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Tóm tắt - Trong bài toán phân loại văn bản, hầu hết các nghiên 
cứu trước đây đều so sánh đánh giá các mô hình huấn luyện trên 
một tập kiểm thử với kích thước nhất định, cũng như chưa làm rõ 
thời gian huấn luyện của các mô hình. Nghiên cứu này tập trung 
đánh giá độ chính xác của 3 mô hình phân loại văn bản: Support 
Vector Machine, Linear Regression, Naïve Bayes trên các tập kiểm 
thử với kích thước khác nhau; Sau đó nêu rõ các thông số đánh 
giá của mô hình với một tập kiểm thử có kích thước 900 câu hỏi. 
Bên cạnh đó, thời gian huấn luyện của từng mô hình cũng được 
so sánh trên các tập huấn luyện có kích thước khác nhau. Kết quả 
chỉ ra Naïve Bayes đều có độ chính xác tốt và thời gian huấn luyện 
nhanh nổi trội so với 2 mô hình còn lại. Sau cùng, tác giả vận dụng 
kết quả nghiên cứu đề xuất giải pháp xây dựng một chatbot tư vấn 
tuyển sinh qua Facebook, cho kết quả thực nghiệm tốt và có thể 
ứng dụng tại các đơn vị giáo dục Việt Nam. 

 Abstract - In text classification field, most of previous studies only 
measured and evaluated the selected model upon one test set with 
a certain size, as well as did not clarify the training time of each 
model. This paper focuses on comparing and evaluating 3 text 
classification models: Support Vector Machine, Linear Regression 
using SGD, Naïve Bayes in terms of accuracy with different test 
sets; Then clarify the evaluation parameters with a test set of 900 
input questions. Besides, the reseach compares the training time 
of each model at different training sets with varied training-sizes. 
The results showed that Naïve Bayes has good accuracy and the 
training time is also significantly dominant when compared with two 
others. Afterall, the author uses the above research results to 
propose a solution to build an admissions chatbot through 
Facebook, provide promising empirical results and make it 
applicable to educational units in Vietnam. 

Từ khóa - phân loại văn bản, support vector machine, naïve bayes, 
linear regression, Facebook chatbot 

 Key words - text classifier, support vector machine, naïve bayes, 
linear regression, Facebook chatbot 

 

1. Giới thiệu 

Chatbot là một chương trình máy tính tương tác với 

người dùng bằng ngôn ngữ tự nhiên dưới một giao diện đơn 

giản, âm thanh hoặc dưới dạng tin nhắn. Theo Hakan 

Sundblad [1], phân lớp câu hỏi là nhiệm vụ gán một giá trị 

kiểu boolean cho mỗi cặp (qj, ci) ∈ QxC; trong đó: Q là 

miền chứa các câu hỏi, C = {c1, c2, …, c|c|} là tập các phân 

lớp cho trước. Bài toán phân lớp (phân loại) câu hỏi có thể 

được hiểu như sau: “Với đầu vào gồm một tập các câu hỏi: 

Q = {q1, q2,…, qn} và tập các lớp được định nghĩa:  

C = {c1, c2,…, cn}, thì đầu ra là nhãn ci của câu hỏi qj”. 

Lúc này, chatbot phải có khả năng phân loại câu hỏi qj để 

xem nó thuộc lớp ci (ở đây được hiểu là lớp chủ đề) nào. 

Các ứng dụng chatbot hiện nay hầu hết là ở trong lĩnh 

vực giáo dục [2] và đóng vai trò to lớn trong nền giáo dục 

tương lai [3]. Theo [4], 94% người dùng Internet tại Việt 

Nam sử dụng ứng dụng tin nhắn, 42% trong số đó cài đặt 

Facebook Messenger để nhắn tin. Nhu cầu tư vấn trực 

tuyến của phụ huynh học sinh về các ngành học ngày càng 

cao thì chatbot tư vấn tuyển sinh sẽ đáp ứng nhu cầu này 

một cách hiệu quả nhất. Khi mà nội dung câu hỏi của phụ 

huynh và các em học sinh đặt ra có tính chất lặp đi lặp lại, 

chatbot sẽ giúp đội ngũ tư vấn tiết kiệm công sức và thời 

gian đáng kể. 

