả nhãn đặc biệt cho các trường hợp 

không có tham chiếu), và 𝐇𝑖 ∈ ℝ𝑛×𝑑 là ma trận có n dòng, mỗi dòng bằng 𝐡𝑖 . Khi 

đó, rstart , rend và rel lần lượt được định nghĩa là các chỉ số của các phần tử có giá trị 

lớn nhất trong các véc-tơ xác suất 𝐩𝑖
𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡, 𝐩𝑖

𝑒𝑛𝑑 và 𝐩𝑖
𝑟𝑒𝑙 . 

𝑟𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡 = arg max
1≤𝑗≤𝑛

𝐩𝑖
𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡(𝑗), 

𝑟𝑒𝑛𝑑 = arg max
1≤𝑗≤𝑛

𝐩𝑖
𝑒𝑛𝑑(𝑗) 

𝑟𝑒𝑙 = arg max
1≤𝑗≤𝑡

𝐩𝑖
𝑟𝑒𝑙(𝑡) 

(4.4) 
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4.2.6. Huấn luyện trích xuất kết hợp 

Gọi 𝐘 = {𝐲𝑖}𝑖=1
𝑁  là ký hiệu tập các nhãn gốc, trong đó 𝐲𝑖 là các bộ ba có dạng 

(𝑒𝑖
𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡 , 𝑒𝑖

𝑒𝑛𝑑, 𝑟𝑖). Ở đây, 𝑒𝑖
𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡 và 𝑒𝑖

𝑒𝑛𝑑 là vị trí bắt đầu và kết thúc của thực thể tham 

chiếu thứ i và  𝑟𝑖 là loại thực thể tham chiếu. Gọi �̂� = {�̂�𝑖}𝑖=1
𝑁  là nhãn dự đoán của mô 

hình trích xuất kết hợp, trong đó �̂�𝑖 là các bộ ba có dạng (𝐩𝑖
𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡, 𝐩𝑖

𝑒𝑛𝑑, 𝐩𝑖
𝑟𝑒𝑙). Trong 

trường hợp số lượng thực thể tham chiếu trong tập các nhãn gốc ít hơn N thì sẽ thêm 

các thực thể tham chiếu giả (là ∅). Đầu tiên, cần xác định hàm mất mát đối sánh theo 

cặp, giữa một cặp là giá trị nhãn gốc/nhãn dự đoán (𝐲𝑖, �̂�𝑖) như sau: 

𝒞𝑚𝑎𝑡𝑐ℎ(𝐲𝑖 , �̂�𝑖) = −𝟙{𝑟𝑖≠∅}[𝐩𝑖
𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡(𝑒𝑖

𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡) + 𝐩𝑖
𝑒𝑛𝑑(𝑒𝑖

𝑒𝑛𝑑) + 𝐩𝑖
𝑟𝑒𝑙(𝑟𝑖)]     (4.5) 

Gọi 𝜋∗ là phép khớp tối ưu giữa hai tập 𝐘 và �̂�: 

𝜋⋆ = arg min
𝜋∈Π(𝑁)

∑ 𝒞𝑚𝑎𝑡𝑐ℎ(𝐲𝑖 , �̂�𝜋(𝑖))𝑁
𝑖=1        (4.6) 

trong đó Π(𝑁) là tập N! các hoán vị của {1,2,…,N}. Phép khớp tối ưu 𝜋∗ này 

có thể được tính toán trong thời gian đa thức (𝑂(𝑁3)) sử dụng thuật toán Hungary 

[59]. 

Cuối cùng, định nghĩa một hàm mất mát để huấn luyện mô hình trích xuất kết 

hợp như sau: 

ℒ(𝐘, �̂�) = ∑ {−log 𝐩𝜋⋆(𝑖)
𝑟𝑒𝑙 (𝑟𝑖) + 𝟙{𝑟𝑖≠∅}[−log 𝐩𝜋⋆(𝑖)

𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡(𝑒𝑖
𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡) − log 𝐩𝜋⋆(𝑖)

𝑒𝑛𝑑 (𝑒𝑖
𝑒𝑛𝑑)]}𝑁

𝑖=1    (4.7) 

4.3. THỰC NGHIỆM VÀ PHÂN TÍCH KẾT QUẢ 

Phần này sẽ trình bày chi tiết về các thực nghiệm theo phương pháp đề xuất 

và phân tích kết quả. Tập dữ liệu được sử dụng cho thực nghiệm là tập dữ liệu đã 

được xây dựng trong Chương 3 (xem thông tin trong Mục 3.3 Chương 3 của luận án).  

4.3.1. Thiết lập thực nghiệm 

Để tiến hành thử nghiệm, thực hiện chia ngẫu nhiên tập dữ liệu thành các tập 

huấn luyện/kiểm chứng/kiểm tra (training/validation/test sets) với tỷ lệ tương ứng là 
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70/10/20, cho mục đích huấn luyện các mô hình trích xuất, điều chỉnh siêu tham số 

và thử nghiệm các mô hình. 

Để đánh giá hiệu năng của các mô hình trích xuất, nghiên cứu sử dụng độ 

chính xác (precision), độ phủ (recall) và độ đo F1 cho xác định thực thể tham chiếu, 

cũng như cho xác định đồng thời cả thực thể tham chiếu và quan hệ. Công thức tính 

các độ đo này đã được trình bày trong Mục 1.3.4 Chương 1: công thức (1.17), (1.18) 

và (1.19).  

