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Tóm tắt: Phân loại văn bản là một trong những nhiệm vụ cơ bản của Xử lý ngôn ngữ tự nhiên, được ứng 

dụng rộng rãi trong phân tích tình cảm, phát hiện spam, gắn nhãn chủ đề, phát hiện ý định... Với sự bùng 

nổ của các nguồn thông tin trên Web, mạng xã hội… làm cho nó ngày càng trở nên quan trọng và thu hút 

nhiều nhà nghiên cứu. Nhiều phương pháp lựa chọn đặc trưng và thuật toán phân loại đã được đề xuất sử 

dụng. Tuy nhiên, sự gia tăng nhanh chóng của dữ liệu lớn đang tạo ra thách thức đối với việc phân loại văn 

bản nói chung và tiếng Việt nói riêng, chẳng hạn như vấn đề mở rộng ứng dụng, khả năng phân loại các 

vấn đề xã hội... Mục đích của báo cáo này là khảo sát các nghiên cứu về phân loại văn bản, trong đó có 

tiếng Việt, nhằm cung cấp cho bạn đọc một cái nhìn tổng quan về các công nghệ phân loại văn bản hiện có 

và đề xuất cách giải quyết vấn đề thách thức trong phân loại văn bản. 

Từ khóa: Phân loại văn bản, tiếng Việt, học có giám sát, học bán giám sát 

1. GIỚI THIỆU 
Phân loại văn bản (Text Classification) là một kỹ thuật máy học (Machine Learning) tự động gán các nhãn 

(tags) hoặc danh mục (categories) cho văn bản. Sử dụng kỹ thuật xử lý ngôn ngữ tự nhiên (NLP: Natural 

Language Processing) và máy học, bộ phân loại văn bản có thể phân tích và sắp xếp văn bản theo danh 

mục, chủ đề và ý định của khách hàng… nhanh hơn và chính xác hơn con người. Với dữ liệu đổ về từ nhiều 

nguồn khác nhau, bao gồm email, chát, web, phương tiện truyền thông xã hội, đánh giá trực tuyến, phiếu 

hỗ trợ, phản hồi, khảo sát… Nếu làm thủ công, con người khó theo kịp được yêu cầu. Chỉ riêng trên 

Facebook Messenger, 20 tỷ tin nhắn được trao đổi giữa doanh nghiệp và người dùng hàng tháng [1]. Để 

giải quyết vấn đề này, các kỹ thuật của trí tuệ nhân tạo đã được áp dụng, cụ thể là các kỹ thuật máy học để 

phân loại văn bản là một kỹ thuật quan trọng để tổ chức và quản lý thông tin. Các nghiên cứu sử dụng nhiều 

loại kỹ thuật phân loại khác nhau, bao gồm mạng nơ-ron, cây quyết định, k-láng giềng gần nhất, hỗ trợ 

vectơ máy, Naïve Bayes, phương pháp dựa trên luật sinh…, đã được phát triển [2–3]. Nhiều ứng dụng phân 

loại văn bản hiệu quả và thiết thực trong các lĩnh vực như truy xuất thông tin, lọc văn bản, phân loại tin bài, 

phân loại thư điện tử, phân loại các trang web, phân loại các bài báo học thuật sử dụng các lĩnh vực kỹ thuật 

và tên miền phụ, lọc thư rác và khiêu dâm, tin sinh học, tự động hóa dịch vụ khách hàng, phân loại chủ đề 

và phân tích tình cảm… [4–11].  

Tuy nhiên, sự gia tăng nhanh chóng của dữ liệu lớn đang tạo ra thách thức đối với việc phân loại văn bản 

nói chung và tiếng Việt nói riêng, chẳng hạn như vấn đề mở rộng ứng dụng, khả năng phân loại các vấn đề 

xã hội... Mục đích của báo cáo này là khảo sát các nghiên cứu về phân loại văn bản, trong đó có tiếng Việt, 

nhằm cung cấp cho bạn đọc một cái nhìn tổng quan về các công nghệ phân loại văn bản hiện có và đề xuất 

cách giải quyết vấn đề thách thức trong phân loại văn bản.  

Bài báo được tổ chức như sau: Phần 2 bắt đầu với phần giới thiệu ngắn gọn về phân loại văn bản để cung 

cấp khái niệm cơ bản và kiến thức nền tảng. Trong Phần 3, chúng tôi xem xét một số phương pháp phân 

loại văn bản phổ biến. Phần 4 khảo sát về phân loại văn bản tiếng Việt và những giơi hạn của các phương 

pháp đang áp dụng và đề xuất một số hướng tiếp cập với phân loại văn bản dữ liệu lớn. Phần 5 kết thúc 

nghiên cứu này. 

2. PHÂN LOẠI VĂN BẢN 
Phân loại văn bản là quá trình phân loại một luồng tài liệu đến thành các loại tài liệu theo yêu cầu, bằng 

cách sử dụng các bộ phân loại học được từ các mẫu huấn luyện. Cách tiếp cận Máy học để phân loại văn 

bản đã trở nên phổ biến và cuối cùng đã trở thành phương pháp phổ biến [13]. Sử dụng học máy, là tìm 

hiểu các bộ phân loại từ các ví dụ tự động sau đó thực hiện phân loại tài liệu. Đầu vào cho bộ phân loại là 

một tập hợp các bản ghi huấn luyện, mỗi bản ghi trong số đó được gắn nhãn lớp (loại). Một tập hợp các giá 
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trị thuộc tính xác định mỗi bản ghi. Mục đích là tạo ra một mô hình hoặc mô tả cho mỗi lớp về các thuộc 

tính. Sau đó, mô hình được sử dụng để phân loại các bản ghi trong tương lai mà các lớp của chúng chưa 

được biết đến. Cụ thể hơn, bộ phân loại văn bản gán giá trị Boolean cho mỗi cặp (di, ci) ∈ (D × C), trong 

đó D là miền tài liệu và C là tập hợp các danh mục được xác định trước [13]. Nhiệm vụ là làm gần đúng 

hàm ϕ: D × C → (1, 0) bằng hàm ϕˆ: D × C → (1, 0), sao cho ϕ và ϕˆ trùng nhau càng nhiều càng tốt. Hàm 

ϕˆ được gọi là bộ phân loại. Mục tiêu của bộ phân loại là xác định và ước lượng chính xác sự trùng hợp 

này. 