Có nhiều cách để phân loại nhưng dựa theo mô hình 

hoạt động, có thể phân chatbot thành 2 loại: rule-based 

chatbot và AI-based chatbot [5]. Chatbot trên Facebook 

đang được hỗ trợ phát triển dưới nhiều nền tảng và hoạt 

động theo nhiều mô hình khác nhau. Theo nghiên cứu [6] 

làm về một rule-based chatbot tư vấn sinh viên trên 

Facebook Messenger, việc cập nhật và chỉnh sửa các quy 

tắc là cực kỳ khó khăn; Khi mà các quy tắc ngày càng phức 

tạp và số lượng quy tắc ngày càng nhiều hơn. Theo [7], 

rule-based là phương pháp rất phổ biến, cho độ chính xác 

cao đối với miền câu hỏi phạm vi hẹp; nhưng ngược lại, nó 

tốn thời gian để xây dựng các quy tắc cũng như khó có thể 

kiểm soát vấn đề nảy sinh về sau. Nhằm giúp chatbot có 

thể tư vấn giống con người hơn, nhiều mô hình thuật toán 

phân loại văn bản đã được nghiên cứu và ứng dụng thành 

công trên chatbot. Ở trong [4], nhóm tác giả đã đề xuất giải 

pháp xây dựng chatbot phục vụ trong lĩnh vực giáo dục 

hoạt động trên Facebook Messenger sử dụng mô hình 

Naive Bayes mà về bản chất là phân loại nhóm từ khóa. 

Theo nghiên cứu của Yiming Yang & Xin Liu [8] và ở 

cả trong [9], [10] thì Support Vector Machine, Naïve Bayes 

là 2 trong nhiều các mô hình phân loại văn bản phổ biến 

nhất hiện nay. Cũng có nghiên cứu về phân loại văn bản 

dựa vào mô hình phân loại theo chủ đề từ ngữ ứng dụng lí 

thuyết Naïve Bayes [11]. Naïve Bayes được đánh giá là có 

hiệu năng tốt [12] [13] cũng như dễ triển khai thực hiện 

[14] so với nhiều mô hình khác trong tác vụ phân loại văn 

bản. Dù hiệu năng chưa thực sự vượt trội [8], nhưng việc 

huấn luyện và kiểm thử của mô hình Naive Bayes là rất 

nhanh [14], [15]. Trong [16], [17], tác giả đã sử dụng 

phương pháp SGD để giải quyết bài toán phân loại văn bản; 

trong [18], tác giả sử dụng mô hình Linear Regression với 

phương pháp SGD nhằm phân tích dự đoán dữ liệu. 

Ở trong [19], để chọn ra thuật toán phân loại lớp chủ đề 

trong chatbot, Naive Bayes được so sánh với mô hình 

Logistic Regression, thực hiện trên tập huấn luyện có kích 

thước chỉ với 55 cặp (câu hỏi, intent). Theo đó, tác giả đánh 

giá mô hình thông qua các thông số accuracy, precision và 

recall; kết quả chỉ ra hiệu năng của Logistic Regression tốt 

hơn Naïve Bayes. Tuy nhiên, nghiên cứu không chỉ ra thời 

gian huấn luyện của mỗi mô hình và chỉ so sánh trên 1 tập 
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kiểm thử chỉ gồm 11 câu hỏi. Ở trong [20], nhóm nghiên 

cứu đã ứng dụng lí thuyết Naïve Bayes để phân loại kết quả 

phỏng vấn cho một chatbot phỏng vấn; nhóm tác giả đã 

đánh giá bot bằng hình thức khảo sát 50 người tham gia. 

Theo [14], tác giả đưa ra sự so sánh giữa các mô hình phân 

loại văn bản; trong đó nói Naïve Bayes cho thời gian huấn 

luyện nhanh, còn SVM có tốc độ huấn luyện chậm hơn. 

Trong [21], nhóm nghiên cứu đã sử dụng thư viện scikit-

learn, trong đó có Naïve Bayes và SVM để đánh giá các 

mô hình; kết quả chỉ ra Support Vector Machine có kết quả 

tốt nhất theo thông số đánh giá accuracy, precision, recall. 

Đã có nghiên cứu sử dụng mô hình SVM để phân loại văn 

bản và vận dụng xây dựng chatbot tư vấn khách hàng sử 

dụng dịch vụ Vietnam Airlines qua Facebook [22]. Theo 

đó, bài báo đề xuất sử dụng mô hình SVM và đánh giá mô 

hình đó bằng cách so sánh với các mô hình Naïve Bayes, 

KNN, DT; nhưng bài báo như chưa đề cập thời gian huấn 

luyện trên từng mô hình cũng như đánh giá hiệu năng trên 

các tập kiểm thử có kích thước khác nhau. 

Trong bài báo này, nhóm tác giả so sánh các phương 

pháp phân loại văn bản Support Vector Machine, Linear 

Regression và Naïve Bayes. Mục tiêu của nghiên cứu là: 

(1) So sánh và đánh giá độ chính xác, thời gian huấn luyện 

của 3 mô hình phân loại văn bản trên các tập kiểm thử (test 

set) có kích thước khác nhau; (2) Vận dụng kết quả từ (1) 

đề xuất giải pháp xây dựng một chatbot tư vấn tuyển sinh 

hoạt động trên nền tảng của Facebook Messenger. 

