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Tóm tắt—Trong bài báo này chúng tôi trình bày một 

hướng tiếp cận phân lớp các bản tin tiếng Việt mà 

không dựa trên nội dung toàn văn của bản tin đó. 

Chúng tôi đề xuất sử dụng một trong hai thông tin: 1- 

tóm tắt; 2- từ khóa đại diện, trong đó tóm tắt và từ khóa 

đại diện được tạo tự động từ nội dung của văn bản, để 

phân lớp văn bản. Chúng tôi sử dụng tổng cộng 2000 

bản tin được tải về từ các trang báo điện tử như 

vnexpress.net, vietnamnet.vn để kiểm thử giải pháp đề 

xuất. Kết quả thực nghiệm cho thấy hướng tiếp cận 

không toàn văn cho bài toán phân lớp văn bản là khả 

thi và có thể cải tiến để ứng dụng thực tế. 

Từ khóa: phân loại văn bản; tóm tắt tự động; mô hình 

chủ đề; cây quyết định. 

I. GIỚI THIỆU 

Bài toán phân loại văn bản (text classification) là 
bài toán cơ bản của lĩnh vực khai phá văn bản (text 
mining). Phân loại văn bản chính là gán nhãn (lớp/chủ 
đề) một cách tự động dựa vào nội dung của văn bản. 
Phân loại văn bản được ứng dụng trong nhiều lĩnh vực 
như tìm kiếm thông tin, lọc văn bản, tổng hợp tin tức 
tự động, thư viện điện tử.  

 

 

Hình 1. Phân lớp văn bản 

Bài toán phân loại văn bản có thể được định nghĩa 
như sau. Từ một tập các văn bản D = {d1, d2, …, dn}, 
được gọi là tập huấn luyện, trong đó các tài liệu di 

được gán nhãn chủ đề ci với ci thuộc tập các chủ đề C 
= {c1, c2, …, cn} để xây dựng bộ phân lớp. Nhiệm vụ 
của bộ phân lớp là gán đúng nhãn chủ đề ck cho một 
tài liệu mới dk bất kỳ, trong đó ck thuộc vào tập chủ đề 
C. Hình 1 mô tả bài toán phân lớp văn bản một cách 
tổng quát. 

Bài toán phân lớp văn bản đã thu hút được nhiều 
nghiên cứu và đạt được nhiều thành công đặc biệt là 
đối với ngôn ngữ tiếng Anh. Văn bản có thể được 
phân loại dựa trên nhiều hướng tiếp cận khác nhau ví 
dụ như kỹ thuật máy học, lý thuyết tập thô hoặc luật 
kết hợp. Trong số các hướng tiếp cận trên thì hướng 
tiếp cận sử dụng máy học như là bộ phân lớp thu hút 
được nhiều nghiên cứu nhất và cho kết quả khả quan. 
Một số kỹ thuật thường được sử dụng là: naïve bayes, 
cây quyết định, k láng giềng gần nhất, mạng nơ-ron 
và máy học vec-tơ hỗ trợ. Phương pháp k láng giềng 
gần nhất được sử dụng trong nhiều miền ứng dụng vì 
tính đơn giản trong cài đặt nhưng lại có hiệu năng tốt. 
[1] đề xuất mô hình k láng giềng hiệu chỉnh trọng số 
cho bài toán phân lớp văn bản cho kết quả khả quan. 
Tương tự thì kỹ thuật Naïve bayes cũng được sử dụng 
nhiều vì tính đơn giản của nó trong tính toán và cài 
đặt. [2] đã đề xuất 2 độ đo (metric) cho bài toán phân 
lớp đa chủ đề. Cây quyết định cũng được sử dụng cho 
bài toán phân lớp văn bản trong đó các nút trong sẽ là 
các từ và các nút lá sẽ là các nhãn chủ đề. [3] đề xuất 
một cải tiến của mô hình cây quyết định áp dụng cho 
bài toán phân lớp trong đó văn bản có thể thuộc vào 
nhiều chủ đề khác nhau. [4] đề xuất mô hình mạng 
nơ-ron hồi quy cải tiến (MBPNN) cho bài toán phân 
lớp văn bản. Máy học vec-tơ hỗ trợ (SVM) ứng dụng 
cho bài toán phân lớp văn bản được đề xuất lần đầu 
tiên trong [5]. Bên cạnh đó có thể kết hợp máy học 
vec-tơ hỗ trợ với xích markov (HMM) để nâng cao 
hiệu quả của bộ phân lớp. [6] đề xuất sử dụng HMMs 
cho giai đoạn trích chọn đặc trưng và sau đó các vec-
tơ đặc trưng mới sau khi đã chuẩn hóa là đầu vào cho 
bộ phân lớp SVM.  

