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Đặt vấn đề

Hiện nay, các công trình nghiên cứu về bài toán gom 
nhóm văn bản tiếng Việt còn rất ít, hầu hết sử dụng các 
phương pháp truyền thống như phương pháp gom nhóm đồ 
thị [1], gom nhóm dựa trên thực thể có tên [2]…

Năm 2002, Beil và cộng sự đã giới thiệu một hướng tiếp 
cận mới cho bài toán gom nhóm văn bản, đó là gom nhóm 
văn bản dựa vào mẫu phổ biến [3]. Kết quả thực nghiệm cho 
thấy, gom nhóm văn bản dựa vào mẫu phổ biến có độ chính 
xác cao hơn, thời gian xử lý tốt hơn so với gom nhóm văn 
bản dựa vào bisecting k-means [4]. Công trình này mở ra 
một hướng tiếp cận hoàn toàn mới cho bài toán gom nhóm 
văn bản và là tiền đề cho rất nhiều công trình nghiên cứu 
sau này.

Một số thuật toán gần đây đã giải quyết được vấn đề 
gom nhóm văn bản dựa trên mẫu phổ biến như phương pháp 
CMS [5], phương pháp FIHC [6], phương pháp CFWS [7]. 
Tuy nhiên, các phương pháp này lại không quan tâm tới 
trọng số của từ trong các văn bản, chỉ quan tâm tới tần số 
xuất hiện của các item trong mẫu phổ biến. Trong [8], tác 
giả đã chỉ ra một số hạn chế của các thuật toán trên như sau: 
1) Có thể dẫn tới việc trùng lặp các văn bản trong kết quả 

gom nhóm cuối cùng; 2) Có khuynh hướng chọn nhóm ứng 
viên có số văn bản ít, trong khi độ phổ biến của những văn 
bản đó lớn để gom thành 1 nhóm, dẫn tới kết quả một số 
lớn các nhóm được gom chỉ có 1 văn bản; 3) Không thể giải 
quyết được mâu thuẫn nhóm khi chỉ định các văn bản vào 
các nhóm, một văn bản có thể được chia thành nhiều nhóm 
khác nhau… 

Khai thác mẫu phổ biến không quan tâm đến trọng số 
của các mục, vì vậy khi áp dụng các thuật toán khai thác 
mẫu phổ biến để gom nhóm văn bản, các tác giả chỉ quan 
tâm đến sự xuất hiện hay không xuất hiện của mỗi từ trong 
văn bản. Thực tế, các từ trong văn bản có số lần xuất hiện 
khác nhau, nên có đóng góp khác nhau. Trong bài báo này, 
chúng tôi đề xuất phương pháp gom nhóm văn bản dựa trên 
trọng số (chẳng hạn TF-IDF, tần số xuất hiện…) của các từ 
và thuật toán MC với mục tiêu cải thiện độ chính xác của 
kết quả gom nhóm.

Phương pháp nghiên cứu

Cơ sở dữ liệu (CSDL) số lượng: cho một CSDL D với 
một tập các giao dịch T = {t1, t2,... tm}, một tập các mặt hàng 
I = {i1, i2,… in} và một tập các trọng số W = {w1, w2,…, 
wn} tương ứng với mỗi mặt hàng trong I. Với mỗi giao dịch 
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Tóm tắt:

Gom nhóm văn bản là chủ đề quan trọng trong khai thác dữ liệu văn bản, và phương pháp hiệu quả để gom nhóm 
văn bản là dựa trên mẫu phổ biến. Đã có nhiều thuật toán được phát triển nhằm nâng cao độ chính xác cho bài toán 
gom nhóm văn bản dựa trên mẫu phổ biến, nhưng lại không quan tâm tới trọng số của từ trong văn bản. Trong bài 
báo này, các tác giả đề xuất một phương pháp mới để gom nhóm văn bản dựa vào mẫu hữu ích được đánh trọng phổ 
biến thông qua việc sử dụng TF (Term Frequency) cho mỗi từ trong văn bản. Trọng số của từ trên toàn bộ tập văn 
bản được tính dựa vào IDF (Inverse Document Frequency), sau đó sử dụng thuật toán MWIT-FWUI để khai thác 
các mẫu hữu ích phổ biến. Tiếp theo, tiến hành gom nhóm văn bản bằng thuật toán MC (Maximum Capturing). Kết 
quả thử nghiệm trên kho ngữ liệu gồm 1.600 văn bản (16 chủ đề) cho thấy, phương pháp mới đã cải thiện đáng kể 
độ chính xác của việc gom nhóm văn bản so với phương pháp dựa vào mẫu phổ biến.
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tk = {xk1, xk2,… xkn} mà trong đó xki là số lượng sản phẩm 
được mua bởi mặt hàng thứ i trong giao dịch tk.

Trọng số của từ (TF-IDF): TF-IDF (term frequency - 
inverse document frequency) của một từ thể hiện mức độ 
quan trọng của từ này trong một văn bản nằm trong một tập 
hợp các văn bản. Nó dựa vào tần số xuất hiện của 1 từ trong 
1 văn bản (TF) và tần số nghịch của 1 từ trong tập văn bản 
(IDF).

TF (term frequency) là tần số xuất hiện của 1 từ trong 1 
văn bản. Giá trị TF của một từ t trong văn bản d được tính 
theo công thức (1).
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Trong đó, n(t, d) là số lần xuất hiện từ t trong văn bản d; n(d) là số lần xuất hiện của 
tất cả các từ trong văn bản d. 

IDF (inverse document frequency) là tần số nghịch của một từ trong tập văn bản 
(corpus). Trong tập văn bản, mỗi từ chỉ có 1 giá trị IDF duy nhất được tính theo công thức 
(2): 
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Trong đó, n(t, d) là số lần xuất hiện từ t trong văn bản d; 
n(d) là số lần xuất hiện của tất cả các từ trong văn bản d.

IDF (inverse document frequency) là tần số nghịch của 
một từ trong tập văn bản (corpus). Trong tập văn bản, mỗi 
từ chỉ có 1 giá trị IDF duy nhất được tính theo công thức (2):
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Trong đó, |D| là tổng số văn bản trong tập D, |{�	Î	�|�	Î	�	}| là số văn bản d có xuất 
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mẫu số sẽ bằng 0, dẫn tới phép chia không hợp lệ, vì thế người ta thường thay bằng công 
thức  1 + |{�	Î	�|�	Î	�}|. Cơ số logarit trong công thức này không thay đổi giá trị của 1 từ 
mà chỉ thu hẹp khoảng giá trị của từ đó. Việc thay đổi cơ số sẽ không ảnh hưởng đến tỷ lệ 
giữa các giá trị IDF. Tuy nhiên, việc thay đổi khoảng giá trị sẽ giúp tỷ lệ giữa IDF và TF 
tương đồng để dùng cho công thức tính TF-IDF như sau: 

TF-IDF(t,d,D) = tf(t, d)  idf (t, D) (3) 

Trong đó, những từ có giá trị TF-IDF cao là những từ xuất hiện nhiều trong văn bản 
này và ít xuất hiện trong các văn bản khác. Việc này giúp lọc ra những từ phổ biến và giữ lại 
những từ có giá trị cao (từ khoá của văn bản). 

