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MỞ ĐẦU 

Sự phát triển cơ sở hạ tầng công nghệ đặc biệt là công nghệ mạng đã thúc đẩy 

nhu cầu trao đổi, chia sẻ dữ liệu của mọi người, đưa Internet trở thành một kho dữ liệu 

khổng lồ. Những tri thức trong kho dữ liệu này lại cung cấp cơ sở để giải đáp các vấn 

đề, thắc mắc hàng ngày của con người. Với mục đích phục vụ nhiều hơn nhu cầu của 

con người, các hệ thống hỏi đáp tự động đã ra đời. Kiến trúc bên trong của một hệ thống 

hỏi đáp rất phức tạp. Những câu hỏi của người dùng sẽ được hệ thống phân tích, xử lý. 

Dựa vào thông tin đã được phân tích, hệ thống hỏi đáp tìm kiếm những câu trả lời tiềm 

năng. Cuối cùng, hệ thống trả về cho người dùng một kết quả ngắn gọn, súc tích và 

chính xác nhất. Để có thể tìm kiếm những câu trả lời tiềm năng thì ở giai đoạn xử lý câu 

hỏi, hệ thống phải phân lớp chính xác được câu hỏi. Khi đó, không gian tìm kiếm câu 

trả lời được giới hạn và rõ ràng hơn. Vì vậy, trong giai đoạn xử lý câu hỏi của hệ thống 

hỏi đáp, phân lớp câu hỏi là một nhiệm vụ rất quan trọng.  

Tuy nhiên, việc nghiên cứu các giải pháp cho nhiệm vụ phân lớp gặp không ít 

khó khăn. Các mô hình phân lớp, giải thuật phân lớp đang áp dụng đều có những ưu 

điểm và nhược điểm nhất định. Bên cạnh đó, một vấn đề khác là việc xử lý ngôn ngữ tự 

nhiên. Trên thế giới, một số ngôn ngữ có cấu tạo từ loại, ngữ nghĩa rất đa dạng và phức 

tạp. Hệ thống phải xác định được các đặc trưng đó và đưa ra chiến lược xử lý phù hợp. 

Do đó, vấn đề này cần nhận được quan tâm và nghiên cứu nhiều hơn. 

Trong luận văn nghiên cứu này, tác giả trình bày trong 4 chương với nội dung 

được tóm tắt như sau: 

Chương 1. Giới thiệu phân lớp câu hỏi trình bày định nghĩa, mục tiêu trong 

nhiệm vụ phân lớp câu hỏi và đôi nét về khái niệm taxonomy câu hỏi. Mục tiêu của luận 

văn cũng được nêu trong phần cuối của chương. 

Chương 2. Các phương pháp tiếp cận bài toán phân lớp câu hỏi nghiên cứu 

về các mô hình phân lớp câu hỏi đã và đang được sử dụng phổ biến như mô hình phân 

lớp phẳng, mô hình phân lớp cấp bậc. Chương này cũng trình bày một số giải thuật phân 

lớp trong học máy có giám sát và bán giám sát. 

Chương 3. Đề xuất cải tiến mô hình phân lớp nêu lên các vấn đề trong thực tế 

ảnh hướng đến kết quả phân lớp. Dựa vào một số nghiên cứu, tác giả đề xuất mô hình 

phân lớp cải tiến và trình bày các bước xử lý dữ liệu trong mô hình. 

Chương 4. Ứng dụng vào hệ thống hỏi đáp thắc mắc tại Trung tâm đào tạo 

E-Learning giới thiệu về Trung tâm đào tạo E-Learning và thực trạng của hệ thống hỏi 

đáp thắc mắc. Sau đó, trình bày các kết quả thực nghiệm khi áp dụng mô hình đề xuất 
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với dữ liệu câu hỏi tại trung tâm. Cuối cùng là những nhận xét, đánh giá về mô hình đề 

xuất. 

Phần Kết luận và hướng phát triển tương lai trình bày những kết quả đã đạt 

được và những hạn chế trong luận văn. Các vấn đề còn hạn chế sẽ được giải quyết trong 

hướng phát triển tương lai của luận văn. 
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Chương 1: Giới thiệu phân lớp câu hỏi 

1.1 Giới thiệu 

Phân lớp câu hỏi [6, tr.9-10] là nhiệm vụ gán 1 giá trị đúng hoặc sai tới mỗi cặp 

(𝑞𝑗 , 𝑐𝑖) ∈ 𝑄 × 𝐶, trong đó Q là miền các câu hỏi và 𝐶 = {𝐶1, 𝐶2, … , 𝐶|𝐶|} là tập các lớp 

đã được định nghĩa trước. Các lớp này mang nghĩa khác nhau ràng buộc với câu trả lời 

tiềm năng. Phân lớp câu hỏi là một bước xử lý quan trọng trong các hệ thống hỏi đáp. 

Mục đích của hệ thống hỏi đáp là đưa ra được một câu trả lời ngắn gọn, súc tích hơn là 

những tài liệu liên quan chứa câu trả lời. Trong ngôn ngữ tự nhiên, một câu hỏi có thể 

liên quan và ảnh hưởng bởi nhiều lĩnh vực khác nhau nên lượng câu trả lời liên quan 

cũng rất lớn. Việc phân lớp câu hỏi sẽ cung cấp các thông tin ràng buộc về loại câu trả 

lời. Nhờ đó, hệ thống đưa ra một hoặc nhiều chiến lược làm giảm không gian tìm kiếm 

các câu trả lời tiềm năng trong kho ngữ liệu khổng lồ.  

Ví dụ, với câu hỏi “Điều kiện công nhận tốt nghiệp cho sinh viên Elearning?”, 

những từ khóa như “điều kiện”, “tốt nghiệp”, “sinh viên Elearning” là cơ sở để tìm ra 

được câu trả lời phù hợp. Mục đích của câu hỏi này là tìm ra được điều kiện để có thể 

công nhận tốt nghiệp cho sinh viên chứ không phải là điều kiện vượt qua môn học hay 

điều kiện để đạt học bổng học tập dành cho sinh viên của Elearning. Một câu hỏi khác 

như “Xem thông tin tuyển sinh đào tạo Elearning ở đâu?” thì câu trả lời tiềm năng phải 

là một nơi công bố chính thức thông tin tuyển sinh. Địa điểm đó có thể là vị trí của cơ 

quan, tổ chức làm việc hoặc qua một vị trí ảo trên mạng Internet - một website điện tử. 

Câu trả lời cho câu hỏi này có thể là địa chỉ Tầng 3 Nhà A - B101 - Đường Nguyễn Hiền 

- Quận Hai Bà Trưng - Hà Nội hoặc địa chỉ website http://tuyensinh.ehou.edu.vn. 

Trong phân lớp câu hỏi, việc xác định ngữ nghĩa rõ ràng của câu hỏi mang lại 

một lợi ích to lớn. Tuy nhiên, các câu hỏi không phải lúc nào cũng đơn giản mà thường 

chúng rất phức tạp và có nhiều ngữ nghĩa mập mờ, không xác định. Nếu như biết được 

ngữ nghĩa thì câu hỏi có thể được phân loại vào các lớp chi tiết hơn. Nhưng công việc 

xác định chính xác ngữ nghĩa cho câu hỏi là một thách thức không hề nhỏ. 

Chẳng hạn đối với câu hỏi “Chương trình đào tạo Elearning hoạt động theo quy 

chế nào?”, một câu trả lời liên quan tới lớp “quy chế đào tạo” sẽ có ích hơn là chỉ biết 

câu hỏi thuộc lớp quy chế. Quy chế bao gồm rất nhiều loại như quy chế đào tạo, quy chế 

tuyển sinh, quy chế học tập và xử lý vi phạm, quy chế thi và những quy chế khác. Nếu 

hệ thống đã xác định được mục đích câu hỏi là về quy chế đào tạo thì không gian tìm 

kiếm câu trả lời sẽ giảm đi rất nhiều. Trong quá trình phân lớp câu hỏi, một hạn chế làm 

ảnh hưởng tới hiệu suất phân lớp là hệ thống phải dự đoán quá nhiều lớp cho một câu 

hỏi trong một thời điểm. Nếu hệ thống hạn chế được số lượng lớp phải dự đoán thì hiệu 

suất phân lớp sẽ tăng lên. Vì vậy, ngoài việc xác định ngữ nghĩa câu hỏi, thì việc lựa 
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chọn sử dụng mô hình phân lớp nào cũng rất quan trọng. Đó là bước đầu thực sự cần 

trong nhiệm vụ phân lớp. 

1.2 Tìm hiểu các loại câu hỏi 

Xác định loại câu hỏi mang một ý nghĩa to lớn trong việc phân tích các câu hỏi 

bởi mỗi loại câu hỏi sẽ có những đặc trưng và cách tiếp cận khác nhau. Có nhiều loại 

câu hỏi như: câu hỏi định nghĩa, liệt kê, mô tả, sự kiện, tổng hợp, đánh giá, … Ví dụ câu 

hỏi định nghĩa như “Học trực tuyến là gì”, câu hỏi liệt kê “Những thuận lợi trong học 

trực tuyến là gì”. Trong một câu hỏi, người ta có thể sử dụng những từ ngữ phức tạp 

và đa dạng để diễn đạt cùng nội dung làm cho việc xác định lớp câu hỏi phù hợp trở lên 

khó khăn. Các loại câu hỏi này cần được đưa về thành hai dạng chung nhất là loại câu 

hỏi đơn giản và loại câu hỏi phức tạp. Mỗi loại câu hỏi cần có chiến lược phân lớp phù 

hợp. Hệ thống có thể không cần xử lý thêm đối với loại câu hỏi đơn giản nhưng lại yêu 

cầu xử lý tinh vi hơn đối với loại câu hỏi phức tạp. Việc đơn giản hóa các câu hỏi phức 

tạp là một chiến lược đáng được xem xét. Câu hỏi phức tạp sẽ được định nghĩa bằng tập 

các câu hỏi đơn giản. Câu trả lời nào trong các câu trả lời tiềm năng đáp ứng cho tập các 

câu hỏi đơn giản đó có thể là câu trả lời phù hợp. Vì vậy, việc xác định loại câu hỏi có 

ý nghĩa trong việc lựa chọn các đặc trưng phân lớp. 

1.3 Taxonomy câu hỏi 

Trong nhiều lĩnh vực khoa học và thực tiễn, khái niệm taxonomy mang nhiều ý 

nghĩa khác nhau. Nhưng về bản chất, taxonomy là sự định danh, phân loại một số tính 

chất, đặc điểm. Taxonomy được xem là một hình thức của hệ phân cấp và có chứa các 

phần tử gọi là các nút. Mối quan hệ chủ yếu giữa các nút là quan hệ cha – con và giữa 

các nút con đồng cấp với nhau thì không tồn tại mối quan hệ nào. 

Taxonomy là một cây phân cấp các khái niệm, trong đó các nút (trừ nút gốc) biểu 

diễn một khái niệm và mỗi nút con có quan hệ is-a-kind-of (là một kiểu/loại của nút cha) 

với nút cha. Ví dụ, nút khái niệm “number” có các nút con chứa các khái niệm “code”, 

“count”, “date”, “distance”, “money”, “order”. 

Một taxonomy được mô tả theo cấu trúc hình cây, trên đỉnh của cấu trúc là nút 

gốc và dưới nó là các nút con, tập nút con của các nút cha không giao nhau. Khi duyệt 

cây từ nút cha đến các nút con, thông tin tại các nút con chi tiết và rõ ràng hơn nút cha. 

Khi xác định được nút cha, các nút con cũng sẽ được xác định. Điều này mang lại hiệu 

quả trong tìm kiếm, truy vấn dữ liệu vì dựa vào nút cha, việc xác định miền thông tin 

cần tìm rõ ràng hơn và được giới hạn.   

