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TÓM TẮT
Bài báo trình bày một giải pháp bán tự động để xây dựng bộ ngữ liệu gán nhãn ngữ nghĩa Y sinh
mang tên PASBio+. Bộ ngữ liệu PASBio+ chứa nhãn Cấu trúc Đối số Vị ngữ, một dữ kiện quan trọng
bao quát toàn bộ nội dung chính của câu. Do hơn 86% đối số trong Y sinh khác biệt đáng kể so
với đối số trong lĩnh vực tổng quát nên ngữ liệu được gán nhãn theo PASBio, một bộ khung đối
số được soạn chuyên biệt dành riêng cho Y sinh. Tiền đề của PASBio+ là 317 câu đã gán nhãn của
PASBio. Từ đó, với giải pháp bán tự động này, các chuyên gia chỉ cần gán nhãn thủ công 87 câu để
cuối cùng có ngữ liệu gồm 2.500 câu đã gán nhãn đầy đủ. Điều này đạt được nhờ Phương Pháp Ví
Dụ Ảo, một kỹ thuật tăng cường dữ liệu mạnh mẽ đầy linh hoạt được áp dụng thành công trong
hàng loạt tác vụ khác nhau. Ngữ liệu sinh ra bởi Phương Pháp Ví Dụ Ảo được qui định bằng hai
quy tắc tuần tự để đảm bảo tri thức Y sinh luôn được giữ đúng đắn (quy tắc Trao đổi và quy tắc
Thay thế). PASBio+ cũng được tăng cường độ phong phú mẫu câu bằng biến thể ngữ pháp của
các câu gốc, giúp ngữ liệu có độ phủ rộng trên các cách hành văn tự nhiên đa dạng. Ngoài ra, ngay
từ đầu, bộ câu gốc của PASBio cũng được làm giàu bằng nguồn văn bản ngoài, là bộ câu bổ sung
được chọn lọc từ ngữ liệu Y sinh GREC. Bên cạnh đó, PASBio+ đạt độ phân bố tần suất rất đồng
đều giữa các vị ngữ, nhờ đó loại bỏ vấn đề dữ liệu thưa (data sparsity), giúp hạn chế lỗi quá khớp
(overfitting) trong học máy. Kết quả đánh giá thực nghiệm cho thấy bộ ngữ liệu đề nghị này, với
vai trò là ngữ liệu huấn luyện, đã giúp mô hình học sâu tăng điểm F thêm 52,2% và 22,5% khi so
sánh lần lượt với mô hình huấn luyện bằng ngữ liệu gốc chưa tăng cường và ngữ liệu của lĩnh vực
tổng quát.
Từ khoá: cấu trúc đối số vị ngữ, gán nhãn ngữ nghĩa, xây dựng ngữ liệu, tăng cường dữ liệu

GIỚI THIỆU
Y sinh (Biomedical) là ngành khoa học ứng dụng tri
thức sinh học phân tử để chẩn đoán và điều trị trong
y khoa. Cùng với sự lớn mạnh của các thành tựu sinh
học phân tử, ngành Y sinh dần xác định vững chắc
vai trò của mình trong việc chăm sóc sức khỏe con
người, và thu hút ngày càng nhiều nỗ lực nghiên cứu
liên ngành Sinh-Tin1–5. Kho tàng văn bản khoa học
của ngành Y sinh ngày càng đồ sộ, với lượng tri thức
tuy hữu ích nhưng khổng lồ vượt trên khả năng khai
thác thủ công của con người6,7. Do đó, con người
cần đến sức mạnh máy tính để có thể khai khoáng
hiệu quả tri thức quý báu từ những kho tài liệu đồ sộ
này8–11.
Cấu trúc Đối số Vị ngữ (Predicate Argument
Structure – PAS) là bộ khung ngữ nghĩa của câu,
chuyển tải toàn bộ sự kiện quan trọng được nói đến
trong câu1. Rút trích được PAS, máy tính xem như
đã hiểu được nội dung chính trong câu. Do đó, bài
toán rút trích PAS, còn gọi là bài toán SRL (Semantic
Role Labelling) là tiền đề quan trọng cho hàng loạt
bài toán xử lý ngôn ngữ tự nhiên khác như rút trích

sự kiện, nhận diện thực thể, hệ hỗ trợ ra quyết định,
tóm tắt văn bản…12–15.
Để huấn luyện máy tính xử lý bất kỳ tác vụ nào trên
văn bản Y sinh cũng cần có một bộ ngữ liệu gán nhãn
tác vụ ấy trên chính văn bảnY sinh3,4,16,17. Tuy nhiên,
với bài toán SRL cho văn bản Y sinh, ngữ liệu gán
nhãn sẵn vẫn còn rất hạn chế cả về kích thước và độ
phong phú ngữ nghĩa 3,4. Bên cạnh đó, việc xây dựng
một bộ ngữ liệu bằng phương pháp thủ công lại đòi
hỏi nhiều nhân lực và thời gian. Vì vậy, bài báo này
trình bày việc đề xuấtmột giải pháp bán tự độngnhằm
xây dựng bộ ngữ liệu gán nhãn PAS trên văn bản Y
sinh tiếng Anh. Bộ ngữ liệu được đặt tên là PASBio+,
được thử nghiệm trên văn bản Y sinh để so sánh với
các bộ ngữ liệu huấn luyện SRL hiện có và cho thấy
hiệu quả cao (xin xem phần “Kết quả thực nghiệm và
đánh giá”).

CƠ SỞ LÝ THUYẾT VỀ CẤU TRÚC ĐỐI
SỐ VỊ NGỮ
Cấu trúcĐối sốVị ngữ (PAS) làmột cấu trúcmà trong
đó đối tượng trung tâm là động từ chính của câu, gọi

Trích dẫn bài báo này: Đức T N H, Sang P H, Thức H V. Xây dựng ngữ liệu gán nhãn ngữ nghĩa y sinh
bằng hướng tiếp cận bán tự động. Sci. Tech. Dev. J. - Nat. Sci.; 6(2):2083-2094.
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là vị ngữ (predicate). Xung quanh vị ngữ là những
đối tượng được nói đến trong câu mà có liên quan
đến hành động do vị ngữ truyền tải. Tất cả những
đối tượng ấy được gọi là các đối số của vị ngữ (argu-
ment). Môĩ đối số đều có một vai trò ngữ nghĩa cụ
thể (semantic role). Danh sách đối số của mỗi động
từ gọi là khung đối số (frameset) của động từ đó. Có
nhiều công trình định nghĩa khung đối số cho tất cả
động từ trong từ điển như VerbNet18, FrameNet19,
và PropBank 20,21. Tất cả đều dành cho lĩnh vực tổng
quát, không chuyên biệt vào Y sinh.
Ví dụ: Theo PropBank, câu “I’ve heard that John sold
this car for 500 USD last month.” có PAS như sau:

• “sold” là vị ngữ (P) chuyển tải sự kiện chính
trong câu là sự kiện “bán”.