Nội dung nghiên cứu  

Mô hình 

Mô hình giải quyết bài toán gom nhóm văn bản tiếng Việt được thể hiện trên sơ đồ 
hình 1. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Hình 1. Mô hình giải quyết bài toán gom nhóm văn bản tiếng Việt. 

Xử lý văn bản  

 Tách từ tiếng Việt: Trước khi thực hiện gom nhóm văn bản cần tiến hành tách từ 
tiếng Việt. Không như tiếng Anh, ranh giới giữa các từ trong tiếng Việt không đơn thuần chỉ 
là những khoảng trắng, đòi hỏi phải xử lý riêng trước. Ví dụ câu “Tổ quốc ta đẹp như tranh 
vẽ” sẽ được tách ra thành: Tổ_quốc | ta | đẹp | như | tranh_vẽ. 

 Nhận dạng tên riêng tiếng Việt (NER - Named Entity Recogniton) 

 Sau khi tách từ tiếng Việt, hệ thống sẽ tiến hành nhận dạng tên riêng tiếng Việt. Ví 
dụ câu “Triển lãm diễn ra từ 22 đến 30/6 tại Bảo tàng Mỹ thuật”. Sau khi tách từ và tiến 
hành nhận dạng tên riêng tiếng Việt, sẽ ra thành các từ: Triển_lãm | diễn_ra | từ | 22/NUM | 
đến | 30/6/NUM | tại | Bảo_tàng Mỹ_thuật/PER |. 

 Để giải quyết bài toán tách từ và nhận dạng tên riêng tiếng Việt, chúng tôi sử dụng 
công cụ VnTokenizer để phân đoạn từ tiếng Việt và công cụ CLC_VN_NER để nhận dạng 
tên riêng tiếng Việt. 

Xử lý văn 
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Trong đó, |D| là tổng số văn bản trong tập D, 
|{d ∈ D|t ∈ d }|  là số văn bản d có xuất hiện từ t trong 
tập D. Nếu từ đó không xuất hiện ở bất cứ một văn bản 
nào trong tập D thì mẫu số sẽ bằng 0, dẫn tới phép chia 
không hợp lệ, vì thế người ta thường thay bằng công thức  
1+ |{d ∈ D|t ∈ d}. Cơ số logarit trong công thức này không 
thay đổi giá trị của 1 từ mà chỉ thu hẹp khoảng giá trị của từ 
đó. Việc thay đổi cơ số sẽ không ảnh hưởng đến tỷ lệ giữa 
các giá trị IDF. Tuy nhiên, việc thay đổi khoảng giá trị sẽ 
giúp tỷ lệ giữa IDF và TF tương đồng để dùng cho công 
thức tính TF-IDF như sau:

TF-IDF(t,d,D) = tf(t, d) × idf (t, D)                         (3)

Trong đó, những từ có giá trị TF-IDF cao là những từ 
xuất hiện nhiều trong văn bản này và ít xuất hiện trong các 
văn bản khác. Việc này giúp lọc ra những từ phổ biến và giữ 
lại những từ có giá trị cao (từ khoá của văn bản).

Nội dung nghiên cứu 

Mô hình

Mô hình giải quyết bài toán gom nhóm văn bản tiếng 
Việt được thể hiện trên sơ đồ hình 1.
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Nội dung nghiên cứu  

Mô hình 

Mô hình giải quyết bài toán gom nhóm văn bản tiếng Việt được thể hiện trên sơ đồ 
hình 1. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Hình 1. Mô hình giải quyết bài toán gom nhóm văn bản tiếng Việt. 

Xử lý văn bản  

 Tách từ tiếng Việt: Trước khi thực hiện gom nhóm văn bản cần tiến hành tách từ 
tiếng Việt. Không như tiếng Anh, ranh giới giữa các từ trong tiếng Việt không đơn thuần chỉ 
là những khoảng trắng, đòi hỏi phải xử lý riêng trước. Ví dụ câu “Tổ quốc ta đẹp như tranh 
vẽ” sẽ được tách ra thành: Tổ_quốc | ta | đẹp | như | tranh_vẽ. 

 Nhận dạng tên riêng tiếng Việt (NER - Named Entity Recogniton) 

 Sau khi tách từ tiếng Việt, hệ thống sẽ tiến hành nhận dạng tên riêng tiếng Việt. Ví 
dụ câu “Triển lãm diễn ra từ 22 đến 30/6 tại Bảo tàng Mỹ thuật”. Sau khi tách từ và tiến 
hành nhận dạng tên riêng tiếng Việt, sẽ ra thành các từ: Triển_lãm | diễn_ra | từ | 22/NUM | 
đến | 30/6/NUM | tại | Bảo_tàng Mỹ_thuật/PER |. 

 Để giải quyết bài toán tách từ và nhận dạng tên riêng tiếng Việt, chúng tôi sử dụng 
công cụ VnTokenizer để phân đoạn từ tiếng Việt và công cụ CLC_VN_NER để nhận dạng 
tên riêng tiếng Việt. 
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Xử lý văn bản 
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bản cần tiến hành tách từ tiếng Việt. Không như tiếng Anh, 
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Abstract:

Text clustering is one of the important topics of the 
text mining. One of the most effective methods for text 
clustering is the frequent itemsets based approach. 
There are many frequent itemsets based algorithms 
to improve the accuracy of text clustering. However, 
these algorithms do not focus on the weight of terms in 
documents. In fact, the frequency of each term in each 
document has a great impact on results. In this paper, 
we propose a new method for text clustering based on 
frequent weighted utility itemsets. First, we calculate TF 
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là những khoảng trắng, đòi hỏi phải xử lý riêng trước. Ví dụ 
câu “Tổ quốc ta đẹp như tranh vẽ” sẽ được tách ra thành: 
Tổ_quốc | ta | đẹp | như | tranh_vẽ.

Nhận dạng tên riêng tiếng Việt (NER - Named Entity 
Recogniton)

Sau khi tách từ tiếng Việt, hệ thống sẽ tiến hành nhận 
dạng tên riêng tiếng Việt. Ví dụ câu “Triển lãm diễn ra từ 
22 đến 30/6 tại Bảo tàng Mỹ thuật”. Sau khi tách từ và tiến 
hành nhận dạng tên riêng tiếng Việt, sẽ ra thành các từ: 
Triển_lãm | diễn_ra | từ | 22/NUM | đến | 30/6/NUM | tại | 
Bảo_tàng Mỹ_thuật/PER |.