Nói chung, bài toán phân loại văn bản có thể là bài toán phân loại "nhị phân". Nếu có chính xác hai lớp 

hoặc bài toán "nhiều lớp" nếu có nhiều hơn hai lớp và mỗi tài liệu thuộc đúng một lớp, hoặc "phân loại 

nhiều nhãn” nếu một tài liệu có thể có nhiều hơn một danh mục liên quan trong một sơ đồ phân loại [4]. 

Hình thức cơ bản của phân loại văn bản là phân loại nhị phân, trong đó một tài liệu văn bản được cho một 

trong hai nhãn, thường được gọi là tích cực và tiêu cực. Các tác vụ nhiều nhãn và nhiều lớp thường được 

xử lý bằng cách giảm chúng thành k nhiệm vụ phân loại nhị phân, một tác vụ cho mỗi loại [4, 13]. Ví dụ, 

trong [15], một bài toán phân loại nhiều nhãn đã được chuyển đổi thành một tập hợp nhiều bài toán phân 

loại nhị phân và sau đó áp dụng mô hình mạng nơ-ron tích chập phức hợp (CNN: Convolutional Neural 

Networks) cho việc phân loại văn bản. Các bộ phân loại văn bản hiện tại không thể mô tả rõ ràng ranh giới 

quyết định giữa các đối tượng tích cực và tiêu cực, do sự không chắc chắn gây ra bởi việc lựa chọn đối 

tượng văn bản và quá trình học. Để khắc phục vấn đề này, một mô hình quyết định ba chiều đã được đề 

xuất gần đây. Mục tiêu của mô hình mới là giải quyết ranh giới không chắc chắn để cải thiện hiệu suất phân 

loại văn bản nhị phân dựa trên các kỹ thuật thiết lập thô và giải pháp trọng tâm (centroid) [16]. 

Một số thuật toán đã được đề xuất bao gồm mạng nơ-ron, cây quyết định, K-Nearest Neighbor, bộ phân 

loại Naive Bayes, bộ phân loại dựa trên tập hợp thô và hỗ trợ véc tơ máy (Support Vector Machines) [17–

19]. Các thuật toán này có thể được mở rộng một cách tự nhiên cho phân loại nhiều lớp. Một cách khác để 

giải bài toán nhiều lớp là chuyển bài toán phân lớp nhiều lớp thành một tập các bài toán phân lớp nhị phân 

[20]. Đối với nhiều nhãn, nó phải được chuyển đổi thành nhãn đơn trước khi được xử lý trong phân loại nhị 

phân. Ít nhất bốn cách tiếp cận chuyển đổi từ tập dữ liệu nhiều nhãn thành tập dữ liệu một nhãn đã được 

trình bày trong [21]. Đó là gán nhãn tất cả (ALA: All Label Assignment), không chỉ định nhãn (NLA: No 

Label Assignment), chỉ định nhãn lớn nhất (LLA: Largest Label Assignment) và chỉ định nhãn nhỏ nhất 

(SLA: Smallest Label Assignment). Trong số những cách tiếp cận này, ALA thường là tốt nhất; tuy nhiên, 

thực tế là các tài liệu trùng lặp với các nhãn khác nhau gây nhiễu và giảm hiệu quả phân loại. ALA là 

chuyển đổi vấn đề 5 (PT5: Problem Transformation 5) trong [22, 23]. Một chuyển đổi mới chỉ định nhãn 

dựa trên Entropy (ELA: Entropy-based Label Assignment) đã sửa đổi ALA đã được đề xuất trong [21]. 

Trong [24], cung cấp thêm chi tiết về phân loại đa nhãn.  

Máy học cho các nhiệm vụ phân loại văn bản có thể được phân loại thành nhiệm vụ học tập có giám sát, 

bán giám sát và không giám sát. Trong học có giám sát, máy học được trình bày với các mẫu dữ liệu huấn 

luyện bao gồm các cặp đầu vào và đầu ra, trong đó nó được yêu cầu dự đoán giá trị đầu ra của các mẫu mới 

dựa trên giá trị đầu vào của chúng. Học có giám sát yêu cầu một tập mẫu huấn luyện. Tuy nhiên, đôi khi 

các mẫu huấn luyện có thể bị thiếu hoặc không đủ nhãn cần thiết mặc dù có sẵn. Bài toán như vậy được gọi 

là phân loại văn bản bán giám sát. 

Phương pháp tiếp cận bán giám sát đã được đề xuất trong [25] để tìm hiểu các bộ phân loại chỉ từ các mẫu 

một phần được gán nhãn (các tài liệu huấn luyện được phân loại trước thành một tập hợp các lớp khả thi 

với chỉ một lớp chính xác). Các kỹ thuật phân loại văn bản có giám sát và bán giám sát ít nhiều dựa vào các 

mẫu được phân loại trước để tìm hiểu các bộ phân loại. Học không giám sát đề cập đến vấn đề cố gắng tìm 

kiếm cấu trúc ẩn trong dữ liệu không được gắn nhãn. Các tác giả của [26] đề xuất xây dựng mô hình phân 

loại cho một lớp mục tiêu không có các mẫu huấn luyện liên quan, bằng cách phân tích các lớp bổ trợ tương 

quan. 