Trích xuất riêng thực thể tham chiếu: Hiệu năng của mô hình trích xuất 

thực thể tham chiếu được đo bằng độ chính xác, độ phủ và độ đo F1 cho từng loại 

thực thể tham chiếu và cho tất cả các loại thực thể tham chiếu. Việc trích xuất thực 

thể tham chiếu được coi là chính xác khi mô hình phát hiện được đúng vị trí bắt đầu, 

vị trí kết thúc và loại thực thể tham chiếu. Trong các công thức (1.17), (1.18), (1.19), 

A và B tương ứng là tập các thực thể tham chiếu được nhận ra (theo mô hình) và tập 

các thực thể tham chiếu gốc (đã được gán nhãn) của một loại tham chiếu cụ thể. 

Trích xuất kết hợp thực thể tham chiếu và quan hệ: Hiệu năng của mô hình 

trích xuất kết hợp thực thể tham chiếu và quan hệ được đo bằng độ chính xác, độ phủ 

và độ đo F1 cho từng bộ thực thể và quan hệ. Việc trích xuất kết hợp đồng thời cả 

thực thể tham chiếu và quan hệ được coi là chính xác khi mô hình phát hiện được 

đúng thực thể tham chiếu (với 3 thông tin: vị trí bắt đầu, vị trí kết thúc và loại thực 

thể tham chiếu) và đồng thời phát hiện được đúng loại quan hệ. Trong các công thức 

(1.17), (1.18), (1.19), A và B tương ứng là bộ các thực thể tham chiếu và quan hệ 

được nhận ra (bởi mô hình) và bộ các thực thể tham chiếu và quan hệ gốc (đã được 

gán nhãn). 

4.3.2. Các mô hình thực nghiệm 

Đầu tiên, nghiên cứu tiến hành các thử nghiệm để so sánh mô hình đề xuất với 

các phương pháp đã được thực hiện trong các nghiên cứu trước như dưới đây. Các 

kết quả trong các nghiên cứu này sẽ được sử dụng làm kết quả cơ sở để so sánh. Đây 

đều là các mô hình trích xuất kết hợp dựa trên học sâu. 
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 CasRel [125]: Sử dụng mô hình gán nhãn nhị phân phân tầng (cascade binary 

tagging) để trích xuất ra các bộ ba quan hệ. Mô hình này cũng sử dụng bộ mã 

hóa Transformer để mã hóa câu đầu vào. 

 SPERT [34]: một mô hình tập trung (attention) với các nhúng BERT cho trích 

xuất kết hợp thực thể và quan hệ dựa trên vị trí (span-based). 

 JointER [132]: Mô hình trích xuất kết hợp thực thể và quan hệ dựa trên chiến 

lược phân tách (decomposition strategy). 

 SPN [108]: Mô hình trích xuất kết hợp thực thể và quan hệ với các mạng dự 

đoán theo tập hợp (set prediction networks). 

a) Mô hình CasRel [125] 

Đây là một mô hình gán nhãn phân tầng dựa trên kiến trúc Transformer để 

trích xuất ra bộ ba gồm 2 thực thể và quan hệ giữa hai thực thể này. Mô hình có một 

Bộ mã hóa câu (Sentence Encoder) sử dụng BERT encoder và một Bộ giải mã đối 

tượng (Object Decoder) với hai khối gồm Bộ gán thực thể (Entity tagger) và Bộ gán 

quan hệ (Relation tagger). Mô hình sử dụng một bộ phân lớp với hàm softmax để xác 

định loại quan hệ tương ứng với các thực thể đã được xác định, với đầu vào là kết 

hợp của véc-tơ ẩn trong lớp cuối cùng từ bộ mã hóa BERT và đặc trưng của các thực 

thể (lấy từ Bộ gán thực thể). Mô hình được huấn luyện bằng việc tối đa hóa tổng của 

ước lượng cực đại cho mỗi bộ gán thực thể và gán quan hệ, sử dụng với bộ tối ưu 

Adam. Hàm mất mát dùng trong mô hình là Cross Entropy.  

Để phù hợp với mục tiêu của bài toán đặt ra trong nghiên cứu ở đây (trích xuất 

thực thể tham chiếu và quan hệ trong văn bản pháp quy), “thực thể đối tượng” (object 

entity) như mô tả trong nghiên cứu [125] được bỏ đi. Như vậy đầu ra mô hình lúc này 

là các bộ gồm 2 thông tin: thực thể tham chiếu và quan hệ tương ứng của thực thể 

tham chiếu với thực thể văn bản pháp quy hiện đang xem xét. 

Bộ mã hóa câu được sử dụng để chuyển đổi các câu đầu vào thành các véc-tơ 

ngữ nghĩa. Do bài toán hiện tại sử dụng dữ liệu đầu vào là văn bản tiếng Việt, nên 

PhoBERT [82] được sử dụng để mã hóa thông tin ngữ cảnh cho câu tiếng Việt đầu 
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vào. Kiến trúc của mô hình được huấn luyện trước này tương tự như kiến trúc của 

BERT [31], là bộ mã hóa Transformer hai chiều đa lớp. Các véc-tơ ẩn của lớp cuối 

cùng trong PhoBERT được sử dụng làm biểu diễn chung của mỗi từ (token) trong câu 

đầu vào. 

Bộ giải mã được sử dụng để dự đoán các cặp thực thể tham chiếu và quan hệ 

từ câu đầu vào. Các cặp thực thể và quan hệ được trích xuất thông qua hai bước liên 

tiếp. Đầu tiên, các thực thể tham chiếu được xác định từ câu đầu vào. Sau đó, đối với 

mỗi ứng viên thực thể tham chiếu đã được xác định trước đó, tiếp tục xác định quan 

hệ với văn bản đang xem xét. Các thực thể tham chiếu được xác định bằng cách giải 

mã trực tiếp véc-tơ đầu ra được tạo từ bộ mã hóa BERT. 