Để giải quyết bài toán tách từ và nhận dạng tên riêng 
tiếng Việt, chúng tôi sử dụng công cụ VnTokenizer để phân 
đoạn từ tiếng Việt và công cụ CLC_VN_NER để nhận dạng 
tên riêng tiếng Việt.

Loại bỏ các hư từ

Sau khi tách văn bản thành danh sách các từ, hệ thống 
tiến hành loại bỏ các hư từ (stopword) không có ý nghĩa đặc 
trưng (thì, là, nhỉ, vâng, nếu, như…). Để loại bỏ các hư từ, 
chúng tôi sử dụng từ điển các hư từ được chúng tôi tổng hợp 
lại (gồm 880 từ).

Thuật toán tìm mẫu hữu ích được đánh trọng phổ biến 

Như đã được trình bày ở trên, các công trình trước đây 
quan tâm đến trọng số của các item hoặc vừa quan tâm đến 
trọng số của các item, lẫn trọng số của mỗi item trong các 
giao dịch. Đối với CSDL được xây dựng từ các văn bản, 
chỉ quan tâm đến trọng số của các item trong các giao dịch. 
Vì vậy, có thể áp dụng thuật toán MWIT-FWUI (hình 2) 
để khai thác mẫu hữu ích được đánh trọng phổ biến. Trong 
phần này, các tác giả đề xuất thuật toán cho phép khai thác 
mẫu hữu ích được đánh trọng phổ biến từ ma trận tần số 
xuất hiện của các từ trong văn bản như trên hình 3. 

Định nghĩa 1: theo [9] Trọng số hữu ích của giao dịch tk, 
ký hiệu twu (tk), được tính theo công thức (4).
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Trong đó, ����	 là trọng số của item ij trong giao dịch thứ tk.  

Định nghĩa 2 [9]: Độ hỗ trợ hữu ích (wus - weighted utility support) của một itemset 
tính theo công thức (5). 
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Hình 1. Thuật toán MWIT-FWUI. 
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Trong đó, xkij là trọng số của item ij trong giao dịch thứ tk. 
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Hình 2. Thuật toán MWIT-FWUI.

Hình 3. Thuật toán Gom nhóm văn bản.
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Ví dụ minh họa

Xét cơ sở dữ liệu tần số xuất hiện của các từ như trên 
bảng 1.
Bảng 1. Cơ sở dữ liệu số lần xuất hiện của các từ.

         ITEM

TID

A B C D E

1 2 0 3 0 4

2 0 2 0 1 3

3 0 4 2 2 1

4 3 0 1 2 2

5 0 3 0 0 3

6 1 0 2 3 0

7 2 2 3 0 0

8 0 2 2 0 0

9 0 0 4 3 2

Ta có: tập văn bản D = {d1, d2, d3, d4, d5, d6, d7, d8, d9}, 
và tập các từ I = {A, B, C, D, E}, với d1 = {2, 0, 3, 0, 4}, 
nghĩa là trong văn bản d1 có 2 từ A, 3 từ C, 4 từ E, không 
có từ B, D.

Khai thác mẫu hữu ích được đánh trọng phổ biến:

Sử dụng công thức (1) để tính tần số xuất hiện TF của 
các từ trong văn bản. Vì item A xuất hiện ở văn bản 1, 4, 6, 
7, nên TF(A) được tính như sau: TF (A, d1) = 

5 

 
Hình 2. Thuật toán Gom nhóm văn bản. 

Ví dụ minh họa 

Xét cơ sở dữ liệu tần số xuất hiện của các từ như trên bảng 1. 

Bảng 1. Cơ sở dữ liệu số lần xuất hiện của các từ. 
         ITEM 
TID A B C D E 

1 2 0 3 0 4 
2  0 2 0 1 3 
3 0 4 2 2 1 
4 3 0 1 2 2 
5 0 3 0 0 3 
6 1 0 2 3 0 
7 2 2 3 0 0 
8 0 2 2 0 0 
9 0 0 4 3 2 

Ta có: Tập văn bản D = {d1, d2, d3, d4, d5, d6, d7, d8, d9}, và tập các từ I = {A, B, C, D, 
E}, với d1 = {2, 0, 3, 0, 4}, nghĩa là trong văn bản d1 có 2 từ A, 3 từ C, 4 từ E, không có từ 
B, D. 

Khai thác mẫu hữu ích được đánh trọng phổ biến: 

Sử dụng công thức (1) để tính tần số xuất hiện TF của các từ trong văn bản. Vì item 

A xuất hiện ở văn bản 1, 4, 6, 7, nên TF(A) được tính như sau: TF (A, d1) =	
�

�
; TF (A, d4) ; 

TF (A, d4) =
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=	
�

�
; TF (A, d6) =	

�

�
; TF (A, d7) =	

�

�
. Tương tự cho các item còn lại, thu được kết quả như ở 

bảng 2. 

Bảng 2. Tần số xuất hiện của các từ trong văn bản. 
         ITEM 
TID A B C D E 

1 0,222 0 0,333 0 0,444 
2  0 0,333 0 0,167 0,5 
3 0 0,444 0,222 0,222 0,111 
4 0,375 0 0,125 0,25 0,25 
5 0 0,5 0 0 0,5 
6 0,167 0 0,333 0,5 0 
7 0,286 0,286 0,429 0 0 
8 0 0,5 0,5 0 0 
9 0 0 0,444 0,333 0,222 

 

Sử dụng công thức (2) để tính trọng số của các từ trong văn bản. Mỗi từ chỉ có 1 giá 
trị IDF duy nhất trong tập văn bản, được xem như là trọng số của mỗi từ trong tập văn bản. 

Ta có: IDF (A, D) = log 
�

�
; tương tự thu được kết quả như ở bảng 3. 

Bảng 3. Trọng số của các Item. 

Item IDF 

A 0,35 

B 0,25 

C 0,11 

D 0,25 

E 0,18 

 

Tính trọng số hữu ích giao dịch (twu) của mỗi văn bản: Từ dữ liệu ở bảng 2 và bảng 
3, tính được trọng số hữu ích giao dịch (twu) của mỗi văn bản theo công thức (4):  

���(��) = 	
�,���×�,����,���×�,����,���×�,��

�
=	0,064 

Tương tự, ta được kết quả như trên bảng 4 

Bảng 4. Trọng số hữu ích giao dịch của mỗi văn bản. 

Tids twu 

1 0,064 

2 0,072 

3 0,0535 
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5 0,108 

6 0,074 

7 0,073 

8 0,0915 

9 0,058 

SUM 0,657 
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Tính trọng số hữu ích giao dịch (twu) của mỗi văn bản: Từ dữ liệu ở bảng 2 và bảng 
3, tính được trọng số hữu ích giao dịch (twu) của mỗi văn bản theo công thức (4):  

���(��) = 	
�,���×�,����,���×�,����,���×�,��

�
=	0,064 

Tương tự, ta được kết quả như trên bảng 4 

Bảng 4. Trọng số hữu ích giao dịch của mỗi văn bản. 