2. Tổng quan về các mô hình phân loại văn bản 

 Trong mục này, nhóm tác giả giới thiệu sơ lược về khái 

niệm về các mô hình bài toán cũng như các phương pháp 

sử dụng để giải quyết các bài toán, bao gồm: Support 

Vector Machine, Linear Regression sử dụng phương pháp 

SGD, Multinomial Naïve Bayes. 

2.1. Support Vector Machine (SVM) 

SVM là một trong những thuật toán phân lớp phổ biến 

và hiệu quả. Ý tưởng đứng sau thuật toán SVM liên quan 

đến lý thuyết hình học về khoảng cách các điểm đến một 

siêu mặt phẳng trong không gian đa chiều. 

Hình 1. Có vô số đường thẳng phân tách hai lớp dữ liệu 

 Hai lớp dữ liệu ở Hình 1 được giả thiết là có thể tách rời 

tuyến tính (linearly separable). Khi đó, khoảng cách từ một 

điểm có tọa độ (x10, x20, … xd0) tới siêu mặt phẳng d chiều 

có phương trình w1x1 + w2x2 + ⋯ + wdxd + 𝑏 =  0 

được xác định bởi:  

|w1x10 + w2x20 + ⋯ + wdxd0 + b|

√w1
2 + w2

2 + ⋯ + wd
2

=
|𝑤𝑇x0 + 𝑏|

||𝑤||2
 (1) 

với x0 = [x10, x20, … xd0]𝑇, w = [w1, w2, … w𝑑]𝑇. 

 
 

(a) (b) 

Hình 2. (a) Một mặt phẳng phân chia 2 lớp dữ liệu; 

(b) biên độ (Margin) 2 lớp phải bằng nhau và lớn nhất 

 Từ Hình 2a và 2b có thể thấy, biên độ rộng hơn cho kết 

quả phân lớp tốt hơn vì sự phân chia là rõ ràng hơn. Bài 

toán tối ưu trong SVM là đi tìm đường phân chia sao cho 

biên độ giữa 2 lớp là lớn nhất. 

2.2. Linear Regression với phương pháp SGD 

Giả sử có một tập huấn luyện chứa n cặp (xi, yi) với 

i = 1, 2, …, n; nhiệm vụ của bài toán là tìm giá trị 𝑦̂ ứng 

với một vector đầu vào x mới. Để làm được điều này, cần 

phải tìm được mối quan hệ y ≈ f(x), với y là giá trị thực của 

đầu ra dựa trên dữ liệu huấn luyện; ŷ là giá trị mà mô hình 

Linear Regression dự đoán được. Hàm tương quan y ≈ f(x) 

có thể biểu diễn bởi: y ≈ 𝑤𝒙̅, trong đó w là vector hệ số 

(dạng cột) cần phải tối ưu và 𝒙̅ là vector đầu vào (dạng 

hàng). Bài toàn Linear Regression chính là bài toán đi tìm 

các hệ số tối ưu của vector hệ số w, với mong muốn sai 

khác giữa y và 𝑦̂ là nhỏ nhất có thể. 

Việc tìm nghiệm của bài toán tối ưu là giải phương trình 

đạo hàm (gradient) = 0. Một trong những phương pháp để 

giải là sử dụng thuật toán Stochastic Gradient Descent 

(SGD) - một biến thể của thuật toán Gradient Descent. 

Thuật toán Gradient Descent như sau: 

- Dự đoán một điểm khởi tạo θ = θ0. 

- Cập nhật θ đến khi đạt được kết quả chấp nhận 

được: θ =  θ − η∇θ𝐽(𝜃), với ∇θ𝐽(𝜃) là đạo hàm của hàm 

mất mát tại θ.  

Trong bài toán Linear Regression thì 𝑤 = θ. Với SGD, 

tại 1 thời điểm chỉ tính đạo hàm của hàm mất mát dựa trên 

chỉ một điểm dữ liệu xi rồi cập nhật θ dựa trên đạo hàm 

này; được tiến hành với từng điểm trên toàn bộ dữ liệu. 

2.3. Multinomial Naive Bayes 

Bài toán ở đây là đi xác định lớp c của mỗi điểm dữ liệu 

bằng cách chọn ra lớp mà điểm đó có xác suất rơi vào cao 

nhất. Công thức Bayes chỉ ra:  

p(c|X) =
p(X|c)p(c)

p(X)
 (2) 

Trong đó: 

X = (x1, x2, … , xd) là vector đầu vào, d là số từ trong 

từ điển;  

p(c|X): xác suất để đầu vào X rơi vào lớp c;  

p(c): xác suất một điểm bất kỳ thuộc vào lớp c; 

p(X|c): phân phối các điểm dữ liệu trong lớp c. 