3. THUẬT TOÁN PHÂN LOẠI VĂN BẢN 
Phân lớp văn bản là quá trình phân loại văn bản thành nhóm các từ. Bằng cách sử dụng các kỹ thuật xử lý 

ngôn ngữ tự nhiên, phân loại văn bản có thể tự động phân tích văn bản và sau đó gán các thẻ hoặc danh 

mục được xác định trước dựa trên ngữ cảnh của nó. Hệ thống phân loại văn bản chủ yếu dựa trên ba cách 

tiếp cận: luật sinh (Rule-based) [27], máy học (Machine Learning) [3] và hệ thống lai (Hybrid System) [28]. 
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Trong cách tiếp cận dựa trên luật sinh, các văn bản được tách thành một nhóm có tổ chức bằng cách sử 

dụng một tập hợp các quy tắc (luật sinh) của ngôn ngữ bằng phương pháp thủ công. Các luật sinh đó dùng 

để xác định danh sách các từ được đặc trưng bởi các nhóm cần phân loại trong văn bản. Ví dụ, những từ 

như Donald Trump và Boris Johnson sẽ được phân vào nhóm chính trị. Những người như Nadal và Ronaldo 

sẽ được xếp vào nhóm thể thao…  

Hệ thống phân loại dựa trên máy học thực hiện phân loại dựa trên quan sát trước đây từ các tập dữ liệu huấn 

luyện có gán nhãn (label). Hệ thống sẽ học từ dữ liệu có nhãn, sau đó nó sử dụng tri thức đã học được để 

dự đoán nhãn cho các dữ liệu mới. 

Hệ thống lai là hệ thống kết hợp bộ phân loại máy học với luật sinh, để cải thiện kết quả của hệ thống. Có 

thể dễ dàng tinh chỉnh các hệ thống kết hợp này bằng cách thêm các luật cụ thể cho các thẻ (tags) bị xung 

đột mà hệ thống máy học chưa phân loại chính xác được. 

Có nhiều thuật toán phân loại được áp dụng vào phân loại văn bản [29], trong mục này chúng tôi giới thiệu 

một số thuật toán phân loại văn bản phổ biến nhất bao gồm thuật toán Naive Bayes [30], Máy hỗ trợ véctơ 

(SVM: Support Vector Machines) [31], K-Láng giềng gần nhất (KNN: K-Nearest Neighbour)[32] và Học 

sâu (Deep Learning) [33]. 

3.1 Thuật toán Naive Bayes 

Phương pháp Naive Bayes là một tập hợp các thuật toán học có giám sát dựa trên việc áp dụng định lý 

Bayes với giả định “ngây thơ” (Naive) về sự độc lập có điều kiện giữa mọi cặp đặc trưng cho giá trị của 

biến lớp. Định lý Bayes phát biểu mối quan hệ giữa biến lớp cho trước y và vectơ đặc trưng phụ thuộc x1 

đến xn, theo công thức (1). 

 𝑃( 𝑦 ∣∣ 𝑥1, … , 𝑥𝑛 ) =
𝑃(𝑦)𝑃(𝑥1, … , 𝑥𝑛∣∣𝑦 )

𝑃(𝑥1,…,𝑥𝑛)
  (1) 

Sử dụng giả thiết độc lập có điều kiện Naive rằng: 

 𝑃(𝑥𝑖|𝑦, 𝑥1, … , 𝑥𝑖−1, 𝑥𝑖+1, … , 𝑥𝑛) = 𝑃(𝑥𝑖|𝑦)  (2) 

với tất cả i, mối quan hệ này được đơn giản hóa thành 

 𝑃(𝑦 ∣ 𝑥1, … , 𝑥𝑛) =
𝑃(𝑦)∏ 𝑃(𝑥𝑖∣𝑦)

𝑛

𝑖=1

𝑃(𝑥1,…,𝑥𝑛)
  (3) 

Vì P (x1,…, xn) là hằng số cho đầu vào, chúng ta có thể sử dụng quy tắc phân loại sau: 

 

𝑃(𝑦 ∣ 𝑥1, … , 𝑥𝑛) ∝ 𝑃(𝑦)∏ 𝑃(𝑥𝑖 ∣ 𝑦)
𝑛

𝑖=1

⇓

𝑦
^

= arg 𝑚𝑎𝑥
𝑦

𝑃(𝑦)∏ 𝑃(𝑥𝑖 ∣ 𝑦)
𝑛

𝑖=1

 (4)  

Và chúng ta có thể sử dụng ước lượng xác suất lớn nhất (MLE: Maximum Likelihood Estimation) hoặc  tối đa 

Posteriori (MAP: Maximum A Posteriori) để ước lượng P (y) và  𝑃(𝑥𝑖 ∣ 𝑦); sau đó là tần xuất tương đối của lớp 

y trong tập huấn luyện. Các bộ phân loại Naive Bayes khác nhau chủ yếu khác nhau bởi các giả định đưa 

ra liên quan đến phân phối 𝑃(𝑥𝑖 ∣ 𝑦). Bất chấp những giả định được đơn giản hóa, các bộ phân loại Naive 

Bayes đã hoạt động khá tốt trong nhiều tình huống thực tế, nổi tiếng là phân loại tài liệu và lọc thư rác. 

Naive Bayes yêu cầu một lượng nhỏ dữ liệu huấn luyện để ước tính các thông số cần thiết. Naive Bayes 

học và phân loại rất nhanh so với các phương pháp phức tạp khác. Việc tách và phân bố các đặc trưng có 

điều kiện của lớp có nghĩa là mỗi phân bố có thể được ước tính độc lập như phân bố một chiều. Điều này 

giúp giảm bớt các vấn đề của dữ liệu đa chiều. Ở một khía cạnh khác, cho dù Naive Bayes được biết đến 

như một công cụ phân loại tốt, nó vẫn được coi là một công cụ ước lượng tồi, vì kết quả xác suất dự đoán 

không được coi trọng (do giảm số chiều của dữ liệu). Việc tính 𝑃(𝑥𝑖 ∣ 𝑦) phụ thuộc vào loại dữ liệu. Có ba 

loại phân bố được sử dụng phổ biến là: Gaussian Naive Bayes, Multinomial Naive Bayes và Bernoulli 

Naive. 