Cùng nghiên cứu về vấn đề này, hai nhà nghiên cứu Li và Roth [14, tr.5] đã đưa 

ra một taxonomy câu hỏi phân cấp trong hội nghị TREC. Taxonomy câu hỏi cùng bộ dữ 
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liệu đã được gán nhãn gồm hơn 5000 câu hỏi có độ phủ lớn các vấn đề trong thực tế. 

Chi tiết được thể hiện ở Bảng 1.1 

Bảng 1.1. Taxonomy câu hỏi của Li và Roth 

Nhãn lớp Ý Nghĩa 
Số lượng câu 

hỏi 

Số lượng kiểm 

tra 

ABBREV Sự tóm tắt     

abbreviation Tóm tắt 16 1 

expansion ý nghĩa viết tắt 70 8 

ENTITY Thực thể     

animal Động vật 112 16 

body Cơ thể 16 2 

color Màu sắc 40 10 

creative Sự sáng tạo 207 0 

currency Tiền tệ 4 6 

disease/ medical Bệnh tật và y học 103 2 

event Sự kiện 56 2 

food Thực phẩm 103 4 

instrument Dụng cụ chơi nhạc 10 1 

language Ngôn ngữ 16 2 

letter Ký tự 9 0 

other Thực thể khác 217 12 

plant Thực vật 13 5 

product Sản phẩm 42 4 

religion Tín ngưỡng 4 0 

sport Thể thao 62 1 

substance Nguyên tố 41 15 

symbol Ký hiệu 11 0 

technique Kỹ thuật 38 1 

term Thuật ngữ 93 7 
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vehicle 
Phương tiện giao 

thông 
27 4 

word Từ ngữ 26 0 

DESCRIPTION Mô tả     

definition Định nghĩa 421 123 

description Mô tả 274 7 

manner Bộ dạng cử chỉ 276 2 

reason Lý do 191 6 

HUMAN Con người     

group Nhóm 189 6 

individual Cá nhân, cá thể 962 55 

title Danh nghĩa 25 1 

description Mô tả 47 3 

LOCATION Địa điểm     

city Thành phố 129 18 

country Đất nước 155 3 

mountain Ngọn núi 21 3 

other Địa điểm khác 464 50 

state Bang, tỉnh thành 66 7 

NUMERIC Số học     

code Mã 9 0 

count Số lượng 363 9 

date Ngày tháng 218 47 

distance Khoảng cách 34 16 

money Giá cả 71 3 

order Thứ hạng 6 0 

other Khác 52 12 

period Giai đoạn 75 8 

percent Phần trăm 27 3 
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speed Tốc độ 9 6 

temperature Nhiệt độ 8 5 

size Kích thước 13 0 

weight Cân nặng 11 4 

 

1.4 Mục tiêu của luận văn 

Trong nhiều nghiên cứu về phân lớp câu hỏi, các nhà khoa học đã đề xuất áp 

dụng nhiều mô hình phân lớp trên các miền dữ liệu khác nhau. Ban đầu, phân lớp câu 

hỏi chỉ tập trung vào phân lớp phẳng nhưng sau đó có nhiều vấn đề nảy sinh cần phải 

được giải quyết nên phân lớp phẳng trở lên không còn phù hợp mà thay vào đó là các 

mô hình phân lớp khác như phân lớp cục bộ (Local Classifier), phân lớp toàn cục (Global 

Classifier hay Big-Bang), phân lớp phân cấp (Hierarchical Classifier), … 

Mỗi hướng tiếp cận đều có những tính chất và đặc điểm khác nhau. Hướng tiếp 

cận phân lớp phẳng đơn giản và dễ hiểu nhưng có một nhược điểm lớn là việc phải xây 

dựng một bộ phân lớp để phân biệt với số lượng lớp là rất lớn. Phân lớp phẳng sử dụng 

toàn bộ các lớp trong một lần dự đoán nhãn lớp câu hỏi. Hướng tiếp cận phân lớp cấp 

bậc là một phương pháp tốt giúp tổ chức lượng lớn thông tin. Trong những năm gần đây, 

hướng tiếp cận này đã nhận được ngày càng nhiều sự quan tâm đặc biệt của các nhà 

nghiên cứu trên thế giới. 

Trong hướng tiếp cận phân lớp cục bộ, thông tin được coi là trung tâm và được 

sử dụng để xây dựng các bộ phân lớp cục bộ theo những phương cách khác nhau. Để 

phân loại các phân lớp cục bộ, các nhà nghiên cứu dựa vào các cách sử dụng thông tin 

cục bộ là phân lớp cục bộ cho từng nút, phân lớp cục bộ cho từng nút cha, phân lớp cục 

bộ cho từng cấp. Phân lớp cục bộ sẽ sử dụng vòng lặp đệ quy để dự đoán các cấp độ tiếp 

theo. Việc phân lớp chỉ dừng lại cho đến khi một dự đoán đặc biệt được thực hiện. 

Nhưng vấn đề là tại các nút lá, việc dự đoán có thể không xảy ra. Điều này gây ra lỗi và 

nó sẽ ảnh hưởng xuống cấp nhỏ hơn tiếp theo nếu không xử lý ngăn chặn điều này. Với 

hướng tiếp cận phân lớp toàn cục, có hai vấn đề là cần xem toàn bộ các lớp phân cấp 

cùng một thời điểm và thiếu các module huấn luyện cục bộ. 

Sau một số tìm hiểu, nghiên cứu về các miền câu hỏi cụ thể, tác giả thấy rằng kết 

quả phân lớp của một số lớp đạt tỉ lệ chính xác cao trong khi một số khác lại thấp hơn. 

Giả sử rằng, nếu ta tính toán, dự đoán được các lớp có độ chính xác cao và loại bỏ dữ 

liệu đã gán nhãn đó, ta chỉ tiến hành phân lớp với các lớp có độ chính xác thấp hơn. 

Phân lớp sử dụng bộ phân lớp chỉ chứa các lớp có độ chính xác kém làm tăng độ chính 

xác chung trong nhiệm vụ phân lớp. 
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Trong luận văn “Nghiên cứu mô hình phân lớp câu hỏi và ứng dụng” tác giả 

sẽ trình bày một số nghiên cứu về mô hình phân lớp câu hỏi, đề xuất mô hình phân lớp 

cải tiến và ứng dụng với dữ liệu cụ thể trong thực nghiệm để kiểm chứng mô hình. 
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Chương 2: Các phương pháp tiếp cận bài toán phân lớp câu hỏi 

2.1 Mô hình phân lớp câu hỏi 

2.1.1 Mô hình phân lớp phẳng 

Mô hình phân lớp phẳng được biết đến như một hướng tiếp cận đơn giản trong 

các mô hình phân lớp. Với việc sử dụng bộ phân lớp phẳng, các mối quan hệ bên trong 

của nhãn lớp bị bỏ qua và khi phân lớp, toàn bộ nhãn lớp được sử dụng trong một thời 

điểm để dự đoán cho một dữ liệu câu hỏi.  

Ví dụ, Dragomir Radev [5, tr.575] đã đưa ra một bộ phân lớp phẳng gồm 17 lớp 

để áp dụng trong quá trình phân lớp. Với mỗi câu hỏi, Dragomir Radev phải sử dụng tới 

17 lớp trong các lần dự đoán nhãn lớp cho câu hỏi. Bộ phân lớp được trình bày trong 

Bảng 2.1 

Bảng 2.1. Bộ phân lớp câu hỏi của Radev 

STT Nhãn lớp Ý nghĩa 

1 PERSON Người 

2 PLACE Địa điểm 

3 DATE Ngày tháng 

4 NUMBER Số học 

5 DEFINITION Định nghĩa 

6 ORGANIZATION Tổ chức 

7 DESCRIPTION Mô tả 

8 ABBREVIATION Viết tắt 

9 KNOWNFOR Nổi tiếng 

10 RATE Tỉ lệ 

11 LENGTH Chiều dài 

12 MONEY Tiền tệ 

13 REASON Lý do 

14 PURPOSE Mục đích 

15 DURATION Thời gian 

16 NOMINAL Quy định 
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17 OTHER Khác 

 

Việc sử dụng mô hình phân lớp phẳng gây ra khó khăn trong quá trình lựa chọn 

đặc trưng cho nhãn lớp. Tập thuộc tính mới được lựa chọn phải chứa đặc điểm xác định, 

phân biệt nhãn lớp đó với các nhãn lớp đã xây dựng. Đôi khi, một số trường hợp đặc 

biệt có thể xảy ra và ảnh hưởng nhiều đến quá trình phân lớp. Đó là khi các thuộc tính 

phân biệt rất tốt nhưng lại không có ích, không mang lại hiệu quả trong việc phân lớp. 

2.1.2 Mô hình phân lớp phân cấp 

Mô hình phân lớp phân cấp có nhiều ưu điểm về độ chính xác, cách tổ chức thông 

tin và mô hình này được xem là sự bổ sung và cải tiến của một số mô hình phân lớp 

khác. Ý tưởng cơ bản của mô hình là giảm số lượng các nhãn lớp phải dự đoán cho mỗi 

câu hỏi trong từng cấp. Đầu ra của phân lớp cấp một là một tập con nhãn lớp được sử 

dụng làm bộ phân lớp tiếp theo. Phân lớp cấp một dự đoán câu hỏi vào các nhãn lớp 

tổng thể, các nhãn lớp này có độ bao quát lớn nên sẽ gặp ít rủi ro hơn nếu có nhiều đặc 

trưng mới.  

Li và Roth[14, tr.8] đã đề xuất áp dụng mô hình phân lớp hai cấp cùng với bộ 

phân lớp. Mô hình kết hợp hai phân lớp liên tiếp, theo thứ tự. Đầu tiên, câu hỏi sẽ được 

đưa vào phân lớp cấp một - phân lớp thô, phân lớp này gồm 6 lớp là ABBREVIATION, 

ENTITY, DESCRIPTION, HUMAN, LOCATION, NUMBERIC VALUE. Mỗi lớp 

thô này lại chứa một số lớp con chi tiết hơn bên trong. Các lớp mịn này chỉ thuộc vào 

duy nhất một lớp thô. Tổng số lượng lớp mịn trong mô hình phân lớp phân cấp là 50 lớp 

đã được trình bày trong Bảng 1.1. Phân lớp cấp hai - phân lớp mịn phải dựa vào phân 

lớp cấp một để khi câu hỏi đi qua phân lớp cấp hai, vấn đề không rõ ràng trong câu hỏi 

sẽ được giải quyết. 

Chi tiết mô hình xử lý phân lớp được trình bày như sau: Ban đầu, định nghĩa một 

tập của tất cả các lớp thô 𝐶0 = {𝑐1, 𝑐2, 𝑐3, … , 𝑐𝑛} cho câu hỏi q bất kỳ. Phân lớp thô xác 

định một tập nhãn con 𝐶1. 

𝐶1 = 𝐶𝑜𝑎𝑟𝑠𝑒_𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠𝑖𝑓𝑖𝑒𝑟(𝐶0, 𝑞), 𝐶1 ⊂ 𝐶0 và |𝐶1| ≤ 5 

Sau đó, mỗi lớp thô trong 𝐶1 sẽ mở rộng thành tập hợp các lớp mịn đã định nghĩa 

trước trong phân lớp cấp bậc. Giả sử, lớp thô 𝑐𝑖 được ánh xạ thành tập 𝑐′𝑖 =

{𝑓𝑖1, 𝑓𝑖2, 𝑓𝑖3, … , 𝑓𝑖𝑚} lớp mịn, tập 𝐶2 là tập hợp của tất cả các lớp mịn được xác định 

bởi lớp thô trong 𝐶1. Phân lớp mịn xác định một tập hợp nhãn con 𝐶3 dựa vào 𝐶2. 

