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Tóm tắt:  Các dạng tin giả, tin bài có nội dung độc hại, 

phản động hiện nay được đăng tải và lan truyền rất mạnh 

do sự phổ biến của mạng Internet và đặc biệt là sự bùng nổ 

của các mạng xã hội, các dịch vụ trực tuyến trên không 

gian mạng. Các tin bài có nội dung độc hại, và đặc biệt là 

các tin bài phản động nhắm đến nước ta, như các tin bài 

tung tin thất thiệt, nói xấu lãnh tụ, kích động phá hoại khối 

đại đoàn kết toàn dân tộc có ảnh rất lớn đến đời sống xã 

hội do chúng khả năng lan truyền nhanh và có nhiều hình 

thức thể hiện, như tin bài dưới dạng văn bản, ảnh, hoặc kết 

hợp. Do sự nghiêm trọng của các bài viết đăng tin giả, hoặc 

có nội dung độc hại, phản động trên không gian mạng, đã 

có một số nghiên cứu ở trong và ngoài nước cho phát hiện 

và phòng chống. Tuy vậy, đa số các đề xuất tập trung xử 

lý tin bài có nội dung giả mạo, độc hại được đăng tải sử 

dụng ngôn ngữ tiếng Anh. Hơn nữa, do một số lượng lớn 

tin bài được đăng tải dưới dạng hình ảnh, hoặc văn bản 

nhúng trong ảnh, video, nên việc xử lý gặp nhiều khó khăn, 

dẫn đến tỷ lệ phát hiện đúng còn tương đối thấp. Bài báo 

này đề xuất một mô hình đa phương pháp dựa trên sự kết 

hợp của các mô hình PhoBERT và Swin Transformer V2 

cho phát hiện tin bài phản động dưới dạng văn bản và hình 

ảnh. Kết quả thử nghiệm cho thấy mô hình kết hợp đề xuất 

sử dụng đặc trưng văn bản và ảnh cho các hiệu suất phát 

hiện vượt trội so với các mô hình riêng lẻ và các mô hình 

đã có, với các độ đo Accuracy đạt 97%, Precision đạt 97%, 

Recall đạt 97.5% và F1-score đạt 97%. 

 

Từ khóa:  Phát hiện tin bài phản động, mô hình đa 

phương pháp, PhoBERT, Swin Transformer V2, Swin 

Transformer v2 + PhoBERT. 

I. GIỚI THIỆU 

Sự phổ biến của mạng Internet ngày càng giúp cho việc 
giao tiếp, trao đổi thông tin trở nên thuận tiện và dễ dàng 
hơn bao giờ hết. Bên cạnh đó, việc các tin tức lan truyền 
quá nhanh mà không được kiểm soát đầy đủ cũng đem đến 
những thách thức lớn, đặc biệt là vấn đề về tin tức có nội 
dung sai sự thật, tin giả, độc hại, hoặc phản động. Trong 
hoàn cảnh hiện nay, các thế lực thù địch trong và ngoài 
nước liên kết với nhau đẩy mạnh các hoạt động chống phá 
cách mạng nước ta dưới nhiều hình thức, cả về chính trị, 

kinh tế và văn hóa. Chẳng hạn, chúng tung tin thất thiệt, nói 
xấu lãnh tụ; kích động phá hoại khối đại đoàn kết toàn dân 
tộc; chia rẽ giữa Đảng với nhân dân,... Các hoạt động chống 
phá bằng cách lan truyền tin bài có nội dung độc hại, phản 
động đã làm cho một bộ phận nhân dân, nhất là lớp trẻ, 
đồng bào dân tộc thiểu số hoang mang, dao động, từ đó tạo 
sự hoài nghi, bất mãn với chế độ. Theo Báo điện tử của 
Đảng Cộng sản Việt nam, trung bình một tháng, các thế lực 
thù địch phát tán hơn 130.000 bài viết, video xuyên tạc lên 
các mạng xã hội và các nền tảng khác trên Internet, trong 
đó số lượng tin giả, xấu độc chiếm trên 50% [1]. Theo đó, 
có hơn 80.000 bài viết được phát tán trên mạng xã hội 
Facebook, chiếm 67% và khoảng 40.000 bài viết, video 
xuyên tạc được đăng tải trên các kênh của mạng xã hội 
Youtube, các blog cá nhân hoặc các trang tin tức phản động 
khác. Lợi dụng Internet và đặc biệt là các mạng xã hội, các 
thế lực thù địch đã lập hàng nghìn trang tin, blog, hàng trăm 
tờ báo, nhà xuất bản và các đài phát thanh truyền hình có 
chương trình tiếng Việt để xuyên tạc, nói xấu Đảng Cộng 
sản, chế độ xã hội chủ nghĩa ở Việt Nam. 