Độ chính xác của mô hình được tính toán lại theo thực thể tham chiếu và quan 

hệ gốc cần trích xuất, như yêu cầu của thực nghiệm. Các tham số của mô hình được 

sử dụng theo mặc định trong nghiên cứu [125]. 

b) SPERT [34] 

SPERT [34] là một mô hình tập trung (attention) để trích xuất đồng thời thực 

thể và quan hệ dựa trên vị trí (span-based). Mô hình được huấn luyện sử dụng các 

mẫu phủ định mạnh trong câu để việc tìm kiếm trên các vị trí trong câu đạt hiệu quả 

cao hơn.  

SPERT sử dụng mô hình BERT huấn luyện trước để mã hóa chuỗi đầu vào 

dạng các từ mã hóa BPE (byte-pair encoding), chuyển thành chuỗi nhúng. Khác với 

kiểu phân loại quan hệ cổ điển, mô hình sẽ phát hiện các thực thể trong số tất cả các 

chuỗi con các từ (hoặc các vị trí). Ví dụ: chuỗi từ (we, will, rock, you) ánh xạ tới các 

chuỗi con (we), (we, will), (will, rock, you), … Mỗi chuỗi con này được phân loại 

thành: 1) loại thực thể, 2) không phải thực thể, và 3) các quan hệ. Việc phân loại quan 

hệ được thực hiện dựa trên các ngữ cảnh (lấy từ các chuỗi con giữa các thực thể) để 

phân loại tất cả các cặp thực thể thành các quan hệ. 

Để phù hợp với mục tiêu của bài toán đặt ra là trích xuất thực thể tham chiếu 

và quan hệ giữa các thực thể trong văn bản pháp quy, số lượng thực thể và quan hệ 
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cần trích xuất trong một bộ chỉ là 1 thực thể (tham chiếu) thay vì 2 thực thể như bài 

toán ban đầu. Quan hệ cần trích xuất là quan hệ tương ứng của thực thể tham chiếu 

với thực thể văn bản pháp quy hiện đang xem xét.  

Tương tự như cách thức sửa đổi mô hình CasRel cho phù hợp với bài toán đề 

xuất cho dữ liệu pháp quy tiếng Việt, mô hình SPERT được sửa đổi trong thực nghiệm 

này cũng sử dụng PhoBERT [82] để mã hóa thông tin ngữ cảnh cho câu tiếng Việt 

đầu vào thay vì mô hình BERT được huấn luyện trước. Từng chuỗi con đầu ra của 

PhoBERT được đưa vào bộ phân lớp để xác định là thực thể tham chiếu hoặc không 

phải là thực thể tham chiếu. Mô hình ban đầu SPERT [34] được sử dụng để xác định 

các bộ ba trong câu với 2 thực thể và quan hệ giữa hai thực thể này. Tuy nhiên, do 

bài toán đề xuất chỉ có một thực thể tham chiếu, nên để phù hợp với bài toán, một 

thực thể tham chiếu mặc định được thêm vào mỗi câu đầu vào ban đầu. Nhãn đầu vào 

của câu sẽ được sửa đổi để phù hợp với bài toán, gồm: các thực thể tham chiếu, thực 

thể tham chiếu được thêm vào cuối câu, và quan hệ của mỗi thực thể tham chiếu hiện 

có với thực thể tham chiếu được thêm vào (thực chất là quan hệ của tham chiếu đã có 

với thực thể văn bản pháp quy đang xem xét). Khi đó đầu ra của mô hình là các bộ 

ba gồm 1 thực thể tham chiếu đã có, một thực thể tham chiếu mặc định và quan hệ 

giữa 2 thực thể tham chiếu này.  

Dựa trên mỗi cặp tham chiếu ứng viên đã được xác định trước đó nhờ bộ phân 

lớp thực thể, kết hợp với các ngữ cảnh (lấy từ các chuỗi con giữa 2 thực thể ứng viên 

này) để phân loại tất cả các cặp thực thể thành các quan hệ (của thực thể tham chiếu 

với thực thể văn bản pháp quy đang xem xét). 

Trong quá trình huấn luyện, mỗi batch huấn luyện bao gồm tập các câu, và các 

mẫu huấn luyện được lấy ra từ mỗi câu. Đối với bộ phân lớp chuỗi con các từ, tất cả 

các thực thể được gán nhãn làm mẫu dương, cộng với một lượng cố định các chuỗi 

con các từ ngẫu nhiên không phải là thực thể làm mẫu âm. Để huấn luyện bộ phân 

lớp quan hệ, các quan hệ nhãn gốc được sử dụng làm mẫu dương và rút ra một số cố 

định các mẫu âm từ các cặp thực thể không được gán nhãn với bất kỳ quan hệ nào. 
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Các mẫu âm này gọi là mẫu âm mạnh và có tầm quan trọng cao đối với hiệu năng của 

mô hình.  

Độ chính xác của mô hình được tính toán lại theo thực thể tham chiếu và quan 

hệ gốc cần trích xuất, như yêu cầu của thực nghiệm. Các tham số của mô hình được 

sử dụng theo mặc định trong nghiên cứu [34]. 

c) JointER [132] 

Mô hình JointER [132] là một mô hình trích xuất kết hợp thực thể và quan hệ 

dựa trên chiến lược phân tách (decomposition strategy). Mô hình thực hiện phân tách 

tác vụ trích xuất đồng thời thành hai nhiệm vụ con có liên quan với nhau, đó là trích 

xuất thực thể và trích xuất quan hệ. Nhiệm vụ con thứ nhất trích xuất tất cả các thực 

thể đứng đầu có thể liên quan đến quan hệ đích, và nhiệm vụ con thứ hai xác định các 

thực thể đứng cuối tương ứng và các mối quan hệ cho mỗi thực thể đứng đầu được 

trích xuất. Tiếp theo, hai nhiệm vụ con này được tiếp tục phân giải thành các nhiệm 

vụ gán nhãn tuần tự dựa trên cơ chế gán nhãn cho các chuỗi con, với bộ gán nhãn 

ranh giới phân cấp và thuật toán giải mã nhiều chuỗi con. Mô hình này có thể nắm 

bắt đầy đủ sự phụ thuộc lẫn nhau về ngữ nghĩa giữa các nhiệm vụ khác nhau, cũng 

như giảm nhiễu trong trường hợp các cặp thực thể không có quan hệ.  