Mô hình Gaussian Naive Bayes được sử dụng chủ yếu trong loại dữ liệu mà các thành phần là các biến liên 

tục. Với mỗi chiều dữ liệu i và lớp y , xi tuân theo một phân phối chuẩn có kỳ vọng  𝜎𝑦  phương sai 𝜇𝑦, lấy 

xác suất tối đa theo phân bố Gaussian như công thức (5): 

 𝑃(𝑥𝑖 ∣ 𝑦) =
1

√2𝜋𝜎𝑦
2
exp (−

(𝑥𝑖−𝜇𝑦)2

2𝜎𝑦
2 )  (5) 

https://monkeylearn.com/text-classification-support-vector-machines-svm/
https://machinelearningcoban.com/2017/07/17/mlemap/
http://scikit-learn.org/dev/modules/classes.html#module-sklearn.naive_bayes
http://scikit-learn.org/dev/modules/classes.html#module-sklearn.naive_bayes
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Multinomial Naive Bayes khai triển thuật toán Naive Bayes cho dữ liệu theo phân bố đa thức và là một 

trong hai biến thể của Naive Bayes cổ điển được sử dụng trong phân loại văn bản (trong đó dữ liệu thường 

được biểu diễn dưới dạng đếm số lượng vectơ đặc trưng với các phần tử nguyên có giá trị là tần suất xuất 

hiện của từ đó trong tài liệu, mặc dù vectơ tf-idf (tf-idf: Term Frequency-Inverse Document Frequency) 

cũng hoạt động tốt trong thực tế). Phân phối được tham số hóa bởi vectơ 𝜃𝑦 = (𝜃𝑦1, … , 𝜃𝑦𝑛) cho mỗi lớp 

y, trong đó n là số đặc trưng (features) và 𝜃𝑦𝑖 là xác suất 𝑃(𝑥𝑖 ∣ 𝑦) của đặc trưng i xuất hiện trong một mẫu 

thuộc lớp y. Các tham số θy được ước tính bằng một phiên bản làm mịn của xác xuất tối đa, tức là đếm tần 

số tương đối theo công thức (6): 

 𝜃
^

𝑦𝑖 =
𝑁𝑦𝑖+𝛼

𝑁𝑦+𝛼𝑛
   (6) 

trong đó, 𝑁𝑦𝑖 = ∑ 𝑥𝑖𝑥∈𝑇  là số lần đặc trưng i xuất hiện trong một mẫu của lớp y trong tập huấn 

luyện T, và 𝑁𝑦 = ∑ 𝑁𝑦𝑖

𝑛

𝑖=1
 là tổng số của tất cả các đặc trưng cho lớp y. Thông số làm mịn α≥0 giải thích 

cho các đặc trưng không có trong các mẫu huấn luyện và ngăn ngừa xác suất bằng không trong các tính 

toán tiếp theo. Khi cho α = 1 được gọi là làm mịn Laplace, trong khi α <1 được gọi là làm mịn Lidstone. 

Bernoulli Naive Bayes khai triển các thuật toán huấn luyện và phân loại Naive Bayes cho dữ liệu được phân 

bố theo các phân bố Bernoulli đa biến; tức là, có thể có nhiều đặc trưng nhưng mỗi đặc trưng được giả định 

là biến có giá trị nhị phân (tài liệu được biểu diễn bằng một vector đặc trưng với các phần tử nhị phân nhận 

giá trị 1 nếu từ tương ứng có trong tài liệu và 0 nếu từ không có trong tài liệu). Do đó, lớp này yêu cầu các 

mẫu phải được biểu diễn dưới dạng vectơ đặc trưng có giá trị nhị phân. Luật quyết định cho phân bố 

Bernoulli Naive Bayes dựa trên công thức (7): 

 𝑃(𝑥𝑖 ∣ 𝑦) = 𝑃(𝑖 ∣ 𝑦)𝑥𝑖 + (1 − 𝑃(𝑖 ∣ 𝑦))(1 − 𝑥𝑖)  (7) 

Trong phân loại văn bản, vectơ xuất hiện từ (chứ không phải vectơ đếm từ) có thể được sử dụng để huấn 

luyện và sử dụng bộ phân loại này. Bernoulli Naive Bayes có thể hoạt động tốt hơn trên một số bộ dữ liệu, 

đặc biệt là những dữ liệu có kích thước nhỏ. 

3.2 Máy hỗ trợ véctơ (SVM: Support Vector Machines)  

Phương pháp này đã được giới thiệu bởi Joachims [31] để phân loại văn bản và V. Vapnik hình thức hóa 

trong tài liệu [34]. SVM dựa trên nguyên tắc giảm thiểu rủi ro cấu trúc từ lý thuyết thống kê. SVM có thể 

được sử dụng để tìm một siêu phẳng h có lề lớn nhất là ranh giới quyết định trong không gian tuyến tính. 

Nhiệm vụ phân loại thường liên quan đến dữ liệu huấn luyện và kiểm tra bao gồm một số trường hợp dữ 

liệu. Mỗi cá thể trong tập huấn luyện chứa một nhãn lớp và một số đặc trưng (thuộc tính). Đối với phân loại 

tuyến tính, SVM học các luật quyết định tuyến tính, h(x⃗ ) =  sign w⃗⃗⃗ . x⃗  + b được mô tả bởi một vectơ trọng 

số w⃗⃗⃗  và một ngưỡng b. Cho một tập huấn luyên gồm n mẫu huấn luyện, Tn =((x⃗ 1, y1), ...( x⃗  n, yn), xi ∈ RN, 

and yi ∈ -1, +1 là phân loại của Tn (dấu ‘+’ cho mẫu tích cực và dấu ‘-’ cho mẫu tiêu cực của lớp đã cho). 