 Giả thiết Naïve Bayes nói rằng tất cả các từ (xi) trong 

câu X đều tồn tại độc lập và bình đẳng với nhau. Nghĩa là 

tất cả các từ đều có tầm ảnh hưởng như nhau đến kết quả 

đầu ra. Thành phần p(X|c) được tính toán với giả thiết 

x 2
 

x1 

+ - + - 
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naïve Bayes như sau: 

p(X|c) = p(x1, x2, … , xd | c) =  ∏ p(xi | c)

d

i=1

 (3) 

Trong nghiên cứu này, nhóm tác giả sử dụng mô hình 

Multinomial Naïve Bayes (MNB). MNB chủ yếu được sử 

dụng trong phân loại văn bản khi vector đặc trưng được xây 

dựng dựa trên ý tưởng Bag of Words (BoW) [23]. Nó giúp 

cải thiện bài toán phân loại văn bản khi mà tập dữ liệu 

không cân đối giữa các lớp [24]. 

3. Xây dựng và đánh giá các mô hình huấn luyện 

Trong mục này, nhóm tác giả sẽ trình bày các bước xây 

dựng mô hình phân lớp văn bản để huấn luyện cho chatbot. 

Để huấn luyện, dữ liệu đầu vào phải trải qua giai đoạn tiền 

xử lý và trích xuất đặc trưng. Cấu trúc của hệ thống phân 

lớp được trình bày ở Hình 3. 

 

Hình 3. Mô hình của hệ thống phân lớp câu hỏi [25] 

3.1. Xây dựng tập dữ liệu 

 Tập dữ liệu (data set) được xây dựng theo định dạng  

D = {(x(1), y(1)),…, (x(n), y(n))}, x(i) là các câu hội thoại, 

y(i) là lớp tương ứng của x(i) nằm trong một tập hữu hạn K 

các lớp được định nghĩa trước. Chatbot cần được huấn 

luyện trên bộ dữ liệu này với một mô hình có chức năng 

phân lớp một câu hội thoại mới vào một trong các intent 

thuộc tập K. Trong nghiên cứu này, tập dữ liệu có D = 1000 

cặp (câu hỏi, intent); số các lớp K = 16, ứng với 16 chủ đề 

tư vấn tuyển sinh khác nhau.  

 

Hình 4. Các lớp dữ liệu và số lượng câu hỏi trong mỗi lớp 

Hình 4 mô tả tập dữ liệu gồm 1000 câu hỏi tư vấn tuyển 

sinh; bao quát 16 chủ đề với số lượng câu hỏi mỗi chủ đề 

khác nhau (được đánh số thứ tự từ 0 đến 15 ở các Bảng 3, 

4, 5). Bên cạnh các chủ đề phổ biến, nhóm tác giả xây dựng 

thêm các chủ đề: ‘Khen chê’, ‘Chào hỏi’, ‘Cảm ơn’, ‘Trò 

chuyện’ để giúp chatbot hiểu được các lời chào, cảm ơn… 

nhằm mạng lại cảm giác trò chuyện tự nhiên nhất. 

3.2. Tiền xử lý ngôn ngữ  

Giai đoạn tiền xử lý ngôn ngữ có nhiệm vụ loại bỏ các 

khoảng trống, các từ ngữ đệm, những từ không có ý nghĩa 

khi tham gia vào phân loại văn bản. Trong nghiên cứu này, 

chức năng word_tokenize trong bộ thư viện nltk được sử 

dụng nhằm tách từ (word segment). 

3.3. Trích xuất đặc trưng và vector hóa dữ liệu 

Để có thể sử dụng các giải thuật trong các bài toán máy 

học, dữ liệu văn bản đầu vào phải được vector hoá. Ở đây 

phương pháp Bag-of-Words (BoW: túi từ) và TF-IDF được 

sử dụng để trích xuất đặc trưng. Các thư viện được sử dụng 

lấy từ thư viện nltk [26]. Phương pháp BoW dựa vào số 

lượng các từ trong từng loại để xây dựng vector đặc trưng 

cho từng câu văn bản đầu vào. 

3.4. Áp dụng các mô hình phân loại  

 Như đã giới thiệu ở Mục 1, trong nghiên cứu này tác 

giả sử dụng các mô hình Support Vector Machine, Naïve 

Bayes, Linear Regression được lấy từ scikit-learn [27]. Chi 

tiết các thư viện được trình bày ở Bảng 1. 