• “John” là đối số thứ nhất (A0) với vai trò ngữ
nghĩa là “người bán”

• “car” là đối số thứ hai (A1) với vai trò ngữ nghĩa
là “món hàng”

• “500 USD” là đối số thứ tư (A3) với vai trò ngữ
nghĩa là “giá bán”

Không phải lúc nào mọi đối số cũng hiện diện đủ.
Như trong ví dụ trên còn khuyết hai đối số mà Prop-
Bank có định nghĩa: Đối số A2 với vai trò ngữ nghĩa
“người mua” và đối số A4 với vai trò ngữ nghĩa “lợi
nhuận thu về”.
Với cùng một động từ trong từ điển, các công trình
khác nhau định nghĩa khung đối số rất khác nhau. Ví
dụ như cùng động từ “sell” nêu trên, trong khi Prop-
Bank định nghĩa đến 5 đối số thì VerbNet chỉ định
nghĩa 3 đối số (người bán, người mua, món hàng) và
FrameNet thì chỉ định nghĩa 2 đối số (người bán, món
hàng). Vì vậy, hiện tại PropBank vẫn là bộ khung đối
số giàu ngữ nghĩa nhất trong lĩnh vực tổng quát.
PAS trong Y sinh chỉ tập trung vào các động từ liên
quan đến những sự kiện Y sinh quan trọng chứ không
còn dàn trải trên tất cả các động từ của từ điển. Khung
đối số trong Y sinh có nhiều khác biệt so với lĩnh vực
tổng quát. Nhiều công trình đã đề xuất khung đối số
mới cho phù hợp với lĩnh vực Y sinh như GREC 3 và
PASBio1. Cụ thể, bộ khung đối số giữa lĩnh vựcY sinh
và lĩnh vực tổng quát có 4 dạng khác biệt: (i) Dạng 1:
Động từ không đổi nghĩa nhưng khung đối số Y sinh
có nhiều đối số hơn, ví dụ động từ “Alter” (Bảng 1);
(ii) Dạng 2: Động từ không đổi nghĩa nhưng khung
đối số Y sinh có ít đối số hơn, ví dụ động từ “Generate”
(Bảng 2); (iii) Dạng 3: Động từ đổi nghĩa khi đi vào
lĩnh vực Y sinh, ví dụ động từ “Express” (Bảng 3); (iv)
Dạng 4: Động từ không đổi nghĩa, số lượng đối số
không đổi, nhưng ý nghĩa đối số thay đổi khi đi vào
lĩnh vực Y sinh, ví dụ động từ “Modify” (Bảng 4).

Bảng 5 trình bày sự phân bố bộ động từ của PASBio
vào 4 dạng nêu trên, cho thấy tổng cộng có đến 86,2%
động từ có sự khác biệt khi so sánh trực tiếp khung
đối số của nó trong lĩnh vực tổng quát và trong lĩnh
vực Y sinh.
Do đó, việc xây dựng bộ ngữ liệu gán nhãn PAS
chuyên biệt cho lĩnh vực Y sinh là rất cần thiết. Mặc
dù đã có nhiều ngữ liệu gán nhãn PAS cho lĩnh vực
tổng quát20,21 nhưng hiện nay chỉ có 3 tài nguyên ngữ
liệu gán nhãn PAS cho văn bản Y sinh:

• BioProp là bộ ngữ liệu bao gồm1635 câu trích từ
phần tóm tắt (abstract) của 500 bài báo Y sinh 4.
Hạn chế của Bioprop là vay mượn 80% khung
đối số của VerbNet. Vì BioProp không tập trung
chuyên biệt cho đối số Y sinh, nó không thực sự
đáp ứng nhu cầu huấn luyện tác vụ SRL trong Y
sinh.

• PASBio khắc phục hạn chế của BioProp bằng
cách định nghĩa lại toàn bộ khung đối số chuyên
biệt vào Y sinh 1. Nhưng PASBio chỉ gán nhãn
317 câu đểminh họa các khung đối số củamình.
Kích thước này là quá nhỏ, không thể dùng làm
ngữ liệu huấn luyện trong học máy.

• GREC là bộ ngữ liệu bao gồm 1489 câu trích
từ phần tóm tắt của 677 bài báo Y sinh 3. Tuy
nhiên, GREC không tập trung định nghĩa bất kỳ
mối liên hệ nào giữa đối số và vị ngữ. Điều này
làm cho đối số và vị ngữ trong GREC chỉ là 2 tập
hợp độc lập phân bố ngẫu nhiên trong ngữ liệu.

Hình 1 minh họa sự khác biệt giữa PASBio và GREC,
qua đó cho thấy PASBio có cấu trúc mạch lạc và giàu
ngữ nghĩa hơn nhờ mối liên hệ giữa vị ngữ và các đối
số. Điều PASBio còn thiếu so với GREC là ngữ liệu
gán nhãn còn quá ít để có thể dùng huấn luyện máy
tính. Vì thế, một giải pháp bán tự động nhằm làm
tăng kích thước của bộ ngữ liệu này được đề xuất.

NHỮNGNGHIÊN CỨU VỀ XÂY DỰNG
NGỮ LIỆU
Các công trình xây dựng ngữ liệu được phân thành ba
hướng tiếp cận: Hướng tiếp cận thủ công, hướng tiếp
cận tự động và hướng tiếp cận bán tự động.