Tids twu 

1 0,064 

2 0,072 

3 0,0535 

4 0,063 

5 0,108 

6 0,074 

7 0,073 

8 0,0915 

9 0,058 

SUM 0,657 

Tính độ hỗ trợ hữu ích (wus): Từ dữ liệu ở bảng 2 và 4, ta tính độ hỗ trợ hữu ích theo 

. Tương tự cho 
các item còn lại, thu được kết quả như ở bảng 2.

Bảng 2. Tần số xuất hiện của các từ trong văn bản.

         ITEM

TID

A B C D E

1 0,222 0 0,333 0 0,444

2 0 0,333 0 0,167 0,5

3 0 0,444 0,222 0,222 0,111

4 0,375 0 0,125 0,25 0,25

5 0 0,5 0 0 0,5

6 0,167 0 0,333 0,5 0

7 0,286 0,286 0,429 0 0

8 0 0,5 0,5 0 0

9 0 0 0,444 0,333 0,222

Sử dụng công thức (2) để tính trọng số của các từ trong 
văn bản. Mỗi từ chỉ có 1 giá trị IDF duy nhất trong tập văn 
bản, được xem như là trọng số của mỗi từ trong tập văn bản. 
Ta có: IDF (A, D) = log 
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=	
�

�
; TF (A, d6) =	

�

�
; TF (A, d7) =	

�

�
. Tương tự cho các item còn lại, thu được kết quả như ở 

bảng 2. 

Bảng 2. Tần số xuất hiện của các từ trong văn bản. 
         ITEM 
TID A B C D E 

1 0,222 0 0,333 0 0,444 
2  0 0,333 0 0,167 0,5 
3 0 0,444 0,222 0,222 0,111 
4 0,375 0 0,125 0,25 0,25 
5 0 0,5 0 0 0,5 
6 0,167 0 0,333 0,5 0 
7 0,286 0,286 0,429 0 0 
8 0 0,5 0,5 0 0 
9 0 0 0,444 0,333 0,222 

 

Sử dụng công thức (2) để tính trọng số của các từ trong văn bản. Mỗi từ chỉ có 1 giá 
trị IDF duy nhất trong tập văn bản, được xem như là trọng số của mỗi từ trong tập văn bản. 

Ta có: IDF (A, D) = log 
�

�
; tương tự thu được kết quả như ở bảng 3. 

Bảng 3. Trọng số của các Item. 

Item IDF 

A 0,35 

B 0,25 

C 0,11 

D 0,25 

E 0,18 

 

Tính trọng số hữu ích giao dịch (twu) của mỗi văn bản: Từ dữ liệu ở bảng 2 và bảng 
3, tính được trọng số hữu ích giao dịch (twu) của mỗi văn bản theo công thức (4):  

���(��) = 	
�,���×�,����,���×�,����,���×�,��

�
=	0,064 

Tương tự, ta được kết quả như trên bảng 4 

Bảng 4. Trọng số hữu ích giao dịch của mỗi văn bản. 

Tids twu 

1 0,064 

2 0,072 

3 0,0535 

4 0,063 

5 0,108 

6 0,074 

7 0,073 

8 0,0915 

9 0,058 

SUM 0,657 

Tính độ hỗ trợ hữu ích (wus): Từ dữ liệu ở bảng 2 và 4, ta tính độ hỗ trợ hữu ích theo 

; tương tự thu được kết quả như 
ở bảng 3.

Bảng 3. Trọng số của các Item.

Item IDF

A 0,35

B 0,25

C 0,11

D 0,25

E 0,18

Tính trọng số hữu ích giao dịch (twu) của mỗi văn bản: 
từ dữ liệu ở bảng 2 và bảng 3, tính được trọng số hữu ích 
giao dịch (twu) của mỗi văn bản theo công thức (4): 

6 
 

=	
�

�
; TF (A, d6) =	

�

�
; TF (A, d7) =	

�

�
. Tương tự cho các item còn lại, thu được kết quả như ở 

bảng 2. 

Bảng 2. Tần số xuất hiện của các từ trong văn bản. 
         ITEM 
TID A B C D E 

1 0,222 0 0,333 0 0,444 
2  0 0,333 0 0,167 0,5 
3 0 0,444 0,222 0,222 0,111 
4 0,375 0 0,125 0,25 0,25 
5 0 0,5 0 0 0,5 
6 0,167 0 0,333 0,5 0 
7 0,286 0,286 0,429 0 0 
8 0 0,5 0,5 0 0 
9 0 0 0,444 0,333 0,222 

 

Sử dụng công thức (2) để tính trọng số của các từ trong văn bản. Mỗi từ chỉ có 1 giá 
trị IDF duy nhất trong tập văn bản, được xem như là trọng số của mỗi từ trong tập văn bản. 

Ta có: IDF (A, D) = log 
�

�
; tương tự thu được kết quả như ở bảng 3. 

Bảng 3. Trọng số của các Item. 

Item IDF 

A 0,35 

B 0,25 

C 0,11 

D 0,25 

E 0,18 

 

Tính trọng số hữu ích giao dịch (twu) của mỗi văn bản: Từ dữ liệu ở bảng 2 và bảng 
3, tính được trọng số hữu ích giao dịch (twu) của mỗi văn bản theo công thức (4):  

���(��) = 	
�,���×�,����,���×�,����,���×�,��

�
=	0,064 

Tương tự, ta được kết quả như trên bảng 4 

Bảng 4. Trọng số hữu ích giao dịch của mỗi văn bản. 

Tids twu 

1 0,064 

2 0,072 

3 0,0535 

4 0,063 

5 0,108 

6 0,074 

7 0,073 

8 0,0915 

9 0,058 

SUM 0,657 

Tính độ hỗ trợ hữu ích (wus): Từ dữ liệu ở bảng 2 và 4, ta tính độ hỗ trợ hữu ích theo 

Tương tự, ta được kết quả như trên bảng 4.
Bảng 4. Trọng số hữu ích giao dịch của mỗi văn bản.

Tids twu

1 0,064

2 0,072

3 0,0535

4 0,063

5 0,108

6 0,074

7 0,073

8 0,0915

9 0,058

SUM 0,657

Tính độ hỗ trợ hữu ích (wus): từ dữ liệu ở bảng 2 và 4, 
ta tính độ hỗ trợ hữu ích theo công thức (5), trong đó lấy 
min_wus = 0,2. Item A xuất hiện ở văn bản 1, 4, 6, 7 nên:

7 

công thức (5), trong đó lấy min_wus = 0,2. Item A xuất hiện ở văn bản 1, 4, 6, 7 nên: 

wus (A) = 
�,�����,�����,�����,���

�,���
= 0,42 

Tương tự, ta được wus (B) = 0,61, wus (C) = 0,73, wus (D) = 0,49, wus (E) = 0,64. 
Tất cả các giá trị này đều thỏa min_wus = 0,2, do đó tất cả các item đơn này sẽ được thêm 
vào cây mẫu phổ biến:  = {A, B, C, D, E}. 

