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1. GIỚI THIỆU 

Trong tất cả các ngôn ngữ, tồn tại những từ 
mà nó có thể được dịch theo nhiều nghĩa khác 
nhau phụ thuộc vào ngữ cảnh mà nó xuất hiện. 
Đặc biệt, với một từ mà từ loại của nó đã được 
xác định, nếu nó có nhiều hơn một nghĩa thì 
được gọi là từ đa nghĩa. Bài toán khử nhập nhằng 
nghĩa từ (WSD) chính là việc đi xác định nghĩa 
phù hợp nhất trong tất cả các nghĩa của từ đa 
nghĩa mà từ này nằm trong một ngữ cảnh xác 
định. Ví dụ, đối với động từ "phát" trong tiếng 
Việt, chúng ta hãy xem 2 ví dụ sau:    
 Anh ta đang "phát" cỏ ngoài bờ ao. 
 Học sinh được "phát" quyển vở mới. 
Động từ "phát" trong hai câu trên rõ ràng 

mang hai nghĩa khác biệt. Việc giải quyết tốt bài 
toán này sẽ nâng cao được hiệu quả cho các bài 
toán khác của xử lý ngôn ngữ tự nhiên.  

Cho đến nay, mặc dù các phương pháp tiếp 
cận dựa trên học máy thống kê áp dụng giải 
quyết cho bài toán WSD đã cho thấy được 
những ưu điểm khi so sánh với các phương pháp 
khác. Tuy nhiên, các mô hình học máy thống kê 
tạo ra các phân lớp mà theo quan sát của chúng 
tôi là có thể khó hiểu và không dễ chỉnh sửa 
ngay trên mô hình bởi tri thức con người. Chính 
vì vậy, chúng tôi đề xuất việc sử dụng các luật 
kết hợp khai phá được từ những ngữ cảnh của 
từ nhập nhằng để tạo ra phân lớp dựa trên luật 
mà có thể dễ dàng hiểu và chỉnh sửa bởi tri thức 
con người. 

Bài báo này được tổ chức thành sáu phần bao 
gồm cả phần giới thiệu. Trong phần 2, chúng tôi 
trình bày một số kiến thức cơ bản về luật kết hợp 
và phân lớp dựa trên luật kết hợp. Sau đó, chi tiết 
về mô hình khử nhập nhằng nghĩa từ dựa trên 
khai phá luật kết hợp sẽ được trình bày trong 
phần 3. Trong phần 4, chúng tôi trình bày cách 
lựa chọn đặc trưng cho các mô hình sử dụng 
trong bài báo. Chuẩn bị dữ liệu và kết quả thực 
nghiệm được chúng tôi trình bày trong phần 5. 
Cuối cùng, kết luận về bài báo được chúng tôi 
trình bày trong phần 6. 

2. KIẾN THỨC CƠ SỞ 

Trong phần này, chúng tôi giới thiệu các kiến 
thức cơ sở về khai phá luật kết hợp và phân lớp 
dựa trên luật kết hợp. 

2.1. Khai phá luật kết hợp 

Khai phá luật kết hợp được đề xuất bởi 
Agrawal[1], như là một phương pháp mà ban đầu 
dùng để phân tích nhu cầu của thị trường. Khai 
phá luật kết hợp là khám phá mối quan hệ giữa 
các mục (item) trong một tập dữ liệu.  

Cho T = {T1, T2,…,Tn} là cơ sở dữ liệu chứa tập 
các giao dịch, cho I = {I1, I2,…, In} là tập của các 
mục có trong T. Mỗi giao dịch Ti chứa một tập các 
mục (Ti  1). Một luật kết hợp có dạng XY, trong 
đó X, Y  I  và X  Y = . X, Y là tập của các mục, 
X được gọi là tiền đề, Y được gọi là kết quả. Một 
luật kết hợp có hình thức như trên chỉ ra rằng, sự 
xuất hiện của các mục có trong X thường kéo 
theo sự xuất hiện của các mục có trong Y. Các 
luật kết hợp mạnh sẽ được đánh giá thông qua 2 
tham số cơ bản là độ hỗ trợ và độ tin cậy. 