Hướng tiếp cận thủ công
Ở hướng tiếp cận thủ công, ngữ liệu được xây dựng
hoàn toàn thủ công bởi chuyên gia. Công cụ hỗ trợ
nếu có chỉ là những phần mềm biên tập giúp rà soát
ngữ liệu thuận tiện hơn22. Nhiều bộ ngữ liệu cho lĩnh
vực Y sinh đã được xây dựng bằng hướng tiếp cận này,
như ngữ liệu gán nhãn thực thể và quan hệ BioIn-
fer17, ngữ liệu gán nhãn sự kiện GENIA Event23, và
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Bảng 1: Các khung đối số của động từ “Alter”

Động từ : Alter – Ý nghĩa: Làm thay đổi

Khung đối số Y sinh (theo PASBio) Khung đối số tổng quát (theo PropBank)

+ Arg0: Tác nhân làm thay đổi (đột biến, protein)
+ Arg1: Thứ bị thay đổi (codon, exon, mRNA)
+ Arg2: Trạng thái kết thúc
+ Arg3: Trạng thái bắt đầu
+ Arg4: Vị trí xảy ra thay đổi (mô, tạng, gene)

+ Arg0: Người thực hiện việc thay đổi
+ Arg1: Thứ bị thay đổi

Bảng 2: Các khung đối số của động từ “Generate”

Động từ : Generate – Ý nghĩa: Sinh ra

Khung đối số Y sinh (theo PASBio) Khung đối số tổng quát (theo PropBank)

+ Arg0: Nguồn sinh (gene, quá trình sinh học)
+ Arg1: Sản phẩm (bản phiên mã, mRNA)

+ Arg0: Người tạo tác
+ Arg1: Thứ được sinh ra
+ Arg2: Nguyên liệu
+ Arg3: Người thụ hưởng
+ Arg4: Mục đích

Bảng 3: Các khung đối số của động từ “Express”

Khung đối số Y sinh (theo PASBio) Khung đối số tổng quát (theo PropBank)

Express = Biểu hiện ra kiểu hình
+ Arg0: Gene được biểu hiện
+ Arg1: Đặc điểm kiểu hình
+ Arg2: Cơ quan mang kiểu hình

Express = Chuyển phát nhanh

+ Arg0: Người gửi
+ Arg1: Hàng gửi
+ Arg2: Người nhận

Express = Diễn đạt
+ Arg2: Người nói
+ Arg3: Điều nói ra
+ Arg4: Người nghe

Bảng 4: Các khung đối số của động từ “Modify” cho thấy Arg2 và Arg3 trong Y sinh có ý nghĩa khác

Động từ : Modify – Ý nghĩa: Biến đổi

Khung đối số Y sinh (theo PASBio) Khung đối số tổng quát (theo PropBank)

+ Arg0: Tác nhân
+ Arg1: Thứ bị thay đổi
+ Arg2: Phương pháp thực hiện
+ Arg3: Hậu quả

+ Arg0: Tác nhân
+ Arg1: Thứ bị thay đổi
+ Arg2: Trạng thái kết thúc
+ Arg3: Trạng thái bắt đầu

Bảng 5: Sự phân bố các động từ PASBio vào những dạng PAS khác biệt với PropBank

Dạng 1 (34,5%) Dạng 2 (34,5%) Dạng 3 (3,4%) Dạng 4 (13,8%)

alter, confer, develop, disrupt, in-
hibit, initiate, proliferate, skip,
splice, transcribe

begin, block, decrease, generate,
lead, lose, recognize, transform,
translate, truncate

express delete, encode, modify,
mutate

ngữ liệu gán nhãn ngữ nghĩa GREC nêu trên. Trước
tiên, ngữ liệu thô được chia ra cho từng nhóm chuyên
gia. Mỗi nhóm có ít nhất 2 chuyên gia gán nhãn độc
lập. Sau đó, kết quả của các chuyên gia trong cùng
nhóm được đối chiếu để đánh giá mức đồng thuận.
Ngữ liệu đạt yêu cầu là ngữ liệu có tỷ lệ đồng thuận cao
hơn một ngưỡng định trước. Ngoài nhóm chuyên gia
gán nhãn, một số bộ ngữ liệu còn có sự tham gia của
giám sát viên để kiểm tra chất lượng gán nhãn và giải

quyết trường hợp các chuyên gia không đạt được sự
đồng thuận ở một nhãn nào đó. Ưu điểm của hướng
tiếp cận này là tính chính xác cao, bám sát mục tiêu
đặt ra. Tuy nhiên, thách thức là tốn nhiều thời gian
và nhân lực. Ngoài ra, số lượng chuyên gia tham gia
gán nhãn thường đông nên sự ảnh hưởng từ suy nghĩ
chủ quan của cá nhân mỗi chuyên gia dễ dẫn đến tình
trạng không nhất quán trong cách gán nhãn ngữ liệu.
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Hình 1: So sánh Cấu trúc Đối số Vị ngữ của PASBio (a) và GREC (b)

Hướng tiếp cận tự động
Ở hướng tiếp cận tự động, ngữ liệu được gán nhãn
hoàn toàn tự động. Độ chính xác vì vậy thấp hơn
gán nhãn thủ công. Do đó, việc gán nhãn ngữ liệu
tự động chủ yếu chỉ áp dụng cho những tác vụ bổ trợ
bên cạnh tác vụ chính (vì nhãn của tác vụ chính cần
độ chính xác cao). Tiêu biểu là các tác vụ gán nhãn
từ loại, ngữ pháp24,25. Bài toán gán nhãn từ loại, ngữ
pháp đã có bề dày nghiên cứu, đến nay gần như đạt độ
chính xác của con người26–28. Nhờ đó, mảng này của
ngữ liệu có thể gán nhãn hoàn toàn tự độngmà không
ảnh hưởng đến chất lượng. Nhãn ngữ pháp cũng là dữ
kiện quan trọng cho hàng loạt bài toán xử lý ngôn ngữ
tự nhiên, nên thường được ngầm hiểu là hiển nhiên
phải có trong các bộ ngữ liệu huấn luyện của các bài
toán khác. Ưu điểm của hướng tiếp cận tự động là rất
tiết kiệm nhân lực và thời gian. Cácmô hình họcmáy
cũng giúp cho việc gán nhãn không bị ảnh hưởng bởi
suy nghĩ chủ quan của chuyên gia. Tuy nhiên, hướng
này không phù hợp với các bài toán đương đại, nơi
mà độ chính xác vẫn cần được tiếp tục cải thiện.