Xét lớp tương đương A, A kết hợp với B, ta được một itemset mới AB với wus (AB) 
= 0,12 < min_wus, vì vậy AB không được thêm vào A. Tương tự, wus (AC) = 0,42 ≥ 
min_wus, thêm AC vào A, ta được A = {AC}; wus (AD) = 0,21 ≥ min_wus, thêm AD vào 
A, ta được A = {AC, AD}; wus (AE) = 0,19 < min_wus, vì vậy AE không được thêm vào A. 

Sau khi thực hiện xong ở lớp A, sẽ gọi thuật toán đệ quy để tiếp tục tạo ra các lớp 
tương đương sau nó. Thực hiện tương tự với các lớp B, C, D, E, cuối cùng ta có được mẫu 
hữu ích được đánh trọng phổ biến thỏa mãn min_wus = 0,2 là {A, B, C, D, E, AC, AD, BC, 
BE, CD, CE, DE, ACD, CDE} trên hình 3. 

 

Hình 3. Cây mẫu hữu ích được đánh trọng phổ biến với min_wus = 0,2. 

Gom nhóm văn bản: 

- Xây dựng ma trận tương đương: Từ dữ liệu ở bảng 2 và hình 3, ta xây dựng được 
ma trận tương đương với a[i][j] = số mẫu phổ biến giống nhau giữa hai văn bản (bảng 5). 

Bảng 5. Ma trận tương đương. 

 1 2 3 4 5 6 7 8 9 

1  1 3 5 1 3 3 1 3 

2   5 3 3 1 1 1 3 

3    7 3 3 3 3 7 

4     1 7 3 1 7 

5      0 1 1 1 

6       3 1 3 

7        3 1 

8         1 

- Thực hiện gom nhóm (5 bước): 

Bước 1: Tìm giá trị nhỏ nhất khác 0 trong ma trận tương đương A: min = 1. 

Bước 2: Tìm giá trị lớn nhất trong A: max = 7. 

Bước 3: Tìm các cặp văn bản có giá trị bằng max. Ta thấy (3, 4); (3, 9); (4, 6); (4, 9) 
có giá trị bằng 7; gom (3, 4, 6, 9) là 1 nhóm và gán giá trị cho các cặp văn bản vừa tìm được 
bằng 0; còn lại các văn bản (1, 2, 5, 7, 8) chưa được gom nhóm (bảng 6). 

 

Tương tự, ta được wus (B) = 0,61, wus (C) = 0,73, wus 
(D) = 0,49, wus (E) = 0,64. Tất cả các giá trị này đều thỏa 
min_wus = 0,2, do đó tất cả các item đơn này sẽ được thêm 
vào cây mẫu phổ biến: φ = {A, B, C, D, E}.

Xét lớp tương đương A, A kết hợp với B, ta được một 
itemset mới AB với wus (AB) = 0,12 < min_wus, vì vậy 
AB không được thêm vào A. Tương tự, wus (AC) = 0,42 ≥ 
min_wus, thêm AC vào A, ta được A = {AC}; wus (AD) = 
0,21 ≥ min_wus, thêm AD vào A, ta được A = {AC, AD}; 
wus (AE) = 0,19 < min_wus, vì vậy AE không được thêm 
vào A.

Sau khi thực hiện xong ở lớp A, sẽ gọi thuật toán đệ quy 
để tiếp tục tạo ra các lớp tương đương sau nó. Thực hiện 
tương tự với các lớp B, C, D, E, cuối cùng ta có được mẫu 
hữu ích được đánh trọng phổ biến thỏa mãn min_wus = 0,2 
là {A, B, C, D, E, AC, AD, BC, BE, CD, CE, DE, ACD, 
CDE} trên hình 4.
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Hình 4. Cây mẫu hữu ích được đánh trọng phổ biến với min_wus 
= 0,2.

Gom nhóm văn bản:

- Xây dựng ma trận tương đương: từ dữ liệu ở bảng 
2 và hình 4, ta xây dựng được ma trận tương đương với 
a[i][j] = số mẫu phổ biến giống nhau giữa hai văn bản (bảng 5).

Bảng 5. Ma trận tương đương.

1 2 3 4 5 6 7 8 9

1 1 3 5 1 3 3 1 3

2 5 3 3 1 1 1 3

3 7 3 3 3 3 7

4 1 7 3 1 7

5 0 1 1 1

6 3 1 3

7 3 1

8 1

- Thực hiện gom nhóm (5 bước):

Bước 1: tìm giá trị nhỏ nhất khác 0 trong ma trận tương 
đương A: min = 1.

Bước 2: tìm giá trị lớn nhất trong A: max = 7.

Bước 3: tìm các cặp văn bản có giá trị bằng max. Ta thấy 
(3, 4); (3, 9); (4, 6); (4, 9) có giá trị bằng 7; gom (3, 4, 6, 9) 
là 1 nhóm và gán giá trị cho các cặp văn bản vừa tìm được 
bằng 0; còn lại các văn bản (1, 2, 5, 7, 8) chưa được gom 
nhóm (bảng 6).
Bảng 6. Ma trận tương đương với các văn bản (3, 4, 6, 9) đã 
được gom nhóm.

1 2 3 4 5 6 7 8 9

1 1 3 5 1 3 3 1 3

2 5 3 3 1 1 1 3

3 0 3 3 3 3 0

4 1 0 3 1 0

5 0 1 1 1

6 3 1 3

7 3 1

8 1

Bước 4: tìm giá trị max trong A và các cặp văn bản có 
cùng giá trị với max. Ta thấy max = 5; các cặp văn bản (1, 
4); (2, 3) có cùng giá trị với max; (1, 4); (2, 3) có văn bản 3, 
4 thuộc nhóm (3, 4, 6, 9), do đó ta gom 1, 2 vào nhóm này. 
Thu được (1, 2, 3, 4, 6, 9) là 1 nhóm và gán giá trị cho các 
cặp văn bản vừa tìm được bằng 0; còn lại văn bản (5, 7, 8) 
chưa được gom nhóm (bảng 7).
Bảng 7. Ma trận tương đương với các văn bản (1, 2, 3, 4, 6, 9) 
đã được gom nhóm.