Nghiên cứu của Cao và cộng sự [2] cho thấy các bài có 
video, hoặc hình ảnh nhận được nhiều hơn 18% lượt nhấp 
chuột, 89% lượt thích, và 150% lượt chia sẻ lại so với các 
bài đăng không có video. Để thu hút người xem, các tin, bài 
phản động được đăng tải thường có nội dung kích động, 
giật gân, kích thích tính tò mò của người xem. Theo trang 
tin VTV.vn, ngày 11/6/2023 đã xảy ra một vụ khủng bố 
nghiêm trọng tại tỉnh Đắk Lắk làm 9 người chết, 2 người bị 
thương, trụ sở cùng nhiều trang thiết bị của chính quyền 2 
xã bị đốt phá mà nguyên nhân sâu xa là do người dân tin 
vào những tin, bài phản động, chống chính quyền của thế 
lực thù địch ở nước ngoài . Đây là một minh chứng cho 
những ảnh hưởng tiêu cực của các tin, bài có nội dung độc 
hại, phản động. Do vậy, việc nghiên cứu phát hiện tin, bài 
có nội dung độc hại, phản động trên không gian mạng, đặc 
biệt là trên các mạng xã hội là việc làm cấp thiết, có tính 
thực tiễn hiện nay.  

Do tính chất nghiêm trọng của các bài viết đăng tin giả, 
hoặc có nội dung độc hại, phản động trên không gian mạng, 
đã có một số nghiên cứu ở trong và ngoài nước cho phát 
hiện và phòng chống, như [3], [4], [5], [6], [7]. Mặc dù vậy, 
đa số các nghiên cứu tập trung xử lý tin, bài có nội dung giả 
mạo, hoặc độc hại được đăng tải sử dụng ngôn ngữ tiếng 
Anh. Hơn nữa, do một số lượng lớn tin bài được đăng tải 
dưới dạng hình ảnh, hoặc văn bản nhúng trong ảnh, video, 
hoặc kết hợp giữa nội dung văn bản và ảnh, nên việc xử lý 
gặp nhiều khó khăn, dẫn đến tỷ lệ phát hiện đúng còn tương 
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đối thấp và tỷ lệ cảnh báo sai còn cao. Bài báo này đề xuất 
mô hình phát hiện tin bài phản động tiếng Việt dựa trên kết 
hợp mô hình PhoBERT [8] và mô hình Swin Transformmer 
V2 [9] nhằm xử lý hiệu quả hai dạng tin bài phản động phổ 
biến, bao gồm tin bài dưới dạng ảnh và văn bản. Mô hình 
đề xuất có khả năng phân biệt tin bài phản động với tin bài 
bình thường tốt hơn nhờ sử dụng mô hình PhoBERT cho 
nhận diện các đặc trưng của văn bản và mô hình Swin 
Transformmer V2 cho nhận diện các đặc trưng của hình 
ảnh trong tin bài. Các đóng góp chính của bài báo gồm: 

- Đề xuất mô hình phát hiện tin bài phản động tiếng Việt 
dựa trên sự kết hợp của mô hình PhoBERT và mô hình 
Swin Transformmer V2; 

- Thu thập tập dữ liệu tin bài phản động tiếng Việt, thử 
nghiệm và đánh giá mô hình phát hiện tin bài phản động 
tiếng Việt đề xuất. 

Phần còn lại của bài báo được cấu trúc như sau: Phần II 
trình bày một số nghiên cứu liên quan trong lĩnh vực phân 
loại văn bản và bài báo. Phần III mô tả phương pháp. Phần 
IV trình bày về các kết quả và thảo luận. Cuối cùng, các kết 
luận sẽ được trình bày trong phần V của bài báo. 