Các nghiên cứu trong nước về phân loại văn bản 
tiếng Việt cũng có được nhiều kết quả khả quan trong 
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đó có thể liệt kê một số công trình như sau, chủ yếu 
tập trung vào hướng tiếp cận sử dụng nội dung toàn 
văn của văn bản. Các hướng tiếp cận chủ yếu là học 
không giám sát và chỉ mục [15], sử dụng lý thuyết tập 
thô [16] hoặc cách tiếp cận thống kê [17]. Thời gian 
gần đây, các nghiên cứu về phân loại văn bản tiếng 
Việt tập trung vào các kỹ thuật cải tiến để phù hợp với 
ngữ cảnh ngôn ngữ tiếng Việt. [18] đề xuất sử dụng 
mô hình từ khóa chủ đề kết hợp naïve bayes cho mục 
tiêu giảm số lượng đặc trưng và phân lớp hiệu quả. [7] 
đề xuất giải pháp biểu diễn văn bản tiếng Việt dựa trên 
âm tiết. Phương pháp biểu diễn mới này được thực 
nghiệm với 6 thuật toán phân lớp để kiểm chứng tính 
khả thi và đều cho kết quả khả quan. [8] đề xuất cách 
đánh trọng số normalize(tf.rfmax) cho từ chỉ mục trong 
ngữ cảnh bài toán phân lớp văn bản. Thực nghiệm cho 
thấy kết quả phân lớp được nâng cao tối đa là 5% so 
với các mô hình đánh trọng số truyền thống. [9] đề 
xuất sử dụng kỹ thuật SVM và Naïve bayes để xây 
dựng bộ phân lớp áp dụng cho bài toán phân lớp tự 
động các bản tin trên các trang tin điện tử. Kết quả 
thực nghiệm trên hơn 1000 bản tin cho thấy giải pháp 
đề xuất là khả thi. 

Đối với bài toán phân loại đối tượng nói chung và 
bài toán phân loại văn bản nói riêng, giai đoạn trích 
chọn đặc trưng là quan trọng. Đại đa số các công trình 
vừa nêu sử dụng toàn văn nội dung của văn bản cho 
giai đoạn trích chọn đặc trưng, điều này có thể là 
nguyên nhân của 2 hạn chế: (1) số lượng đặc trưng 
lớn sẽ dẫn đến độ phức tạp cao, (2) khi số lượng đặc 
trưng quá lớn có thể sẽ chứa nhiễu dẫn đến độ chính 
xác của giai đoạn phân lớp bị hạn chế. 

Trong phạm vi của nghiên cứu này, chúng tôi đề 
xuất giảm số chiều của đặc trưng bằng 2 giải pháp: (1) 
tạo tóm tắt tự động cho văn bản, (2) rút trích danh sách 
từ khóa đại diện cho văn bản. Với mỗi giải pháp 
chúng tôi đối chiếu kết quả với giải pháp truyền thống 
(không giảm chiều đặc trưng) và sử dụng cây quyết 
định cho bộ phân lớp. Nội dung còn lại của bài báo 
được tổ chức như sau: phần 2 giới thiệu các kỹ thuật 
có liên quan để giải quyết bài toán phân lớp theo 
hướng tiếp cận đề xuất, phần 3 trình bày giải pháp 
thực nghiệm và thảo luận, phần cuối là kết luận và đề 
xuất hướng nghiên cứu tiếp theo. 