1 2 3 4 5 6 7 8 9

1 1 3 0 1 3 3 1 3

2 0 3 3 1 1 1 3

3 0 3 3 3 3 0

4 1 0 3 1 0

5 0 1 1 1

6 3 1 3

7 3 1

8 1

Bước 5: tiếp tục tìm giá trị max trong A và các cặp văn 
bản có cùng giá trị với max. Ta thấy max = 3, các cặp văn 
bản (1, 3); (1, 6); (1, 7); (1, 9); (2, 4); (2, 5); (2, 9); (3, 5); (3, 
6); (3,7); (3, 8); (4, 7); (6, 7); (6, 9); (7, 8) có cùng giá trị với 
max. Trong các cặp văn bản trên, có cặp văn bản (7, 8) chưa 
thuộc nhóm văn bản đã được gom cụm, do đó ta gom (7, 8) 
thành 1 nhóm và gán giá trị cho (7, 8) bằng 0. 

Xét tiếp (2, 5) có văn bản 2 thuộc nhóm (1, 2, 3, 4, 6, 9), 
do đó ta gom 5 vào nhóm đã có này và gán giá trị (2, 5) bằng 
0, được (1, 2, 3, 4, 5, 6, 9) là 1 nhóm; (7, 8) là 1 nhóm, gán 
giá trị cho các cặp văn bản vừa tìm được bằng 0.

Như vậy, tất cả văn bản đã được gom nhóm; kết thúc 
việc gom nhóm.

Từ 9 văn bản đã cho ban đầu ta gom được thành 2 nhóm: 
nhóm 1 gồm các văn bản (1, 2, 3, 4, 5, 6, 9) và nhóm 2 gồm 
các văn bản (7, 8) như trên bảng 8.
Bảng 8. Ma trận tương đương với tất các văn bản đã được gom 
nhóm.

1 2 3 4 5 6 7 8 9

1 1 0 0 1 0 0 1 0

2 0 0 0 1 1 1 0

3 0 0 0 0 0 0

4 1 0 0 1 0

5 0 1 1 1

6 0 1 0

7 0 1

8 1
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Kết quả thực nghiệm và đánh giá

Các thuật toán được xây dựng trên nền .NET Framework 
4.0, sử dụng Visual Studio 2010. Kho ngữ liệu thử nghiệm 
được chúng tôi rút trích tự động kết hợp với định dạng thủ 
công bao gồm 1.600 văn bản thuộc 16 chủ đề (bảng 9) từ 
các diễn đàn trực tuyến như “www.vnexpress.net”, “www.
dantri.com.vn”, “www.thanhnien.vn”.
Bảng 9. Tập dữ liệu thực nghiệm.

STT Chủ đề Số lượng 
văn bản

Bộ dữ liệu thử 
nghiệm

1 Đời sống 100

1
2 Mỹ thuật 100

3 Virus-Hacker 100

4 Thể thao 100

5 Tennis 100

2

6 Y khoa 100

7 Âm nhạc 100

8 Sân khấu điện ảnh 100

9 Công nghệ thông tin 100

10 Thời trang 100

3

11 Bóng đá 100

12 Bất động sản 100

13 Ẩm thực 100

14 Bệnh cúm 100

15 Xe 100

16 Hình sự 100

TC 16 1.600

Sử dụng độ đo F (F-measure) [4] để đánh giá tính hiệu 
quả của thuật toán gom nhóm dùng mẫu phổ biến. Độ đo F 
được tính theo công thức từ (6-9):
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Bảng 8. Ma trận tương đương với tất các văn bản đã được gom nhóm. 

 1 2 3 4 5 6 7 8 9 

1  1 0 0 1 0 0 1 0 

2   0 0 0 1 1 1 0 

3    0 0 0 0 0 0 

4     1 0 0 1 0 

5      0 1 1 1 

6       0 1 0 

7        0 1 

8         1 

 

Kết quả thực nghiệm và đánh giá 

Các thuật toán được xây dựng trên nền .NET Framework 4.0, sử dụng Visual Studio 
2010. Kho ngữ liệu thử nghiệm được chúng tôi rút trích tự động kết hợp với định dạng thủ 
công bao gồm 1.600 văn bản thuộc 16 chủ đề (bảng 9) từ các diễn đàn trực tuyến như 
“www.vnexpress.net”, “www.dantri.com.vn”, “www.thanhnien.vn”. 

Bảng 9. Tập dữ liệu thực nghiệm. 

STT Chủ đề 
Số lượng  
văn bản 

Bộ dữ liệu 
thử nghiệm 

1 Đời sống 100 

1 
2 Mỹ thuật 100 
3 Virus-Hacker 100 
4 Thể thao 100 
5 Tennis 100 

2 
6 Y khoa 100 
7 Âm nhạc 100 
8 Sân khấu điện ảnh 100 
9 Công nghệ thông tin 100 
10 Thời trang 100 

3 

11 Bóng đá 100 
12 Bất động sản 100 
13 Ẩm thực 100 
14 Bệnh cúm 100 
15 Xe 100 
16 Hình sự 100 
TC 16 1600  

  

 Sử dụng độ đo F (F-measure) [4] để đánh giá tính hiệu quả của thuật toán gom nhóm 
dùng mẫu phổ biến. Độ đo F được tính theo công thức từ (6-9): 

F(i, j) =
2	 × 	P(i, j) 	× 	R(i, j)

P(i, j) 	+ 	R(i, j)
 (6) 

F =�
n�
n
	max�	

�

F(i, j) (7) 

    
(6)
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Bảng 8. Ma trận tương đương với tất các văn bản đã được gom nhóm. 

 1 2 3 4 5 6 7 8 9 

1  1 0 0 1 0 0 1 0 

2   0 0 0 1 1 1 0 

3    0 0 0 0 0 0 

4     1 0 0 1 0 

5      0 1 1 1 

6       0 1 0 

7        0 1 

8         1 

 

Kết quả thực nghiệm và đánh giá 

Các thuật toán được xây dựng trên nền .NET Framework 4.0, sử dụng Visual Studio 
2010. Kho ngữ liệu thử nghiệm được chúng tôi rút trích tự động kết hợp với định dạng thủ 
công bao gồm 1.600 văn bản thuộc 16 chủ đề (bảng 9) từ các diễn đàn trực tuyến như 
“www.vnexpress.net”, “www.dantri.com.vn”, “www.thanhnien.vn”. 

Bảng 9. Tập dữ liệu thực nghiệm. 