𝐶3 = 𝐹𝑖𝑛𝑒_𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠𝑖𝑓𝑖𝑒𝑟(𝐶2, 𝑞), 𝐶3 ⊂ 𝐶2 và |𝐶3| ≤ 5 
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Kết thúc quá trình, ta có tập 𝐶1 và 𝐶3 là tập nhãn lớp được dự đoán qua hai lần 

phân lớp. Các nhãn lớp này được sử dụng để đánh giá hiệu quả. 

 

Hình 2.1. Mô hình phân lớp của Li và Roth 

2.2 Giải thuật phân lớp câu hỏi 

Về cơ bản, phân lớp câu hỏi thường sử dụng hai hướng tiếp cận chính là hướng 

tiếp cận dựa trên luật và hướng tiếp cận dựa trên học máy. Bên cạnh đó, sự kết hợp của 

hướng tiếp cận dựa trên luật và học máy cũng đưa đến những hướng tiếp cận mới. Trong 

hướng tiếp cận dựa trên luật, các luật được xây dựng một cách thủ công và cần nhiều 

thời gian để tạo ra các luật áp dụng cho dữ liệu thực tế. Việc phân lớp chỉ đạt hiệu quả 

tốt trên một số miền đặc biệt với bộ dữ liệu chuẩn, còn đối với các bộ dữ liệu mới thì 

kết quả đạt được lại không mấy khả quan. Vì vậy, mô hình hóa luật là việc làm cần thiết 

khi áp dụng hướng tiếp cận dựa trên luật nhưng sẽ vô cùng khó khăn.  

Hướng tiếp cận dựa trên học máy thì gần như đối lập với hướng tiếp cận dựa trên 

luật trong việc lựa chọn các đặc trưng để xây dựng bộ phân lớp. Các đặc trưng trong câu 

hỏi được trích xuất để huấn luyện bộ phân lớp. Công việc không phải thực hiện một 

cách thủ công hoàn toàn nên sẽ không mất nhiều thời gian. Ví dụ, cùng một nội dung 

câu hỏi nhưng được biểu diễn thành các câu hỏi có cú pháp khác nhau. Các câu hỏi được 

gán cùng một nhãn lớp nhưng các đặc trưng trích xuất từ câu hỏi thì có một số khác 

nhau. Do vậy, điều này sẽ gây khó khăn đối với hướng tiếp cận dựa trên luật nhưng lại 
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rất đơn giản đối với hướng tiếp cận học máy. Các thực nghiệm áp dụng hướng tiếp cận 

dựa trên học máy thành công đã được công bố trong nhiều bài báo. Trong luận văn này, 

tác giả cũng xin trình bày chủ yếu về hướng tiếp cận dựa trên học máy. 

2.2.1 Giải thuật học máy có giám sát 

Trong học máy có giám sát, chương trình học sẽ được cung cấp hai tập dữ liệu, 

một tập dữ liệu huấn luyện và một tập dữ liệu kiểm tra. Ý tưởng của phương pháp này 

là chương trình học sẽ “học” từ những dữ liệu đã được gán nhãn lớp trong tập dữ liệu 

huấn luyện để phát hiện ra một quy luật, một chương trình hay một thủ tục phân loại 

những dữ liệu mới.   

Ban đầu, tập dữ liệu huấn luyện sẽ chứa n cặp (𝑥1, 𝑦1), (𝑥2, 𝑦2), … (𝑥𝑛, 𝑦𝑛), trong 

đó mỗi 𝑥𝑖 là một tập các đặc trưng cho từng dữ liệu huấn luyện riêng, 𝑦𝑖 là nhãn lớp đã 

gắn cho dữ liệu 𝑥𝑖. Ví dụ, 𝑥𝑖có một số đặc trưng của sinh viên đang tham gia quá trình 

học tập như điểm tổng kết, tín chỉ tích lũy, bị kỷ luật, được khen thường, hạnh kiểm. yi 

là nhãn lớp tương ứng cho sinh viên được tốt nghiệp hay không được tốt nghiệp. Tập dữ 

liệu kiểm tra là một tập khác với m đặc trưng mà chưa được gán nhãn. Mục đích là gán 

nhãn cho tập dữ liệu kiểm tra như được tốt nghiệp hoặc không được tốt nghiệp bằng 

cách suy diễn dựa vào những đặc trưng đã được học trong tập dữ liệu huấn luyện.  

Để làm được như vậy, ta cần sử dụng các giải thuật kết hợp với mô hình phân lớp 

cụ thể. Mỗi bài toán có thể lựa chọn áp dụng các giải thuật khác nhau. Hiện nay, một số 

giải thuật phân lớp phổ biến được sử dụng trong hướng tiếp cận học máy có giám sát có 

thể kể tới như Support Vector Machines (SVM), Maximum Entropy Model (MEM), 

Spare Network of Winnows (SNoW), .... Trong chương này, tác giả xin trình bày về giải 

thuật SVM sẽ sử dụng trong thực nghiệm. 

Giải thuật SVM 

Support Vector Machines (SVM) được Cortes và Vapnik giới thiệu lần đầu vào 

năm 1995, là giải thuật mạnh mẽ trong việc giải quyết các bài toán có số chiều lớn. SVM 

là phương pháp phân lớp nhanh, có hiệu suất cao và giải quyết vấn đề overfitting rất tốt. 

Ý tưởng của SVM là tìm ra một siêu phẳng với biên độ cao nhất, tức là siêu phẳng này 

phải tối ưu, có khoảng cách tới điểm gần nhất là lớn nhất. 

Cho tập dữ liệu D={(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖), 𝑖 = 1, … . , 𝑛} với 𝑥𝑖 = (𝑥𝑖1, … , 𝑥𝑖ℎ) là mẫu có h chiều  

và 𝑦𝑖 ∈ {−1, +1} là nhãn tương ứng xác định cho 𝑥𝑖, nó nhận giá trị là dữ liệu dương 

hay âm. Bộ phân lớp tuyến tính được xác định bằng siêu phẳng: 

{𝑥: 𝑓(𝑥) = 𝑤𝑇𝑥 + 𝑤0} 



13 

Một dữ liệu thuộc lớp dương 𝑦𝑖 = +1 nếu 𝑓(𝑥) ≥  +1 và nếu 𝑓(𝑥) ≤  −1 thì dữ 

liệu thuộc lớp âm 𝑦𝑖 = −1. Đây là những điều kiện cần và đủ để tìm ra siêu phẳng tối 

ưu. Để xác định 𝑤𝑇 và 𝑤0 ta dùng bất đẳng thức sau đây: 

𝑦𝑖(𝑤𝑇𝑥𝑖 +  𝑤0) ≥ 1, ∀𝑖 = 1, 2, … , 𝑛 

Hàm tuyến tính tối ưu đạt được bằng cách tối thiểu hóa phương trình sau: 

min
1

2
𝑤𝑇𝑤 − ∑ 𝛼𝑖(𝑦𝑖(𝑤𝑇𝑥𝑖 + 𝑤0) − 1) 𝑣ớ𝑖 𝑤 = ∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

𝑛

𝑖=1

 

Và 𝛼𝑖 ≥ 0 𝑣ớ𝑖 𝑖 = 1, 2, … , 𝑛 là hệ số Lagrange. Đây là chiến lược để tìm ra giá 

trị cực đại và cực tiểu cục bộ theo một số ràng buộc. Trong việc phân lớp, các không 

gian đặc trưng nên ánh xạ sang không gian có số chiều lớn vì điều này sẽ làm SVM luôn 

đạt được hiệu suất cao.  

Việc ánh xạ không gian đặc trưng còn có tên gọi khác là hàm nhân. Các hàm 

nhân được sử dụng trong nghiên cứu phân lớp câu hỏi rất đa dạng. Mỗi hàm nhân có 

hiệu suất phân lớp khác nhau tùy thuộc vào nghiên cứu. Ba hàm nhân phổ biến là nhân 

tuyến tính, nhân đa thức và nhân xích ma. Nhân tuyến tính thường được sử dụng trong 

trường hợp có các vector dữ liệu lớn nhưng thưa thớt như phân loại văn bản. Nhân đa 

thức thì phổ biến trong phân tích xử lý ảnh và nhân xích ma thì chủ yếu sử dụng cho 

mạng nơ-ron. Nhân tuyến tính là hàm đơn giản trong các loại hàm nhân nên trong nhiều 

thực nghiệm, nó là lựa chọn được sử dụng nhiều nhất. 

2.2.2 Giải thuật học máy bán giám sát 

Trong học máy bán giám sát, ý tưởng đầu tiên về việc tận dụng các đặc trưng có 

trong dữ liệu chưa gán nhãn chính là việc tự học hay là tự huấn luyện. Chương trình học 

sẽ sử dụng một ít dữ liệu đã được gán nhãn có độ tin cậy và chính xác cao. Sau đó 

chương trình sẽ tự động thu nhận các dữ liệu khác trong quá trình kiểm tra dữ liệu chưa 

gán nhãn. Việc sử dụng dữ liệu chưa gán nhãn kết hợp với dữ liệu đã gán nhãn trong 

học máy bán giám sát giúp hạn chế những lỗi chủ quan của con người khi xây dựng tập 

dữ liệu huấn luyện ban đầu. 

Giả sử ta có được các tập dữ liệu sau 𝑋1 = (𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑙) tương ứng với nó là các 

nhãn 𝑌1 = (𝑦1, 𝑦2, … , 𝑦𝑙) và tập 𝑋𝑢 = (𝑥𝑙+1, 𝑥𝑙+2, … , 𝑥𝑙+𝑢) chưa được gán nhãn. Bước 

đầu tiên, ta sẽ tiến hành huấn luyện với dữ liệu đã gán nhãn và có được bộ phân lớp như 

sau (𝑥′
1, 𝑦1), (𝑥′

2, 𝑦2), … , (𝑥′
𝑛, 𝑦𝑛) trong đó 𝑥′𝑖 là tập các đặc trưng dùng để xác định 

nhãn lớp 𝑦𝑖. Ta dùng bộ phân lớp này để tiến hành gán nhãn cho từng phần tử 𝑥′𝑢 trong 

tập dữ liệu chưa được gán nhãn 𝑋𝑢. Với mỗi dữ liệu vừa mới gán nhãn, ta lại sử dụng 
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học máy có giám sát để huấn luyện lại bộ phân lớp và tiếp tục dùng bộ phân lớp mới dự 

đoán nhãn cho phần tử tiếp theo trong tập dữ liệu 𝑋𝑢. Quá trình này sẽ lặp đi lặp lại đến 

khi duyệt hết dữ liệu trong tập dữ liệu chưa gán nhãn 𝑋𝑢. 

Các giải thuật điển hình trong hướng tiếp cận học máy bán giám sát được kể đến 

như Self-training, Co-training, Tri-training, … 

Giải thuật Self-training  

Self-training là giải thuật cơ bản trong học máy bán giám sát và được sử dụng 

phổ biến. Nó bắt đầu bằng cách huấn luyện chỉ một ít dữ liệu đã được gán nhãn. Trong 

mỗi bước tiếp theo, nếu một dữ liệu chưa gán nhãn được dự đoán, gán nhãn chính xác 

và có độ tin cậy cao theo bộ huấn luyện hiện tại thì dữ liệu này được thêm vào tập dữ 

liệu đã được gán nhãn để xây dựng bộ phân lớp. Sau đó phương pháp học có giám sát 

sẽ huấn luyện lại bộ phân lớp với dữ liệu đã gán nhãn ban đầu và dữ liệu được bổ sung 

thêm. Giải thuật được mô tả trong Hình 2.2. 

Đầu vào: L là tập dữ liệu đã được gán nhãn, U là tập dữ liệu chưa được gán nhãn.  

Đầu ra: Bộ phân lớp đã được huấn luyện. 