II. CÁC NGHIÊN CỨU LIÊN QUAN  

Mục này giới thiệu một số nghiên cứu có liên quan gần 
đến mô hình phát hiện tin bài phản động đề xuất trong bài 
báo, bao gồm Nguyen và Gokhale [3], Uppada và cộng sự 
[4], Armin và các cộng sự [5], Wu và cộng sự [6] và Kiela 
và cộng sự [13]. Trong đó, Nguyen và Gokhale [3] đề xuất 
mô hình nhận diện ý kiến chống chính phủ trên Twitter sử 
dụng ngôn ngữ tiếng Anh trong các cuộc biểu tình chống 
phong tỏa có động cơ chính trị tại thủ đô của bang 
Michigan, Mỹ. Mô hình sử dụng các kỹ thuật n-grams và 
TF-IDF để tách và tính giá trị cho  các đặc trưng từ các bài 
viết. Các tác giả sử dụng các thuật toán, như Random 
Forests, SVM, Logistic Regression, DistilBERT, MLP để 
xây dựng các bộ phân loại. Các bộ phân loại có thể phát 
hiện hiệu quả các bài viết có quan điểm chống chính phủ 
với độ chính xác khoảng 85% và độ đo F1 khoảng 82%. 
Nhược điểm của mô hình này là chỉ xử lý được các bài viết 
dạng văn bản mà chưa xử lý được những bài viết dưới dạng 
ảnh. Ngoài ra, mô hình được phát triển cho xử lý các bài 
viết tiếng Anh và được giới hạn trong bối cảnh cụ thể của 
các cuộc biểu tình chống phong tỏa tại bang Michigan. 
Điều này có nghĩa là hiệu suất phân loại của mô hình có thể 
bị giảm khi áp dụng cho các bài viết sử dụng ngôn ngữ khác 
hoặc trong các bối cảnh khác. 

Theo một hướng tiếp cận khác, Uppada và cộng sự [4] 
đề xuất một mô hình cho phép nhận diện các bài viết có nội 
dung giả mạo. Mô hình này sử dụng dữ liệu các bài viết 
trích từ tập dữ liệu Fakeddit có ngôn ngữ là tiếng Anh, với 
hơn 1 triệu mẫu chứa dữ liệu văn bản, hình ảnh, siêu dữ liệu 
và tiêu đề được thu thập từ nhiều nguồn khác nhau. Nhóm 
tác giả đã sử dụng BERT+Dense và RoBERTa+Dense cho 
xử lý ngôn ngữ tự nhiên từ các bài viết, sau đó thực hiện so 
sánh các mô hình xử lý, bao gồm Xception, Inception-
ResNet-V2, ResNet50, VGG19. Kết quả thử nghiệm cho 
thấy, mô hình cho hiệu suất phát hiện tốt nhất là mô hình 
kết hợp Xception + (BERT + Dense), với Accuracy đạt 
91,94%, Precision đạt 93,43%, Recall đạt 93,07% và F1-
score đạt 93%. Hạn chế của mô hình là chỉ được huấn luyện 
trên dữ liệu tiếng Anh, nên hiệu suất phát hiện có thể giảm 
khi áp dụng cho xử lý các bài viết trên các ngôn ngữ khác, 
đặc biệt là tiếng Việt. 

Armin và cộng sự [5] đã đưa ra một phương pháp phát 
hiện thông tin sai lệch trên mạng xã hội bằng cách sử dụng 
nhiều loại dữ liệu khác nhau có ngôn ngữ là tiếng Anh trên 
văn bản, hình ảnh, bình luận về hình ảnh và siêu dữ liệu. 
Kết quả phát hiện tổng thể được kết hợp bằng các phương 
pháp như cộng (Sum), ghép nối (Concatenate) và chọn giá 
trị lớn nhất (Maximum). Kết quả thử nghiệm cho thấy, mô 
hình đạt độ chính xác 88% trong pha huấn luyện và 88,1% 
trong pha kiểm thử sử dụng dữ liệu kết hợp hình ảnh và 
bình luận về hình ảnh. Mô hình đạt kết quả tốt hơn  khi sử 
dụng toàn bộ các loại dữ liệu, gồm văn bản, hình ảnh, bình 
luận về ảnh và siêu dữ liệu của các bài đăng trên mạng xã 
hội. Tuy vậy, tương tự như Uppada và cộng sự [4], phương 
pháp đề xuất chỉ được huấn luyện trên dữ liệu tiếng Anh, 
nên hiệu suất phát hiện có thể giảm khi áp dụng cho xử lý 
các bài viết trên các ngôn ngữ khác, như tiếng Việt. 

Wu và cộng sự [6] đã phát triển một mô hình mạng kết 
hợp (Fusion Network) dựa trên cơ chế đồng chú ý (Co-
Attention) đa phương thức để phát hiện tin giả. Mô hình 
này sử dụng mô hình BERT để xử lý văn bản và mô hình 
VGG19 để xử lý hình ảnh. Họ đã sử dụng dữ liệu từ Twitter 
và Weibo, kết hợp các đặc trưng từ văn bản, không gian và 
tần suất để phát hiện các bài đăng giả mạo. Ưu điểm của 
mô hình là cho hiệu suất phát hiện cao, đạt độ chính xác 
80,9% trên tập dữ liệu Twitter và 89,9% trên tập dữ liệu 
Weibo. Tuy vậy, mô hình đề xuất chỉ được huấn luyện trên 
dữ liệu tiếng Anh và tiếng Trung, hạn chế khả năng áp dụng 
cho xử lý các bài viết trên các ngôn ngữ khác, như tiếng 
Việt. Ngoài ra, mô hình này không cung cấp chi tiết về 
phương pháp xử lý từng loại dữ liệu và cơ chế đồng chú ý, 
khiến việc cài đặt lại mô hình rất khó khăn. 