SVM tìm siêu phẳng với khoảng cách Euclid tối đa đến các mẫu huấn luyện gần nhất để phân tách tuyến 

tính Tn. Khoảng cách này được gọi là biên δ. Đối với tập huấn luyện không phân tách, số lượng lỗi huấn 

luyện được đo bằng cách sử dụng biến “slack” ξi. Hình 1 mô tả bộ phân loại vectơ hỗ trợ nhị phân. Trong 

Hình 1, “+” và “-” đại diện cho các mẫu huấn luyện tích cực và tiêu cực, mặt phẳng h được biểu diễn bằng 

một đường kẻ dày hơn (giữa), nó phân tách các mẫu huấn luyện dương và âm với lề lớn nhất (maximum). 

Các mẫu gần với siêu phẳng h nhất là các vectơ hỗ trợ được biểu diễn bằng các hình vuông nhỏ. 
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Hình 1. Phân loại vectơ hỗ trợ nhị phân 

SVM yêu cầu giải pháp tối ưu hóa sau [34]: 

 (8) 

Trong công thức (8), C> 0 là tham số của mẫu huấn luyện lỗi. Biên của siêu phẳng thu được là δ = 1/|| w⃗⃗⃗ ||. 
Bề mặt quyết định chỉ được xác định bởi các điểm dữ liệu có khoảng cách chính xác 1/|| w⃗⃗⃗ || từ mặt phẳng 

quyết định. Những điểm đó được gọi là vectơ hỗ trợ và là những phần tử hiệu quả duy nhất trong tập huấn 

luyện. Tuy nhiên, SVM không thích hợp để phân loại các tập dữ liệu lớn hoặc kho ngữ liệu văn bản vì độ 

phức tạp huấn luyện của SVM phụ thuộc nhiều vào kích thước đầu vào. Một SVM đa nhân mới được phát 

triển trong [35] để xử lý dữ liệu nhiều chiều. Kết quả kiểm tra của họ đã chứng minh rằng mô hình phân 

loại SVM đa nhân mới có độ chính xác tốt hơn so với SVM cổ điển, trong khi việc huấn luyện nhanh hơn 

đáng kể so với một số mô hình phân loại SVM khác.  

3.3 K-Láng giềng gần nhất (KNN: K-Nearest Neighbor) 

Phân loại K-Láng giềng gần nhất là một phương pháp thống kê nổi tiếng đã được nghiên cứu chuyên sâu 

về đối chiếu mẫu trong hơn bốn thập kỷ [32]. KNN đã được áp dụng để phân loại văn bản ngay từ giai đoạn 

đầu của nghiên cứu về phân loại văn bản [36]. Phương pháp KNN trở lên được sử dụng phổ biến do tính 

đơn giản và độ chính xác của dự đoán. Với một tài liệu đầu vào tùy ý, hệ thống xếp hạng các láng giềng 

gần nhất của nó trong số các tài liệu huấn luyện và sử dụng các danh mục của K- láng giềng xếp hạng cao 

nhất để dự đoán các danh mục của tài liệu đầu vào. Điểm tương tự của mỗi tài liệu láng giềng với tài liệu 

mới đang được phân loại được sử dụng làm trọng số của từng danh mục của nó; tổng trọng số của danh 

mục trên k lân cận gần nhất được sử dụng để xếp hạng danh mục. Độ phức tạp của mô hình được kiểm soát 

bởi sự lựa chọn hệ số k. Về mặt hình thức, bậc tự do của một mô hình phân loại KNN được định nghĩa là 

d.f. = n / k với n là số tài liệu trong tập huấn luyện. Khi k = 1, KNN có độ phức tạp lớn nhất và có xu hướng 

quá phù hợp với tập huấn luyện; khi k tăng thì độ phức tạp của mô hình giảm tương ứng [4]. 

3.4 Học sâu (Deep Learning) 

Học sâu [37] là một tập hợp các thuật toán và kỹ thuật học máy dựa trên việc học dữ liệu huấn luyện, hệ 

thống tự động học và khám phá các đặc trưng cần thiết để phân loại thông qua việc xử lý nhiều lớp dữ liệu 

đầu vào. Học sâu đã trở thành một kỹ thuật học máy chủ đạo với khả năng thực hiện các nhiệm vụ mô hình 

hóa phi tuyến khác nhau bao gồm phân tích tình cảm, phân loại tin tức, trả lời câu hỏi, suy luận ngôn ngữ 
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tự nhiên, phân loại và trích xuất đặc trưng từ các bộ dữ liệu phức tạp. Trong những năm gần đây, nhiều kỹ 

thuật học sâu đã được khảo sát trong [32].  Hai kiến trúc học sâu chính để phân loại văn bản là mạng nơ-

ron phức hợp (CNN: Convolutional Neural Networks) [38, 39] và mạng nơ-ron hồi quy (RNN: Recurrent 

Neural Networks) [40], đã được khám phá để phân loại văn bản. Học sâu đã được chứng minh là có hiệu 

quả để thực hiện việc học từ đầu đến cuối các biểu diễn đặc trưng phân cấp. Nó đã chứng tỏ hiệu suất vượt 

trội đối với phân loại văn bản phẳng [41]. Năm 2020, Shervin Minaee và các đồng nghiệp [33] đã khảo sát 

và đánh giá toàn diện hơn 150 mô hình dựa trên học sâu để phân loại văn bản được phát triển trong những 

năm gần đây và thảo luận về những đóng góp kỹ thuật, điểm tương đồng và điểm mạnh của từng mô hình. 