 Kiến trúc của mô hình được tác giả đề xuất với một bộ mã hóa dùng chung sử 

dụng một lớp BiLSTM, một bộ trích xuất thực thể đứng đầu và một bộ trích xuất thực 

thể đứng cuối, cùng với quan hệ của thực thể này với thực thể đứng đầu.  

Đầu vào của chuỗi bộ mã hóa dùng chung là biểu diễn của các từ trong câu 

đầu vào, bao gồm véc-tơ nhúng từ được huấn luyện trước và biểu diễn từ dựa trên ký 

tự sử dụng CNN trên chuỗi ký tự trong từ cho trước, cùng với véc-tơ nhúng từ loại. 

Đầu vào của bộ trích xuất thực thể là véc-tơ đầu ra của bộ mã hóa dùng chung sử 

dụng một lớp BiLSTM như mô tả ở trên, cộng với véc-tơ biểu diễn ngữ cảnh toàn 

cục được tính bằng phương pháp gộp cực đại (max pooling) trên tất cả các trạng thái 

ẩn. Bộ trích xuất thực thể đứng đầu sẽ trả lại các thực thể đứng đầu và loại thực thể 

tương ứng có trong câu đầu vào. 
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Bộ trích xuất thực thể đứng cuối và quan hệ cũng sử dụng dữ liệu đầu vào của 

bộ trích xuất thực thể đứng đầu. Tuy nhiên, với mục đích là vừa phát hiện các thực 

thể đứng cuối vừa phát hiện các mối quan hệ với thực thể đứng đầu, dữ liệu đầu vào 

của bộ trích xuất này không chỉ là dữ liệu ghép nối hai véc-tơ biểu diễn mà sẽ bao 

gồm: 1) các từ bên trong thực thể đứng cuối; 2) thực thể đứng đầu tương ứng; 3) ngữ 

cảnh chỉ ra mối quan hệ; 4) khoảng cách giữa thực thể đứng cuối và thực thể đứng 

đầu. Đầu ra của bộ trích xuất này là thực thể đứng cuối và quan hệ của nó với thực 

thể đứng đầu tương ứng. Kết hợp với đầu ra của bộ trích xuất thực thể đứng đầu, kết 

quả có bộ ba gồm 2 thực thể và quan hệ giữa hai thực thể này. 

Để huấn luyện mô hình trích xuất kết hợp này, hàm mất mát kết hợp là tổng 

của hai hàm mất mát của từng bộ trích xuất. Mô hình huấn luyện được tối ưu sử dụng 

thuật toán SGD (Stochastic Gradient Descent). Tuy nhiên, để phù hợp với nghiên 

cứu đề xuất trong chương này, dữ liệu đầu vào được bổ sung tương tự như trong thực 

nghiệm sử dụng mô hình sửa đổi của SPERT, trong đó một thực thể tham chiếu cố 

định được bổ sung vào cuối mỗi câu đầu vào và quan hệ của tham chiếu gốc trong 

câu với văn bản đang xem xét được sử dụng như quan hệ của tham chiếu gốc và tham 

chiếu thêm vào. Bộ ba đầu ra sẽ bao gồm một tham chiếu gốc, tham chiếu thêm vào 

trong câu và quan hệ cần trích xuất.  

Độ chính xác được tính toán lại theo thực thể tham chiếu và quan hệ gốc cần 

trích xuất, tương tự như các mô hình khác theo yêu cầu của thực nghiệm. Các tham 

số của mô hình được sử dụng theo mặc định trong nghiên cứu [132]. 

d) SPN [108] 

Mô hình trích xuất kết hợp thực thể và quan hệ với các mạng dự đoán theo tập 

hợp (set prediction networks). Mô hình này là cơ sở của mô hình đề xuất trong nghiên 

cứu, chỉ khác biệt tại đầu vào của Bộ giải mã và sửa đổi cho phù hợp với việc gán 

nhãn dữ liệu đầu vào, đầu ra (thay vì bộ ba với 2 thực thể và quan hệ giữa chúng, mô 

hình có đầu ra chỉ có 1 thực thể tham chiếu và quan hệ giữa tham chiếu này với văn 

bản pháp quy đang xử lý). SPN sử dụng một véc-tơ đầu vào chung cho tất cả các 
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trường hợp dữ liệu đầu vào, mà không sử dụng Bộ tăng cường đầu vào như nghiên 

cứu đề xuất trong luận án. 

 Tương tự như các mô hình đã trình bày ở trên, thay vì sử dụng BERT, mô hình 

SPN sửa đổi sử dụng trong thực nghiệm sử dụng PhoBERT nhằm có được biểu diễn 

tốt hơn cho các câu tiếng Việt. Các tham số và cấu trúc tương tự như mô hình đề xuất 

trong luận án. 