Kiela và cộng sự [13] đã nghiên cứu phân loại tin tức 
đa phương thức trên qui mô lớn với tốc độ cao. Mô hình có 
khả năng xử lý kết hợp nhiều phương thức thể hiện của tin 
tức, như phương thức rời rạc với văn bản, và phương thức 
liên tục với hình ảnh được chuyển từ mạng nơ ron tích chập. 
Đặc biệt, mô hình tập trung vào các kịch bản cần phải phân 
loại lượng lớn dữ liệu một cách nhanh chóng. Các tác giả 
cũng nghiên cứu nhiều phương pháp khác nhau để thực 
hiện hợp nhất đa phương thức và phân tích sự đánh đổi của 
chúng về độ chính xác phân loại và hiệu quả tính toán. Các 
kết quả nghiên cứu chỉ ra rằng việc đưa thông tin liên tục 
vào sẽ cải thiện hiệu suất so với chỉ có văn bản trên một 
loạt các tác vụ phân loại đa phương thức, ngay cả với các 
phương pháp hợp nhất đơn giản. Nghiên cứu về phân loại 
tin tức đa phương thức đã mở ra một hướng đi đầy hứa hẹn 
cho giải quyết bài toán phát hiện tin bài giả mạo, độc hại 
trên không gian mạng, do các tin bài thường được đăng tải 
với nhiều hình thức thể hiện, như văn bản, ảnh, video, và 
sử dụng nhiều ngôn ngữ khác nhau. 

Như vậy, có thể thấy hầu hết các mô hình phát hiện tin 
bài giả mạo, độc hại được phát triển cho tiếng Anh, nên khả 
năng áp dụng trực tiếp để xử lý tin bài tiếng Việt bị hạn chế. 
Hơn nữa, các tập dữ liệu huấn luyện gồm các tin bài tiếng 
Việt có số lượng đủ lớn để xây dựng mô hình phát hiện tin 
bài giả mạo, độc hại cũng không có sẵn, hoặc không được 
công khai. Ngoài ra, một số đề xuất cho hiệu suất phát hiện 
chưa cao, như [3], [5] và [6] chỉ đạt độ chính xác thấp hơn 
90%. Trong bài báo này, chúng tôi đề xuất một mô hình 
nhằm nâng cao hiệu suất phát hiện tin bài phản động tiếng 
Việt dựa trên kết hợp mô hình PhoBERT và mô hình Swin 
Transformmer V2. 
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III. MÔ HÌNH PHÁT HIỆN TIN BÀI PHẢN ĐỘNG  

A. Khái quát về một số mô hình học sâu 

Mục này giới thiệu một số mô hình học sâu có liên quan 
và được sử dụng trong mô hình phát hiện tin bài phản động 
đề xuất. Các mô hình học sâu có liên quan và được sử dụng 
bao gồm Xception, Swin Transformer V2, BERT và 
PhoBERT. 

1) Xception 

Xception [24] là một kiến trúc mạng nơ-ron tích chập 
được phát triển từ kiến trúc Inception V3, chuyên dụng cho 
xử lý hình ảnh. Nó là một mô hình tiên tiến được huấn luyện 
trên một tập dữ liệu hình ảnh lớn, cho phép nhận biết và 
phân loại các đối tượng trong hình ảnh một cách hiệu quả. 
Xception cho hiệu suất vượt trội trong phân loại hình ảnh 
với độ chính xác cao trên nhiều bộ dữ liệu khác nhau. Nó 
cũng có khả năng tổng quát hóa tốt nhờ được huấn luyện 
trên một tập dữ liệu lớn và đa dạng. Xception có khả năng 
nhận biết và phân loại chính xác các đối tượng mới, chưa 
từng tồn tại trong bộ dữ liệu huấn luyện. Nhìn chung, kiến 
trúc của Xception được tối ưu hóa cho phép nó xử lý hình 
ảnh nhanh chóng và hiệu quả. Nhược điểm của Xception là 
kiến trúc phức tạp, đòi hỏi lượng tài nguyên tính toán lớn 
cho pha huấn luyện và pha phân loại. Ngoài ra, Xception 
cũng khó tùy chỉnh, nên việc điều chỉnh kiến trúc của 
Xception để phù hợp với các tác vụ cụ thể có thể phức tạp 
và tốn nhiều thời gian.  