Bảng 1. Thư viện scikit-learn sử dụng cho mỗi mô hình 

Mô hình  Phương pháp Thư viện sklearn 

Naïve 

Bayes 

Multinomial Naïve 

Bayes 

sklearn.naive bayes, 

MultinomialNB 

SVM 
Support Vector 

Classifier 

sklearn.svm, 

SVC 

Linear 

Regression  

Stochastic 

Gradient Descent 

sklearn.linear model, 

SGDClassifier 

3.5. So sánh đánh giá các mô hình 

Nếu phân chia tập dữ liệu thành tập huấn luyện và tập 

kiểm thử theo tỉ lệ 1: 9 thì có tập huấn luyện gồm 100 cặp 

(câu hỏi, intent), tập kiểm thử (test set) gồm 900 câu hỏi. 

Thay đổi tỉ lệ phân chia này sẽ được các tập kiểm thử có 

kích thước khác nhau. Trong quá trình thực thi, nhóm tác 

giả thực hiện bằng cách thay đổi thông số test-size (thông 

số kích thước tập kiểm thử).  

3.5.1. So sánh độ chính xác trên các test set khác nhau 

Độ chính xác (accuracy) là tỉ lệ giữa số điểm được phân 

loại đúng trên tổng số điểm trong tập kiểm thử. Phương 

pháp đánh giá dựa vào thông số độ chính xác được sử dụng 

nhiều nhất cho các mô hình phân loại văn bản [28]. 

Bảng 2. Thông số độ chính xác của các mô hình với các tập 

kiểm thử có số lượng câu hỏi kiểm thử khác nhau 

Tập 

kiểm 

thử 

Độ chính xác  

Naïve Bayes 
Support Vector 

Machine 

Linear 

Regression 

100 0,9600 0,9600 0,9600 

200 0,9550 0,9650 0,9750 

300 0,9500 0,9600 0,9700 

400 0,9765 0,9625 0,9600 

500 0,9500 0,9580 0,9460 

600 0,9080 0,9380 0,9300 

700 0,8914 0,9214 0,8814 

800 0,8700 0,8988 0,8375 

900 0,8100 0,8611 0,6455 

203

76
41 48

78 67 81 73 79 75
54 40

15 18 26 26
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Bảng 2 trình bày kết quả về mức độ chính xác trên các 

tập kiểm thử có kích thước khác nhau. Dựa vào đó có thể 

thấy, khi tập kiểm thử nhỏ thì độ chính xác cho kết quả tốt 

và tương đối đồng đều. Khi kích thước tập kiểm thử lớn 

hơn, bắt đầu có sự chênh lệch đáng kể về mức độ chính 

xác. Đơn cử trường hợp test set 900: phương pháp SGD 

của Linear Regression chỉ cho độ chính xác 0,6455; MNB 

là 0,81; riêng SVM vẫn cho kết quả tốt là 0,8611. 

3.5.2. So sánh các mô hình với tập kiểm thử gồm 900  

câu hỏi 

Với các bài toán có nhiều lớp mà kích thước dữ liệu của 

các lớp không đồng đều, chỉ một thông số accuracy là chưa 

đủ để đánh giá hiệu năng của một mô hình; khi này cần dựa 

vào cặp thông số: precision – recall [29]. Precision được 

hiểu là có bao nhiêu dự đoán “positive” là thật sự “true” 

trong thực tế. Recall được hiểu là có bao nhiêu dự đoán 

“positive” là đúng do mô hình đưa ra. Đôi khi cặp thông số 

precision và recall là chưa đủ để đánh giá một mô hình, mà 

còn phải dựa vào F1: giá trị trung bình hài hòa được tính 

dựa vào precision và recall.  