II. MÔ HÌNH ĐỀ XUẤT 

A. Biểu diễn văn bản 

Văn bản đầu vào cho việc huấn luyện và phân lớp 
có cấu trúc plain text. Chúng tôi sử dụng mô hình túi 
từ (BoW - Bag of Words) để biểu diễn văn bản. Mô 
hình này chỉ quan tâm đến trọng số một từ chỉ mục 
nào đó trong văn bản mà không quan tâm đến vị trí 
xuất hiện của từ chỉ mục đó. Đối với mô hình túi từ, 
hai công việc cần phải giải quyết đó là tách từ và gán 
trọng số. 

Tiếng Việt có đặc điểm là từ có thể là từ đơn hoặc 
từ ghép vì thế khoảng trắng không còn là dấu hiệu 
nhận biết các từ. Việc phân tách một câu thành tập 
hợp đúng các từ có nghĩa là hết sức quan trọng đối với 
các bài toán thuộc lĩnh vực xử lý ngôn ngữ tự nhiên. 
Chúng tôi sử dụng thư viện vnTokenizer [10] cho giai 
đoạn tách từ với độ chính xác tách đúng từ theo công 
bố của tác giả là trong khoảng từ 96% đến 98%. Ví dụ 
sau đây minh họa kết quả của giai đoạn tách từ: 

 Văn bản nguồn: “Để có thể thực hiện rút trích 
tự động tóm tắt cũng như phân lớp văn bản 
với máy học vectơ hỗ trợ thì văn bản cần 
được biểu diễn dưới dạng thích hợp”. 

 Văn bản sau giai đoạn tách từ: “Để có_thể 
thực_hiện rút trích tự_động tóm_tắt 
cũng_như phân lớp văn_bản với máy học 
vectơ hỗ_trợ thì văn_bản cần được biểu_diễn 
dưới dạng thích_hợp”. Trong đó các từ có 
dấu “_” kết nối là các từ ghép. 

Việc giảm chiều đặc trưng với giải pháp tạo tóm 
tắt tự động và rút trích danh sách từ khóa đại diện 
được thực hiện trên đơn văn bản vì thế giải pháp khả 
thi cho trọng số của từ trong văn bản là tần suất xuất 
hiện của từ trong văn bản đó. 

B. Tóm tắt văn bản tiếng Việt tự động 

Giải pháp tóm tắt tự động văn bản tiếng Việt được 
chúng tôi đề xuất trong [19] dựa trên khái niệm độ 
tương tự giữa các câu. Giá trị thông tin của mỗi câu 
trong văn bản được tính dựa trên giải thuật PageRank 
cải tiến. Các câu có giá trị thông tin cao là các câu 
được đưa vào tóm tắt, số lượng câu của tóm tắt do 
người dùng quyết định. Các bước thực hiện chính như 
sau: 

 Biểu diễn câu trong không gian vec-tơ các từ 
chỉ mục. 

 Xây dựng đồ thị trong đó mỗi đỉnh của đồ thị 
tương ứng với một câu của văn bản. Cung nối 
giữa hai đỉnh có trọng số là độ tương tự giữa 
hai câu. 

 Thuật toán PageRank cải tiến được sử dụng 
để tính giá trị thông tin của mỗi đỉnh. 

 Các câu được sắp xếp theo thứ tự giảm dần 
của giá trị thông tin. 

 Một tỷ lệ nhất định (tham số đầu vào) các câu 
có giá trị thông tin cao nhất được trả về như 
tóm tắt. 

Ví dụ sau đây minh họa kết quả là tóm tắt của một 
bản tin được hệ thống tạo tự động: “Nhiều nhân viên 
bán hàng bảo hiểm tại Nhật Bản sẽ được chuyển từ 
máy tính cũ lên tablet chạy Windows 8 để tương tác 
tốt hơn với khách hàng. Microsoft tại Nhật Bản hôm 
nay thông báo đang giúp một công ty bảo hiểm lớn 
của Nhật Bản là Meiji Yasuda nhằm nâng cấp hàng 
loạt máy tính chạy hệ điều hành sắp tròn 12 tuổi. 
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Trước đây, đội ngũ bán hàng sẽ chuẩn bị các đề xuất 
trên máy tính chạy Windows XP và sau đó in ra để 
chia sẻ với các khách hàng. Tuy nhiên, hệ thống thiết 
bị mới sẽ giúp chấm dứt các bước làm phiền toái này, 
thông báo của Microsoft có đoạn.” 