2) Swin Transformer V2  

Swin Transformer V2 [9] là một biến thể cải tiến của 
mô hình Transformer, được thiết kế đặc biệt cho xử lý hình 
ảnh. Mô hình này kế thừa những ưu điểm của phiên bản 
trước, đồng thời khắc phục một số hạn chế về hiệu suất và 
khả năng mở rộng. Swin Transformer V2 đạt hiệu suất tốt 
hơn so với phiên bản trước trong việc phân loại hình ảnh, 
đặc biệt là trong việc xử lý các hình ảnh có độ phân giải 
cao. Swin Transformer V2 cũng có khả năng xử lý hiệu quả 
các hình ảnh có kích thước lớn, khả năng học được các đặc 
trưng phức tạp của hình ảnh một cách hiệu quả, giúp nó đạt 
được độ chính xác cao hơn trong phân loại. Nhược điểm 
của mô hình này là nó đòi hỏi nhiều tài nguyên tính toán 
hơn so với các mô hình xử lý hình ảnh truyền thống. Ngoài 
ra, việc tối ưu hóa để đạt được hiệu suất phân loại tối ưu có 
thể phức tạp và tốn thời gian. 

3) BERT  

BERT (Bidirectional Encoder Representations from 
Transformers)  [25] là một mô hình ngôn ngữ lớn được 
huấn luyện để hiểu và xử lý văn bản bằng cách học ngữ 
cảnh của từng từ trong câu. BERT là một công cụ mạnh mẽ 
được sử dụng rộng rãi trong xử lý ngôn ngữ tự nhiên (NLP). 
Ưu điểm của BERT là có khả năng hiểu ngữ cảnh của các 
từ trong câu, giúp nó phân tích văn bản một cách chính xác 
hơn. BERT cũng cho hiệu suất cao trong nhiều nhiệm vụ 
NLP, như phân loại văn bản, trích xuất thông tin và dịch 
máy. BERT được huấn luyện trên một tập dữ liệu khổng lồ, 
cho phép nó xử lý các loại văn bản khác nhau một cách hiệu 
quả. Do BERT là mô hình ngôn ngữ lớn nên nó đòi hỏi 
nhiều tài nguyên tính toán cho huấn luyện và phân loại. 
Ngoài ra, việc điều chỉnh BERT cho các tác vụ cụ thể có 
thể phức tạp và tốn thời gian. 

4) PhoBERT  

PhoBERT [8] là một mô hình ngôn ngữ lớn dựa trên 
kiến trúc BERT, được huấn luyện sử dụng tập dữ liệu tiếng 
Việt, do Viện VinAI phát triển. PhoBERT được thiết kế để 
hiểu và xử lý văn bản tiếng Việt một cách hiệu quả, giúp 
cải thiện độ chính xác của các ứng dụng NLP cho tiếng 
Việt. Ưu điểm của PhoBERT  là nó được huấn luyện trên 
một tập dữ liệu tiếng Việt khổng lồ và đa dạng, giúp nó hiểu 
ngữ cảnh và các sắc thái ngôn ngữ của tiếng Việt một cách 
chính xác. PhoBERT cũng cho hiệu suất cao trong nhiều 
nhiệm vụ NLP cho tiếng Việt như phân loại văn bản, trích 
xuất thông tin và dịch máy. Tương tự như BERT, 
PhoBERT là mô hình ngôn ngữ lớn nên nó đòi hỏi nhiều 
tài nguyên tính toán cho huấn luyện và phân loại. Ngoài ra, 
việc điều chỉnh PhoBERT cho các tác vụ cụ thể có thể phức 
tạp và tốn thời gian. 