Bảng 3. Kết quả kiểm thử với mô hình Naive Bayes 

Lớp chủ đề precision recall f1-score 

0 0,691 0,989 0,813 

1 0,985 0,985 0,985 

2 0,783 0,486 0,600 

3 0,818 0,837 0,828 

4 0,869 0,757 0,809 

5 0,879 0,967 0,921 

6 0,800 0,767 0,783 

7 0,757 0,803 0,779 

8 0,955 0,901 0,928 

9 0,945 0,765 0,846 

10 0,804 0,837 0,820 

11 0,784 0,806 0,795 

12 1,000 0,429 0,600 

13 1,000 0,062 0,118 

14 1,000 0,609 0,757 

15 1,000 0,217 0,357 

Bảng 4. Kết quả kiểm thử với mô hình SVM 

Lớp chủ đề precision recall f1-score 

0 0,721 0,989 0,834 

1 0,986 1,000 0,993 

2 0,640 0,432 0,516 

3 0,949 0,860 0,902 

4 0,971 0,943 0,957 

5 0,937 0,983 0,959 

6 0,899 0,849 0,873 

7 0,849 0,939 0,892 

8 0,985 0,901 0,941 

9 0,847 0,897 0,871 

10 0,979 0,939 0,958 

11 0,882 0,833 0,857 

12 1,000 0,357 0,526 

13 1,000 0,062 0,118 

14 0,714 0,522 0,686 

15 0,897 0,217 0,333 

Bảng 5. Kết quả kiểm thử với Linear Regression 

Lớp chủ đề precision recall f1-score 

0 0,377 1,000 0,548 

1 1,000 0,750 0,857 

2 1,000 0,027 0,053 

3 0,909 0,698 0,789 

4 1,000 0,643 0,783 

5 0,964 0,900 0,931 

6 0,887 0,753 0,815 

7 0,947 0,818 0,878 

8 0,978 0,634 0,769 

9 0,979 0,676 0,800 

10 1,000 0,204 0,339 

11 1,000 0,167 0,286 

12 0,000 0,000 0,000 

13 0,000 0,000 0,000 

14 0,000 0,000 0,000 

15 1,000 0,043 0,083 

Nhận xét chung các Bảng 3, 4, 5: SVM vẫn có kết quả 

tốt và ổn định nhất, NB có kết quả tốt tương đối tốt. Đối 

với những lớp như 12, 13 thì NB và SVM đều có precision 

tối đa, recall thấp; trong khi đó Linear Regression đều cho 

precision = recall = 0. Hai lớp 12, 13 này tương ứng 2 lớp 

‘Khen chê’, ‘Chào hỏi’, có kích thước (số câu hỏi) thấp 

nhất trong số 16 lớp của tập dữ liệu. 

Để dễ dàng đối sánh hiệu năng của 3 mô hình, nhóm tác 

giả trình bày thông số macro-average. Macro-average được 

sử dụng để đánh giá khi có sự chênh lệch về số lượng dữ 

liệu ở mỗi lớp [29]. Ở đây, macro-average precision, 

macro-average recall và macro F1-score được hiểu lần lượt 

là trung bình cộng của các precision, recall, F1 score của 

các lớp dữ liệu. 

Bảng 6. Thông số macro-average precision, recall, f1-score của 

các mô hình ở test set 900 câu hỏi 

macro-avg precision recall f1-score 

Naïve Bayes 0,879 0,701 0,734 

SVM 0,897 0,733 0,764 

Linear Regression 0,753 0,457 0,496 

Nhận xét, mô hình Linear Regression sử dụng SGD cho 

các thông số macro-avg thấp nhất với f1-score chưa vượt 

50%. Còn SVM vẫn nổi trội hơn cả; trong khi đó Naïve 

Bayes vẫn thể hiện hiệu năng tốt. 

3.5.3. So sánh thời gian huấn luyện  

Nhằm so sánh thời gian huấn luyện của từng mô hình 

với thông số kích thước tập huấn luyện được thay đổi từ 

0,1 đến 0,9, nhóm tác giả sử dụng hàm thời gian trong 

Python để tính thời gian từ lúc bắt đầu đến lúc hoàn thành 

quá trình huấn luyện, kết quả như Bảng 7. 
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Bảng 7. Thời gian huấn luyện của các mô hình 

Thông số 

kích thước 

tập huấn 

luyện 

Thời gian huấn luyện (ms) 

Naïve 

Bayes 

Support Vector 

Machine 

Linear 

Regression 

0,1 37,7 35 41 

0,2 63 85,1 58,7 

0,3 80,1 106 86,3 

0,4 88,2 137 124 

0,5 115 133 166 

0,6 116 155 208 

0,7 119 305 237 

0,8 155 226 266 

0,9 213 205 301 

 Từ Bảng 7, ở kích thước tập huấn luyện 0,1 và 0,9: 

SVM cho thời gian nhanh nhất. Với kích thước tập huấn 

luyện 0,2 thì Linear Regression cho kết quả huấn luyện 

nhanh nhất. Đối với các training size còn lại thì Naïve 

Bayes đều trội hơn 2 mô hình kia.  