STT Chủ đề 
Số lượng  
văn bản 

Bộ dữ liệu 
thử nghiệm 

1 Đời sống 100 

1 
2 Mỹ thuật 100 
3 Virus-Hacker 100 
4 Thể thao 100 
5 Tennis 100 

2 
6 Y khoa 100 
7 Âm nhạc 100 
8 Sân khấu điện ảnh 100 
9 Công nghệ thông tin 100 
10 Thời trang 100 

3 

11 Bóng đá 100 
12 Bất động sản 100 
13 Ẩm thực 100 
14 Bệnh cúm 100 
15 Xe 100 
16 Hình sự 100 
TC 16 1600  

  

 Sử dụng độ đo F (F-measure) [4] để đánh giá tính hiệu quả của thuật toán gom nhóm 
dùng mẫu phổ biến. Độ đo F được tính theo công thức từ (6-9): 

F(i, j) =
2	 × 	P(i, j) 	× 	R(i, j)

P(i, j) 	+ 	R(i, j)
 (6) 

F =�
n�
n
	max�	

�

F(i, j) (7) 
   

(7)
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P(i, j) =
n��

n�
 (8) 

R(i, j) =
n��

n�
 (9) 

Trong đó: ni là số văn bản của lớp i, nj là số văn bản của cụm j, nij là số văn bản của 
lớp i trong cụm j, n là tổng số văn bản trong bộ dữ liệu; P(i, j) là độ rõ ((Precision) của cụm 
j trong lớp i; R(i, j) là độ bao phủ (Recall) của lớp i trong cụm j; F(i, j) là độ đo F của cụm j 
trong lớp i. Độ đo F càng cao, kết quả gom nhóm càng tốt. 

Tiến hành so sánh với phương pháp gom nhóm văn bản dựa trên mẫu phổ biến [7] 
với 1.600 văn bản trên 3 bộ dữ liệu. Bộ dữ liệu 1 gồm 4 chủ đề (Đời sống, Mỹ thuật, Virus-
Hacker, Thể thao) với 400 văn bản. Kết quả độ đo F với các ngưỡng tương ứng như trong 
bảng 10. 

Bảng 10. Kết quả độ đo F của bộ dữ liệu 1. 

     MS    

F 
0,15 0,14 0,13 0,12 0,11 0,1 0,09 0,085 0,08 0,07 0,05 

MC 0,57 0,59 0,52 0,56 0,64 0,6 0,64 0,61 0,62 0,63 0,68 

MC-W 0,7 0,76 0,78 0,72 0,82 0,8 0,74 0,82 0,83 0,84 0,83 

Đối với bộ dữ liệu 1, kết quả gom nhóm đạt được khá cao. Ở bảng 10 ta thấy, với 
thuật toán MC, độ đo F đạt kết quả cao nhất là 0,68 (khoảng 68%) số văn bản được gom vào 
đúng nhóm. Với thuật toán MC-W, độ đo F đạt kết quả cao nhất là 0,84 (khoảng 84%) số 
văn bản được gom vào đúng nhóm. 

Bộ dữ liệu 2 gồm 5 chủ đề (Tennis, Y khoa, Âm nhạc, Sân khấu điện ảnh, Công nghệ 
thông tin) với 500 văn bản. Kết quả chạy được với các ngưỡng tương ứng như trong bảng 
11. 

Bảng 11. Kết quả độ đo F của bộ dữ liệu 2. 

     MS    

F 
0,15 0,14 0,13 0,12 0,11 0,1 0,095 0,09 0,085 0,08 0,07 

MC 0,46 0,4 0,51 0,5 0,42 0,41 0,4 0,41 0,49 0,42 0,47 

MC-W 0,48 0,47 0,51 0,5 0,48 0,48 0,49 0,49 0,49 0,48 0,5 

Đối với bộ dữ liệu 2, bảng 11 cho thấy thuật toán MC và thuật toán MC-W đều có độ 
đo F cao nhất là 0,51 (51%), số văn bản được gom vào đúng nhóm.  

Bộ dữ liệu 3 gồm 7 chủ đề (Thời trang, Bóng đá, Bất động sản, Ẩm thực, Bệnh cúm, 
Xe, Hình sự) với 700 văn bản. Kết quả chạy được với các ngưỡng tương ứng như trong 
bảng 12. 

Bảng 12. Kết quả độ đo F của bộ dữ liệu 3. 

MS   

F 
0,1 0,095 0,09 0,085 0,08 0,075 0,07 0,065 0,06 0,05 0,045 0,04 0,035 

MC 0,37 0,4 0,37 0,37 0,37 0,38 0,44 0,48 0,52 0,5 0,49 0,5 0,54 

MC-W 0,43 0,46 0,54 0,52 0,56 0,57 0,53 0,51 0,53 0,57 0,54 0,54 0,59 

Đối với bộ dữ liệu 3 ở bảng 12 cho thấy, với thuật toán MC, độ đo F đạt kết quả cao 

   
(8)
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P(i, j) =
n��

n�
 (8) 

R(i, j) =
n��

n�
 (9) 

Trong đó: ni là số văn bản của lớp i, nj là số văn bản của cụm j, nij là số văn bản của 
lớp i trong cụm j, n là tổng số văn bản trong bộ dữ liệu; P(i, j) là độ rõ ((Precision) của cụm 
j trong lớp i; R(i, j) là độ bao phủ (Recall) của lớp i trong cụm j; F(i, j) là độ đo F của cụm j 
trong lớp i. Độ đo F càng cao, kết quả gom nhóm càng tốt. 

Tiến hành so sánh với phương pháp gom nhóm văn bản dựa trên mẫu phổ biến [7] 
với 1.600 văn bản trên 3 bộ dữ liệu. Bộ dữ liệu 1 gồm 4 chủ đề (Đời sống, Mỹ thuật, Virus-
Hacker, Thể thao) với 400 văn bản. Kết quả độ đo F với các ngưỡng tương ứng như trong 
bảng 10. 

Bảng 10. Kết quả độ đo F của bộ dữ liệu 1. 

     MS    

F 
0,15 0,14 0,13 0,12 0,11 0,1 0,09 0,085 0,08 0,07 0,05 

MC 0,57 0,59 0,52 0,56 0,64 0,6 0,64 0,61 0,62 0,63 0,68 

MC-W 0,7 0,76 0,78 0,72 0,82 0,8 0,74 0,82 0,83 0,84 0,83 

Đối với bộ dữ liệu 1, kết quả gom nhóm đạt được khá cao. Ở bảng 10 ta thấy, với 
thuật toán MC, độ đo F đạt kết quả cao nhất là 0,68 (khoảng 68%) số văn bản được gom vào 
đúng nhóm. Với thuật toán MC-W, độ đo F đạt kết quả cao nhất là 0,84 (khoảng 84%) số 
văn bản được gom vào đúng nhóm. 

Bộ dữ liệu 2 gồm 5 chủ đề (Tennis, Y khoa, Âm nhạc, Sân khấu điện ảnh, Công nghệ 
thông tin) với 500 văn bản. Kết quả chạy được với các ngưỡng tương ứng như trong bảng 
11. 

Bảng 11. Kết quả độ đo F của bộ dữ liệu 2. 

     MS    

F 
0,15 0,14 0,13 0,12 0,11 0,1 0,095 0,09 0,085 0,08 0,07 

MC 0,46 0,4 0,51 0,5 0,42 0,41 0,4 0,41 0,49 0,42 0,47 

MC-W 0,48 0,47 0,51 0,5 0,48 0,48 0,49 0,49 0,49 0,48 0,5 

Đối với bộ dữ liệu 2, bảng 11 cho thấy thuật toán MC và thuật toán MC-W đều có độ 
đo F cao nhất là 0,51 (51%), số văn bản được gom vào đúng nhóm.  