4.3.3. Huấn luyện mạng 

Mô hình đề xuất được triển khai trong Pytorch sử dụng HuggingFace 

(https://huggingface.co/) và sử dụng PhoBERT [82] làm mô hình ngôn ngữ huấn 

luyện trước. Trong tất cả các thử nghiệm, độ dài của chuỗi được đặt tối đa là 512, số 

lượng khối transformer hai chiều xếp chồng (K) là 12 và kích thước nhúng (d) được 

đặt là giá trị mặc định trong PhoBERT, là 768. Tham số (N) được đặt giá trị là 15 

trong mô hình đề xuất. Đây là số tham chiếu đầu ra tối đa dự kiến, nhiều hơn số tham 

chiếu nhiều nhất trong một câu có trong tập dữ liệu. Mô hình được huấn luyện bằng 

bộ tối ưu hóa AdamW [68] với epsilon và phân rã trọng số (weight decay) được đặt 

là giá trị mặc định trong PyTorch, là 1e-8. Số lớp giải mã, tốc độ học và kích thước 

lô (batch) được thiết lập tương ứng là {1, 2, 3, 4, 5}, {1e-4, 2e-4, 3e-4, 4e-4, 5e-4} 

và {4, 8, 16, 32}. Để giảm thiểu overfitting, chúng tôi đã sử dụng dropout rate là 0,1 

cho mỗi lớp ẩn. Đối với bộ chọn cụm từ, độ dài của ngữ cảnh trái/phải (q) được đặt 

là 3. Kích thước lô, độ dài của cụm từ (m) và tốc độ học được thiết lập tương ứng là 

{8, 16, 32, 64}, {1,2,3,4} và {1e-3, 2e-3, 3e-3}. Thuật toán grid search được sử dụng 

để tìm ra tập tham số tối ưu cho mô hình. Trong mỗi thử nghiệm, mô hình được huấn 

luyện 100 epochs và tính toán độ chính xác, độ phủ và độ đo F1 sau mỗi epoch trên 

tập kiểm chứng (validation set). Kết quả trích xuất kết hợp có độ đo F1 cao nhất được 

chọn để áp dụng cho tập kiểm tra. Các siêu tham số của mô hình được tóm tắt trong 

Bảng 4.1. 
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Bảng 4.1. Các siêu tham số của mô hình  

 

Mô hình  Siêu tham số Giá trị 

Mô hình trích 

xuất kết hợp 

Số lớp giải mã 3 

Kích thước lô (Batch size) 8 

Tốc độ học 2e-4 

Phân rã trọng số (Weight decay) 1e-8 

Dropout rate 0.1 

 

Bộ tăng cường 

đầu vào 

Kích thước lô (Batch size) 32 

Độ dài cụm từ (m) 2 

Độ dài của ngữ cảnh trái/phải (q) 3 

Tốc độ học 1e-3 

 

Để đảm bảo việc so sánh các phương pháp là tương đương với nhau, chúng tôi 

sử dụng PhoBert-base [82] làm bộ mã hóa BERT cho tất cả các phương pháp, ngoại 

trừ JointER do không phụ thuộc BERT để mã hóa. Việc đánh giá hiệu năng của các 

mô hình sẽ được thực hiện trên cùng một tập dữ liệu với phương pháp đánh giá giống 

nhau. Cấu hình nền tảng thử nghiệm nhất quán với máy chủ sử dụng hệ điều hành 

Linux, bộ vi xử lý Intel E5v4, 64GB RAM và hai card đồ họa NVIDIA GTX 2080 

Ti. 

4.3.4. Kết quả thực nghiệm 

Thử nghiệm đầu tiên được thực hiện nhằm so sánh mô hình đề xuất với các 

mô hình cơ sở. Bảng 4.2 thể hiện kết quả thực nghiệm của các mô hình trích xuất 

thực thể tham chiếu và quan hệ. Mô hình đề xuất đạt kết quả vượt trội hơn tất cả các 

mô hình cơ sở trong cả hai trường hợp, chỉ trích xuất thực thể tham chiếu và trích 

xuất kết hợp cả thực thể tham chiếu và quan hệ. Với trường hợp chỉ trích xuất thực 
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thể tham chiếu, mô hình đề xuất đạt độ đo F1 là 99,7%, cải thiện 0,4% (giảm tỷ lệ lỗi 

57%) so với mô hình SPN (là mô hình đạt độ đo F1 tốt nhất trong nhóm các mô hình 

cơ sở đang xem xét). Với trường hợp trích xuất kết hợp cả thực thể tham chiếu và 

quan hệ, mô hình đề xuất đạt độ đo F1 là 99,4%, cải thiện 1,1% (giảm tỷ lệ lỗi 65%) 

so với mô hình SPN. 

Có thể thấy với việc trích xuất riêng thực thể tham chiếu cũng như trích xuất 

kết hợp thực thể tham chiếu và quan hệ đều cho kết quả vượt trội so với các mô hình 

tốt nhất đã được đề xuất trong nghiên cứu Chương 3 (F1 = 96,62% cho trích xuất thực 

thể tham chiếu và F1 = 97,03% cho trích xuất quan hệ). 

Bảng 4.2. Kết quả thực nghiệm của các mô hình trích xuất thực thể 

tham chiếu và quan hệ 

 

Mô hình 

Chỉ trích xuất thực thể     

tham chiếu 

Trích xuất kết hợp thực thể 

tham chiếu và quan hệ  

Độ chính 

xác (%) 

Độ phủ 

(%) 

Độ đo 

F1 (%) 

Độ chính 

xác (%) 

Độ phủ 

(%) 

Độ đo F1 

(%) 

CasRel 98,7 91,3 94,8 94,8 87,7 91,1 

SPERT 98,3 91,7 94,8 96,9 90,4 93,5 

JointER 98,4 98,0 98,2 97,2 96,9 97,1 

SPN 99,8 98,7 99,3 98,8 97,7 98,3 

Mô hình 

đề xuất 
99,8 99,6 99,7 99,5 99,3 99,4 

 

Độ phức tạp của mô hình đề xuất được đánh giá và so với các mô hình trích 

xuất khác, dựa trên số lượng tham số thời gian huấn luyện của mỗi mô hình. Kết quả 

trong Bảng 4.3 cho thấy mô hình JointER có số lượng tham số ít nhất và thời gian 

huấn luyện ngắn nhất. Mô hình đề xuất có số lượng tham số và thời gian huấn luyện 

tương đương với các mô hình khác còn lại, nhưng mang lại kết quả tốt nhất. Sự khác 
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biệt về số tham số và thời gian huấn luyện giữa các mô hình là chấp nhận được, tuy 

nhiên, với thời gian huấn luyện tương tự, độ chính xác vẫn là yếu tố quan trọng hơn. 