C. Rút trích danh sách từ khóa đại diện cho nội 

dung của văn bản 

Rút trích từ khóa tự động (keywords extraction) từ 
một văn bản được ứng dụng trong nhiều lĩnh vực khác 
nhau như: tìm kiếm văn bản, tìm kiếm web, gom 
nhóm văn bản … Nhiều nghiên cứu đã khẳng định 
danh sách các từ khóa thích hợp có thể đại diện được 
cho thông tin cốt lõi của văn bản [11]. Trong phạm vi 
của nghiên cứu này, chúng tôi dựa trên phương pháp 
được đề xuất trong [12] và điều chỉnh một số bước để 
phù hợp với ngữ cảnh văn bản tiếng Việt. Các bước 
thực hiện chính bao gồm: 

 Tiền xử lý: Sử dụng vnTokenizer để tách từ, 
loại bỏ các từ dừng (stop words). 

 Giữ lại tất cả các từ được sinh ra ở bước 1 (nội 
dung bản tin ngắn nên mỗi một từ không có 
tần suất xuất hiện lớn). 

 Gom cụm: với mỗi một 2 từ bất kỳ, tính giá 
trị khoảng cách Jensen-Shannon J(w1, w2), 
giá trị xuất hiện cùng nhau M(w1, w2). 2 từ 
w1, w2 sẽ thuộc cùng một nhóm nếu như J(w2, 
w2) >= (0.95 × log2) hoặc M(w1, w2) >= log2. 

 Với mỗi từ w, tính 2(w), giá trị này thể hiện 
rằng từ w là quan trọng như thế nào với các 
từ thuộc cùng nhóm và phân biệt như thế nào 
với các nhóm từ khác. 

 Trả về N từ có giá trị 2 cao nhất như là các 
từ đại diện.       

D. Phân lớp văn bản dựa trên tóm tắt của văn bản 

 

Hình 2. Mô hình phân lớp văn bản dựa trên tóm tắt 

Mô hình tổng quan cho hệ thống phân lớp văn bản 
dựa trên tóm tắt được minh họa trong hình 2. Hệ thống 
đề xuất bao gồm hai thành phần chính: thành phần 
huấn luyện và thành phần phân lớp. Văn bản đầu vào 

được đưa qua mô-đun tạo tóm tắt trước khi đưa vào 
thành phần huấn luyện mô hình phân lớp. Thành phần 
phân lớp cũng có cách xử lý tương tự với kết quả là 
chủ đề của văn bản cần phân lớp. Trong phạm vi 
nghiên cứu này chúng tôi sử dụng cây quyết định J48 
cung cấp bởi công cụ WEKA [13] để xây dựng bộ 
phân lớp. Số lượng câu được chọn đưa vào tóm tắt là 
15% tổng số câu của văn bản. 

E. Phân lớp văn bản dựa trên từ khóa đại diện 

Mô hình tổng quan cho hệ thống phân lớp văn bản 
dựa trên từ khóa đại diện được minh họa trong hình 3. 

 
Hình 3. Phân lớp văn bản dựa trên rút trích từ khóa dại diện 

Mô-đun rút trích từ khóa sẽ nhận vào là một văn 
bản và trả về kết quả là N (trong đó N là tham số) từ 
khóa đại diện cho nội dung của văn bản đó. Tập tài 
liệu có gán nhãn chủ đề sẽ được sử dụng để tạo tập từ 
khóa đại diện cho mỗi chủ đề. Quá trình tạo lập từ 
khóa đại diện cho một chủ đề được tóm lược qua các 
bước chính như sau: 

 Duyệt qua các tập tin văn bản có nhãn chủ đề 
là chủ đề cần tạo tập từ khóa đại diện. Với 
mỗi văn bản, rút trích đúng N từ khóa đại diện 
cho văn bản đó với N là số lượng từ khóa đại 
diện cho chủ đề. 

 Tổng hợp danh sách các từ khóa được trả về 
ở bước 1, trong đó mỗi từ khóa sẽ có thêm 
thông tin đó là số lượt mà từ khóa đó được trả 
về. Các từ khóa được xếp theo thứ tự giảm 
dần của số lượt trả về.  

