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Học biểu diễn câu mang đầy đủ ngữ nghĩa của văn bản là thách 

thức trong các bài toán xử lý ngôn ngữ tự nhiên bởi vì nếu véc 

tơ biểu diễn ngữ nghĩa của câu tốt thì sẽ làm tăng hiệu năng 

của các bài toán dự đoán. Trong bài báo này, chúng tôi đề xuất 

thử nghiệm sử dụng mô hình LSTM với các cách trích rút biểu 

diễn câu khác nhau và áp dụng  vào bài toán tìm câu hỏi tương 

đồng với mục đích khai thác ngữ nghĩa ẩn của câu. Các phương 

pháp này tổng hợp biểu diễn câu từ các lớp ẩn của mô hình 

LSTM. Kết quả chỉ ra rằng kỹ thuật tổng hợp biểu diễn câu 

dùng kết hợp cả Max Pooling và Mean Pooling cho kết quả cao 

nhất trên tập dữ liệu SemEval 2017 cho bài toán tìm câu hỏi 

tương đồng.   
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1. Giới thiệu 

Tìm câu hỏi tương đồng trong hệ thống hỏi đáp cộng đồng 

(CQA) là một trong những vấn đề nan giải trong xử lý 

ngôn ngữ tự nhiên. Nhiều diễn đàn web như Stack 

Overflow và Qatar Living đang trở nên phổ biến và linh 

hoạt để cung cấp thông tin cho người dùng [1]. Người 

dùng có thể đăng câu hỏi và có khả năng nhận được nhiều 

câu trả lời từ những người khác. Để người dùng có thể tự 

động nhận được câu trả lời từ những câu trả lời đã có 

trong cơ sở dữ liệu, bài toán tìm câu hỏi tương đồng đã 

được đặt ra. Đây là lý do cần thiết để xây dựng một công 

cụ tự động tìm các câu hỏi liên quan từ các câu hỏi mới. 

Bài toán tìm kiếm câu hỏi liên quan được định nghĩa như 

sau: Cho một câu hỏi mới 𝑞 và một tập các câu hỏi đã có 

trong kho dữ liệu {𝑞1, 𝑞2, … , 𝑞𝑛}. Đầu ra yêu cầu trả về 

danh sách các câu hỏi tương đồng với 𝑞 sao cho những 

câu hỏi liên quan nhất sẽ đứng trước những câu hỏi kém 

liên quan hơn.  

Nghiên cứu [2] đã chỉ ra rằng thách thức lớn nhất của bài 

toán này là khoảng cách từ vựng. Điều đó có nghĩa là cách 

sử dụng các từ và cụm từ của câu hỏi thứ nhất khác so với 

từ và cụm từ của câu hỏi thứ hai mặc dù hai câu có cùng 

ý nghĩa. Dưới đây là ví dụ về hai câu hỏi được coi là tương 

đồng với nhau mặc dù cách sử dụng từ ngữ là khác nhau 

được lấy từ tập dữ liệu SemEval 2017 [3]-[4]: 
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Câu hỏi 1: Where can I buy good oil for massage? 

Câu hỏi 2: Hi there, I can see a lot of massage center here, but I dont which one is 

better. Can someone help me which massage center is good… and how much will it cost 

me? Tks. 

Hai câu hỏi này cùng một ý hỏi nhưng diễn giải khác nhau. Trong câu hỏi số 2 còn 

có nhiều nội dung giải thích cho câu hỏi và mang giọng điệu của dạng văn nói, có chứa 

nhiều từ viết tắt. Một thách thức chính của nhiệm vụ này nằm ở quan hệ ngữ nghĩa phức 

tạp và linh hoạt được quan sát giữa câu hỏi và câu hỏi đoạn văn. Trong ví dụ trên, câu hỏi 