4. Xây dựng chatbot tư vấn tuyển sinh 

Từ những kết quả nghiên cứu ở Mục 3 có thể thấy, mô 

hình Naïve Bayes có độ chính xác tốt và thời gian huấn 

luyện nhanh. Trong mục này, tác giả trình bày mô hình một 

chatbot trên nền tảng NodeJs của Facebook Messenger với 

mô hình Multinomial Naïve Bayes. Công việc này gồm 2 

phần chính: (1) Cấu hình ứng dụng bằng tài khoản 

Facebook developer, và (2) xây dựng phần back-end cho 

chatbot. Phần (1) khá là đơn giản bởi đã có rất nhiều tài liệu 

phổ biến sẵn. Vì thế trong phần này tác giả tập trung mô tả 

phần (2): cấu hình, xây dựng phần back-end của chatbot 

bằng ngôn ngữ Python, chạy trên nền tảng NodeJs; mã 

nguồn của bot được deploy ở server của Heroku.  

4.1. Mô hình chatbot đề xuất 

Tin nhắn người dùng gửi đi thông qua app Messenger 

sẽ được gửi đến tài khoản nhà phát triển ứng dụng tại 

Facebook server. Tin nhắn gửi đến bot server thông qua cơ 

chế webhook và bot phản hồi về bằng sendAPI của 

Facebook. Cuối cùng câu phản hồi sẽ được gửi đến người 

dùng thông qua app Messenger. Thứ tự các bước được trình 

bày ở Hình 5. 

  

Hình 5. Mô hình hoạt động chatbot Facebook Messenger 

4.2. Cấu hình chatbot 

4.2.1. Các khởi tạo cần thiết 

Trước hết, để phát triển một ứng dụng trên nền tảng 

NodeJs, nhà phát triển cần khai báo các thông số như 

express, body-parser, request, … phục vụ cho việc đẩy dữ 

liệu đã nhập lên HTML. Bên cạnh đó, để phục vụ cho quá 

trình tiền xử lý ngôn ngữ và trích xuất, nhóm tác giả khai 

báo các thư viện stemmer, node-vntokenizer [30].  

4.2.2. Cấu hình webhook  

Webhook (có thể gọi là web callback) cho phép các ứng 

dụng cung cấp dữ liệu trong thời gian thực. 

Trước hết, Facebook cần xác minh rằng webhook đang 

hoạt động. Nhà phát triển ứng dụng cần tạo một mã thông 

báo tuỳ chọn để đăng ký webhook nhận các sự kiện cho 

bot. Khi đó, Facebook gửi một request bằng mã thông báo 

đã được cung cấp trong tham số hub.verify. Webhook sẽ 

xác minh mã thông báo chính xác và gửi phản hồi trở lại 

qua thông số hub.challenge. Nếu mã không chính xác sẽ có 

phản hồi 403. Khi nhận được sự kiện webhook, bot luôn 

phải trả về phản hồi 200. Messenger sẽ gửi lại sự kiện 

webhook sau mỗi 20 giây cho đến khi nhận được phản hồi. 

Nếu bot không phản hồi sẽ bị messenger hủy đăng ký. 

4.2.3. Xây dựng tập dữ liệu huấn luyện 

Sử dụng 1000 cặp (câu hỏi, intent) đã được xây dựng 

và trình bày ở Phần 3.1. Mỗi cặp như vậy được thêm vào 

tập dữ liệu huấn luyện theo function training data.push. 

4.2.4. Xây dựng mô hình huấn luyện  

Hai thư viện ‘stemmer’ và ‘vntokenizer’ được sử dụng 

lần lượt cho giai đoạn tiền xử lý và trích xuất đặc trưng. 

Riêng ở bước huấn luyện, thay vì sử dụng thư viện của 

scikit-learn, chúng tôi vận dụng mô hình phân phối xác suất 

Multinomial Naïve Bayes để phát triển thuật toán của mô 

hình phân lớp. 

Phương pháp thực hiện với Multinomial Naïve Bayes 

như sau: Một câu hội thoại được đưa bởi người dùng sẽ đi 

qua các bước tiền xử lý nhằm loại bỏ các ‘stopwords’ và 

trích xuất đặc trưng bởi phương pháp BoW; Sau đó mô 

hình phân lớp sẽ xác định ‘score’ của câu hỏi đó cho từng 

intent trong tập dữ liệu. Kết quả intent đầu ra chính là intent 

có ‘score’ cao nhất.  

5. Kết quả và đánh giá thực nghiệm 

5.1. Kết quả thực nghiệm  

 Kết quả thu được qua triển khai thực nghiệm khá khả 

quan. Hình 6, minh họa một trường hợp người dùng hỏi 4 

câu liên quan về cơ sở vật chất. Chatbot đã trả lời đúng 3 

trên 4 câu. Khi ‘score’ tính được bằng 0, chatbot được lập 

trình để đưa câu trả lời “Bạn vui lòng đợi để mình kiểm tra 

lại cho chắc chắn nhé. Mong bạn thông cảm”.  