B. Mô hình phát hiện tin bài phản động đề xuất 

1) Giới thiệu mô hình đề xuất 

Kiến trúc của mô hình đa phương pháp đề xuất cho phát 
hiện tin bài phản động được mô tả trên Hình 1. Mô hình đề 
xuất sử dụng tập dữ liệu gồm các tin bài thông thường và 
các tin bài phản động. Mỗi loại tin bài lại gồm 2 dạng: các 
tin bài được thể hiện dưới dạng văn bản và các tin bài được 
thể hiện dưới dạng ảnh. Với dạng ảnh, nội dung văn bản 
của tin bài được tích hợp vào các bức ảnh. Mô hình đề xuất 
được triển khai theo 2 giai đoạn: giai đoạn huấn luyện và 
giai đoạn dự đoán. Trong giai đoạn huấn luyện, lưu đồ xử 
lý của mô hình được chia làm 2 nhánh: nhánh bên trái sử 
dụng mô hình Swin Transformer V2 để xử lý các tin bài 
dưới dạng ảnh và nhánh bên phải sử dụng mô hình 
PhoBERT để xử lý tin bài dưới dạng văn bản. Mô hình đề 
xuất sử dụng tất cả các lớp của các mô hình PhoBERT và 
Swin Transformer V2 đã được tinh chỉnh, ngoại trừ các lớp 
phân loại cuối cùng. Kết quả của 2 nhánh trên sẽ được kết 
hợp để cho ra một vector đặc trưng hợp nhất. Vector đặc 
trưng hợp nhất được đưa vào huấn luyện để sinh ra mô hình 
dự đoán. Trong giai đoạn dự đoán, tin bài dạng ảnh và dạng 
văn bản được tiền xử lý tương tự trong quá trình huấn luyện 
để sinh ra vector đặc trưng hợp nhất và vector này được 
phân loại sử dụng mô hình dự đoán để tạo ra kết quả là nhãn 
của tin bài thuộc dạng bình thường hay phản động. 

2) Tiền xử lý dữ liệu 

Tiền xử lý dữ liệu là bước quan trọng trong xử lý dữ 
liệu, gồm cả tin bài dưới dạng văn bản và tin bài dưới dạng 
hình ảnh. Với tin bài dưới dạng văn bản, đặc biệt khi làm 
việc với văn bản tự động thu thập từ Internet, nơi thường 
chứa nhiều ký tự không mong muốn và theo định dạng 
không đồng nhất. Các bước tiền xử lý đầu tiên bao gồm: 
chuẩn hóa văn bản như chuyển tất cả chữ cái về cùng một 
kiểu chữ, và loại bỏ các ký tự lạ. Tiếp theo, loại bỏ các từ 
viết tắt, dấu câu và liên kết (link) không cần thiết. Những 
ký tự này thường không cung cấp thông tin hữu ích cho 
phân tích văn bản và có thể gây nhiễu cho mô hình học 
máy. Bước kế tiếp quan trọng trong tiền xử lý là phân tách 
từ, tức là chia văn bản thành các từ riêng biệt để chuẩn bị 
cho các bước xử lý tiếp theo. Quá trình phân tách từ giúp 
tạo đầu vào phù hợp cho các mô hình học máy, làm cho 
chúng dễ dàng hơn trong việc phân tích và hiểu nội dung 
văn bản. Cuối cùng, dữ liệu văn bản được đệm để tạo ra các 
chuỗi văn bản có độ dài cố định làm đầu vào cho quá trình 
huấn luyện. Với tin bài dưới dạng hình ảnh, các hình ảnh 
được thay đổi kích thước thành 192x192 điểm ảnh trước 
khi đưa vào quá trình huấn luyện. 
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Hình 1.  Kiến trúc của mô hình đa phương pháp đề xuất 

3) Quá trình huấn luyện 

Quá trình huấn luyện mô hình kết hợp đa phương pháp 
đề xuất, như biểu diễn trên Hình 1, gồm các bước sau: 

- Bước 1: Các tin bài được tiền xử lý như mô tả tại Mục 
III.B.2. 

- Bước 2: Các tin bài dưới dạng văn bản đã qua tiền xử 
lý được đưa vào mô hình PhoBERT để xử lý và nhận các 
vector có kích thước 768. Các tin bài dưới dạng hình ảnh 
đã qua tiền xử lý được đưa vào mô hình Swin Transformer 
V2 để xử lý và nhận được vector đầu ra là 1024. 

- Bước 3: Thực hiện kết hợp vector đầu ra của 
PhoBERT và vector đầu ra của Swin Transformer V2 bằng 
phương pháp Concatenate, kết quả là 1 vector tổng hợp có 
kích thước 1792. Phương pháp Concatenate giữ nguyên 
toàn bộ thông tin của hai vector đầu ra từ PhoBERT (768) 
và Swin Transformer V2 (1024), tạo thành một vector hợp 
nhất (1792). So với các phương pháp khác như tính trung 
bình hay tích vô hướng, Concatenate cho phép hệ thống lưu 
giữ đặc trưng đầy đủ từ cả văn bản và hình ảnh mà không 
làm mất thông tin chi tiết. Đây là phương pháp đơn giản 

nhưng hiệu quả, giúp giảm thiểu độ phức tạp trong huấn 
luyện. Tuy vậy, kích thước vector hợp nhất lớn (1792) có 
thể làm tăng chi phí tính toán. Mặc dù vậy, với phần xử lý 
Dense Layer sau đó, vấn đề này có thể được giải quyết hiệu 
quả. 