1 chỉ 08 từ, trong khi câu hỏi 2 sử dụng 34 từ để giải thích. Mặt khác, câu hỏi số 2 chứa 

một nhóm từ bao gồm thông tin không liên quan trực tiếp đến câu hỏi. Ngoài ra, trong khi 

một câu trả lời hay phải liên quan đến câu hỏi, chúng thường không chia sẻ các đơn vị từ 

vựng chung. Vấn đề này có thể gây nhầm lẫn cho các hệ thống kết hợp từ đơn giản.  Do 

đó, những thách thức này làm cho các tính năng thủ công ít được mong đợi hơn nhiều so 

với phương pháp học sâu. Hơn nữa, các hệ thống kết hợp từ cũng cần học cách phân biệt 

các phần hữu ích với các phần không liên quan và tập trung nhiều hơn vào phần hữu ích. 

Bài toán này thường được tiếp cận như một bài toán xếp hạng theo cặp, chiến lược 

tốt nhất để nắm bắt mối liên hệ giữa các câu hỏi đã có với câu hỏi mới vẫn còn là một vấn 

đề đang được nghiên cứu. Các phương pháp tiếp cận được thiết lập thường mắc phải điểm 

yếu sau: Đầu tiên, các nghiên cứu trước đây, chẳng hạn như [5]-[6] sử dụng mạng nơ-ron 

tích tụ (CNN) hoặc mạng nơ-ron lặp lại (RNN) tương ứng. Tuy nhiên CNN nhấn mạnh sự 

tương tác cục bộ trong n-gram, trong khi RNN được thiết kế để nắm bắt thông tin tầm xa 

và quên thông tin cục bộ không quan trọng qua véc tơ ẩn lớp cuối cùng. 

Bài báo này đề xuất một phương pháp sử dụng các mô hình học máy thông dụng 

để giải quyết những điểm yếu trên. Nghiên cứu sẽ bắt đầu với mô hình Long Short-Term 

Memory (LSTM) cơ bản sử dụng véc tơ ẩn tại lớp cuối cùng để đưa ra biểu diễn câu. Sau 

đó, biểu diễn câu được tổng hợp bằng cách sử dụng các chiến lược Max Pooling và Mean 

Pooling qua các lớp ẩn trong mạng LSTM, và cuối cùng mô hình được đánh giá khi kết 

hợp cả hai đặc trưng Max và Mean Pooling. 

2. Tổng quan về vấn đề nghiên cứu  

Trong những năm gần đây, nhiều nghiên cứu liên quan đã được đề xuất để giải 

quyết bài toán tìm câu hỏi tương đồng và đạt được nhiều kết quả khả quan. Cụ thể như sau: 

Công việc trước đây về bài toán tìm câu hỏi thường được sử dụng đặc trưng kỹ 

thuật, các công cụ về ngôn ngữ và tri thức từ bên ngoài. Ví dụ, các tính năng ngữ nghĩa 

được xây dựng dựa vào Wordnet [7]. Mô hình này ghép các từ liên quan đến ngữ nghĩa 

dựa trên quan hệ ngữ nghĩa của từ.  

Trong hội nghị SemEval 2017, mô hình đứng đầu trong cuộc thi trên tập dữ liệu 

SemEval sử dụng các đặc trưng kỹ thuật rất phức tạp như thăm dò hàm nhân hoặc trích rút 

đặc trưng nhân cây từ việc đi phân tích các cây cú pháp [8]. Một nghiên cứu khác khai thác 

các đặc trưng độ tương tự khác nhau như độ đo Cosine, độ đo Euclidean về khoảng cách 

từ vựng, cú pháp và ngữ nghĩa [5] để biểu diễn câu học từ mô hình SVM. 