Hướng tiếp cận bán tự động
Hướng tiếp cận bán tự động sử dụng công cụmáy tính
để xây dựng những bộ ngữ liệu lớn nhằm giảm bớt
gánh nặng sức người, đồng thời vẫn cần có chuyên
gia để rà soát, tinh chỉnh lại. Penn Treebank là công
trình đầu tiên xây dựng ngữ liệu gán nhãn ngữ pháp
bằng hướng tiếp cận này29. Đối với bài toán SRL cho
lĩnh vực Y sinh, hướng tiếp cận bán tự động cũng đã
được áp dụng để xây dựng nhiều bộ ngữ liệu như Bio-
Prop30. Bộ ngữ liệu này được gán nhãn bằngmô hình

BIOSMILE31 và sau đó được các chuyên gia rà soát
tinh chỉnh. BIOSMILE được huấn luyện trên bộ ngữ
liệu BioProp4 để xử lý bài toán SRL cho văn bản Y
sinh, dựa trên sự kế thừa những thành tựu SRL trước
đó ở lĩnh vực tổng quát32–34. Bản thân bộ ngữ liệu
BioProp cũng được xây dựng bằng phương pháp bán
tự động. Nhãn ngữ nghĩa của BioProp được gán tự
động bằng một mô hình MaxEnt rồi được chuyên gia
tinh chỉnh bằng WordFreak35. Đáng tiếc, bộ khung
đối sốmà BioProp sử dụng chủ yếu dựa trên VerbNet.
Do đó, bộ ngữ liệu BioProp cũng như mô hình BIOS-
MILE chỉ có văn bản là Y sinh, nhưng đối số là phổ
thông. Hướng tiếp cận bán tự động cũng là giải pháp
phổ biến cho tác vụ tăng cường dữ liệu (data augmen-
tation). Một trong những kỹ thuật hiệu quả để tăng
cường dữ liệu là phương pháp Ví dụ ảo2. Nhiều công
trình đã ứng dụng thành công phương pháp Ví dụ ảo
để tăng cường dữ liệu của mình36–38.
Phương pháp Ví dụ ảo (Virtual Example - VE) có thể
sinh ra hàng loạt dữ liệumới từ dữ liệu vốn có theo bất
kỳ quy tắc nào mà con người định nghĩa. Mỗi công
trình có thể định nghĩa những quy tắc VE phù hợp
với tác vụ của mình. Nguyên thủy, VE được sử dụng
cho dữ liệu ảnh, nhằm sinh ra ảnh mới bằng việc dịch
chuyển điểm ảnh của ảnh gốc38. Áp dụng vào dữ liệu
văn bản, VE được sử dụng lần đầu ở bài toán phân loại
văn bản. Quy tắc sinh VE sơ khai nhất là thêm hoặc
bớt một vài từ trong văn bản gốc với nhận định rằng
điều này không làm thay đổi phân loại của văn bản2.
Trong tác vụ nhận diện thực thể Y sinh, VE có thể
được sinh ra bằng cách thay mới cụm danh từ trong
câu gốc, và huấn luyện ra mô hình đạt độ đo F tăng từ
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2% đến 6% so với mô hình huấn luyện bằng ngữ liệu
gốc, tùy theo loại thực thể36,37. Lợi ích từ VE không
chỉ được chứngminh bằng thực nghiệmmà còn được
chứng minh bằng toán học, cho thấy VE thực sự có
khả năng cải thiện hiệu quả huấn luyện cho mô hình
học máy39.
Tóm lại, hướng tiếp cận bán tự động khắc phục được
mặt hạn chế của hai hướng tiếp cận trước, đồng thời
cũng dung hòa được ưu điểm của chúng, nhất là với
hiệu quả của VE. Do đó, chúng tôi chọn hướng tiếp
cận bán tự động với phương pháp Ví dụ ảo để xây
dựng bộ ngữ liệu của mình.

PHƯƠNG PHÁP THỰC HIỆN
Gọi O1 là ngữ liệu gốc gồm 317 câu minh họa của
PASBio, được chọn lọc từ toàn văn của các bài báo
MEDLINE sao cho bao phủ tối đa cách dùng của 29
động từ thể hiện các sự kiện sinh học phân tử quan
trọng1. Từ ngữ liệu gốc này, quá trình xây dựng bộ
ngữ liệu PASBio+ của chúng tôi gồm các bước sau: (i)
Tăng cường ngữ liệu gốc bằng nguồn văn bản ngoài;
(ii) Tăng cường số mẫu câu bằng biến thể ngữ pháp;
(iii) Tăng cường số thể hiện (instance) của từng mẫu
câu bằng ví dụ ảo (VE).

Tăng cường ngữ liệu gốc bằng nguồn văn
bản ngoài

Nguồn văn bản ngoài được lựa chọn là GREC 3.
GREC có độ tương đồng nhất định với PASBio vì cùng
trích văn bản từ MEDLINE. Trước hết, lọc ra tất cả
những câu trong GREC có chứa 29 động từ của PAS-
Bio ở bất kỳ dạng nào, gọi bộ câu này là O2. Kế tiếp,
loại bỏ khỏi O2 những câu chứa 2 động từ PASBio trở
lên. Câu có nhiều hơn 1 động từ PASBio gây trở ngại
cho phương pháp VE (xem phần “Vấn đề mất nhất
quán đối số trong ví dụ ảo”). Sau cùng, với mỗi động
từ PASBio, chỉ giữ lại trong O2 3 câu dài nhất, dựa
trên nhận định rằng máy tính học được nhiều hơn từ
những câu dài. Vì phương pháp VE có thể phát sinh
dữ liệu một cách mạnh mẽ nên bộ hạt giống không
cần quá nhiều. Tiết chế số câu hạt giống giúp tiết
kiệm sức lao động chuyên gia. Kết quả là bộ O2 giữ
lại 87 câu, một khối lượng để chuyên gia gán nhãn và
dễ dàng hoàn thành trong thời hạn 2 tuần.
Hai chuyên gia sinh học phân tử đảm trách gán nhãn
PASBio cho bộO2. Mỗi chuyên gia gán nhãn cho toàn
bộ 87 câu trong O2 một cách độc lập. Kết quả gán
nhãn của hai chuyên gia được xem là đồng thuận nếu
giống nhau cả về thành phần đối số và ranh giới mỗi
đối số. Những câu chưa đồng thuận được hai chuyên
gia thảo luận cho đến khi đạt được sự nhất trí.