 Trả về N từ khóa đầu danh sách có được ở 
bước 2 như là N từ khóa đại diện cho chủ đề. 

Như vậy với mỗi chủ đề, chúng tôi xác định được 
N từ khóa đại diện. Các từ khóa này có trọng số giống 
nhau và có thể là các từ loại khác nhau. 

Để xác định chủ đề của văn bản mới, văn bản này 
cũng được rút trích N từ khóa đại diện cho nội dung. 
Việc tiếp theo đó là xác định sự tương đồng giữa tập 
từ khóa đại diện văn bản mới với mỗi một tập từ khóa 
đại diện cho các chủ đề. Giá trị tương đồng lớn nhất 
ứng với tập từ khóa của chủ đề nào thì văn bản mới 



Hội thảo quốc gia lần thứ XX: Một số vấn đề chọn lọc của Công nghệ thông tin và truyền thông – Quy Nhơn, 23-24/11/2017 

thuộc vào chủ đề đó. Trong phạm vi của nghiên cứu 
này, chúng tôi đề xuất sử dụng độ đo Jaccard [14] để 
xác định độ tương đồng giữa hai tập hợp. Lý do chúng 
tôi chọn độ đo Jaccard là vì tập từ khóa đại diện cho 
văn bản và tập từ khóa đại diện cho chủ đề đơn thuần 
chỉ là tập các phần tử không có trọng số. Độ đo 
Jaccard được định nghĩa như sau: 

J(A, B)=
(A∩B)

(A∪B)
=

|A∩B|

|A|+|B|-|A∩B|
  

III. THỰC NGHIỆM VÀ ĐÁNH GIÁ KẾT 

QUẢ 

A. Dữ liệu thực nghiệm 

Theo hiểu biết của chúng tôi thì với lĩnh vực phân 
lớp văn bản tiếng Việt chưa có bất kỳ một tập tài liệu 
kiểm thử chuẩn nào được công bố. Để đánh giá cho 
giải pháp đề xuất, chúng tôi đã tải về 2000 bản tin từ 
các trang báo điện tử vnexpress.net và vietnamnet.vn. 
Các tài liệu này được chia đều trong 10 chủ đề, cụ thể 
như bảng I. 

BẢNG I. TẬP DỮ LIỆU KIỂM THỬ 

Chủ đề Số lượng tài liệu Kích thước (MB) 

Vi tính 200 6.69 

Kinh doanh 200 7.62 

Làm đẹp 200 6.80 

Giáo dục 200 7.34 

Sức khỏe 200 7.00 

Thể thao 200 7.06 

Khoa học 200 6.94 

Du lịch 200 7.25 

Gia đình 200 7.70 

Ẩm thực 200 7.06 

 
Đối với phương pháp mà chúng tôi đề xuất thì số 

lượng đặc trưng sử dụng cho bộ phân lớp chắc chắn 
sẽ giảm rất nhiều so với cách sử dụng nội dung toàn 
văn. Tuy nhiên thời gian thực hiện phân lớp cũng là 
một vấn đề cần được quan tâm vì đây là giai đoạn thực 
hiện online. Thông tin về số lượng đặc trưng trung 
bình, thời gian tạo tóm tắt trung bình, thời gian rút 
trích từ khóa đại diện trung bình được cho ở bảng II. 
Các thông số này được ghi nhận khi thực nghiệm trên 
máy tính cá nhân Asus X202E, CORE i3, 4GB RAM, 
WINDOWS 8.1. 

BẢNG II. ĐẶC TÍNH CÁC GIẢI PHÁP ĐỀ XUẤT 

Số lượng đặc trưng trung bình Thời gian thực hiện 

trung bình (giây) 

Toàn văn Tóm tắt Từ khóa Tóm tắt Từ khóa 

462 123 30 1.4 1.2 

B. Đánh giá kết quả 

Dù là hướng tiếp cận nào đi nữa thì chúng tôi cũng 
sử đụng 2/3 tập tài liệu cho giai đoạn huấn luyện và 
1/3 tập dữ liệu còn lại cho kiểm thử. 