 

Hình 2.2. Sơ đồ thực hiện giải thuật Self-training 

Giải thuật Co-traning 

Co-training là giải thuật được áp dụng rộng rãi trong lĩnh vực xử lý ngôn ngữ tự 

nhiên. Ý tưởng giải thuật là sử dụng hai tập chứa đặc trưng riêng biệt, không trùng lặp 

với mỗi dữ liệu đã được gán nhãn là tập 𝑥1
𝑖  và 𝑥2

𝑖. Hai tập đặc trưng này được sử dụng 

để tạo ra hai bộ phân lớp khác nhau. Các bộ phân lớp này sẽ dự đoán dữ liệu chưa gán 

Lặp cho đến khi 𝑈 = ∅ 

Huấn luyện bộ phân lớp giám sát trên tập L 

Sử dụng bộ phân lớp vừa huấn luyện để phân lớp dữ liệu trong U 

Tìm tập 𝑈′ ∈ 𝑈 có độ tin cậy cao nhất 

𝑳 + 𝑼′  ⇒ 𝑳 , 𝑼′ − 𝑼 ⇒ 𝑼 



15 

nhãn và tìm ra dữ liệu vừa gán nhãn tin cậy để thêm vào tập dữ liệu đã được gán nhãn. 

Để nâng cao độ chính xác, việc thêm dữ liệu vào tập dữ liệu đã gán nhãn chỉ được tiến 

hành nếu như với một dữ liệu chưa gán nhãn mà hai bộ phân lớp cho cùng một kết quả. 

Bước tiếp theo, các bộ phân lớp sẽ được huấn luyện lại với dữ liệu vừa được thêm vào 

tập dữ liệu đã gán nhãn. Quá trình lặp này sẽ diễn ra đến khi dữ liệu trong tập chưa gán 

nhãn đã được sử dụng hết. Giải thuật được như trong Hình 2.3. 

Đầu vào:   Tập dữ liệu đã gán nhãn 𝐿 = {(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖) với 𝑖 = 1, 2, … , 𝑛}  

Tập dữ liệu chưa gán nhãn là 𝑈 = {(𝑥𝑗) với 𝑗 = 1, 2, … , 𝑛}.  

𝐿1 =  𝐿2 = {(𝑥1, 𝑦1), (𝑥2, 𝑦2), … , (𝑥𝑙 , 𝑦𝑙)} 

Đầu ra: 2 bộ phân lớp đã được huấn luyện 

 

Hình 2.3. Sơ đồ giải thuật Co-training 

Vấn đề của giải thuật Co-training là khi sử dụng hai tập đặc trưng riêng biệt sẽ 

gây ra hạn chế là các đặc trưng của một tập bất kỳ không thể biểu diễn đầy đủ thông tin 

dữ liệu. Do vậy, để hai bộ phân lớp có thể dự đoán được cùng một kết quả là điều khó 

khăn. 

Giải thuật Tri-training 

Được coi là một phiên bản của giải thuật Co-training, thay vì chỉ sử dụng hai tập 

đặc trưng thì Tri-training sử dụng ba tập đặc trưng. Giải thuật này được đề xuất và đặt 

tên bởi Zhi-Hua Zhou và các đồng nghiệp. Khởi tạo ban đầu, ba tập dữ liệu được tạo ra 

bằng cách sử dụng BootstrapSample - phương pháp lấy mẫu từ tập dữ liệu đã được gán 

nhãn và được huấn luyện thành ba bộ phân lớp. Việc lựa chọn sử dụng ba tập để áp dụng 

Lặp cho đến khi 𝑈 = ∅ 

Huấn luyện bộ phân lớp giám sát 𝑓1 trên tập  𝐿1 và 𝑓2 trên tập 𝐿2 

Sử dụng riêng từng bộ phân lớp với mỗi dữ liệu chưa gán nhãn 

Thêm dữ liệu (𝑥, 𝑓1,2(𝑥)) có độ tin cậy cao vào tập 𝐿1, 𝐿2  

Loại bỏ dữ liệu đã sử dụng từ tập dữ liệu chưa gán nhãn 
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dựa theo nguyên tắc đa số thắng thiểu số, nếu hai trong ba bộ phân lớp bất kỳ độc lập 

nhau có chung dự đoán với cùng một dữ liệu chưa gán nhãn thì bộ phân lớp còn lại trong 

ba bộ phân lớp sẽ bị áp đặt việc huấn luyện theo dữ liệu đó. Giải thuật được mô tả trong 

Hình 2.4. 

Đầu vào: L là tập dữ liệu đã được gán nhãn, U là tập dữ liệu chưa được gán nhãn.  

Đầu ra: Các bộ phân lớp đã được huấn luyện 

 

Hình 2.4. Sơ đồ giải thuật Tri-training 

Giải thuật Tri-training đã thể hiện được tính hiệu quả so với các giải thuật khác. 

Tuy nhiên, một vấn đề cố hữu vẫn có thể xảy ra là việc không sử dụng hết toàn bộ thông 

Huấn luyện thành các bộ phân lớp  𝑓𝑖 

Khởi tạo tập 𝐿𝑖 = ∅ lưu dữ liệu gán nhãn từ tập chưa gán nhãn 

Lặp đến khi dữ liệu chưa gán nhãn được sử dụng hết 

Huấn luyện lại 𝑓𝑖 với tập 𝐿𝑖   

Xây dựng 3 tập dữ liệu huấn luyện bằng BootstrapSample 

Lặp đến khi không còn 𝑓𝑖 nào thay đổi 

 𝑳𝒊 = 𝑳𝒊 + (𝒙, 𝒇𝒊(𝒙)) 

𝑓𝑖(𝑥) = 𝑓𝑗(𝑥) Đúng Sai 
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tin dữ liệu đã gán nhãn trong quá trình tạo thành các tập đặc trưng. Việc sử dụng phương 

pháp lấy mẫu BootstrapSample có thể bỏ qua các đặc trưng của một số lớp dẫn đến việc 

làm cho bộ phân lớp có kết quả kém. Vấn đề này có thể gặp trong một số miền dữ liệu 

đặc biệt.  

Để giải quyết vấn đề này, PGS.TS. Nguyễn Trí Thành và đồng nghiệp[11] đã đề 

xuất cải tiến giải thuật này bằng cách xây dựng ba tập huấn luyện lấy toàn bộ dữ liệu từ 

tập dữ liệu đã gán nhãn nhưng khác nhau về mô hình trích xuất đặc trưng. Tập đặc trưng 

thứ nhất được xây dựng dựa theo mô hình bag-of-word. Tập thứ hai xây dựng theo mô 

hình bag-of-POS và tập đặc trưng thứ ba là kết hợp cả hai mô hình bag-of-word và bag-

of-POS. Để huấn luyện, tập đặc trưng thứ nhất và thứ hai sử dụng SVM. Tập đặc trưng 

thứ ba sử dụng MEM. Kết quả thực nghiệm của các nhà nghiên cứu đã cho thấy rằng độ 

chính xác của phân lớp tăng khi tận dụng tốt dữ liệu chưa gán nhãn.   
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Chương 3: Đề xuất cải tiến mô hình phân lớp 

3.1 Thực trạng 

Trên thực tế, phân lớp câu hỏi muốn đạt kết quả tốt cần phải dựa vào nhiều yếu 

tố khác nhau. Một trong những yếu tố quan trọng đó là chất lượng của mỗi nhãn lớp. Dù 

các nhãn lớp tốt hay kém, chúng đều có ảnh hưởng đến chất lượng bộ phân lớp. Chất 

lượng của nhãn lớp lại liên quan tới đặc trưng trích xuất từ câu hỏi. Những đặc trưng 

này có thể đóng vai trò tích cực hoặc tiêu cực khi dự đoán nhãn lớp. Vì vậy, để nâng cao 

chất lượng của từng nhãn lớp, người ta thường xử lý lựa chọn và làm giàu đặc trưng để 

đưa ra được tập tối ưu các đặc trưng liên quan và có giá trị nhất cho việc dự đoán nhãn 

lớp đó. 

Bên cạnh chất lượng thì số lượng nhãn lớp trong bộ phân lớp cũng cần được quan 

tâm. Trong một số hệ thống, việc phân lớp chỉ đạt được kết quả tốt khi tiến hành phân 

lớp với số lượng nhãn lớp nhất định. Việc sử dụng nhiều nhãn lớp có thể gây ảnh hưởng 

đến hiệu suất làm việc. Vì vậy, giảm số lượng các nhãn lớp phải dự đoán cho một câu 

hỏi giúp không gian nhãn lớp tiềm năng với câu hỏi đó giảm xuống và tăng hiệu suất 

làm việc của hệ thống.  

Ngày nay, nghiên cứu về phân lớp câu hỏi không chỉ tập trung vào các nhãn lớp 

và đặc trưng của câu hỏi mà còn xuất hiện nhiều hơn các nghiên cứu về cách tổ chức 

các mô hình phân lớp, đặc điểm của các miền câu hỏi hay việc sử dụng các giải thuật 

phân lớp. Nổi bật nhất có lẽ là việc áp dụng mô hình phân lớp theo thứ bậc. Mô hình 

phân lớp này có nhiều ưu điểm so với mô hình phân lớp phẳng. Có nhiều nghiên cứu 

mới xuất hiện xung quanh việc áp dụng mô hình này như phát triển gán đa nhãn lớp, cải 

tiến độ chính xác của mô hình. Ngoài ra còn xuất hiện thêm mô hình được gọi là phân 

lớp cấu trúc (Structured Classification). Phân lớp cấp bậc được xem như một trường hợp 

đặc biệt của phân lớp cấu trúc. 

3.2 Mô hình đề xuất 

Dựa trên việc phân tích đặc điểm của các bộ phân lớp cũng như trên các miền 

câu hỏi khác nhau, kết quả của quá trình phân lớp xuất hiện các nhãn lớp có độ chính 

xác khác nhau. Cụ thể, trong một số miền câu hỏi, một số nhãn lớp có độ chính xác cao 

hơn các nhãn lớp còn lại. Dựa vào những tính toán và đặc trưng của miền, có thể dự 

đoán được một số nhãn lớp có độ phân lớp chính xác cao. Trong mô hình đề xuất này, 

tác giả xây dựng hai bộ phân lớp khác nhau. Bộ phân lớp cấp một được huấn luyện từ 

toàn bộ dữ liệu câu hỏi huấn luyện. Bộ phân lớp cấp hai được xây dựng thông qua việc 

áp dụng giải thuật tham lam để tìm ra các nhãn lớp có độ phân lớp chính xác cao. Từ 

đó, tác giả tiến hành lọc bỏ dữ liệu nhãn lớp vừa tìm được ra khỏi tập dữ liệu huấn luyện. 

Tập dữ liệu huấn luyện còn lại được huấn luyện để tạo thành bộ phân lớp cấp hai cho 
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mô hình. Câu hỏi đi qua bộ phân lớp cấp một và được gán nhãn lớp. Sau đó, kiểm tra 

nhãn lớp vừa được gán có phải là nhãn lớp có độ phân lớp chính xác cao hay không. 

Nếu nhãn lớp câu hỏi không thuộc vào những nhãn lớp đó thì tiến hành phân lớp câu 

hỏi bằng bộ phân lớp cấp hai. 

Câu hỏi

 

Kết thúc

SaiĐúng

BPL1

CL 1

BPL2

BPL1: Bộ phân lớp được huấn luyện 

từ toàn bộ dữ liệu huấn luyện

BPL2: Bộ phân lớp được huấn luyện 

từ dữ liệu các lớp có chất lượng phân 

lớp thấp

C: Tập nhãn lớp có độ chính xác cao

         : Là các nhãn lớp được gán cho 

câu hỏi
21 , LL

1L

2L

 

Hình 3.1. Mô hình phân lớp đề xuất 

Trong thực nghiệm với mô hình đề xuất, tác giả cũng sử dụng dữ liệu thực nghiệm 

của Li và Roth để đánh giá mô hình được khách quan hơn. 