 

Bảng 4.3. Số lượng tham số và thời gian huấn luyện của các mô 

hình trích xuất thực thể tham chiếu và quan hệ 

Mô hình Số lượng tham số (triệu) Thời gian huấn luyện 

CasRel 135,10 4h20p 

SPERT 135,62 4h30p 

JointER 13,17 33p 

SPN 165,77 4h45p 

Mô hình đề xuất 165,80 4h50p 

 

Thử nghiệm tiếp theo được thực hiện nhằm đo hiệu năng của các mô hình trích 

xuất thực thể tham chiếu và quan hệ giữa các thực thể theo độ phức tạp của các câu 

trong văn bản pháp quy đầu vào. Tập dữ liệu kiểm tra được chia thành 5 tập con và 

tiến hành đo F1 trên mỗi tập con một cách riêng biệt. Tập con i (1 ≤ i ≤ 4) chứa các 

câu có chính xác i thực thể tham chiếu trong tập nhãn gốc. Tập con 5 chứa các câu 

khác với ít nhất 5 thực thể tham chiếu trong tập nhãn gốc. Ví dụ một câu trong Tập 

con 5 (đã được gán nhãn thực thể và quan hệ) như sau: “2 . Thông_tư này thay_thế 

<QĐ rel="BTT"> Quyết_định số 0808/2001/QĐ-BTM ngày 31 tháng 7 năm 2001 

</QĐ> của Bộ_trưởng Bộ Thương_mại quy_định về quản_lý và sử_dụng Thẻ 

kiểm_tra thị_trường , phù_hiệu , cờ hiệu , cấp_hiệu , biển_hiệu Quản_lý thị_trường 

; <QĐ rel="BTT"> Quyết_định số 1152/2001/QĐ-BTM ngày 29 tháng 10 năm 2001 

</QĐ> và <QĐ rel="BTT"> Quyết_định số 1211/2004/QĐ-BTM ngày 25 tháng 8 

năm 2004 </QĐ> của Bộ_trưởng Bộ Thương_mại về việc bổ_sung một_số điều 

quy_định về quản_lý và sử_dụng Thẻ kiểm_tra thị_trường , phù_hiệu , cờ hiệu , 

cấp_hiệu , biển_hiệu Quản_lý thị_trường ; <TT rel="BTT"> Thông_tư số 

30/2012/TT-BCT ngày 10 tháng 10 năm 2012 </TT> của Bộ_trưởng Bộ 
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Công_Thương quy_định việc cấp , quản_lý và sử_dụng Thẻ kiểm_tra thị_trường 

đối_với công_chức của Cục Quản_lý thị_trường ; khoản 1 Điều 6 <TT rel="BTT"> 

Thông_tư số 09/2013/TT-BCT ngày 02 tháng 5 năm 2013 </TT> của Bộ_trưởng Bộ 

Công_Thương quy_định về hoạt_động kiểm_tra và xử_phạt vi_phạm hành_chính của 

Quản_lý thị_trường .” 

 

Bảng 4.4. Hiệu năng của các mô hình trích xuất thực thể tham chiếu và quan hệ 

theo độ phức tạp của các câu văn bản pháp quy đầu vào tính theo độ đo F1 (%) 

 

Mô hình Tập con 1 Tập con 2  Tập con 3 Tập con 4 Tập con 5 

CasRel  97,7 90,1 80,6 75,1 56,0 

SPERT 96,4 94,3 90,3 87,5 82,3 

JointER  99,8 97,4 91,1 90,3 90,0 

SPN 99,4 98,7 98,2 96,4 91,9 

Mô hình 

đề xuất  
99,9 99,6 99,1 98,9 96,8 

 

Bảng 4.4 trình bày hiệu năng của các mô hình trích xuất trên 5 tập con. Có một 

số quan sát như sau: 1) hiệu năng của tất cả các mô hình giảm theo độ phức tạp của 

các câu đầu vào; 2) mô hình đề xuất trong nghiên cứu này đạt được kết quả tốt hơn 

tất cả các mô hình cơ sở trên 5 tập con; 3) giá trị độ lệch về hiệu năng giữa mô hình 

đề xuất với mô hình tốt nhất trong 4 mô hình cơ sở tăng lên theo độ phức tạp của các 

câu đầu vào. Điều này cho thấy tính hiệu quả của mô hình đề xuất trong các trường 

hợp phức tạp. 

Thử nghiệm thứ ba được tiến hành nhằm đánh giá tác động của bộ tăng cường 

đầu vào đối với hiệu năng của mô hình trích xuất thực thể tham chiếu và quan hệ. 

Nghiên cứu thực hiện xem xét các biến thể sau của mô hình với các bộ tăng cường 

đầu vào khác nhau: 

 Không sử dụng: Không sử dụng bộ tăng cường đầu vào. 
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 Dựa trên từ điển: Sử dụng bộ tăng cường đầu vào dựa trên từ điển. 

 MLP dựa trên phân loại: Mô hình đề xuất sử dụng bộ tăng cường đầu vào dựa 

trên phân loại với perceptron đa lớp (multi-layer perceptron). 