Các thuật toán học sâu yêu cầu nhiều dữ liệu huấn luyện hơn các thuật toán học máy truyền thống (ít nhất 

hàng triệu ví dụ được gắn thẻ). Tuy nhiên, chúng không có ngưỡng học từ dữ liệu huấn luyện, giống như 

các thuật toán máy học truyền thống, chẳng hạn như bộ phân loại học tập SVM và NB sẽ tiếp tục cải thiện 

tốt hơn khi bạn cung cấp cho chúng nhiều dữ liệu để huấn luyện hơn. 

4. PHÂN LOẠI VĂN BẢN TIẾNG VIỆT 

Theo các nhà ngôn ngữ học ước lượng trên thế giới hiện nay có ít nhất 7.099 ngôn ngữ, trong đó 

tiếng Việt đứng thứ 23 về số lượng người sử dụng. Với sự phát triển mạnh mẽ của công nghệ thông 

tin, số lượng văn bản bằng các thứ tiếng được xuất bản không ngừng gia tăng, trong đó có tiếng 

Việt. Việc phân loại văn bản phục vụ cho các bài toán ứng dụng NLP ngày càng được hoàn thiện, 

nhất là các ứng dụng tiếng Anh. Do có sự khác biệt về loại hình ngôn ngữ, làm thế nào để có thể 

áp dụng được các nghiên cứu về phân loại văn bản của tiếng Anh cho tiếng Việt, hoặc tìm giải 

pháp tốt nhất cho bài toán phân loại văn bản tiếng Việt luôn là câu hỏi cần tìm lời giải đáp. Trong 

mục này, chúng tôi nêu những đặc trưng cơ bản của tiếng Việt, khảo sát sơ lược một số nghiên 

cứu về phân loại tiếng Việt, nêu ra một số hạn chế của một số thuật toán phân loại hiện hành và đề 

suất một số giải pháp nghiên cứu cho bài toán phân loại tiếng Việt. 

4.1 Đặc trưng của ngôn ngữ tiếng Việt 

Tiếng Việt thuộc loại hình ngôn ngữ đơn lập với các đặc điểm nổi bật là: đơn vị cơ sở của ngữ 

pháp là tiếng, từ không biến đổi hình thái, ý nghĩa ngữ pháp được biểu thị bằng trật tự từ và hư từ. 

Tiếng Việt có một số đặc trưng chính sau [42]: 

- Ngôn ngữ duy nhất thuộc hệ chữ Hán chuyển sang La tinh 

- Nhiều âm nhất: Tiếng Việt ước khoảng 15.000 âm (29 ký tự và 6 dấu giọng, có phụ âm 

đơn hay đôi ở đầu và cuối, có nguyên âm đơn, đôi, ba). 

- Phức tạp trong xưng hô, tùy theo quan hệ, vị thế của những người có quan hệ, cách dùng 

từ mang tính tương đối tùy theo vị trí giữa người và ngoại cảnh hay vật…    

- Dễ đảo ngữ trong câu và khi đảo ngữ thì nghĩa của câu có thể bị thay đổi, 

- Nói láy, là giao hoán âm đầu vần và thanh điệu hoặc trật tự của 2 âm tiết để tạo nghĩa khác 

hẳn, như: đại phong - lọ tương, đầu tiên - tiền đâu... 

- Từ đôi, như: có “một, hai, ba…” lại có “nhất, nhị, tam...” (song song nhau khoảng 70%). 

Văn bình dân có khoảng 70% từ Nôm, văn bác học có khoảng 70% từ Hán-Việt. 

- Văn phạm đôi, như: nhà trắng - bạch ốc, viện bảo tàng - bảo tàng viện; không chia động 

từ, tính từ... 

- Loại chữ đơn âm tiết, mỗi chữ 1 âm, nhưng có một số ký tự thì lại đa âm như: l, m, n, x, y...  

4.2 Khảo sát các nghiên cứu về phân loại văn bản tiếng Việt 

Trong bài báo [43], các tác giả đã giải quyết vấn đề tự động phân loại vấn đề, đưa các nguồn văn bản vào 

các danh mục chuẩn bị trước. So sánh giữa mô hình ngôn ngữ N-Gram thống kê và phương pháp tiếp cận 

túi từ (sử dụng các giải thuật Naïve Bayes, K-Nearest Neighbour (KNN) và Support Vector Machine 

(SVM)). Một số tác giả đã áp dụng ý tưởng lọc thư rác vào các nguồn văn bản tiếng Việt [44]. Các tài liệu 

ngắn như văn bản hội thoại cũng đã được khai thác bằng cách giải quyết bài toán xác định từ mục tiêu [45]. 

Các tác giả đã dùng ý định đề xuất của người dùng qua các văn bản hội thoại tại làm một đơn vị phân đoạn 

chức năng. Một số nghiên cứu bài toán phân loại văn bản chú trọng so sánh hiệu suất của trọng số thuật 

ngữ hơn là phân tích bài toán phân loại thực tế [46]. Về dữ liệu tiếng Việt, biểu diễn toàn văn đã được nhiều 
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tài liệu nghiên cứu khác khai thác [47- 49]. Tìm hiểu các bài báo, chúng tôi thấy rằng đây là nỗ lực sử dụng 

ý tưởng về các từ khóa đại diện trong phân loại văn bản tiếng Việt. Trong bài báo [50], nhóm tác giả đã đề 

xuất phương pháp phân loại văn bản tiếng Việt dựa vào thuật toán TextRank và hệ số tương tự Jaccard. 

TextRank xếp hạng các từ và câu theo giá trị đóng góp của chúng và trích xuất các từ khóa tiêu biểu nhất. 