2.2. Phân lớp dựa trên luật kết hợp 

Phân lớp dựa trên luật kết hợp hay còn được 
gọi là phân lớp kết hợp chính là việc ứng dụng 
các luật kết hợp để giải quyết cho bài toán phân 
lớp. Một luật kết hợp dùng cho phân lớp có dạng: 
x  yi trong đó X ⊆ I, và yi  Y với Y là tập tất cả 
các nhãn. Vấn đề của khai phá các luật kết hợp 
dùng cho phân lớp là tạo ra các luật có dạng 
trên nhưng phải thỏa mãn về ràng buộc các 
ngưỡng tối thiểu về độ tin cậy nhỏ nhất 
(minConf) và độ hỗ trợ nhỏ nhất (minSup). Cho 
đến nay, một số thuật toán phân lớp dựa trên 
luật kết hợp đã được đề xuất như: CBA [2], 
CMAR [3], CPAR [4]... Nhìn chung, các giải thuật 
này có thể phân vào hai loại chính: Phân lớp 
dựa trên đơn luât kết hợp và phân lớp dựa trên 
đa luật kết hợp. Mỗi giải thuật phân lớp đó đều 
được chia ra làm 2 giai đoạn cơ bản: Khai phá 
luật kết hợp và phân lớp. 
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3. MÔ HÌNH KHỬ NHẬP NHẰNG  

Cho một từ đa nghĩa w, gọi S = {s1, s2,…, sm}  là 
tập các nghĩa có thể có của từ w có trong từ điển. 
Giả sử C là tập các ngữ cảnh của từ đa nghĩa w có 
trong tập huấn luyện (C= {c1, c2,…, cn}), trong đó 
mỗi ngữ cảnh ci sẽ được biểu diễn bởi 1 tập các 
đặc trưng Fi = {fi1, fi2, …, fik} tương ứng (chi tiết 
cách lựa chọn đặc trưng được trình bày trong 
mục IV). Tập S = {F1, F2,…,Fm} là tập chứa tất cả các 
đặc trưng của tập huấn luyện C. 

Để có thể sử dụng được giải thuật khai phá các 
luật kết hợp dùng cho phân lớp từ những ngữ 
cảnh của từ nhập nhằng, cần có một số thay đổi 
sau: Thứ nhất, ngữ cảnh của các từ nhập nhằng C 
tương đương với cơ sở dữ liệu giao dịch T (mỗi 
ngữ cảnh của từ nhập nhằng ci đóng vai trò như 
một giao dịch Ti). Thứ hai, những đặc trưng trích 
rút được từ ngữ cảnh ci đóng vai trò như các mục 
(item). Tập tất cả các nghĩa của từ nhập nhằng 
đóng vai trò là tập lớp nhãn Y.  

4. LỰA CHỌN ĐẶC TRƯNG 

Ngữ cảnh là phương tiện duy nhất để xác định 
nghĩa phù hợp của từ đa nghĩa. Việc lựa chọn đặc 
trưng đóng một vai trò rất quan trọng đối với các 
mô hình phân lớp.  

Giả sử w là từ đa nghĩa cần khử nhập nhằng và 
S = {s1, s2,…, sm} là tập các nghĩa có thể có của từ w 
có trong từ điển. Giả sử ngữ cảnh W của từ đa 
nghĩa w  được biểu diễn như sau: 

W = {…w-3, w-2, w-1, w0, w1, w2, w3...} 
Theo cách biểu diễn như trên, W là ngữ cảnh 

của từ đa nghĩa w bên trong một cửa sổ (-3, +3), 
trong đó w0 chính là từ đa nghĩa. Ứng với mỗi giá 
trị của i trong đoạn [-3, +3], wi chính là từ xuất 
hiện ở vị trí thứ i có liên quan đến từ w0.  

Theo nghiên cứu của Ide [5], một số loại đặc 
trưng có hiệu quả đối với bài toán WSD có thể kể 
đến như: Túi từ, cụm từ, thứ tự từ....Dựa trên các 
nghiên cứu [6][7] về việc lựa chọn đăc trưng hiệu 
quả cho bài toán WSD chúng tôi đề xuất sử dụng 
loại đặc trưng Túi từ. Đây là loại đặc trưng có 
dạng sau:  

F1 (l, r) = {w1,…, w+r). Nó là tập tất cả các từ 
trong một cửa sổ quanh từ nhập nhằng w0, từ vị 
trí -l đến vị trí +r. Dựa vào đặc điểm là các từ càng 
nằm xa từ nhập nhằng cả về 2 phía thì càng ít ý 
nghĩa và ít có ảnh hưởng đến từ nhập nhằng. Do 
đó, chúng tôi đề xuất chọn l = r-3. Khi đó, chúng 
tôi thu được loại đặc trưng F1 (-3, +3) bao gồm 7 
phần tử (đặc trưng) như sau: 

F1 (-3, +3) = {w-3, w-2, w-1, w0, w1, w2, w3} 
Như vậy, đặc trưng này sẽ sử dụng được 

chúng tôi sử dụng trong các giải thuật phân lớp 

dựa trên luật như:  Decision list [8], Decision tree 
[9] [10], CMAR. 