 

Hình 6. Một kết quả thực nghiệm trên lớp ‘Cơ sở vật chất’ 
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5.2. Đánh giá thực nghiệm  

Nhóm tác giả thực hiện quá trình đánh giá thực nghiệm 

trên 50 người dùng - những người được yêu cầu hỏi chatbot 

những câu liên quan đến vấn đề tuyển sinh. Nội dung chủ 

đề (intent) cần hỏi và số lượng câu hỏi mỗi chủ đề được 

nhóm tác giả cung cấp cho mỗi người. Tập kiểm thử (tổng 

số câu hỏi mà mỗi người đưa ra trên mọi chủ đề) lúc này là 

200 câu. Đối chiếu lại với Hình 4 ở Mục 3.1, số câu ở mỗi 

chủ đề mà mỗi người phải hỏi chatbot bằng 20% (tỉ lệ 

200:1000) số câu hỏi trong mỗi chủ đề của tập dữ liệu. Số 

liệu cụ thể được trình bảy ở cột (1) và (2) ở Bảng 8.  

Tính toán thông số độ chính xác của chatbot bằng cách 

lấy tỉ lệ % giữa câu trả lời đúng thu được so với số câu hỏi 

đặt ra. Ở cột (3), tính toán số câu trả lời đúng trung bình 

cho mỗi lớp dữ liệu bằng cách lấy giá trị trung bình cộng 

của số câu trả lời đúng thu được từ 50 người. Sau cùng, số 

lượng câu trả lời đúng trung bình trên toàn bộ các lớp tính 

được là 155.1 câu. Tổng số câu hỏi là 200, từ đó suy ra độ 

chính xác của chatbot là 0,775. 

Bảng 8. Độ chính xác trung bình của các lớp dữ liệu 

Intent 
Số câu 

huấn luyện 

Số câu hỏi 

kiểm thử 

Số câu trả lời 

đúng trung bình 

Độ chính 

xác 

(0) (1) (2) (3) (4) 

0 203 40 29,4 0,74 

1 76 15 10,9 0,73 

2 41 8 6,40 0,80 

3 48 10 6,80 0,68 

4 78 16 14,2 0,89 

5 67 13 9,30 0,72 

6 81 16 13,0 0,82 

7 73 15 11,0 0,74 

8 79 16 13,0 0,82 

9 75 15 11,8 0,79 

10 54 11 9,10 0,83 

11 40 8 7,00 0,88 

12 15 3 2,00 0,67 

13 18 4 3,20 0,80 

14 26 5 4,10 0,82 

15 26 5 3,90 0,78 

Tổng cộng 155,1 0,775 

 Dựa vào số liệu Bảng 8 có thể thấy, chatbot trả lời một 

số chủ đề rất hiệu quả như lớp 4 (Điểm chuẩn) với độ chính 

xác 0,89, hoặc là 0,88 đối với lớp 11 (Việc làm). Nhưng 

chatbot cũng trả lời với độ chính xác thấp (0,68) ở lớp 3 

(Cơ hội đậu). Các lớp như 0, 1, 5, 7, 12 cho độ chính xác 

xấp xỉ 0,7. Tóm lại, nếu so sánh độ chính xác thực nghiệm 

là 0,775 với độ chính xác 0,955 của Multinomial Naïve 

Bayes, tập kiểm thử 200 ở Bảng 2, thì kết quả thu được 

0,775 là chưa tốt như mong đợi. Giả sử người dùng hỏi 10 

câu thì chatbot đưa ra 7 đến 8 câu trả lời đúng. Mặc dù kết 

quả thực nghiệm còn phụ thuộc vào nhiều yếu tố khách 

quan và chủ quan, tuy nhiên kết quả thu được vẫn rất đáng 

quan tâm. 

6. Kết luận 

Trong bài báo này, nhóm tác giả đã so sánh các mô hình 

phân loại văn bản dựa trên các thuật toán học máy SVM, 

Linear Regression, và Naïve Bayes. Kết quả đã cho thấy 

mô hình sử dụng SVM có độ chính xác tốt nhất, tuy nhiên 

thời gian huấn luyện lâu. Trong khi đó, Naïve Bayes cho 

kết quả độ chính xác tốt thứ 2 và có thời gian huấn luyện 

nhanh nhất. Từ đó, nhóm tác giả đã sử dụng thuật toán 

Naïve Bayes để xây dựng chatbot tư vấn tuyển sinh qua 

Facebook, và cho kết quả thực nghiệm tốt, có thể ứng dụng 

tại các đơn vị giáo dục. 

Lời cảm ơn: Bài báo này được tài trợ bởi Trường Đại học 

Bách khoa – Đại học Đà Nẵng với đề tài có mã số T2019-

02-54. 
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