- Bước 4: Vector đặc trưng hợp nhất (1792) được đưa 
vào huấn luyện để sinh ra mô hình dự đoán (Model). Mô 
hình dự đoán được sử dụng để phân loại tin bài cần xử lý 
trong giai đoạn dự đoán. 

Trong quá trình huấn luyện, trọng số của các lớp trong 
cả hai nhánh PhoBERT và Swin Transformer V2 đã được 
khóa. Điều này có nghĩa là trọng số học được trong giai 
đoạn huấn luyện trước đó của các mô hình này sẽ không 
thay đổi trong quá trình huấn luyện mô hình đa phương 
pháp. Thuật toán tối ưu hóa Adam với hàm mất mát binary 
cross-entropy được sử dụng và batch size huấn luyện là 32. 

Việc sử dụng các mô hình PhoBERT và Swin 
Transformer V2 trong mô hình kế hợp đa phương pháp 
mang lại nhiều lợi ích so với việc sử dụng từng mô hình 
riêng lẻ. Mô hình kế hợp đa phương pháp có thể phân loại 
hiệu quả các tin bài phản động / tin bài thường nhờ khả 
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năng kết hợp các ưu điểm của các mô hình riêng lẻ, đặc biệt 
trong các trường hợp dữ liệu phức tạp bao gồm cả các tin 
bài được thể hiện dưới dạng văn bản và dạng hình ảnh. Cụ 
thể, đóng góp của mỗi mô hình thành phần trong mô hình 
đề xuất như sau: 

- Mô hình PhoBERT được tối ưu hóa cho dữ liệu văn 
bản tiếng Việt, thực hiện xử lý và mã hóa thông tin văn bản 
thành vector có kích thước 768. PhoBERT rất mạnh trong 
việc biểu diễn ngữ nghĩa và cú pháp của văn bản nhờ kiến 
trúc transformer tiên tiến, tối ưu hóa dựa trên mô hình 
BERT. Trong mô hình đề xuất, PhoBERT đóng vai trò 
chính trong việc phân tích nội dung văn bản, góp phần trực 
tiếp vào việc phân loại dựa trên đặc điểm ngữ nghĩa. 

- Mô hình Swin Transformer V2 là một kiến trúc xử lý 
hình ảnh hiệu quả nhờ khả năng mã hóa hình ảnh qua các 
vùng không gian và mức độ phân giải khác nhau. Vector 
1024 đầu ra chứa thông tin trực quan quan trọng, như các 
đặc điểm hình học hoặc mô hình màu sắc, giúp phát hiện 
các đặc điểm đặc trưng của hình ảnh, chẳng hạn các biểu 
tượng, hình minh họa liên quan đến nội dung phản động 
trong tin bài. 

4) Quá trình dự đoán 

Trong giai đoạn dự đoán, việc xử lý tin bài dạng ảnh và 
dạng văn bản được tiền xử lý tương tự trong quá trình huấn 
luyện tại các bước từ bước 1 đến bước 3 để sinh ra vector 
đặc trưng hợp nhất có kích thước 1792. Trong bước 4, 
vector đặc trưng hợp nhất được phân loại sử dụng mô hình 
dự đoán (Model) để tạo ra kết quả là nhãn của tin bài thuộc 
dạng bình thường hay phản động. 

5) Các độ đo đánh giá 

Để đánh giá được hiệu suất mô hình phân loại, các độ 
đo được sử dụng bao gồm: Accuracy, Presicion, Recall và 
F1-score. Độ đo Accuracy là độ chính xác tổng thể, được 
tính theo công thức: 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
TP+TN

tổng số mẫu
                     (1) 

Độ đo Presicion là độ chính xác, được tính theo công 
thức: 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
                        (2) 

Độ đo Recall là độ nhạy hay độ bao phủ, được tính theo 
công thức: 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
                          (3) 

F1-score là độ đo biểu diễn trung bình điều hòa giữa 2 
độ đo Precision và Recall, được tính theo công thức: 

F1 =
2(𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛∗𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
                    (4) 

Các tham số TP, FP, FN và TN được biểu diễn trong 
ma trận nhầm lẫn trên Bảng I. 