Bộ dữ liệu 3 gồm 7 chủ đề (Thời trang, Bóng đá, Bất động sản, Ẩm thực, Bệnh cúm, 
Xe, Hình sự) với 700 văn bản. Kết quả chạy được với các ngưỡng tương ứng như trong 
bảng 12. 

Bảng 12. Kết quả độ đo F của bộ dữ liệu 3. 

MS   

F 
0,1 0,095 0,09 0,085 0,08 0,075 0,07 0,065 0,06 0,05 0,045 0,04 0,035 

MC 0,37 0,4 0,37 0,37 0,37 0,38 0,44 0,48 0,52 0,5 0,49 0,5 0,54 

MC-W 0,43 0,46 0,54 0,52 0,56 0,57 0,53 0,51 0,53 0,57 0,54 0,54 0,59 

Đối với bộ dữ liệu 3 ở bảng 12 cho thấy, với thuật toán MC, độ đo F đạt kết quả cao 

   
(9)

Trong đó: ni là số văn bản của lớp i, nj là số văn bản của 
cụm j, nij là số văn bản của lớp i trong cụm j, n là tổng số 
văn bản trong bộ dữ liệu; P(i, j) là độ rõ (Precision) của cụm 
j trong lớp i; R(i, j) là độ bao phủ (Recall) của lớp i trong 
cụm j; F(i, j) là độ đo F của cụm j trong lớp i. Độ đo F càng 
cao, kết quả gom nhóm càng tốt.

Tiến hành so sánh với phương pháp gom nhóm văn bản 
dựa trên mẫu phổ biến [7] với 1.600 văn bản trên 3 bộ dữ 
liệu. Bộ dữ liệu 1 gồm 4 chủ đề (Đời sống, Mỹ thuật, Virus-
Hacker, Thể thao) với 400 văn bản. Kết quả độ đo F với các 
ngưỡng tương ứng như trong bảng 10.

Bảng 10. Kết quả độ đo F của bộ dữ liệu 1.

     MS    

F
0,15 0,14 0,13 0,12 0,11 0,1 0,09 0,085 0,08 0,07 0,05

MC 0,57 0,59 0,52 0,56 0,64 0,6 0,64 0,61 0,62 0,63 0,68

MC-W 0,7 0,76 0,78 0,72 0,82 0,8 0,74 0,82 0,83 0,84 0,83

Đối với bộ dữ liệu 1, kết quả gom nhóm đạt được khá 
cao. Ở bảng 10 ta thấy, với thuật toán MC, độ đo F đạt kết 
quả cao nhất là 0,68 (khoảng 68%) số văn bản được gom 
vào đúng nhóm. Với thuật toán MC-W, độ đo F đạt kết quả 
cao nhất là 0,84 (khoảng 84%) số văn bản được gom vào 
đúng nhóm.

Bộ dữ liệu 2 gồm 5 chủ đề (Tennis, Y khoa, Âm nhạc, 
Sân khấu điện ảnh, Công nghệ thông tin) với 500 văn bản. 
Kết quả chạy được với các ngưỡng tương ứng như trong 
bảng 11.

Bảng 11. Kết quả độ đo F của bộ dữ liệu 2.

     MS    

F
0,15 0,14 0,13 0,12 0,11 0,1 0,095 0,09 0,085 0,08 0,07

MC 0,46 0,4 0,51 0,5 0,42 0,41 0,4 0,41 0,49 0,42 0,47

MC-W 0,48 0,47 0,51 0,5 0,48 0,48 0,49 0,49 0,49 0,48 0,5

Đối với bộ dữ liệu 2, bảng 11 cho thấy thuật toán MC và 
thuật toán MC-W đều có độ đo F cao nhất là 0,51 (51%), số 
văn bản được gom vào đúng nhóm. 

Bộ dữ liệu 3 gồm 7 chủ đề (Thời trang, Bóng đá, Bất 
động sản, Ẩm thực, Bệnh cúm, Xe, Hình sự) với 700 văn 
bản. Kết quả chạy được với các ngưỡng tương ứng như 
trong bảng 12.

Bảng 12. Kết quả độ đo F của bộ dữ liệu 3.

MS  

F
0,1 0,095 0,09 0,085 0,08 0,075 0,07 0,065 0,06 0,05 0,045 0,04 0,035

MC 0,37 0,4 0,37 0,37 0,37 0,38 0,44 0,48 0,52 0,5 0,49 0,5 0,54

MC-W 0,43 0,46 0,54 0,52 0,56 0,57 0,53 0,51 0,53 0,57 0,54 0,54 0,59

Đối với bộ dữ liệu 3 ở bảng 12 cho thấy, với thuật toán 
MC, độ đo F đạt kết quả cao nhất là 0,54 (khoảng 54%) số 
văn bản được gom vào đúng nhóm. Với thuật toán MC-W, 
độ đo F đạt kết quả cao nhất là 0,59 (khoảng 59%) số văn 
bản được gom vào đúng nhóm.
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Từ kết quả thử nghiệm cho thấy, thuật toán MC-W gom 
nhóm văn bản tốt hơn và có độ chính xác cao hơn so với 
thuật toán MC. Với mỗi ngưỡng khác nhau sẽ cho kết quả 
độ đo F khác nhau. Do đó, việc xác định ngưỡng phù hợp 
cho bài toán vẫn là một thách thức với bài toán tìm mẫu phổ 
biến nói chung, bài toán gom nhóm văn bản sử dụng mẫu 
phổ biến nói riêng.

Kết luận 

Bài báo đề xuất một phương pháp mới để gom nhóm văn 
bản dựa vào mẫu hữu ích được đánh trọng phổ biến. Đầu 
tiên, chúng tôi tính TF-IDF cho mỗi từ trong văn bản nhằm 
tạo ra một ma trận trọng số cho tập văn bản, sau đó sử dụng 
thuật toán MWIT-FWUI để khai thác các mẫu hữu ích phổ 
biến từ ma trận trọng số. Cuối cùng, dựa vào tập các mẫu 
hữu ích khai thác được để tiến hành gom nhóm văn bản theo 
thuật toán MC. Với phương pháp này, hệ thống đã cải thiện 
được đáng kể độ chính xác của việc gom nhóm văn bản, cụ 
thể là độ đo F so với phương pháp gom nhóm dựa vào mẫu 
phổ biến.

Trong tương lai, các tác giả sẽ tiếp tục áp dụng thêm các 
đặc trưng ngôn ngữ như từ nội dung, tên riêng… vào gom 
nhóm văn bản. Mặc khác, chúng tôi tiếp tục thử nghiệm sử 
dụng phương pháp đánh trọng cho các bài toán khác như: 
Tìm kiếm văn bản, tóm tắt văn bản, phân loại văn bản…
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