Tăng cường số mẫu câu bằng biến thể ngữ
pháp
Khác vớiO2, O1 có thể chứa những câu có từ hai động
từ PASBio trở lên. Tách O1 thành O1a gồm 88 câu
chỉ có đúng 1 động từ PASBio và O1b chứa 229 câu
còn lại. Chỉ có O1a cùng O2 tham gia vào quá trình
phát sinh VE. Nhưng trước khi phát sinh VE, chúng
tôi tăng cường bộ hạt giống bằng biến thể ngữ pháp.
Tất cả câu trong O1a, O1b và O2 đều được phát sinh
biến thể ngữ pháp. Có hai phép biến đổi ngữ pháp
thường gặp nhất trong văn bản khoa học: (i) Thêm
hoặc khử mệnh đề tính từ (xem ví dụ ở Bảng 6); (ii)
Chuyển đổi thụ động cách/chủ động cách (xem ví dụ
ở Bảng 7). Để tối đa hóa số biến thể, phép biến đổi (ii)
được áp dụng lên cả những biến thể ngữ pháp sinh ra
bởi phép biến đổi (i) nếu có thể. Biến thể ngữ pháp
được viết bởi một chuyên gia Anh ngữ, sau đó được
kiểm tra lại lần nữa bởi một chuyên gia Anh ngữ khác
để rà soát lỗi ngữ pháp và chính tả.
Kết quả cho ra bộ G gồm G1a, G1b và G2 lần lượt là
các bộ biến thể ngữ pháp củaO1a, O1b vàO2, đạt tổng
cộng 1010 câu. Gọi Seed = {O1a, G1a, O2, G2} là bộ
hạt giống đầu vào cho bước tiếp theo để phát sinh VE.

Tăng cường số thể hiện của từng mẫu câu
bằng VE
Cùng một mẫu câu, việc thay một bộ đối số phù hợp
vào vị trí tương ứng của các đối số cũ sẽ cho một thể
hiện (instance)mới củamẫu câu ấy. MộtVE phát sinh
tự độngnhư vậy được gọi là đúngđắnkhi nhãn của bài
toán quan tâm trong VE không bị thay đổi nếu đem
cho chuyên gia gán thủ công2. Để thực hiện điều này,
hai quy tắc phát sinh VE được định nghĩa: (i) Quy tắc
trao đổi đối số; (ii) Quy tắc thay thế đối số.

Quy tắc trao đổi đối số
Từ cặp câu gốc cùng vị ngữ, cùng thành phần đối số
hiện diện, tạo ra cặp câu mới bằng cách trao đổi bộ
đối số giữa cặp câu gốc. Chúng tôi gọi S là tập hợp các
VE được sinh ra. Ví dụ:
Cặp câu gốc:
(1) [Transcriptional stimulation]A1 has been
[abolished]P by [further deletion of the C-terminal
transactivation domain in the Pax5 mutants B8 and
B9]A0.
(2) [Its BCFA biosynthesis]A1 is believed to be
[abolished]P by [this complete removal of FabD from
the crude FAS]A0.
Cặp ví dụ ảo được sinh ra:
(1’) [Its BCFA biosynthesis]A1 has been [abolished]P

by [this complete removal of FabD from the crude
FAS]A0.
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Bảng 6: Ví dụ về biến thể ngữ pháp tạo ra bằng khửMệnh đề tính từ

Câu gốc Biến thể ngữ pháp

Patient 1 has [a G-to-A transition at the first nucleotide
of intron 2]A0, which [abolishes]P [normal splicing]A1.

[A G-to-A transition at the first nucleotide of intron 2]A0 of
patient 1 [abolishes]P [normal splicing]A1.

Bảng 7: Ví dụ về biến thể ngữ pháp tạo ra bằng chuyển Thụ động cách sang Chủ động cách

Câu gốc Biến thể ngữ pháp

[The DNA-binding mutant (Stat5aEE-AA) of Stat5a]A1

was [generated]P by [mutating amino acids EE (437 and
438) to AA]A0.

[The mutation of amino acids EE (437 and 438) to AA]A0

[generated]P [the DNA-binding mutant (Stat5aEE-AA) of
Stat5a]A1.

(2’)[Transcriptional stimulation]A1 is believed to be
[abolished]P by [further deletion of the C-terminal
transactivation domain in the Pax5 mutants B8 and
B9]A0.

Quy tắc thay thế đối số
Tạo ra câu mới bằng cách thay thế bộ đối số của câu
gốc bằng bộ đối số của một câu khác (câu nguồn) có
cùng vị ngữ với câu gốc và có đủ đối số để thay thế.
Chúng tôi gọi R là tập hợp các VE được sinh ra. Ví dụ:
Câu nguồn: Besides these side-chain interactionswith
the 06-alkyl group, structure-based analysis of mu-
tational data suggests that [substitutions at Gly156
and Lys165]A0 [confer]P [resistance]A1 to [O6-BG]A2

through backbone distortions.
Câu gốc: [The portion of the STATs]A0 [conferring]P

[specificity]A1 for [either a MAPK or a MAPK sub-
strate kinase (MAPKAP)]A2 has not been determined.
V í dụ ảo được sinh ra: [Substitutions at Gly156
and Lys165]A0 [conferring]P [resistance]A1 for [O6-
BG]A2 has not been determined.
Hai câu được gọi là có cùng vị ngữ khi vị ngữ của
chúng có cùng nguyên mẫu (Ví dụ: Mutate, mutating,
mutation, mutated được xem là cùngmột vị ngữ). Kết
quả phát sinh ví dụ ảo tạo ra 675 câu ở bộ R và 528 câu
ở bộ S, tổng cộng 1203 câu ví dụ ảo. Mã giả của hai
quy tắc này có thể được tham khảo ở Phụ lục A.

Vấn đềmất nhất quán đối số trong ví dụ ảo
Nguyên thủy, VE không quan tâm tính logic và tính
thực tếmà chỉ quan tâm đến các nhãn của tác vụ đang
theo đuổi2. Nói cách khác, khi ẩn đi các nhãn trong
một VE rồi cho chuyên gia gán nhãn lại, nếu kết quả
không đổi thì VE ấy là đúng (Thamkhảo chi tiết trong
Phụ lục B). Tuy nhiên, một yêu cầu khác cao hơn được
đặt ra trong bài báo này khi áp dụng VE vào bài toán
SRL: Tất cả các đối số trong VE không chỉ là đứng
đúng chỗ của nó mà còn phải thực sự phù hợp với
nhau theo tri thức Y sinh (còn những phần ở ngoài
khung đối số sẽ không thuộc phạm vi quan tâm). Từ

đó đặt ra vấn đề cần tránh: Vấn đề mất nhất quán đối
số.
Mất nhất quán đối số trong ví dụ ảo xảy ra khi việc
thaymớimột bộ đối số lại vô tình làm tổn thươngmột
bộ đối số khác đồng thời tồn tại trong câu. Hình 2
minh họa một ví dụ là câu có hai động từ PASBio
(“generate” và “mutate”). Việc phát sinh ví dụ ảo bằng
quy tắc thay thế cho A2 và A3 của “mutate” đã vô tình
làm cho “generate” phải nhận một A0 mới không phù
hợp với A1 cũ của nó (Hình 2b). Bộ đối số mới của
“generate” bị sai về tri thức Y sinh: Đột biến liên kết
DNA Stat5sEE-AA không sinh ra từ đột biến alene do
gián đoạn dịch mã.
Mất nhất quán đối số chỉ có nguy cơ với những câu
chứa từ 2 động từ PASBio trở lên, chúng đã được lọc
vào bộO1b. Bộ Seed dùng để phát sinh VE không bao
gồm O1b. Tuy O1b có tham gia vào Quy tắc thay thế,
nhưng chỉ đóng vai trò câu cho chứ không phải câu
nhận. Vì vậy, các VE của chúng tôi hoàn toàn tránh
được vấn đề này.