5. THỰC NGHIỆM 

5.1. Chuẩn bị dữ liệu 

Đối với ngôn ngữ tiếng Anh, các nghiên cứu 
đã thực nghiệm trên một số kho ngữ liệu chuẩn 
như Senseval-1, Senseval-2, Senseval-3, DOS, 
...Tuy nhiên, theo hiểu biết của chúng tôi, kho 
ngữ liệu cho bài toán WSD đối với tiếng Việt chưa 
có. Vì vậy cần thiết phải xây dựng kho ngữ liệu 
này cho phần thực nghiệm.  

Trước hết, chúng tôi lựa chọn ra 10 từ nhập 
nhằng có nhiều nghĩa trong tiếng Việt. Tiếp theo, 
chúng tôi thu thập dữ liệu từ hơn 50 các trang báo 
tin tức tiếng Việt như: www.vnexpress.net, 
www.dantri.com.vn,... Sau đó, trích rút ngữ cảnh 
cho 10 từ nhập nhằng đã chọn. Từ những ngữ cảnh 
này, chúng tôi tiến hành gán nhãn bằng tay và thu 
được kho ngữ liệu D được mô tả như bảng 1. 

Bảng 1.Thống kê dữ liệu được gán nhãn 

Từ kho ngữ liệu được gán nhãn bằng tay D, 
chúng tôi chia kho ngữ liệu này thành hai phần 
theo tỉ lệ 3:1, thu được hai kho ngữ liệu D1 và D2 
tương ứng. Kho ngữ liệu D1 được sử dụng cho 
giai đoạn huấn luyện còn kho ngữ liệu D2 được sử 
dụng cho giai đoạn kiểm tra trong các mô hình. 

5.2. Công cụ 

Chúng tôi sử dụng phần mềm WEKA 3.71 cho 
phần thực nghiệm. Nó cung cấp hầu hết các giải 
thuật học máy hiện nay.  

5.3. Kết quả thực nghiệm 

Trong phần này, chúng tôi trình bày kết quả 
thực nghiệm trên các mô hình sau: PART, J.48, và 
CMAR. Sử dụng tập dữ liệu D1

 để huấn luyện lên 
các mô hình PART, J.48, CMAR. Sau đó chúng tôi 

                                                 
1Xem chi tiết về phần mềm WEKA tại 
http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/downloading.html 
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sử dụng tập dữ liệu  để kiểm tra cho các mô 
hình này. Từ bảng 2 cho thấy kết quả độ chính 
xác trung bình cho 10 từ nhập nhằng đối với các 
mô hình PART, J.48, CMAR lần lượt là 83.207%, 
85.424%, 87.064%. Hơn nữa, kết quả của mô hình 
CMAR tốt hơn khi so sánh với các mô hình PART, 
J.48 lần lượt là 3.857 %, 1.640 % tương ứng. 

Bảng 2. Bảng kết quả thực nghiệm 

 

6. KẾT LUẬN 

Trong bài báo này, chúng tôi đã đề xuất áp 
dụng phương pháp khai phá luật kết hợp cho 
việc giải quyết bài toán WSD. Kết quả thực 
nghiệm trên 10 từ nhập nhằng trong tiếng Việt 
mà chúng tôi lựa chọn ngẫu nhiên cho thấy độ 
chính xác tăng lần lượt là 3.857%, 1.640% khi so 
sánh với kết quả các phương pháp PART, J.48 
tương ứng. Kết quả này cho thấy rằng các luật kết 
hợp khai phá từ những ngữ cảnh của từ nhập 
nhằng có hiệu quả trong việc giải quyết bài toán 
này. Hơn nữa, kết quả phương pháp CMAR cho 
thấy nó hiệu quả cao hơn so với các phương 
pháp dựa trên luật thông thường như PART và 
J.48. Trong tương lại, chúng tôi sẽ ứng dụng các 
luật kết hợp để cải thiện hiệu năng của mô hình 
học máy thống kê. 
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