Đối với giải pháp rút trích từ khóa đại điện, trong 
phạm vi của nghiên cứu này, với mỗi chủ đề chúng 
tôi chỉ chọn 30 từ khóa làm đại diện, một trong số các 
lý do là vì các bản tin tải về từ các trang báo điện tử 
có nội dung không nhiều. Bảng III sau đây mô tả danh 
sách 30 từ khóa đại diện cho mỗi chủ đề. 

BẢNG III. DANH SÁCH CÁC TỪ KHÓA ĐẠI DIỆN CHỦ ĐỀ 

Chủ đề Từ khóa 

Vi tính dùng; sản phẩm; máy; triệu; điện thoại; màn 

hình; bán; chip; thiết bị; việc làm; apple; 
samsung; giá; máy tính; microsoft; usd; 

hãng; chạy; công nghệ; gb; đồng; hd; tablet; 

mỹ; công ty; lõi; thế giới; smartphone; so 

sánh. 

Kinh doanh giá; đồng; công ty; triệu; giảm; tháng; mức; 

usd; tăng; tỷ giá; bán; việc làm; cao; số; 

doanh nghiệp; lớn; khoảng; thị trường; cho 
biết; đầu tư; nước; việt nam; đây; chưa; ngân 

hàng; tới; hà nội; hàng hóa; thế giới; sáng. 

Làm đẹp da; làm; giúp; công nghệ; vùng; phương 
pháp; điều trị; hiệu quả; làn da; mỡ; hay; cơ 

thể; sử dụng; gây mê; sản phẩm; bác sĩ; giảm; 

việc làm; cần; quá trình; đau; nhỏ; tạo; lông; 
phẫu thuật; rf; khoảng; ánh sáng; triệt; đẹp. 

Giáo dục thi; thí sinh; thpt; học sinh; gd&đt; trường; 

sở; bắc giang; tốt nghiệp; clip; làm; sinh viên; 
môn; thanh tra; ném; phòng; quay; hội đồng; 

việc; tỉnh; giải; tổ chức; đại học; kỳ; tỷ lệ; 

điểm; nói; chưa; xếp loại; cho biết. 

Sức khỏe bệnh; bác sĩ; phát hiện; cho biết; đây; nghiên 

cứu; cao; y tế; bé; chị; điều trị; bệnh viện; 

khám; giảm; thấy; việc; trẻ; nguy cơ; giúp; 

đốt; cơ thể; tp hcm; bệnh nhân; trung quốc; 
phòng khám; tuổi; sở; kiểm tra; loại; tăng. 

Thể thao trận; đấu; cầu thủ; đội; thắng; hlv; việt nam; 

anh; bóng; tuyển; chơi; tới; giải; sân; euro; 
bảng; nhà; phút; tốt; đội tuyển; tây ban nha; 

mùa; thua; chiến thắng; phan thanh hùng; 

vòng; lần; qua; việc; nói. 

Khoa học khả năng; tới; mỹ; sử dụng; nghiên cứu; công 
nghệ; đưa; loại; thiết bị; nhóm; tạo; công ty; 

chế tạo; robot; sản xuất; điện tử; điện; hoạt 

động; thử nghiệm; đại học; giúp; pin; đường; 
bay; cao; chuyên gia; cơ thể; tin; máy bay; 

chống. 

Du lịch du khách; du lịch; phòng; giá; khu vực; 

khách; đồng; biển; đây; chương trình; việt 

nam; nước; thành phố; hay; hà nội; khách 

sạn; đà nẵng; đêm; tp hcm; hạ long; nơi; giữa; 
qua; điểm; thế giới; thư giãn; dịch vụ; nghỉ 

ngơi; thiên nhiên; vé. 

Gia đình mình; làm; chồng; biết; nhà; vợ; thấy; anh; 
gia đình; mẹ; lần; gì; nói; việc; em; lúc; chị; 

bà; trẻ; tuổi; chuyện; cần; muốn; cách; khác; 

vợ chồng; học; đàn ông; bố mẹ; con cái. 

Ẩm thực món; ăn; nhà hàng; ngon; thịt; thực khách; 
nướng; loại; nước; chế biến; thưởng thức; 

hương vị; thơm; mang; vừa; dùng; đây; tươi; 

gia vị; thành; đồng; việt nam; vị; bếp; làm; 
buffet; màu; khoảng; nguyên liệu; phong 

cách. 
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Bảng IV cho thấy giải pháp mà chúng tôi đề xuất 
là khả thi, đặc biệt là giải pháp dựa trên tóm tắt. 