Các nghiên cứu trên bài toán tìm câu trả lời [9]-[12] trong hệ thống CQA mang lại 

hiệu quả tốt hơn với việc sử dụng mạng nơ ron mà không cần phải sử dụng các đặc trưng 

được trích rút thủ công. Các mô hình này học ra biểu diễn câu, sau đó thực hiện đo độ 

tương tự của câu hỏi với câu hỏi và câu hỏi với câu trả lời [10].  
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Nghiên cứu này nhằm thử nghiệm mô hình LSTM cơ bản sử dụng véc tơ ẩn tại lớp 

cuối cùng để biểu diễn câu. Sau đó, các chiến lược Max Pooling và Mean Pooling sẽ được 

sử dụng để tổng hợp biểu diễn câu qua các lớp ẩn đó và đánh giá mô hình khi kết hợp cả 

hai đặc trưng trên. 

3. Các mô hình đề xuất 

3.1. Mô hình gốc LSTM 

LSTM là một dạng mạng nơ-ron RNN đặc biệt dựa vào dữ liệu dạng chuỗi [13]. 

LSTM sử dụng một vài véc tơ cổng tại mỗi vị trí để kiểm soát việc truyền thông tin dọc 

theo trình tự và do đó cải thiện mô hình hóa các phụ thuộc phạm vi dài. Trong khi có các 

biến thể khác nhau của LSTM. X = (x1, x2,..., xN) được sử dụng để biểu thị một chuỗi đầu 

vào, trong đó xk ∈ RL (1 ≤ k ≤ N). Xác định véc tơ này được sử dụng cùng nhau để tạo ra 

một chiều d-chiều trạng thái ẩn hk như sau [11]: 
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trong đó: i, f, o là cổng vào, cổng quên và cổng ra tương ứng, ma trận W, V và b 

là ma trận học từ mô hình. 

3.2. Các phương pháp biểu diễn câu 

Hình 1 mô tả cách lấy biểu diễn câu sử dụng lớp ẩn cuối cùng trong bài toán tìm 

câu hỏi tương đồng. 

 

Hình 1: Mô hình LSTM sử dụng véc tơ ẩn tại lớp cuối cùng dùng để biểu diễn câu 

Hình 2 mô tả phương pháp lấy biểu diễn câu sử dụng phép toán Max Pooling của 

các lớp ẩn. Max Pooling có nghĩa là thực hiện lấy giá trị lớn nhất của từng thành phần 

trong các lớp ẩn. 
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Hình 2: Mô hình LSTM sử dụng phép toán Max Pooling để lấy biểu diễn câu 

Hình 3 dưới đây mô tả phương pháp lấy biểu diễn câu sử dụng phép toán Mean 

Pooling của các lớp ẩn. Mean Pooling là thực hiện tính giá trị trung bình của từng thành 

phần trong các lớp ẩn. 

 

Hình 3: Mô hình LSTM sử dụng phép toán Mean Pooling để lấy biểu diễn câu. 

Cuối cùng, hai kỹ thuật lấy Mean và Max kết hợp để đưa ra dự đoán câu. 

Hàm mất mát là hàm cross entropy [14]: 

𝐿𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 = −
1

𝑆
∑(𝑦 log 𝑦̂ + (1 − 𝑦) log(1 − 𝑦̂)) +

𝛾

2𝑆
‖𝑾‖2

2
                   (2) 

Trong đó, S là số lượng cặp câu hỏi trong tập huấn luyện, γ là tham số điều chỉnh 

của mô hình, W là bộ ma trận trọng số của mô hình. 
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4. Kết quả và thảo luận 

4.1. Tập dữ liệu 

Tập dữ liệu SemEval 2017 được sử dụng để đánh giá các mô hình đề xuất. Tập dữ 

liệu này được lấy từ diễn đàn Qatar living [11]. Đây là diễn đàn trao đổi về mọi vấn đề 

dành cho người nước ngoài sống tại Qatar. Tập dữ liệu được gán nhãn và được chia thành 

3 tập: tập huấn luyện, tập phát triển và tập kiểm thử. Bảng 1 thống kê số lượng cặp câu hỏi 

trong tập dữ liệu. 