Các tác giả thu thập văn bản từ các trang web tin tức Việt Nam, tiến hành bước tiền xử lý dữ liệu, trích xuất 

từ khóa bằng thuật toán TextRank, sau đó đo điểm tương tự theo khoảng cách Jaccard và dự đoán các danh 

mục. 

Về kết quả đạt được cũng khó để đánh giá so sánh, do các nghiên cứu thực hiện trên các tập dữ liệu và giải 

thuật khác nhau. Nhưng nhìn chung cũng là những nghiên cứu đáng khích lệ, đặc biêt trong tài liệu [51], 

tác giả đã cho thấy việc làm quen với phân loại văn bản là không khó với các công cụ hỗ trợ có sẵn cho 

người có hứng thú nghiên cứu đến lĩnh vực này. 

4.3 Một số hạn chế của thuật toán phân loại văn bản hiên hành 

Để nghiên cứu sâu hơn và ứng dụng vào phân loại văn bản tiếng Việt, ngay cả các thuật toán áp dụng cho 

tiếng Anh như: K-Láng giềng gần nhất (KNN), Naïve Bayes, Máy hỗ trợ véctơ (SVM) và Học sâu (Deep 

Learning) còn có một số hạn chế như phân tích trong tài liệu [52]: 

- KNN là một phương pháp phân loại dễ thực hiện và thích ứng với bất kỳ loại không gian đặc trưng 

nào. Mô hình này cũng tự nhiên xử lý các trường hợp nhiều lớp. Tuy nhiên, KNN bị giới hạn bởi các ràng 

buộc về lưu trữ dữ liệu đối với các bài toán tìm kiếm lớn để tìm các láng giềng gần nhất. Ngoài ra, hiệu suất 

của KNN phụ thuộc vào việc tìm một hàm khoảng cách có ý nghĩa, do đó, nó làm cho kỹ thuật này trở 

thành một thuật toán rất phụ thuộc vào dữ liệu. 

- Thuật toán Naïve Bayes (NB) cũng có một số hạn chế. NB đưa ra giả định mạnh mẽ về hình dạng 

của phân bố dữ liệu. NB cũng bị giới hạn bởi sự khan hiếm dữ liệu mà bất kỳ giá trị nào có thể có trong 

không gian đặc trưng, giá trị xác suất phải được ước tính thường xuyên bởi con người. 

- Máy hỗ trợ véctơ là một trong những thuật toán học máy hiệu quả nhất kể từ khi được giới thiệu 

vào những năm 1990. Tuy nhiên, các thuật toán Máy hỗ trợ véctơ để phân loại văn bản bị hạn chế bởi sự 

thiếu minh bạch trong kết quả do số lượng thứ nguyên cao. Do đó, nó không thể hiển thị điểm số của công 

ty dưới dạng một hàm tham số dựa trên các tỷ số tài chính hoặc bất kỳ dạng hàm nào khác khi áp dụng vào 

phân tích chứng khoán. 

- Khả năng diễn giải của mô hình học sâu, đặc biệt là DNN (Deep neural networks), luôn là một yếu 

tố hạn chế đối với các trường hợp sử dụng yêu cầu giải thích về các tính năng liên quan đến mô hình hóa 

trong các ứng dụng về chăm sóc sức khỏe. Vấn đề này là do các nhà khoa học thích sử dụng các kỹ thuật 

truyền thống như mô hình tuyến tính, Mô hình Bayes, SVM, cây quyết định... cho các công trình của họ. 

Trọng số trong mạng nơ-ron là thước đo mức độ mạnh mẽ của mỗi kết nối giữa mỗi nơ-ron để tìm ra không 

gian đặc trưng quan trọng. Ngoài ra, các thuật toán học sâu rất phức tạp và khó hiểu. Học sâu là một trong 

những kỹ thuật mạnh mẽ nhất trong trí tuệ nhân tạo (AI), nhiều nhà nghiên cứu và nhà khoa học tập trung 

vào kiến trúc học sâu để cải thiện sức mạnh tính toán của công cụ này. Tuy nhiên, các kiến trúc học sâu 

cũng có một số nhược điểm và hạn chế khi áp dụng cho bài toán phân loại văn bản. Một trong những vấn 

đề chính của mô hình này là học sâu không tạo điều kiện thuận lợi cho việc hiểu biết toàn diện về mặt lý 

thuyết. Một nhược điểm nổi tiếng của các phương pháp học sâu là bản chất “hộp đen” của chúng. Có nghĩa 

là, phương pháp mà các phương thức học sâu đưa ra với đầu ra được biến đổi không dễ hiểu. Một hạn chế 

khác của học sâu là nó thường yêu cầu nhiều dữ liệu hơn các thuật toán học máy truyền thống, có nghĩa là 

kỹ thuật này không thể áp dụng cho các tác vụ phân loại trên các tập dữ liệu nhỏ. Ngoài ra, lượng dữ liệu 

khổng lồ cần thiết cho các thuật toán phân loại bằng học sâu càng làm trầm trọng thêm độ phức tạp tính 

toán trong bước huấn luyện. 