KẾT QUẢ THỬNGHIỆM VÀ THẢO
LUẬN
Số câu của từng thành phần ngữ liệu và độ phân bố
của các vị ngữ Y sinh trong PASBio+ được thống kê
tương ứng trong Bảng 8 và Hình 3. Như vậy, từ 317
câu gốc (O1), bộ ngữ liệu kết quả đạt 2617 câu gán
nhãn PASBio. Sự phân bố các vị ngữ trong PASBio+
rất đồng đều (Hình 3a), không tồn tại những tần suất
thấp dưới 0,1% như ở BioProp (Hình 3b). Điều này
giúp tránh vấn đề dữ liệu thưa (data sparsity), từ đó
hạn chế lỗi quá khớp (overfitting).
Ở bước Tăng cường ngữ liệu gốc bằng nguồn văn bản
ngoài, sản phẩm là bộ O2 được gán nhãn hoàn toàn
thủ công bởi hai chuyên gia inh học phân tử làm việc
độc lập. Những nhãn trong O2 đã đạt được sự đồng
thuận từ kết quả làm việc của hai chuyên gia nên tính
đúng đắn được đảm bảo.
Ở bước Tăng cường sốmẫu câu, bộ biến thể ngữ pháp
G được viết bởi chuyên gia Anh ngữ và kiểm tra bởi
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Hình 2: Câu gốc (a) và câu ví dụ ảo sinh ra bị mất nhất quán đối số của vị ngữ “generate” (b)

Bảng 8: Số câu trong các thành phần

Thành phần O1 O2 G R Tổng

Số câu 317 87 1010 675 528 2617

Hình 3: Phân bố vị ngữ Y sinh trong PASBio+ (a) và BioProp (b)

chuyên gia Anh ngữ thứ hai nên đảm bảo tính đúng
đắn về Anh ngữ. Quá trình này chỉ thay đổi cấu trúc
tổng quát của câu nhưng giữ nguyên bộ đối số nên
bảo toàn tính đúng đắn về chuyên môn Y sinh vốn có
của câu gốc.
Ở bước phát sinh ví dụ ảo, các đối số cũ và mới đều
thuộc cùng một vị ngữ. Đối số được thay thế hoặc
trao đổi theo từng bộ trọn vẹn, không tách lẻ. Việc
các đối số luôn đi cùng nhau một bộ đảm bảo tri thức
Y sinhmà bộ đối số chuyển tải được bảo toàn như câu
gốc, không bị thất thoát hay thay đổi.

Để đánh giá hiệu quả của PASBio+ trong cải thiệnmô
hình học máy, bốn mô hình độc lập M1−M4 được
huấn luyện với ngữ liệu huấn luyện lần lượt là O1 +
O2 gồm 404 câu, G gồm 1010 câu, R + S gồm 1203
câu, G + R + S gồm 2213 câu. Ngoài ra, việc so sánh
hiệu quả giữa ngữ liệu chuyên biệt vào Y sinh và ngữ
liệu tổng quát đòi hỏi huấn luyện thêm mô hình M5

trên PropBank. Năm mô hình được đánh giá trên
cùng ngữ liệu đánh giá là O1 + O2. Riêng M1, vì ngữ
liệu huấn luyện và đánh giá trùng nhau, nên được áp
dụng đánh giá chéo 10 pha: Số câu của mỗi động từ
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PASBio được chia đều ra 10 phần, luân phiên 9 phần
để huấn luyện và 1 phần để đánh giá.
Mô hình huấn luyện là mô hình học sâu cho SRL trên
văn bản Y sinh 40. Đây là một mô hình học sâu dựa
trên mạng Bi-LSTM có tăng cường thêm Kết nối Cao
tốc (Highway Connection). Điều này giúp quá trình
lan truyền trong mạng Nơ-ron có thể thực hiện trực
tiếp giữa những tầng không liên tiếp, nhờ đó giảm
thiểu sự thất thoát đạo hàm. Mô hình này có tích hợp
học đa tác vụ với tác vụ bổ trợ là bài toán NER. Tuy
nhiên, do PASBio+ không gán nhãn NER nên ở đây
chỉ áp dụng phiên bản đơn tác vụ của mô hình này.
Bảng 9 trình bày kết quả thử nghiệm của mô hình
M2−4 so với M1. M2 giúp tăng điểm F thêm 44,4%
cho thấy tác dụng tích cực khi máy tính được huấn
luyện trên một tập mẫu câu phong phú hơn. M3 với
tập huấn luyện hoàn toàn là các VE phát sinh tự động
nhưng giúp tăng điểmF thêmđến 49%, cao hơn cảM2

dù cho tập huấn luyện củaM2 được viết hoàn toàn thủ
công. Điều này cho thấy hiệu quả và triển vọng của
VE rất đáng được chú ý. M4 kết hợp tập huấn luyện
của cả M2 và M3 giúp tăng điểm F thêm đến 52,2%.
Ngoài ra, việc M4 đạt điểm F cao hơn M5 22,5% cho
thấy ý nghĩa tích cực của một bộ ngữ liệu được gán
nhãn chuyên biệt cho lĩnh vực Y sinh để giải bài toán
Y sinh, thay vì dùng ngữ liệu của lĩnh vực tổng quát.