Bảng 1: Bảng thống kê cặp câu hỏi trong tập dữ liệu SemEval 2017 [11] 

 Cặp câu hỏi 

Tập huấn luyện 3170 

Tập phát triển 700 

Tập kiểm thử 880 

Độ đo MAP và MRR [9] được sử dụng để đánh giá hiệu quả của mô hình đề xuất. 

MAP =
1

|𝑁|
∑

1

𝑚𝑗

|𝑁|
𝑗=1 ∑ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛

|𝑚𝑗|

𝑘=1 (𝑅𝑗𝑘)                           (3) 

4.2. Tham số của mô hình 

Nghiên cứu sử dụng biểu diễn từ Glove 300 chiều đưa vào mô hình ở lớp đầu vào.  

Các từ OOV không nằm trong tập từ điển được khởi tạo một cách ngẫu nhiên. Số chiều 

lớp ẩn trong mô hình LSTM được thiết lập là 400 chiều. Thuật toán tối ưu Adam được sử 

dụng với tốc độ học được thiết lập là 0,0001, tham số γ được chọn là 0,0001, batch-size là 

64, drop-out là 30%. Mô hình được thực thi trên tensorflow và chạy trên google colab. 

Hiệu năng của mô hình được đánh giá trên tập phát triển và chọn tham số được chọn tốt 

nhất trên tập phát triển và sau đó được thiết lập tham số thử nghiệm trên tập kiểm thử. 

4.3. Kết quả 

Kết quả thử nghiệm trên các mô hình được thể hiện ở Bảng 2, cho thấy rằng khi sử 

dụng kỹ thuật Max và Mean Pooling độ đo Map tăng lên từ 40% lên 40,5%. Điều đó chứng 

tỏ rằng, khi véc tơ biểu diễn câu được tổng hợp từ các lớp ẩn có khả năng khai thác nhiều 

thông tin ngữ nghĩa của câu hơn so với sử dụng lớp ẩn cuối cùng. Hơn nữa, khi tổng hợp 

biểu diễn câu kết hợp cả Mean và Max Pooling thì kết quả MAP tăng lên 41,07%. Như 

vậy, khi nối hai véc tơ Mean và Max Pooling làm cho việc chứa thông tin tổng hợp câu tốt 

hơn. Do vậy kết quả dự đoán của mô hình tốt hơn. 

Bảng 2: Kết quả của mô hình đề xuất 

Mô hình MAP 

LSTM sử dụng lớp ẩn cuối 40,03 

LSTM-Max Pooling 40,50 

LSTM-Mean Pooling 40,51 

LSTM-Mean+Max Pooling 41,07 
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5. Kết luận 

Nghiên cứu đã đề xuất sử dụng mô hình LSTM với các kỹ thuật tổng hợp biểu diễn 

câu khác nhau cho bài toán tìm câu hỏi tương đồng. Kết quả thực nghiệm cho thấy rằng, 

việc sử dụng cả hai chiến lược Mean và Max Pooling cũng ảnh hưởng tới kết quả dự đoán 

cặp câu hỏi tương đồng. Trong tương lai, nghiên cứu sẽ tiến hành thử nghiệm trên các mô 

hình biLSTM và CNN và kết hợp các mô hình cũng như sử dụng các cơ chế chú ý vào bài 

toán này. 
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Learning sentence representation with the full semantics of a document is a 

challenge in natural language processing problems because if the semantic representation 

vector of the sentence is suitable, it will increase the performance of finding similar 

question problems. In this paper, we propose implementing a series of LSTM models with 

different ways of extracting sentence representations and applying them to question 

retrieval to exploit the hidden semantics of sentences. These methods give sentence 

representation from hidden layers of the LSTM model. The results show that the technique 

using a combination of both Max Pooling and Mean Pooling gives the highest results on 

the 2017 SemEval dataset for the problem of finding similarity questions. 

Keywords: LSTM; Deep Learning; NLP; QA; learning sentence representation; 

CQA. 
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