3.3 Mô hình xử lý dữ liệu 

3.3.1 Thu thập dữ liệu 

Dữ liệu huấn luyện có thể được lấy từ một hoặc nhiều nguồn khác nhau phụ thuộc 

vào nhu cầu cũng như mục đích sử dụng của hệ thống. Có một nguồn tài nguyên mà 

nhiều lĩnh vực thường tìm kiếm đó là Internet. Kho dữ liệu này rất đa dạng và vô cùng 

quý giá. Đầu tiên, ta cần xác định rõ tài nguyên cần lấy là gì và nơi cung cấp tài nguyên 

đó, sau đó, sử dụng chương trình để tải về tự động và lưu lại dữ liệu. Chương trình 

Crawler sẽ đảm nhận công việc này. Crawler là một trong những thành phần quan trọng 
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trong các bộ máy tìm kiếm như Google, Bing. Chương trình Crawler có thể được viết 

bằng nhiều ngôn ngữ khác nhau như java, php, nodejs, … Khởi đầu từ một trang nào đó 

và sử dụng các siêu liên kết trong trang để lấy nội dung câu hỏi và đi tới các trang tiếp 

theo. Quá trình này sẽ tiếp tục với các trang mới và các trang này lại cung cấp những 

siêu liên kết mới, nội dung mới. Các siêu liên kết bị trùng sẽ không được lưu vào trong 

hàng đợi xử lý. Công việc Crawler kết thúc khi đạt được số lượng dữ liệu nhất định hoặc 

không còn siêu liên kết mới nào trong hàng đợi chưa được duyệt.  

 

Hình 3.2. Mô hình xử lý của chương trình Crawler 

Trên thực tế, công việc Crawler còn nhiều vấn đề phức tạp hơn như việc phải xác 

thực tài khoản nếu nội dung dữ liệu muốn lấy về có liên quan đến các vấn đề bảo mật, 

các chuẩn của siêu liên kết, hiểu cấu trúc của trang web, lưu câu hỏi vào trong cơ sở dữ 

liệu… Việc đầu tiên là tìm một tài khoản có quyền truy cập vào nguồn dữ liệu xác định. 

Sau khi đăng nhập để xác thực với nguồn cung cấp dữ liệu xong, ta nhận được thông tin 

cookie, session của nguồn cung cấp dữ liệu được gửi về qua trình duyệt. Để trình 

Crawler chạy, ta cần gắn cookie, session đã đăng nhập. Sau đó, việc tiếp theo là tìm hiểu 

cấu trúc HTML để lấy được nội dung dữ liệu có ích chứa trong các thẻ và các siêu liên 

kết đến trang tiếp theo. 

Sau khi thu thập dữ liệu xong, cần tổ chức lưu trữ nơi phù hợp để tiện cho việc 

lấy ra xử lý. 

Lập lịch 

chạy URL 

http://elearning.hou.topica.vn/h2472 

Tải trang web 

Duyệt và phân tích trang 

Xử lý hàng đợi 

Cơ sở 

dữ liệu 

URL 

URL 
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3.3.2 Xử lý dữ liệu 

3.3.2.1 Xử lý thô 

Là bước tiền xử lý sau khi thu thập dữ liệu từ nguồn cung cấp. Dữ liệu lấy về có 

số lượng rất lớn nhưng sau bước xử lý này có thể giảm đi vì ta không thể biết trước được 

có bao nhiêu dữ liệu bị trùng lặp, vô nghĩa. Để xây dựng tập dữ liệu huấn luyện tốt và 

chất lượng, việc tồn tại của các dữ liệu câu hỏi gây nhiễu cần được loại bỏ. 

3.3.2.2 Xây dựng tập nhãn lớp và gán nhãn lớp câu hỏi 

Đây là bước quan trọng để sử dụng tập dữ liệu đã qua xử lý thô làm dữ liệu huấn 

luyện bộ phân lớp. Các công việc được thực hiện tuần tự để đưa ra hai tập dữ liệu bao 

gồm tập dữ liệu huấn luyện và tập dữ liệu kiểm tra. Công việc đầu tiên là xây dựng tập 

nhãn lớp phù hợp. Mỗi nhãn lớp có những tính chất riêng cần xác định qua việc duyệt 

tập dữ liệu. Việc duyệt này cần thực hiện một cách thận trọng và có thể phải làm đi làm 

lại nhiều lần mới đưa ra được tập nhãn lớp chính xác. Công việc tiếp theo là gán nhãn 

lớp mỗi câu hỏi trong tập dữ liệu theo tập nhãn lớp đã xây dựng. Công việc này có thể 

thực hiện cùng lúc với việc tạo ra tập nhãn lớp nhưng ta nên làm riêng từng công việc 

một để tránh nhầm lẫn vì cả hai công việc này đều phải thực hiện bằng phương pháp thủ 

công. 

Cuối cùng, dựa trên tập dữ liệu câu hỏi đã được gán nhãn lớp, ta chia ra hai tập 

là tập dữ liệu huấn luyện và tập dữ liệu kiểm tra theo tỉ lệ nhất định. Nếu số lượng câu 

hỏi trong tập dữ liệu thu thập được lớn, ta có thể chia theo tỉ lệ 70% câu hỏi huấn luyện 

và 30% câu hỏi kiểm tra. Bên cạnh đó cũng cần đảm bảo độ phủ của các nhãn lớp trong 

cả hai tập dữ liệu. Ta không nên để toàn bộ câu hỏi của một nhãn lớp chỉ tập trung ở 

một tập dữ liệu dù việc xây dựng hai tập dữ liệu sử dụng phương pháp ngẫu nhiên. 

3.3.2.3 Gán nhãn từ loại tiếng Việt 

Trong ngôn ngữ tự nhiên, đặc biệt là trong Tiếng Việt và một số ngôn ngữ khác, 

hệ thống từ loại rất đa dạng và phức tạp chẳng hạn như danh từ, động từ, tính từ, số từ, 

lượng từ, phó từ, … Một số từ loại lại được chia thành các nhóm từ loại nhỏ liên quan. 

Ví dụ, Danh từ được chia thành danh từ chỉ sự vật, danh từ chung, danh từ riêng, … 

Chúng ta cũng cần chú ý về cấu trúc của từ như từ đơn, từ ghép, từ láy, từ tượng thanh, 

tượng hình, .... Các từ đứng cạnh nhau có thể có nghĩa riêng và khi ghép vào thì lại mang 

một nghĩa khác. Vì vậy, gán nhãn từ loại tiếng Việt để xác định từ loại và tạo ra dấu 

hiệu chung phân biệt, giúp ánh xạ sang ma trận vector được chính xác hơn.  

Ví dụ, đối với câu hỏi: Quy chế hoạt động của diễn đàn, hệ thống sẽ xử lý và 

câu hỏi được chuyển đổi thành Quy_chế/Danh_tu hoạt_động/Dong_tu của/Khong 

diễn_đàn/Danh_tu. Nếu để dữ liệu câu hỏi dạng đơn thuần thì từ “Quy” và “chế” có 

những ý nghĩa riêng hoặc vô nghĩa. Máy tính sẽ hiểu rằng đây là hai từ tách biệt nhau 
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và khi chuyển đổi sang ma trận vector, nó không có ý nghĩa trong việc tạo ra các đặc 

trưng trong phân lớp câu hỏi. Ngược lại, khi ghép hai từ “Quy” và “chế” lại với nhau, 

ta được một từ ghép có ý nghĩa và nó đóng vai trò là một danh từ.. 

3.3.2.4 Định dạng dữ liệu theo chuẩn SVM 

Bước tiếp theo, toàn bộ câu hỏi sẽ được ánh xạ sang ma trận vector. Mỗi câu hỏi 

được xem như một tập hợp vector các giá trị đặc trưng. Khi áp dụng các giải thuật khác 

nhau, dữ liệu đầu vào phải được định dạng đúng.  

Thuật toán SVM được sử dụng trong thực nghiệm yêu cầu dữ liệu đầu vào như 

sau: 

[nhãn lớp] [𝒊𝒏𝒅𝒆𝒙𝟏]:[𝒗𝒂𝒍𝒖𝒆𝟏] [𝒊𝒏𝒅𝒆𝒙𝟐]:[𝒗𝒂𝒍𝒖𝒆𝟐] … [𝒊𝒏𝒅𝒆𝒙𝒏]: [𝒗𝒂𝒍𝒖𝒆𝒏] 

[nhãn lớp]: là giá trị lớp ứng với nhãn lớp câu hỏi và là mục đích cần hướng tới 

của tập huấn luyện.  

[𝒊𝒏𝒅𝒆𝒙𝒊]: là các đặc trưng trong câu hỏi nhằm xác định cho nhãn lớp, là giá trị 

đại diện cho từ loại đó. 

[𝒗𝒂𝒍𝒖𝒆𝒊]: thể hiện tần số xuất hiện của [𝒊𝒏𝒅𝒆𝒙𝒊] trong câu. 

Các nhãn lớp, từ loại trong câu sẽ được ánh xạ vào các tập hợp để lưu trữ trong 

quá trình chuyển đổi. Đại diện cho mỗi nhãn lớp, từ loại là một giá trị số tương ứng 

trong tập hợp. Khi xuất dữ liệu ra theo định dạng của SVM, các nhãn lớp và đặc trưng 

được ánh xạ ngược thành giá trị đại diện theo quy tắc sắp xếp giá trị vector từ nhỏ đến 

lớn, không có hai vector đặc trưng trùng nhau trong một câu. Vấn đề trùng nhau được 

xử lý bằng cách đánh trọng số cho vector. Do giá trị vector của các nhãn lớp không ảnh 

hưởng đến giá trị vector từ loại trong câu hỏi nên vector các nhãn lớp sẽ được lưu riêng 

và các vector từ đặc trưng sẽ được lưu riêng nhằm làm giảm không gian lưu trữ. 

3.3.2.5 Tìm kiếm nhãn lớp có độ phân lớp chính xác cao 

Trong bước xử lý này, tác giả áp dụng giải thuật tham lam (Greedy Algorithms) 

trong việc tìm kiếm các nhãn lớp yêu cầu. Tư tưởng của giải thuật là ở mỗi bước, giải 

thuật lựa chọn giải pháp tối ưu trong thời điểm hiện tại. Việc quyết định có sử dụng giải 

pháp đó hay không sẽ đưa ra hướng đi tiếp theo của giải thuật. Giải thuật này có một 

nhược điểm là khó đưa ra được giải pháp tối ưu toàn cục vì giải thuật chỉ xem xét quyết 

định ở bước hiện tại mà không cân nhắc đến toàn bộ quyết định đã thực hiện trong quá 

trình chạy. 

Giải thuật tham lam tìm kiếm các nhãn lớp với dữ liệu chỉ trong tập dữ liệu huấn 

luyện. Tập dữ liệu huấn luyện ban đầu được tách thành tập dữ liệu huấn luyện mới và 

tập dữ liệu kiểm tra mới theo tỉ lệ phù hợp. Ở mỗi bước, giải thuật chọn ra một nhãn lớp 
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và loại bỏ toàn bộ dữ liệu câu hỏi được gán nhãn lớp đó trong tập dữ liệu huấn luyện 

mới và tập dữ liệu kiểm tra mới. Nếu kết quả phân lớp cho độ chính xác tăng lên so với 

kết quả phân lớp trước đó thì ta sẽ giữ nguyên hai tập dữ liệu. Ngược lại, nếu phân lớp 

cho kết quả độ chính xác giảm xuống so với kết quả ở nhãn lớp trước đó thì ta sẽ khôi 

phục lại dữ liệu câu hỏi đã bị xóa từ 2 tập dữ liệu mới. Quá trình sẽ được lặp lại với nhãn 

lớp đến khi duyệt hết toàn bộ tập nhãn lớp. Sơ đồ giải thuật được trình bày trong Hình 

3.3. 