KẾT LUẬN
Một bộ ngữ liệu PASBio+ gồm 2617 câu được gán
nhãn ngữ nghĩa với khung đối số chuyên biệt cho lĩnh
vực Y sinh đã được xây dựng. Bộ ngữ liệu theo định
dạng xml, tuân thủ cấu trúc thẻ trong PASBio gốc, và
có thể được tải về tại đây. So với 317 câu gốc của PAS-
Bio, bộ ngữ liệu này được làm giàu số mẫu câu bằng
cách thu thập và gán nhãn thêmnguồn câu phùhợp từ
GREC, cũng như biên soạn thêm biến thể ngữ pháp
của các câu gốc. Ngữ liệu cũng được tăng cường số
thể hiện của từng mẫu câu bằng phương pháp Ví dụ
ảo. Kết quả thử nghiệm cho thấy từng thành phần
tăng cường đều đóng góp vào sự cải thiện hiệu quả
học máy.
Hướng phát triển kế tiếp là nghiên cứu thêm những
kỹ thuật tăng cường dữ liệu khác nhằm bổ trợ cho
phương pháp Ví dụ ảo, giúp tạo ra dữ liệu lớn hơn.
Ngoài ra, bộ ngữ liệu PASBio+ cũng hướng đến tích
hợp thêm nhãn thực thể (NER) để ứng dụng học đa
tác vụ, một kỹ thuật nhiều tiềm năng trong học sâu.

LỜI CẢMƠN
Nghiên cứu được tài trợ bởi TrườngĐại họcKhoa học
Tự nhiên, ĐHQG-HCM trong khuôn khổ Đề tài mã
số CNTT 2021-13. Chúng tôi xin chân thành cảm ơn
Ban Giám hiệu Trường Đại học Khoa học Tự nhiên,

ĐHQG-HCM cùng quý đồng nghiệp đã tạo điều kiện
hỗ trợ hết mình giúp chúng tôi hoàn thành mục tiêu
đề tài.

DANHMỤC CÁC TỪ VIẾT TẮT
PAS: Predicate Argument Structure (Cấu trúc Đối số
Vị ngữ)
SRL: Semantic Role Labelling (Gán nhãn Vai trò Ngữ
nghĩa)
VE: Virtual Example (Ví dụ ảo)

XUNGĐỘT LỢI ÍCH TÁC GIẢ
Các tác giả tuyên bố rằng họ không có xung đột lợi
ích.

ĐÓNGGÓP CỦA CÁC TÁC GIẢ
Tác giả Tuấn Nguyên Hoài Đức chủ trì đề tài, tiến
hành khảo sát hiện trạng, thu thập dữ liệu, phân tích
đánh giá giải pháp và viết bài báo.
Tác giả Phạm Hữu Sang và Hoàng Văn Thức tham gia
khảo sát hiện trạng, đề xuất giải pháp, lập trình công
cụ và triển khai thử nghiệm.

PHỤ LỤC A: ĐẶC TẢ HÌNH THỨC
QUY TẮC PHÁT SINH VÍ DỤ ẢO
Ký hiệu: Gọi x.P, x.L và x.Ak lần lượt là vị ngữ (động
từ), tập nhãn đối số có hiện diện và đối số thứ k của
câu x. Gọi X[i] là câu thứ i trong bộ câu X (Ví dụ:
Seed[1] là câu thứ nhất trong bộ Seed, O1b[2] là câu
thứ hai trong O1b)
Với cặp câu x và y, chúng tôi định nghĩa hai hàm cơ sở
được đặc tả bằng mã giả như sau:
Replace (x, y) //Hàm tạo ra câu z bằng cách

//thay đối số trong câu x bằng đối số tương
ứng trong câu y
{ z = x.Clone(); //z là bản sao của x
∀ z.Ak : z.Ak← y.Ak ;
Return z;

}
Swap (x, y) //Hàm tạo ra cặp câu mới z, t từ cặp câu
gốc x, y

//bằng cách hoán đổi đối tương ứng giữa x
và y
{ z = Replace (x, y);
t = Replace (y, x);
Return {z, t}; //trả về 1 cặp câu

}
Từ hai hàm cơ sở, hai quy tắc phát sinh VE được đặc
tả như sau:
(i)Quy tắc trao đổi: Từ cặp câu gốc cùng vị ngữ, cùng
thành phần đối số hiện diện, tạo ra cặp câu mới bằng
cách trao đổi bộ đối số giữa cặp câu gốc.
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Bảng 9: Kết quả thử nghiệm của nămmô hình với ngữ liệu huấn luyện tương ứng

M1: O1 + O2 M5: PropBank M2: G M3: R + S M4: G + R + S

R F R F R F R F R F

16,5 13,3 14,7 56,4 32,7 41,4 61,5 56,9 59,1 67,8 60,1 63,7 70,2 63,9 66,9

Cải thiện so với ngữ liệu gốc (M1) 45 43,6 44,4 51,3 46,8 49 53,7 50,6 52,2

Cải thiện so với ngữ liệu tổng quát (M5) 5,1 24,2 17,7 11,4 27,4 22,3 13,8 31,2 25,5

S = ∅; // Ban đầu chưa có VE nào.
∀ Seed[i]
∀ Seed[j]
If (i ̸= j) ∧ (Seed[i].P = Seed[j].P)
If (Seed[i].L = Seed[j].L)
S = S + Swap(Seed[i], Seed[j]);

(ii) Quy tắc thay thế: Tạo ra câu mới bằng cách thay
thế bộ đối số của câu gốc bằng bộ đối số của câu khác
(câu nguồn) có cùng vị ngữ với câu gốc và có đủ đối
số để thay thế.
R = ∅; // Ban đầu chưa có VE nào.
∀ Seed[i]
∀O1b[j]
If (Seed[i].P = O1b[j].P)
If (Seed[i].L ∩ O1b[j].L = Seed[i].L)
{ new z = Replace(Seed[i], O1b[j]);
R = R + {z}; }

PHỤ LỤC B: PHẠMVI LOGIC CỦA
PHƯƠNG PHÁP VÍ DỤ ẢO
Nguyên thủy, phương pháp Ví dụ ảo không quan tâm
tính logic và tính thực tế của các ví dụ ảo (VE) được
tạo ra. Ban đầu, VE được tạo ra với dữ liệu ảnh bằng
việc dịch chuyển một số điểm ảnh trong ảnh gốc, dù
cho ảnh tạo ra theo mắt người nhìn sẽ kỳ quặc nhưng
phân loại của nó sẽ không đổi38. Áp dụng vào dữ liệu
văn bản, VE được sinh ra bằng cách thêm bớt vài từ 2