 CNN dựa trên phân loại: Mô hình đề xuất sử dụng bộ tăng cường đầu vào dựa 

trên phân loại với mạng nơ-ron tích chập (convolutional neural network, CNN) 

để phân loại. Thử nghiệm sử dụng một kiến trúc CNN đơn giản: hai lớp tích 

chập 1D, một lớp kết nối đầy đủ ẩn và một lớp đầu ra với hàm kích hoạt 

sigmoid. Tương tự như biến thể MLP, thử nghiệm cũng sử dụng hàm mất mát 

entropy chéo nhị phân và bộ tối ưu hóa Adam. Số lượng bộ lọc và kích thước 

bộ lọc được thiết lập tương ứng là {64, 128, 256} và {3, 4, 5} bằng cách sử 

dụng tập xác nhận (validation test). 

 

Bảng 4.5. Tác dụng của bộ tăng cường đầu vào 
 

Mô hình  

(Các biến thể)  

Chỉ trích xuất thực thể         

tham chiếu 

Trích xuất kết hợp thực thể 

tham chiếu và quan hệ 

Độ chính 

xác (%) 

Độ phủ 

(%) 

Độ đo 

F1 (%) 

Độ chính 

xác (%) 

Độ phủ 

(%) 

Độ đo 

F1 (%) 

Không sử dụng 99,5 98,7 99,1 98,7 97,6 98,2 

Dựa trên từ điển 99,5 99,1 99,3 98,6 98,1 98,4 

Phân loại dựa trên MLP  99,8 99,6 99,7 99,5 99,3 99,4 

Phân loại dựa trên CNN  99,9 99,7 99,8 99,5 99,3 99,4 

 

 

Như được trình bày trong Bảng 4.5, ba biến thể sau sử dụng bộ tăng cường 

đầu vào hoạt động tốt hơn so với biến thể đầu không sử dụng bộ tăng cường đầu vào. 

Điều này khẳng định tính hiệu quả của phương pháp tăng cường đầu vào bộ giải mã 

đã đề xuất. Kết quả thực nghiệm cũng chỉ ra rằng cách tiếp cận dựa trên phân loại 

vượt trội so với cách tiếp cận dựa trên từ điển đơn giản. Hơn nữa, hai biến thể dựa 
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trên phân loại cho kết quả tương tự, cho thấy tính ổn định của phương pháp tăng 

cường được đề xuất. 

 

Bảng 4.6. Ảnh hưởng của số lớp giải mã tới hiệu quả của mô hình đề xuất 

 

Số lớp giải mã Độ chính xác (%) Độ phủ (%) Độ đo F1 (%) 

1 99,2 99,0 99,1 

2 99,3 99,2 99,3 

3 99,5 99,3 99,4 

4 99,4 99,3 99,4 

5 99,4 99,3 99,4 

 

Một thử nghiệm khác nữa cũng được tiến hành nhằm đánh giá về việc số lượng 

lớp giải mã ảnh hưởng đến hiệu năng của mô hình, bằng cách thử nghiệm mô hình đề 

xuất với số lượng lớp giải mã khác nhau. Kết quả trong Bảng 4.6 cho thấy việc tăng 

số lượng lớp giải mã có thể dẫn đến kết quả tốt hơn, nhưng hiệu năng cao nhất được 

đạt khi sử dụng 3 lớp giải mã. Kết quả tốt nhất đạt được khi số lượng lớp giải mã 

được chọn là 3, với giá trị F1 là 99,4%. Khi số lượng lớp giải mã tăng lên 4 hoặc 5, 

kết quả không được cải thiện đáng kể. Lý do chính có thể là khi lớp giải mã sâu hơn, 

sẽ có nhiều mô-đun multi-head self-attention và inter-attention hơn, làm cho phép 

tích hợp thông tin của câu vào các truy vấn một cách toàn diện hơn. Tuy nhiên, khi 

số lượng lớp giải mã tăng nhiều hơn nữa, ưu thế này thể hiện kém rõ ràng hơn. 

4.4. KẾT LUẬN CHƯƠNG 4  

Nội dung Chương 4 đã trình bày một nghiên cứu về trích xuất kết hợp đồng 

thời thực thể tham chiếu và quan hệ giữa các thực thể trong văn bản pháp quy dựa 

trên Transformer. Nghiên cứu đã chứng minh tính hiệu quả của mô hình đề xuất bằng 

cách tiến hành các thử nghiệm trên một tập dữ liệu đã được xây dựng để trích xuất 

thực thể tham chiếu và quan hệ giữa các thực thể riêng (như trình bày trong Chương 
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3), so sánh kết quả của các thử nghiệm này với một số mô hình cơ sở đã được đánh 

giá có kết quả tốt (trong các nghiên cứu trước đây). Kết quả thực nghiệm cho thấy: 

1) Mô hình đề xuất có thể trích xuất chính xác đồng thời cả thực thể tham chiếu và 

quan hệ đạt độ đo F1 là 99,4%; 2) Mô hình đề xuất cho kết quả tốt hơn so với các mô 

hình cơ sở khác, đặc biệt là đối với các câu văn bản pháp quy phức tạp có nhiều thực 

thể tham chiếu; 3) Bộ chọn cụm từ hoạt động ổn định, nghĩa là nó không bị ảnh hưởng 

nhiều bởi thuật toán học máy. 
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KẾT LUẬN VÀ HƯỚNG PHÁT TRIỂN 

 

Kết luận 

 Sau quá trình nghiên cứu, đề tài luận án “Nghiên cứu các phương pháp học 

máy cho trích xuất thông tin tự động từ văn bản” đã đạt được những kết quả nhất định 

như sau: 