BẢNG IV.  KẾT QUẢ THỰC NGHIỆM TRÊN 10 CHỦ ĐỀ 

Chủ đề Phân lớp 

dựa trên 

tóm tắt 

(J48) 

Phân lớp 

dựa trên từ 

khóa 

Phân lớp 

dùng nội 

dung toàn 

văn (J48) 

Vi tính 84.5% 84% 79% 

Kinh doanh 72.9% 88% 66.5% 

Làm đẹp 83.5% 94% 65% 

Giáo dục 85.9% 82% 86.5% 

Sức khỏe 77.5% 62% 63.5% 

Thể thao 92% 82% 83.5% 

Khoa học 84.5% 78% 70.9% 

Du lịch 83% 72% 62% 

Gia đình 75.5% 60% 74.7% 

Ẩm thực 85% 86% 84% 

Trung bình 82.4% 79% 73.6% 

 
Chúng ta có thể dễ dàng nhận thấy rằng về độ 

chính xác trung bình thì cả 2 giải pháp mà chúng tôi 
đề xuất đều vượt trội so với phương pháp truyền 
thống. Nếu xét từng chủ đề thì giải pháp mà chúng tôi 
đề xuất chỉ thua giải pháp truyền thống ở chủ đề giáo 
dục, sức khỏe, thể thao, gia đình cho trường hợp đề 
xuất dựa trên từ khóa trong khi đó giải pháp dựa trên 
tóm tắt đều vượt so với giải pháp truyền thống. 

IV. KẾT LUẬN 

Trong bài báo này chúng tôi giới thiệu mô hình 
phân lớp văn bản không dựa trên nội dung toàn văn 
của văn bản. Đây là một hướng tiếp cận mới và chưa 
có nhiều nghiên cứu trên thế giới cũng như ở Việt 
Nam vì đại bộ phận đều cho rằng khi thực hiện tóm 
tắt văn bản thì thông tin dùng cho phân lớp đã mất đi 
khá nhiều. Kết quả thực nghiệm cho thấy giải pháp 
mà chúng tôi đề xuất có thể giảm đáng kể số đặc trưng 
cho bộ phân lớp từ đó có thể giảm được độ phức tạp 
của hệ thống phân lớp. Kết quả mà chúng tôi thu được 
từ nghiên cứu này là hết sức khả quan và thiết nghĩ là 
hoàn toàn khả thi khi ứng dụng vào thực tế. 

Kết quả khả quan của mô hình dựa trên tóm tắt có 
thể được lý giải bởi nhiều nguyên nhân: 1- Tóm tắt 
của một văn bản về lý thuyết sẽ tóm lược được nội 
dung cốt lõi truyền tải bởi văn bản. Một khi đã tóm 
lược được nội dung chính thì chủ đề của văn bản hoàn 
toàn có thể xác định được. 2- Cách thức biểu diễn văn 
bản đã thể hiện tốt nội dung, ngữ nghĩa của văn bản. 
Thật vậy, trong nghiên cứu của mình, chúng tôi dựa 
trên “mô hình túi từ - bag of words” để biểu diễn nội 
dung văn bản, phương pháp này có ưu điểm là cài đặt 
đơn giản nhưng có hạn chế lớn là làm mất đi ngữ 
nghĩa của văn bản vì không quan tâm đến vị trí của từ 
mà chỉ quan tâm đến tần suất xuất hiện của từ. Việc 
sử dụng thư viện vnTokenizer có khả năng nhận biết 
chính xác từ đơn và từ ghép đồng thời việc tạo tóm tắt 