hoặc thaymới cả cụm danh từ 36,37 dù cho điều đó tạo
ra một câu có nội dung không thực tế. Điều mà VE
quan tâm là tạo ra nhiềumẫumới để huấn luyện trong
học máy, nên một VE gọi là đúng đắn nếu khi ta ẩn
đi các nhãn của tác vụ ta quan tâm và cho chuyên gia
gán nhãn thủ công thì nhãn được gán sẽ không khác
gì so với các nhãn đã ẩn đi, dù cho nội dung câu ấy sai
thực tế. Từ trong bản chất, hai quy tắc phát sinh ví dụ
ảo mà chúng tôi đề xuất cho bài toán SRL đã đảm bảo
được tiêu chí này vì các đối số được thay thế cho nhau
không chỉ là của cùng vị ngữ mà còn cùng loại.
Tuy nhiên, chúng tôi còn tự đặt ra chomình thêmmột
yêu cầu cao hơn khi áp dụng VE vào bài toán SRL: Tất
cả các đối số trong VE không chỉ là đứng đúng chỗ
của nó mà còn phải thực sự phù hợp với nhau theo tri
thức Y sinh. Từ đó đặt ra vấn đề mất nhất quán đối

số mà chúng tôi đã đề xuất giải pháp khắc phục (xem
phần Vấn đề mất nhất quán đối số trong VE).
Ngoài ra, những nội dung không thuộc về khung đối
số của bài toán SRL sẽ không thuộc phạm vi quan tâm
của công trình. Do đó, các VE có thể chứa thông tin
phi thực tế nếu thông tin ấy nằm ngoài nội dung Cấu
trúc Đối số Vị ngữ. Để dễ hình dung, trước khi nêu ví
dụ Y sinh, xin bắt đầu bằng một ví dụ trong lĩnh vực
tổng quát, xét câu gốc sau với vị ngữ P là “sáng lập”:
“[Bill Gates]A0 [sáng lập]P [tập đoànMicrosoft]A1 khi
chỉ mới 20 tuổi”
Ta thay nguyên vẹn một bộ đối số khác vào câu gốc
này để tạo ra VE sau:
“[Larry Page cùng Sergey Brin]A0 [sáng lập]P [cỗmáy
tìm kiếm mang tên Google]A1 khi chỉ mới 20 tuổi”
Rõ ràng VE này phi thực tế vì khi sáng lập Google
thì Larry Page 25 tuổi chứ không phải 20 tuổi. Tuy
nhiên, đó là chi tiết ở ngoài cấu trúc đối số vị ngữ nên
phương pháp Ví dụ ảo không quan tâm. Đây vẫn là
một VE đúng đắn vì nếu cho con người gán nhãn lại
thì kết quả vẫn vậy. Hơn nữa, trong khuôn khổ bộ
đối số, Larry Page và Sergey Brin quả thật đã sáng lập
Google nên thông tin trong phạm vi cấu trúc đối số vị
ngữ là chính xác. Nó còn hữu ích vì đóng góp một A0
có cấu trúc phức tạp (2 tên người thay vì câu gốc chỉ
có 1 tên người). Những ví dụ có cấu trúc phong phú
hơn luôn có ý nghĩa tích cực cho huấn luyện trong học
máy.
Đến đây ta phân tích ví dụ Y sinh đã nêu trong phần
Quy tắc thay thế đối số, xét câu gốc:
“[The portion of the STATs]A0 [conferring]P

[specificity]A1 for [either a MAPK or a MAPK
substrate kinase (MAPKAP)]A2 has not been
determined.”
Và một ví dụ ảo tạo ra từ nó:
“[Substitutions at Gly156 and Lys165]A0

[conferring]P [resistance]A1 for [O6-BG]A2

has not been determined.”
Ví dụ ảo này phi thực tế, vì việc thay thế ở gốc Gly156
và protein Lys165 gây ra tính khángO6-Benzylguanin
là đã xác định chứ không phải chưa xác định. Nhưng
“xác định rồi” hay “chưa xác định” là thông tin không
thuộc về cấu trúc đối số vị ngữ, đây vẫn là một VE
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đúng đắn cho học máy vì bộ đối số của nó không
những đúng về vị trí đối số, ranh giới đối số mà còn
đúng ở mối quan hệ của các đối số với nhau. Nghĩa
là trong tri thức Y sinh, các đối số A0, A1 và A2 này
thực sự đi chung với nhau trong sự kiện “confer”, thể
hiện ở câu nguồn sau:
“Besides these side-chain interactions with the 06-
alkyl group, structure-based analysis of mutational
data suggests that [substitutions at Gly156 and
Lys165]A0 [confer]P [resistance]A1 to [O6-BG]A2
through backbone distortions.”
Vì điều này, các ví dụ ảo tuy không hoàn toàn trùng
khớp với những gì xảy ra trong thế giới thực nhưng
vẫn hoàn thành tốt vai trò của ngữ liệu huấn luyện
trong học máy.
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ABSTRACT
A semi-automatic solution tobuild a iomedical semantic role corpus namedPASBio+wasproposed.
The corpus was annotated with a predicate argument tructure, the important information that re-
vealed the main content of a sentence. Because more than 86% of the arguments in the biomed-
ical domain significantly differed from those in the general domain, this proposed corpus was la-
beled on top of 317 labeled sentences from PASBio, the argument frameset specifically designed
for the Biomedical domain. From these sentences, the proposed semi-automatic solution addi-
tionally generated 87 sentences which were manually annotated by our experts. More instances
were further generated by using the virtual example method, a powerful and flexible data aug-
mentation technique that ha been successfully applied in a wide range of tasks. Specifically, two
sequential rules (the swap rule and the replace rule) were proposed to ensure that the biomedical
knowledge was always kept correct. PASBio+ was also augmented by adding grammatical variants
of the original sentences which kept the corpus having a wide coverage of diverse natural writing
styles. In addition, from the very beginning, the PASBio's original sentence set was also enriched by
an external text sourcewhichwas an additional set of sentences selected fromGREC iomedical cor-
pus. As a result, a corpus with 2,500 fully labeled sentences with a uniform frequency distribution
among predicates was obtained, thereby eliminating the problem of data sparsity and helping to
restrict the overfitting in machine learning. The experimental results showed that when using the
augmented corpus to train a semantic role labeling model, an increase in the F score by 52.2% or
22.5% were obtained compared to those trained by using the original PASBio corpus or a general
domain one, respectively.
Key words: predicate-argument structure, semantic role labelling, corpus construction, data
augmentation
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	LỜI CẢM ƠN
	DANH MỤC CÁC TỪ VIẾT TẮT
	XUNG ĐỘT LỢI ÍCH TÁC GIẢ
	ĐÓNG GÓP CỦA CÁC TÁC GIẢ
	PHỤ LỤC a: Đặc tả hình thức quy tắc phát sinh ví dụ ảo 
	PHỤ LỤC B: Phạm vi logic của phương pháp Ví dụ ảo 
	References