Đầu vào: Tập dữ liệu huấn luyện ban đầu được tách thành tập dữ liệu huấn luyện 

𝐿1, tập dữ liệu kiểm tra mới 𝑇1, tập nhãn lớp C, tập 𝑁 = ∅ 

Đầu ra: Tập nhãn lớp N có độ phân lớp chính xác cao. 

 

Hình 3.3. Sơ đồ giải thuật tham lam loại bỏ nhãn lớp có độ phân lớp chính xác 

cao 

Lặp cho đến khi 𝐶 = ∅ 

𝑐𝑖 ⊂ 𝐶, 𝑇′1là tập kiểm tra câu hỏi thuộc 𝑐𝑖 

𝑓𝑖 ⟵ 𝑘𝑖ể𝑚_𝑡𝑟𝑎(ℎ, 𝑇′
1)  

𝑁 + 𝑐𝑖 ⟹ 𝑁 

ℎ ⟵ ℎ𝑢ấ𝑛_𝑙𝑢𝑦ệ𝑛(𝐿1) 

𝒇𝒊 = 𝟏𝟎𝟎% 

Đúng Sai 



24 

Tập dữ liệu huấn luyện ban đầu được sử dụng trong giải thuật tìm kiếm nhãn lớp 

có độ phân lớp chính xác cao còn được gọi là tập dữ liệu phát triển. Khi chia tách tập dữ 

liệu phát triển cần đảm bảo độ phủ của nhãn lớp trong mỗi tập dữ liệu. Kết thúc giải 

thuật, tập nhãn lớp có độ phân lớp chính xác cao được tìm thấy và sử dụng khi xây dựng 

bộ phân lớp cấp hai. 
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Chương 4: Ứng dụng vào hệ thống hỏi đáp thắc mắc tại Trung tâm 

đào tạo E-Learning 

4.1 Giới thiệu trung tâm E-Learning 

Trung tâm đào tạo E-Learning được ra đời năm 2009, nhằm thực hiện nhiệm vụ 

đào tạo từ xa theo phương thức E-Learning của Viện Đại học Mở Hà Nội. Qua một thời 

gian triển khai và tổ chức đào tạo, trung tâm cũng có một số thành tựu nhất định đóng 

góp vào sự phát triển chung của Viện Đại học Mở Hà Nội. Hiện nay, trung tâm đào tạo 

6 ngành học: Quản trị kinh doanh, Kế toán, Công nghệ Thông tin, Tài chính Ngân hàng, 

Luật kinh tế và Ngôn ngữ Anh với số lượng lớn học viên đăng ký theo học tại nhiều đơn 

vị liên kết trên cả nước. Với phương pháp học Elearning, sinh viên cần chuẩn bị các 

thiết bị học tập: Máy tính hoặc các phương tiện di động có kết nối mạng. Tuy nhiên nếu 

có điều kiện đầu tư vào phương tiện hiện đại thì các môn học sẽ sinh động, dễ tiếp thu 

hơn. Sinh viên có thể học ở bất kỳ đâu khi có máy tính kết nối mạng. Sinh viên có thể 

trao đổi trực tiếp với giảng viên bằng hình ảnh qua webcam, bằng tiếng nói hoặc bằng 

gửi tin nhắn trong buổi học trên lớp Vclass theo lịch. Nếu chưa tới buổi học, sinh viên 

có thể đặt câu hỏi trên diễn đàn. Trong quá trình học, học viên có nhu cầu học tập trung 

có thể đăng ký với nhà trường để bố trí lớp. Nhà trường cũng thực hiện đánh giá thường 

xuyên qua các bài kiểm tra trắc nghiệm khi kết thúc mỗi bài học và bài thi kết thúc môn 

học. 

Theo đặc thù của các ngành đào tạo cũng như chủ trương của nhà trường, trung 

tâm hết sức tạo điều kiện cho các học viên đã có bằng Trung cấp, Cao đẳng hoặc bằng 

Đại học khác theo học để nâng cao trình độ của mình thông qua việc miễn giảm các môn 

học, giảm thời gian theo học của học viên. Để làm được điều đó, trung tâm dưới sự tư 

vấn của Hội Đồng Đào Tạo Trực Tuyến Viện Đại học Mở Hà Nội đã đưa ra được chương 

trình thống nhất cho toàn bộ khóa học, kết hợp với việc phân loại học viên theo các trình 

độ khác nhau. 

 Tốt nghiệp Phổ thông trung học 

 Tốt nghiệp Trung cấp khác ngành học 

 Tốt nghiệp Trung cấp cùng ngành học 

 Tốt nghiệp Cao đẳng khác ngành học 

 Tốt nghiệp Cao đẳng cùng ngành học 

 Đã có bằng đại học khác 

 Học song bằng 

Dựa trên từng thành phần học viên, trung tâm sẽ cho phép học viên được miễn 

giảm một số môn học theo quy định, từ đó tiến tới giảm bớt thời lượng học tập cho từng 

loại học viên khác nhau. Việc xếp lịch học của từng học viên tại các học kỳ cũng được 
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tiến hành theo đúng những môn mà học viên phải học, và học phí của học viên tại từng 

kỳ học cũng được tính theo số môn học. 

4.2 Tình trạng hệ thống hỏi đáp 

Hệ thống hỏi đáp là một phương thức hỗ trợ cho sinh viên khi tham gia học tập 

trong môi trường học tập trực tuyến. Nó là một thành phần trong hệ thống EHOU của 

Trung tâm Đào tạo trực tuyến E-Learning, Viện Đại học Mở Hà Nội. Hệ thống còn có 

tên gọi khác là H113 – một điểm kết nối giữa sinh viên và nhà trường nhằm mục đích 

hỗ trợ trong quá trình học tập. Tên gọi H113 có ý nghĩa trong việc xử lý câu hỏi của sinh 

viên. Hệ thống cần một ngày để xử lý và giải đáp cho sinh viên đối với những câu hỏi 

về vấn đề kỹ thuật và đào tạo, và ba ngày để xử lý đối với những câu hỏi liên quan đến 

chuyên môn.  

Chức năng chính của H113 là hỗ trợ học tập cho sinh viên bất cứ khi nào có vấn 

đề trong quá trình học tập, sinh viên có thể đặt câu hỏi cho bộ phận quản lý. Mỗi câu 

hỏi, thắc mắc của sinh viên được tiếp nhận và trả lời bởi một hoặc nhiều bộ phận liên 

quan. Việc giải quyết tốt các vấn đề nảy sinh trong quá trình học sẽ giúp sinh viên có 

được sự thoải mái nhất để tham gia học tập. 

 

Hình 4.1. Mô hình xử lý của hệ thống H113 hiện tại 

Khi có một câu hỏi, bộ phận quản lý chính sẽ tiếp nhận câu hỏi và đồng thời chuyển 

những thông tin, nội dung câu hỏi đến bộ phận liên quan để xử lý. Bộ phận xử lý sau 

khi đã nhận được câu hỏi thì phải tìm hiểu, xác định rõ vấn đề mà sinh viên đang gặp 

phải, đưa ra phương hướng giải quyết vấn đề và trả lời cho sinh viên ngay trên hệ thống. 
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Trong một vài trường hợp, bộ phận xử lý có thể trực tiếp liên hệ lại với sinh viên để giải 

thích cũng như tư vấn, đưa ra các biện pháp giải quyết chính xác nhất.  

Ngoài vai trò là nơi tiếp nhận thông tin, xử lý thông tin và chỉ kết thúc chu trình 

khi xác định sinh viên đã hoàn toàn hài lòng, hệ thống H113 còn lưu trữ lại tất cả thông 

tin liên quan làm cơ sở dữ liệu cho sinh viên khác tham khảo. 

Để xử lý tốt các câu hỏi, hệ thống cần sự phối hợp của nhiều bộ phận với nhau và 

áp dụng các quy trình đã đề ra. Sinh viên và người quản lý câu hỏi cũng cần nắm rõ một 

vài các yêu cầu như sau: 

 Về phía sinh viên, khi gặp phải một vấn đề nào đó cần phải có kỹ năng mô tả 

chi tiết, có thể kèm theo hình ảnh là tốt nhất. 

 Về phía người quản lý, cần phát triển cho mình kỹ năng xử lý những tình huống 

thường gặp, hiểu rõ quy trình, biết cách sử dụng các công cụ trợ giúp. Có kỹ 

năng chuyên nghiệp trong việc giao tiếp, biên soạn các tài liệu trả lời, hỗ trợ 

cho sinh viên. Khả năng nắm bắt thông tin từ câu hỏi để chuyển giao và phân 

phối câu hỏi cho các thành viên trong nhóm, tổ tư vấn để trả lời. Cập nhật thông 

tin, kiểm soát nhắc nhở các thành viên trả lời khi sinh viên đặt câu hỏi. Tìm giải 

pháp cải tiến phương pháp hỗ trợ. 

Hiện tại, bộ phận trực hệ thống để tiếp nhận câu hỏi cũng chưa thể xử lý câu hỏi 

một cách nhanh chóng nhất. Có những trường hợp, cán bộ trực hệ thống không tiếp nhận 

kịp thời câu hỏi của sinh viên làm cho câu hỏi bị ngưng trệ trong quá trình xử lý. Mặc 

dù công việc của cán bộ trực hệ thống khá đơn giản, chỉ tiếp nhận câu hỏi và chuyển tới 

bộ phận liên quan. Nhưng nó lại là khâu đầu vào của quá trình hoạt động. Việc áp dụng 

mô hình phân lớp câu hỏi cho hệ thống này giúp cho khâu tiếp nhận câu hỏi không còn 

phụ thuộc quá nhiều vào cán bộ trực. Câu hỏi sẽ được tự động phân lớp và chuyển tới 

bộ phận liên quan mà không cần qua bước trung gian.  

Trường hợp khi sinh viên có vấn đề thắc mắc trong quá trình học tập và muốn đặt 

câu hỏi lên hệ thống. Hệ thống sẽ thực hiện phân lớp tiêu đề câu hỏi trước để đưa ra một 

vài gợi ý về trường hợp mà sinh viên gặp phải. Điều này giúp sinh viên không cần đặt 

câu hỏi lên hệ thống mà vẫn lấy được những lời giải đáp thắc mắc từ câu hỏi đã được 

sinh viên khác thắc mắc. Hơn nữa, hệ thống sẽ không phải lưu thêm câu hỏi trùng lặp 

mà sinh viên đưa lên. 

4.3 Chuẩn bị dữ liệu thực nghiệm 

4.3.1 Thu thập dữ liệu 

Do hệ thống hỏi đáp H113 tại Trung tâm E-Learning mới đi vào hoạt động phục 

vụ cho chương trình đào tạo mới của Viện Đại học Mở Hà Nội nên số lượng câu hỏi 
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được lưu trữ trong cơ sở dữ liệu chưa đủ để đáp ứng việc xây dựng bộ phân lớp. Vì vậy, 

để đảm bảo số lượng câu hỏi ở một mức phù hợp thì cần thu thập dữ liệu từ nguồn các 

đơn vị liên kết với trung tâm.  

HOU-Topica là một đơn vị liên kết của Trung tâm E-Learning cùng chung mục 

tiêu đào tạo sinh viên trực tuyến. Đơn vị đã hoạt động được một thời gian trước khi 

chương trình đào tạo trực tuyến mới được xây dựng. Hiện nay Trung tâm E-Learning 

đã dừng tuyển sinh đối với chương trình liên kết với HOU-Topica. Trong thời kỳ liên 

kết, hai bên cũng đưa ra một số hệ thống hỏi đáp đóng vai trò là phương tiện trao đổi 

giữa sinh viên và nhà trường có tên gọi H2472. Mô hình hoạt động của hệ thống này chỉ 

dừng lại ở mức hỏi đáp thông thường mà hầu hết các hệ thống hỏi đáp thắc mắc đều áp 

dụng đó là: Người dùng đưa câu hỏi lên hệ thống, các chuyên gia sẽ đưa ra câu trả lời 

hoặc góp ý. Sau đó, hệ thống báo lại cho người đặt câu hỏi biết là câu hỏi đã được trả 

lời. Nếu không còn vấn đề gì cần hỏi lại từ phía người đặt câu hỏi thì câu hỏi sẽ đóng 

lại. Trong hệ thống H113 và H2472, người dùng đưa câu hỏi lên hệ thống chính là sinh 

viên và các chuyên gia trả lời là các cán bộ kỹ thuật, giảng viên, cố vấn học tập, … Dựa 

trên cơ sở đó, dữ liệu câu hỏi của hai hệ thống này về cơ bản có thể tương đồng và phù 

hợp để đưa vào làm dữ liệu phân lớp trong thực nghiệm.  