1) Đề xuất giải pháp nâng cao hiệu quả cho trích xuất khía cạnh và phân loại 

quan điểm trong ngôn ngữ tiếng Việt bằng cách khai thác nguồn dữ liệu đã 

được gán nhãn sẵn từ ngôn ngữ khác. Việc xác định các loại khía cạnh và 

phân loại quan điểm được thực hiện theo từng câu thay vì toàn bộ bài đánh giá 

sẽ thực tế hơn và có thể áp dụng trong nhiều ứng dụng thế giới thực. Phương 

pháp đề xuất khá tổng quát và linh hoạt do không phụ thuộc vào ngôn ngữ và 

các thuật toán học máy, giúp giải quyết khó khăn do việc thiếu tài nguyên dữ 

liệu huấn luyện trong một số ngôn ngữ có ít tài nguyên cho bài toán này (như 

tiếng Việt). Các kết quả thực nghiệm trên tập dữ liệu, gồm 575 bài đánh giá 

tiếng Việt và 440 bài đánh giá tiếng Anh, cho thấy với việc sử dụng thêm dữ 

liệu (đã được gán nhãn) dịch từ ngôn ngữ khác (như tiếng Anh), phương pháp 

đề xuất đã cải thiện hiệu năng trong cả hai nhiệm vụ trích xuất khía cạnh và 

phân loại quan điểm tiếng Việt. Nội dung đề xuất này được trình bày chi tiết 

trong Chương 2, với kết quả được tổng hợp từ các công trình nghiên cứu đã 

công bố [4, 6] (Theo danh mục các công trình công bố). 

2) Đề xuất phương pháp trích xuất thông tin sử dụng học máy truyền thống và 

học sâu cho văn bản pháp quy tiếng Việt. Các thông tin được trích xuất bao 

gồm thực thể tham chiếu và mối quan hệ giữa các thực thể văn bản pháp quy. 

Ngoài việc sử dụng các phương pháp học máy truyền thống, nghiên cứu còn 

sử dụng các phương pháp học sâu, đồng thời kết hợp lợi thế của mô hình học 

sâu và các đặc trưng được thiết kế thủ công (theo phương pháp học máy truyền 

thống). Kết quả thực nghiệm trên tập dữ liệu tự xây dựng, gồm 5.031 văn bản 
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pháp quy tiếng Việt, cho thấy phương pháp đề xuất có kết quả khả quan với 

cả hai nhiệm vụ trích xuất thực thể tham chiếu và phân loại quan hệ, với độ đo 

F1 đều đạt trên 95%. Nội dung đề xuất này được trình bày chi tiết trong 

Chương 3, với kết quả được tổng hợp từ các công trình nghiên cứu đã công bố 

[1, 5] (Theo danh mục các công trình công bố). 

3) Đề xuất phương pháp trích xuất kết hợp thực thể và quan hệ trong văn bản 

pháp quy tiếng Việt sử dụng mô hình dựa trên học sâu. Mô hình trích xuất kết 

hợp sử dụng kiến trúc bộ mã hóa-giải mã dựa trên Transformer với cơ chế giải 

mã song song không tự hồi quy (non-autoregressive decoding mechanism) để 

trích xuất đồng thời các thực thể tham chiếu và quan hệ trong văn bản pháp 

quy (khác với nghiên cứu trong Chương 3 thực hiện trích xuất các thông tin 

này theo cách tuần tự). Kết quả thực nghiệm trên tập dữ liệu văn bản pháp quy 

đã được xây dựng cho thấy mô hình đề xuất có thể trích xuất chính xác đồng 

thời cả thực thể tham chiếu và quan hệ (đạt độ đo F1 là 99,4%), đồng thời mô 

hình đề xuất cho kết quả tốt hơn so với các mô hình cơ sở khác, đặc biệt là đối 

với các câu pháp quy phức tạp có nhiều thực thể tham chiếu. Nội dung đề xuất 

này được trình bày chi tiết trong Chương 4, với kết quả được tổng hợp từ các 

công trình nghiên cứu đã công bố [2, 3] (Theo danh mục các công trình công 

bố). 

 

Hướng phát triển 

Với những kết quả nghiên cứu có được, một số định hướng phát triển nghiên 

cứu tiếp theo của đề tài luận án như sau: 

 Nghiên cứu các phương pháp tiên tiến sử dụng dữ liệu có sẵn từ các ngôn ngữ 

khác nhằm cải thiện các nhiệm vụ NLP cho các ngôn ngữ ít tài nguyên (như 

tiếng Việt). Ví dụ, có thể thực hiện: (1) tận dụng nhiều bộ dữ liệu của cùng 

một nhiệm vụ NLP từ các ngôn ngữ khác nhau để giải quyết nhiệm vụ đó cho 

tiếng Việt; và (2) tận dụng nhiều bộ dữ liệu của các nhiệm vụ NLP khác nhau 
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từ một ngôn ngữ khác để giải quyết các nhiệm vụ đó cho tiếng Việt (nghĩa là 

học đa tác vụ). 

 Với lĩnh vực xử lý văn bản pháp quy: (1) Có thể sử dụng kết quả trích xuất 

thực thể tham chiếu và phân loại quan hệ giữa các thực thể văn bản pháp quy 

cho các tác vụ xử lý văn bản pháp quy khác như truy xuất thông tin pháp quy, 

tóm tắt văn bản pháp quy và trả lời câu hỏi trong lĩnh vực pháp quy; (2) Có 

thể xây dựng các ứng dụng xử lý văn bản pháp quy nhằm giúp người dùng 

đọc, hiểu và truy xuất thông tin cần thiết từ các văn bản pháp. Những việc này 

rất có ý nghĩa trong thực tiễn. 
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