4.4 Đề xuất một số giải pháp nghiên cứu cho bài toán phân loại văn bản tiếng Việt 

Mặc dù nghiên cứu và ứng dụng về phân loại văn bản tiếng Anh và các ngôn ngữ Ấn – Âu khá hoàn chỉnh 

và có nhiều ứng dụng vào thực tế như phân loại thư rác, phân tích xã hội, phân loại tin tức, tài chính, chứng 

khoán… [53]. Ngoài ra còn có nhiều ứng dụng phân loại văn bản hiệu quả và thiết thực trong các lĩnh vực 

như truy xuất thông tin, lọc văn bản, phân loại tin bài, phân loại thư điện tử và các bản ghi nhớ, phân loại 

các trang web, phân loại các bài báo học thuật sử dụng các lĩnh vực kỹ thuật và tên miền phụ, lọc thư khiêu 

dâm, tin sinh học, tự động hóa dịch vụ khách hàng, phân loại chủ đề và phân tích tình cảm... Một số nghiên 

cứu đã tập trung vào việc xử lý thông tin dạng văn bản có sẵn trong bộ dữ liệu chăm sóc sức khỏe để cải 
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thiện việc chăm sóc y tế, đồng thời giảm chi phí; hoặc sử dụng công nghệ khai thác văn bản để phát triển 

hệ thống hỗ trợ quyết định chẩn đoán dựa trên máy tính nhằm giúp các bác sĩ đưa ra quyết định y tế tốt hơn 

hoặc áp dụng công nghệ khai thác dữ liệu y tế để phát hiện các tác dụng phụ của thuốc [54]…  

Tuy nhiên, do khác biệt về đặc tính ngôn ngữ, phương thức ngữ pháp và phương thức cấu tạo từ; 

sự bùng nổ của nguồn thông tin trên Internet với dữ liệu lớn, nên việc nghiên cứu về phân loại văn bản tiếng 

Việt vẫn còn là lĩnh vực nghiên cứu hấp dẫn.  

Trên cơ sở khảo sát một số nghiên cứu về các phương pháp phân loại văn bản nói chung và phân 

loại văn bản tiếng Việt nói riêng, chúng tôi đưa ra một số gợi ý như sau:  

- Đối với ứng dụng phải xử lý trên nguồn dữ liệu lớn, chúng ta nên sử dụng kỹ thuật học sâu (DL), 

học không giám sát [26, 55, 56] hoặc học bán giám sát (Semi-Supervised Learning) [25, 57, 62] để xây 

dựng mô hình. Học bán giám sát là một loại bài toán học có giám sát sử dụng dữ liệu không được gắn nhãn 

để huấn luyện một mô hình. Thông thường, các nhà nghiên cứu và nhà khoa học thích sử dụng kỹ thuật bán 

giám sát khi một phần nhỏ của tập dữ liệu chứa các điểm dữ liệu được gắn nhãn và một lượng lớn tập dữ 

liệu không gán nhãn. Hầu hết các thuật toán học bán giám sát cho bài toán phân loại sử dụng kỹ thuật phân 

cụm như sau: Ban đầu, kỹ thuật phân nhóm được áp dụng trên tập dữ liệu DT (một tập con của dữ liệu đã 

gán nhãn thêm vào một số dữ liệu được chọn ngẫu nhiên từ tập dữ liệu không gán nhãn để gán nhãn) với K 

số lớp đã gán nhãn [58]. Nếu một phân vùng Pi có các mẫu được gắn nhãn, thì tất cả các điểm dữ liệu trên 

cụm đó thuộc về nhãn đó. Mục tiêu nghiên cứu của kỹ thuật phân cụm là xác định xem chúng ta có nhiều 

hơn một lớp được gắn nhãn trên một cụm hay không và điều gì sẽ xảy ra nếu chúng ta không có điểm dữ 

liệu được gắn nhãn trong một cụm [59]. 

- Đối với ứng dụng trên tập dữ liệu vừa và nhỏ, hoặc muốn cải thiện những giới hạn của các thuật 

toán học có giám sát đã nêu trong mục 4.3, chúng ta có thể sử dụng dữ liệu trong các tài liệu [52] với tiếng 

Anh, tài liệu [60, 61] với tiếng Việt và các công cụ trong các tài liệu [51, 62, 63]. 

- Thực hiện các bước tiền xử lý tiếng Việt trước khi sử dụng các thuật toán trong thư viện máy học 

[62] như: loại bỏ ‘stopword’, phân đoạn từ tiếng Việt, thay thế từ đồng nghĩa… 

5. KẾT LUẬN 
Mục đích của cuộc khảo sát này là để mô tả và phân tích hiện trạng của việc phân loại văn bản nói chung 

và phân loại văn bản tiếng Việt nói riêng, đồng thời mong muốn truyền tải cho người đọc một cảm giác 

hứng thú về sự phong phú và ứng dụng rộng rãi của trí tuệ nhân tạo trong lĩnh vực này. Trong những năm 

gần đây, nhiều nhóm nghiên cứu đã đầu tư nhiều công sức vào phân tích và phân loại văn bản tự động và 

đã đạt được nhiều thành tựu to lớn. Tuy nhiên, những vấn đề thách thức vẫn còn tồn tại trong những lĩnh 

vực này. Đặc biệt, các vấn đề nghiên cứu về cách tạo đột phá về phân loại văn bản để giải các bài toán phân 

loại văn bản quy mô lớn, khả năng mở rộng của mô hình ứng dụng hiện có và làm thế nào để xây dựng mô 

hình lựa chọn đặc trưng hiệu quả hơn đã thu hút rất nhiều sự quan tâm nghiên cứu. Chúng tôi hy vọng đã 

cung cấp một số thông tin hữu ích cho bạn đọc, những người được khuyến khích chấp nhận nhiều thách 

thức còn tồn tại trong lĩnh vực phân loại văn bản. 
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Abtract: Text classification is one of the basic tasks of Natural Language Processing, widely applied in 

sentiment analysis, spam detection, topic labeling, intent detection, etc. The explosion of information 

sources on the Web, social networks... makes it more and more important and attracts many researchers. 

Many feature selection methods and classification algorithms have been proposed to use. However, the 

rapid increase of big data is creating challenges for text classification in general and Vietnamese language 

in particular, such as the problem of application expansion, the ability to classify social problems, etc. The 

purpose of this report is to examine the research on text classification including Vietnamese, in order to 

provide readers with an overview of existing text classification technologies and topics. propose ways to 

solve challenging problems in text classification. 
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