Do lượng câu hỏi trong hệ thống H2472 tại HOU –Topica khá lớn và đều được 

lưu trữ trên website http://elearning.hou.topica.vn/h2472 nên việc lấy dữ liệu thủ công 

là phương án không khả thi. Sử dụng chương trình Crawler là phương án khả thi hơn để 

đạt được kết quả mong muốn. Các vấn đề cần xử lý là tìm hiểu cấu trúc của trang, bóc 

tách từng thẻ trong cấu trúc để tìm thẻ lưu trữ nội dung câu hỏi, thẻ sử dụng để sang 

trang tiếp theo, xử lý xác thực, … 

 

Hình 4.2. Cấu trúc HTML lưu trữ nội dung câu hỏi 
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Hình 4.3. Cấu trúc HTML phân trang dữ liệu 

 

Hình 4.4. Module xử lý xác thực crawler 
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Hình 4.5. Module xử lý dữ liệu crawler 

Sau khi áp dụng các phương pháp chạy Crawler, kết quả đưa ra được là một tập 

gồm hơn 4000 câu hỏi ở dạng thô chưa xử lý. Ở giai đoạn tiếp theo, tập câu hỏi sẽ được 

xử lý để xây dựng tập dữ liệu chuẩn dùng trong phân lớp. 

4.3.2 Xử lý dữ liệu 

4.3.2.1 Xử lý thô 

Với hơn 4000 câu hỏi đã được lấy về từ website của đơn vị liên kết, sau khi tiến 

hành xử lý sàng lọc, kiểm tra và loại bỏ các câu trùng lặp, vô nghĩa, hệ thống còn lại 

1509 câu hỏi. Số lượng câu hỏi như vậy chỉ ở mức trung bình để tạo ra một bộ phân lớp 

tốt.  

4.3.2.2 Xây dựng tập nhãn lớp và gán nhãn lớp câu hỏi 

Từ tập dữ liệu đã xử lý thô, tác giả xây dựng tập nhãn lớp bằng cách duyệt qua 

từng câu. Sau một số lần duyệt toàn bộ tập dữ liệu một cách cẩn thận, tập nhãn lớp được 

hình thành với 22 nhãn lớp. Công việc tiếp theo là gán nhãn lớp cho tập dữ liệu hơn 

1509 câu hỏi. Chi tiết các nhãn lớp cũng như số lượng câu hỏi đã gán cho từng nhãn lớp 

được trình bày trong Bảng 4.1. 
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Bảng 4.1. Bộ phân lớp câu hỏi tại trung tâm E-Learning 

STT Nhãn lớp Ý nghĩa Số lượng câu 

1 CVHT Cố vấn học tập 224 

2 Dang_nhap Đăng nhập 15 

3 Dao_tao Đào tạo 83 

4 Diem Điểm 153 

5 Dien_dan Diễn đàn 61 

6 H113 H113 43 

7 He_thong Hệ thống 67 

8 Hoc_phi Học phí 49 

9 Ky_thuat Kỹ thuật 52 

10 Lich Lịch 31 

11 Mail Hòm thư cá nhân 28 

12 Mien_mon Miễn môn 43 

13 Mobile 
Ứng dụng trên điện 

thoại 
34 

14 Nhom Nhóm 71 

15 Tai_lieu Tài liệu 122 

16 The Thẻ 15 

17 Thi Thi 83 

18 Tot_nghiep Tốt nghiệp 71 

19 Trac_nghiem Trắc nghiệm 203 

20 Tu_luan Tự luận 29 

21 Tuyen_sinh Tuyển sinh 9 

22 VClass Lớp học Online 23 

 

Cuối cùng, tác giả xây dựng tập dữ liệu huấn luyện và tập dữ liệu kiểm tra từ tập 

1509 câu hỏi đã được gán nhãn. Tỉ lệ cụ thể được chia là 90% câu hỏi huấn luyện và 

10% câu hỏi kiểm tra. Như vậy, tập dữ liệu huấn luyện có 1359 câu hỏi và tập dữ liệu 

kiểm tra có 150 câu hỏi. 

4.3.2.3 Gán nhãn từ loại tiếng Việt 

Với mỗi câu hỏi trong tập dữ liệu huấn luyện và tập dữ liệu kiểm tra, tác giả tiến 

hành chuẩn hóa từ loại, ngữ nghĩa tiếng Việt. Tác giả sử dụng chương trình vnTagger 
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của Lê Hồng Phương[10] được phát triển bằng ngôn ngữ java để xử lý ngôn ngữ tự 

nhiên, gán nhãn cho các từ loại tiếng Việt. Chương trình có độ chính xác khá cao khoảng 

95%. Để thuận tiện cho việc quản lý và thống kê, câu hỏi được xử lý và lưu trong cơ sở 

dữ liệu. 

 

Hình 4.6. Câu hỏi đã được gán nhãn từ loại 

4.3.2.4 Định dạng dữ liệu theo chuẩn SVM 

Công việc cuối cùng là ánh xạ đặc trưng câu hỏi đã được gán nhãn lớp, từ loại 

sang vector theo định dạng dữ liệu đầu vào chuẩn cho SVM. Để tạo ra được dữ liệu đầu 

vào này, tác giả đã xây dựng một số công cụ chuyển đổi lớp nhãn, từ loại thành các giá 

trị đặc trưng sử dụng ngôn ngữ java.  

 

Hình 4.7. Module xử lý đưa nhãn, từ loại vào tập hợp 
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Hình 4.8. Module xuất dữ liệu theo định dạng SVM 

Kết quả của quá trình xử lý dữ liệu là 1 file đầu vào có dữ liệu như Hình 4.9. 

 

Hình 4.9. Nội dung file theo định dạng SVM 

 Sử dụng file dữ liệu định dạng đã được tạo ra để thực nghiệm với SVM. Tác giả 

sử dụng libSVM[3] để tạo bộ phân lớp từ dữ liệu huấn luyện. Các thông số sử dụng 

trong thực nghiệm để mặc định. Khi chạy dữ liệu huấn luyện, ta được kết quả là một file 

mô hình. File này chính là bộ phân lớp được dùng để đánh giá dữ liệu kiểm tra và cho 

ra độ chính xác, số lượng câu hỏi được gán đúng nhãn. 

4.3.2.5 Tìm kiếm nhãn lớp có độ phân lớp chính xác cao 

Áp dụng mô hình tìm kiếm nhãn lớp sử dụng giải thuật tham lam với tập dữ liệu 

chuẩn của Li và Roth. Tập dữ liệu huấn luyện ban đầu gồm 5452 câu hỏi được dùng làm 

tập dữ liệu phát triển. Tác giả chia tập dữ liệu này thành là tập dữ liệu huấn luyện mới 

gồm 4899 câu hỏi và tập dữ liệu kiểm tra mới gồm 553 câu hỏi. Sau khi áp dụng giải 

thuật, kết quả các nhãn lớp được thể hiện trong Bảng 4.2. 
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Bảng 4.2. Thống kê kết quả tìm kiếm nhãn lớp có độ phân lớp chính xác cao với dữ 

liệu chuẩn của Li và Roth 

STT Nhãn lớp Số câu hỏi kiểm tra Độ chính xác (%) 

1 ABBR:abb 4 100 

2 ABBR:exp 6 50 

3 DESC:def 42 92.85 

4 DESC:desc 26 50 

5 DESC:manner 24 100 

6 DESC:reason 22 81.81 

7 ENTY:animal 6 50 

8 ENTY:body 1 0 

9 ENTY:color 7 85.71 

10 ENTY:cremat 27 62.96 

11 ENTY:currency 1 100 

12 ENTY:dismed 1 100 

13 ENTY:event 1 100 

14 ENTY:food 9 55.55 

15 ENTY:instru 1 100 

16 ENTY:lang 1 100 

17 ENTY:letter 1 100 

18 ENTY:other 21 38.09 

19 ENTY:plant 2 0 

20 ENTY:product 3 33.33 

21 ENTY:religion 1 0 

22 ENTY:sport 6 83.33 

23 ENTY:substance 3 66.66 

24 ENTY:symbol 1 100 

25 ENTY:techmeth 5 40 

26 ENTY:termeq 11 45.45 



35 

27 ENTY:veh 4 25 

28 ENTY:word 2 50 

29 HUM:desc 6 100 

30 HUM:gr 19 52.63 

31 HUM:ind 104 89.42 

32 HUM:title 4 50 

33 LOC:city 9 100 

34 LOC:country 21 90.47 

35 LOC:mount 5 100 

36 LOC:other 42 83.33 

37 LOC:state 7 71.42 

38 NUM:code 1 100 

39 NUM:count 40 95 

40 NUM:date 22 86.36 

41 NUM:dist 6 50 

42 NUM:money 5 80 

43 NUM:ord 1 100 

44 NUM:other 5 80 

45 NUM:perc 4 75 

46 NUM:period 9 100 

47 NUM:speed 1 100 

48 NUM:temp 1 0 

49 NUM:volsize 1 100 

50 NUM:weight 1 0 

 

Tác giả xác định được tập nhãn lớp có độ phân lớp chính xác cao trong bộ dữ liệu 

của Li và Roth gồm 17 nhãn lớp có độ chính xác 100% trong Bảng 4.2. 

Tương tự, tác giả áp dụng giải thuật tham lam để tìm các nhãn lớp có độ phân lớp 

chính xác cao trong tập dữ liệu phát triển tại trung tâm E-Learning. Tập dữ liệu huấn 

luyện ban đầu gồm 1359 câu hỏi được chia thành tập dữ liệu huấn luyện mới gồm 1222 
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câu hỏi và tập dữ liệu kiểm tra mới gồm 137 câu hỏi. Kết quả chi tiết được thể hiện trong 

Bảng 4.3. 

Bảng 4.3. Thống kê kết quả tìm kiếm nhãn lớp có độ phân lớp chính xác cao với dữ 

liệu tại trung tâm E-Learning 

STT Nhãn lớp Số câu hỏi kiểm tra Độ chính xác (%) 

1 Tuyen_sinh 2 100 

2 The 4 100 

3 Dang_nhap 1 0 

4 VClass 1 100 

5 Mail 3 33.33 

6 Lich 2 50 

7 Tu_luan 1 100 

8 Mobile 3 0 

9 Mien_mon 1 100 

10 H113 8 87.5 

11 Hoc_phi 2 100 

12 Ky_thuat 9 33.33 

13 Dien_dan 3 100 

14 He_thong 7 71.42 

15 Nhom 8 100 

16 Tot_nghiep 4 100 

17 Thi 7 85.7 

18 Dao_tao 9 44.44 

19 Tai_lieu 13 61.53 

20 Diem 13 84.61 

21 CVHT 16 93.75 

22 Trac_nghiem 20 75 

 

Theo thống kê trên, các nhãn lớp có độ phân lớp chính xác cao đã được xác định 

là “Tuyển sinh”, “Thẻ”, “VClass”, “Tự luận”, “Miễn môn”, “Học phí”, “Diễn đàn”, 
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“Nhóm”, và “Tốt nghiệp”. Các lớp này sẽ bị loại ra khỏi tập dữ liệu huấn luyện ban 

đầu để xây dựng bộ phân lớp cấp hai. 