được thực hiện trên mức câu nên đã giúp giữ lại phần 
nào ngữ nghĩa của văn bản; 3- Mô hình tóm tắt tự 
động văn bản mà chúng tôi đề xuất trong nghiên cứu 
trước đây thật sự là khả thi. Điểm mấu chốt của bài 
toán tóm tắt là tính độ tương tự giữa các câu và tính 
điểm xếp hạng các câu dựa trên mô hình đồ thị. Độ 
tương tự giữa các câu được tính thông qua độ đo 
Jaccard có chú trọng đến mối tương quan về độ dài 
của các câu. Thuật toán PageRank dùng để tính điểm 
xếp hạng các câu đưa vào tóm tắt là thuật toán xếp 
hạng các trang web và đã chứng tỏ được tính khả thi 
khi được ứng dụng thành công trong các bộ máy tìm 
kiếm thông tin web. Một ưu điểm khác của mô hình 
tóm tắt tự động đó là quá trình tóm tắt không cần tập 
ngữ liệu huấn luyện, cũng như không cần xem xét tính 
ngữ nghĩa và cấu trúc ngữ pháp của câu và việc tóm 
tắt được áp dụng trên từng văn bản đơn. 

Với mô hình phân lớp dựa trên từ khóa thì kết quả 
bước đầu cũng thể hiện tính khả thi của giải pháp đề 
xuất, tuy nhiên cũng bộ lộ một số điểm cần cải tiến. 
Trước tiên đối với mô-đun rút trích từ khóa đại diện 
cho văn bản, trong phạm vi nghiên cứu này chúng tôi 
chưa quan tâm đến từ loại của từ khóa mà chỉ xử lý 
loại bỏ từ dừng (stop words) ở giai đoạn tiền xử lý, 
điều này có thể dẫn đến nhiễu khi xây dựng tập từ 
khóa đại diện cho chủ đề. Thiết nghĩ các từ loại có thể 
dùng để đại diện cho chủ đề đó là danh từ, động từ và 
tính từ. Bên cạnh đó, khi xây dựng tập từ khóa đại 
diện cho chủ đề, chúng tôi đã sử dụng đồng nhất một 
trọng số cho tất cả các từ và vì thế khi so khớp sự trùng 
lắp giữa hai tập từ khóa, chúng tôi chỉ có thể sử dụng 
độ đo Jaccard, điều này dẫn đến xác định sai chủ đề 
cho văn bản khi từ khóa đại diện cho một văn bản có 
có thể thuộc vào cùng lúc nhiều chủ đề (số từ khóa đại 
diện cho chủ đề nhỏ, chỉ là 30, và chưa được gán trọng 
số). Tập dữ liệu dùng cho huấn luyện và kiểm thử 
chưa đủ lớn và có thời gian xuất bản nằm trong 
khoảng thời gian ngắn nên chưa có tính đại diện. Nhãn 
chủ đề bản tin là chủ đề của các trang báo điện tử vì 
thế đôi khi cũng không thật chính xác dẫn đến nhiễu 
trong việc xây dựng từ khóa đại diện cho mỗi chủ đề.    

Mặc dù kết quả nghiên cứu bước đầu đã khẳng 
định mô hình đề xuất phân lớp văn bản không dựa vào 
nội dung toàn văn là hoàn toàn khả thi và hoàn toàn 
có thể áp dụng vào thực tế, tuy nhiên kết quả ấy cũng 
chỉ được thực nghiệm trên một tập chưa đủ lớn các tài 
liệu và cũng chỉ mới kiểm thử với phương pháp phân 
lớp là cây quyết định. Chúng tôi thiết nghĩ giải pháp 
dựa trên từ khóa có thể có kết quả tốt hơn nếu như chỉ 
giữ lại các loại từ là danh từ, động từ và tính từ. Hơn 
nữa thay vì đồng hóa trọng số cho tất cả các từ khóa 
thì sẽ tốt hơn nếu mỗi từ khóa biểu diễn cho một chủ 
đề với trọng số khác nhau. Khi đó các độ đo tương 
đồng khác có tính đến trọng số của các phần tử (ví dụ 
như cosine) sẽ là phù hợp hơn so với độ đo Jaccard.  
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Một giải pháp khả dĩ cần được kiểm chứng trong 
nghiên cứu tiêp theo đó là kết hợp rút trích từ khóa đại 
diện trên tóm tắt của văn bản để giảm tiểu nhiễu đến 
mức tối thiểu. Và để kết quả nghiên cứu có tính thuyết 
phục hơn thì tập dữ liệu thực nghiệm cần có kích 
thước lớn hơn nữa (số lượng văn bản cũng như nội 
dung của mỗi văn bản).  
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