4.3.3 Áp dụng mô hình đề xuất 

Để áp dụng mô hình để xuất, tác giả đã tạo ra hai bộ phân lớp. Bộ phân lớp cấp 

một được tạo từ toàn bộ câu hỏi huấn luyện ban đầu. Bộ phân lớp cấp hai được tạo từ 

tập dữ liệu câu hỏi huấn luyện đã loại bỏ các câu hỏi được gán nhãn lớp có độ phân lớp 

chính xác cao. Các câu hỏi trong tập dữ liệu kiểm tra sẽ đi qua lần lượt hai bộ phân lớp. 

Nếu câu hỏi được gán nhãn lớp thuộc các lớp có độ phân lớp cao thì câu hỏi đó không 

cần phải phân lớp với bộ phân lớp cấp hai. Ngược lại, các câu hỏi kiểm tra sẽ đi tiếp qua 

bộ phân lớp cấp hai. Kết quả áp dụng mô hình đề xuất được trình bày trong phần tiếp 

theo của luận văn. 

4.4 Kết quả thực nghiệm 

4.4.1 Cài đặt môi trường thực nghiệm 

Thực nghiệm tiến hành trên máy chủ Linux có cấu hình được trình bày trong Bảng 

4.4. 

Bảng 4.4. Cấu hình máy chủ trong thực nghiệm 

STT Thông số phần cứng 

1 CPU Intel( R) Xeon( R) CPU E5-2620 0 @ 2.00GHz  

2 RAM 2Gb 

3 HDD  15Gb 

 Thông số phần mềm 

4 Hệ điều hành CentOS 6.5 

5 Thư viện  libsvm v2.9 

6 Gói hỗ trợ 
Các gói cần thiết trong quá trình chạy như gcc,  

gcc-c+, gmp, libstdc-devel, glibc-devel 

   

4.4.2 Thực nghiệm với dữ liệu của Li và Roth 

Trong bộ dữ liệu của Li và Roth, tập dữ liệu bao gồm 5952 câu hỏi. Hai bộ phân 

lớp được xây dựng theo như trong mô hình đề xuất. Kết quả phân lớp với mỗi bộ phân 

lớp được trình bày trong Bảng 4.5. 

Bảng 4.5. Kết quả thực nghiệm với dữ liệu của Li và Roth 
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STT Bộ phân lớp 

Số lượng  

câu hỏi  

huấn luyện 

Số lượng 

câu hỏi  

kiểm tra 

Số lượng 

câu đúng 

Độ chính 

xác(%) 

1 Bộ phân lớp cấp một 5452 500 39/54 72.22 

2 Bộ phân lớp cấp hai 4642 446 373/446 83.63 

  Tổng     412/500 82.4 

 

Sau khi phân lớp câu hỏi qua bộ phân lớp cấp một, tác giả nhận được 39 câu hỏi 

chính xác trong 54 câu hỏi kiểm tra có độ chính xác cao. Trong thực nghiệm tìm kiếm 

nhãn lớp có độ chính xác cao, tác giả đã tìm ra tập nhãn lớp yêu cầu với dữ liệu của Li 

và Roth. Bộ phân lớp cấp hai sẽ được xây dựng bằng cách loại bỏ các câu hỏi đã gán 

nhãn lớp này. Cụ thể, số lượng câu hỏi trong tập dữ liệu huấn luyện phải loại đi là 810 

câu hỏi. Khi qua bộ phân lớp cấp hai, số lượng câu chính xác nhận được là 373 câu hỏi. 

Như vậy trong tổng số 500 câu hỏi kiểm tra, có 412 câu hỏi được gán chính xác nhãn 

lớp (gồm 39 câu hỏi kiểm tra thuộc các nhãn lớp có độ phân lớp chính xác cao và 373 

câu hỏi chính xác ở phân lớp cấp hai) và cho kết quả độ chính xác tăng lên 82.4% đối 

với tập dữ liệu này.  

4.4.3 Thực nghiệm với dữ liệu tại Trung tâm E-Learning 

4.4.3.1. Phương pháp K-Fold Cross Validation 

Cross validation là phương pháp chia tập dữ liệu gốc thành tập dữ liệu huấn luyện 

để huấn luyện mô hình và tập dữ liệu kiểm tra để đánh giá mô hình đó. Phương pháp 

này thường được áp dụng khi mà tập dữ liệu gốc có kích thước vừa và nhỏ. Mục đích 

của phương pháp cross validation là đánh giá công bằng vai trò mỗi dữ liệu. Tập dữ liệu 

gốc được chia ngẫu nhiên thành k tập dữ liệu có kích thước bằng nhau. K tập dữ liệu 

cần đảm bảo không giao nhau. Trong k lần lặp, 1 tập dữ liệu sẽ làm nhiệm vụ kiểm tra 

mô hình được tạo bởi k-1 tập dữ liệu còn lại. Độ phân lớp chính xác cuối cùng là trung 

bình cộng của độ phân lớp chính xác tại k vòng lặp. 

Tác giả chọn 𝑘 = 10 và áp dụng với tập dữ liệu 1509 câu hỏi tại trung tâm E-

Learning. Độ phân lớp chính xác trung bình nhận được là 79.32% (1197/1509). Kết quả 

này được dùng để so sánh với mô hình cải tiến trong thực nghiệm tiếp theo. 

4.4.3.2. Phương pháp cải tiến 

Sau quá trình xử lý dữ liệu câu hỏi, các tập dữ liệu huấn luyện và dữ liệu kiểm tra 

được tạo ra. Với 22 nhãn lớp bao phủ 1359 câu hỏi huấn luyện và 150 câu hỏi kiểm tra. 

Kết quả phân lớp không tổ chức theo mô hình phân cấp đạt 80.7%. Kết quả này được 

dùng để so sánh với kết quả thực nghiệm sử dụng mô hình phân lớp cải tiến.  
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Tác giả xây dựng bộ phân lớp cấp một dựa trên 1359 câu hỏi huấn luyện. Tiếp 

theo, tác giả áp dụng giải thuật tham lam để tìm kiếm các nhãn lớp có độ phân lớp chính 

xác cao rồi loại bỏ các nhãn lớp này khỏi tập dữ liệu huấn luyện. Tổng số câu hỏi huấn 

luyện thuộc nhãn lớp có độ phân lớp chính xác cao là 517 câu hỏi. Để xây dựng bộ phân 

lớp cấp hai, ta cần loại bỏ 517 câu hỏi đó. Kết quả phân lớp của từng bộ phân lớp áp 

dụng vào tập dữ liệu tại Trung tâm E-Learning được liệt kê như trong Bảng 4.6. 

Bảng 4.6. Kết quả thực nghiệm với dữ liệu tại Trung tâm E-Learning 

STT Bộ phân lớp 

Số lượng  

dữ liệu  

huấn luyện 

Số lượng  

dữ liệu  

kiểm tra 

Số lượng 

câu đúng 

Độ chính 

xác(%) 

1 Bộ phân lớp cấp một 1359 150 65/78 83.33 

2 Bộ phân lớp cấp hai 842 72 59/72 81.94 

  Tổng     124/150   82.67 

 

Số lượng câu hỏi kiểm tra được gán nhãn lớp có độ phân lớp chính xác cao là 78 

câu hỏi. Sau khi qua bộ phân lớp cấp một, tác giả nhận được 65/78 câu hỏi thực sự chính 

xác. Kết quả phân lớp với bộ phân lớp cấp hai, tổng số câu chính xác là 59/72 câu hỏi. 

Tổng số câu hỏi được phân lớp chính xác qua hai bộ phân lớp là 124 câu hỏi, đạt độ 

chính xác là 82.67%. Như vậy, giải pháp đề xuất đã cải tiến được hiệu năng phân lớp. 

Cụ thể, kết quả phân lớp tăng 1.97% độ chính xác khi so sánh với việc không sử dụng 

hai tầng phân lớp và tăng 3.35% khi so sánh với phương pháp K-fold Cross Validation.  

4.5 Kết luận 

Kết quả của hai thực nghiệm đã cho thấy rằng việc áp dụng mô hình đề xuất làm 

tăng độ chính xác trong phân lớp câu hỏi. Trong thực nghiệm được thực hiện với tập dữ 

liệu của Li và Roth – một tập dữ liệu có số lượng lớn và mang tính khách quan, mô hình 

đề xuất được áp dụng cho độ chính xác tăng 1%. Đối với tập dữ liệu tại trung tâm E-

Learning, kết quả cho thấy độ chính xác đã tăng 1.97%. Tuy còn tồn tại nhiều vấn đề 

chưa thực sự giải quyết hết nhưng độ chính xác phân lớp tăng lên là động lực để thúc 

đẩy việc hoàn thiện những thiếu sót trong quá trình chuẩn bị và xử lý dữ liệu. Mô hình 

đề xuất cũng chứng tỏ hiệu suất phân lớp có liên quan tới không gian nhãn lớp của câu 

hỏi. Không gian nhãn lớp giảm có thể làm tăng hiệu suất qua đó tăng thêm độ chính xác.  
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Kết luận và hướng phát triển tương lai 

Phân lớp câu hỏi là nhiệm vụ quan trọng trong mỗi hệ thống hỏi đáp. Câu hỏi 

được phân lớp chính xác là tiền đề cho quá trình xử lý tiếp theo. Nhiều đề xuất cải tiến 

được thực hiện nhằm tăng độ chính xác phân lớp, qua đó làm tăng hiệu suất chung của 

hệ thống hỏi đáp. Trong luận văn “Nghiên cứu mô hình phân lớp câu hỏi và ứng dụng”, 

tác giả cũng đã đề xuất cải tiến mô hình giúp tăng độ chính xác. Bên cạnh đó, luận văn 

còn đạt được một số kết quả như sau: 

 Khái quát vấn đề phân lớp câu hỏi, nêu lên vai trò và ý nghĩa của quá trình 

phân lớp trong hệ thống hỏi đáp. Khảo sát và thống kê các dạng câu hỏi trong 

ngôn ngữ tự nhiên có thể xuất hiện trong phân lớp. 

 Nghiên cứu, tìm hiểu các hướng để tiếp cận mô hình phân lớp và giải thuật 

áp dụng. 

 Xây dựng các bước xử lý dữ liệu phân lớp và đề xuất mô hình phân lớp có 

khả năng làm tăng độ chính xác. 

 Trong thực nghiệm, luận văn ứng dụng mô hình phân lớp đề xuất với dữ liệu 

câu hỏi tại trung tâm E-Learning. Xây dựng module xử lý dữ liệu câu hỏi từ 

nguồn dữ liệu hiện có ở trung tâm và các nguồn từ đơn vị liên kết 

Tuy nhiên, luận văn cũng còn tồn tại một số hạn chế: 

 Số lượng câu hỏi phục vụ cho nhiệm vụ phân lớp vẫn còn ít nên có thể độ 

chính xác của bộ phân lớp chưa cao. 

 Việc gán nhãn lớp cho các câu hỏi vẫn chủ quan, dựa vào kiến thức cá nhân 

là chủ yếu nên các lớp nhãn có thể chưa phù hợp. 

Trong thời gian tới, tác giả sẽ tiếp tục nghiên cứu về phân lớp câu hỏi cho việc 

ứng dụng vào hiện tại, mở rộng số lượng câu hỏi huấn luyện tới mức có thể chấp nhận 

được (3000 câu) và tiến hành làm giàu thêm các đặc trưng cho từng câu hỏi trong bộ dữ 

liệu huấn luyện và bộ dữ liệu kiểm tra. Việc này có ý nghĩa quan trọng trong việc nâng 

cao độ chính xác cho bộ phân lớp câu hỏi. Nhiều thuật toán khác nhau sẽ được sử dụng 

để có thể đưa ra thuật toán phù hợp hơn với ứng dụng phân lớp câu hỏi trong hệ thống 

hỏi đáp thắc mắc H113 tại Trung tâm E-Learning. 
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