Bảng I.  Các tham số TP, FP, FN và TN  
trong ma trận nhầm lẫn 

  Lớp thực tế 

  Phản động Bình thường 

Lớp dự 

đoán 

Phản 

động 

TP (True 

Possitive) 

FP (False 

Possitive) 

Bình 

thường 

FN (False 

Negative) 

TN (True 

Negative) 

IV. THỬ NGHIỆM VÀ KẾT QUẢ 

A. Thu thập bộ dữ liệu thử nghiệm 

Bộ dữ liệu thu thập gồm 4000 tin bài tiếng Việt sử dụng 
để huấn luyện và kiểm thử mô hình đa phương pháp đề xuất 
cho phát hiện tin bài phản động, bao gồm: 

- Các tin bài có nội dung phản động: gồm 1000 bài viết 
dưới dạng văn bản và 1000 bài dưới dạng ảnh từ nhiều 
nguồn khác nhau, như trên các diễn đàn hải ngoại, các 
fanpage của các mạng xã hội. Các tin bài thuộc nhóm này 
được dán nhãn ‘Phản động’; 

- Các tin bài có nội dung bình thường: 1000 bài viết 
dưới dạng văn bản và 1000 bài dưới dạng ảnh thu thập từ 
các trang tin tức và các diễn đàn. Các tin bài thuộc nhóm 
này được dán nhãn ‘Bình thường’.  

Tập dữ liệu thu thập được chia ngẫu nhiên thành 2 phần: 
80% dữ liệu cho huấn luyện và 20% dữ liệu cho kiểm thử. 

B. Kết quả thử nghiệm và nhận xét 

1) Các kịch bản và kết quả thử nghiệm 

 Tập dữ liệu thu thập được như mô tả tại Mục 4.1 với 
80% dữ liệu cho huấn luyện và 20% dữ liệu cho kiểm thử 
được sử dụng để huấn luyện và kiểm thử hiệu suất phát hiện 
của các mô hình riêng lẻ và mô hình kết hợp đề xuất, bao 
gồm:  

- Lần lượt sử dụng các mô hình Xception và Swin 
Transformer V2 để xử lý tập dữ liệu  gồm 1000 tin bài bình 
thường và 1000 tin bài phản động dưới dạng ảnh; 

- Lần lượt sử dụng các mô hình BERT và PhoBERT để 
xử lý tập dữ liệu gồm 1000 tin bài bình thường và 1000 tin 
bài phản động dưới dạng văn bản; 

- Sử dụng mô hình kết hợp đề xuất để xử lý tập dữ liệu 
gồm 1000 tin bài bình thường và 1000 tin bài phản động 
dưới dạng văn bản, và 1000 tin bài bình thường và 1000 tin 
bài phản động dưới dạng ảnh. 

Bảng II cung cấp kết quả thử nghiệm theo các kịch bản 
nên trên. 

2) Nhận xét  

Từ các kết quả thử nghiệm cho trên Bảng 2, có thể rút 
ra một số nhận xét: 

- Các mô hình BERT và PhoBERT cho hiệu suất phát 
hiện tốt hơn đáng kể so với các mô hình Xception và Swin 
Transformer V2. Điều này là do các tin bài dưới dạng văn 
bản thường có ít nhiễu, chứa nhiều thông tin nên có thể 
được xử lý hiệu quả bởi các mô hình được huấn luyện trước 
như BERT và PhoBERT. Ngoài ra, cũng có thể thấy, 
PhoBERT cho hiệu suất phát hiện tốt hơn đáng kể so với 
BERT do PhoBERT được huấn luyện trước trên tập dữ liệu 
tiếng Việt lớn, nên có khả năng xử lý tin bài tiếng Việt hiệu 
quả hơn. 

- Mặc dù Xception và Swin Transformer V2 có hiệu 
suất phát hiện thấp hơn BERT và PhoBERT, nhưng các độ 
đo cũng ở mức khá tốt. Điều này là do các tin bài dưới dạng 
ảnh thường có nhiều nhiễu, chứa ít thông tin hơn so với văn 
bản. Ngoài ra, cũng có thể thấy, Swin Transformer V2 cho 
hiệu suất phát hiện tốt hơn đáng kể so với Xception do mô 
hình Swin Transformer V2 cũng có khả năng xử lý dữ liệu 
văn bản nhúng trong ảnh tốt hơn so với mô hình Xception. 
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- Mô hình kết hợp đa phương pháp đề xuất dựa trên các 
mô hình PhoBERT và Swin Transformer V2 sử dụng các 
đặc trưng văn bản và ảnh cho hiệu suất phát hiện vượt trội 

so với các mô hình riêng lẻ. Cụ thể, các độ đo của mô hình 
kết hợp đề xuất: Accuracy đạt 97%, Precision đạt 97%, 
Recall đạt 97.5% và F1-score đạt 97%.

Bảng II.  Kết quả thử nghiệm hiệu suất phát hiện của mô hình đề xuất và các mô hình riêng lẻ 

Mô hình Đặc trưng Accuracy (%) Precision (%) Recall (%) F1-score (%) 

Xception Ảnh 82.25 83.68 79.90 81.75 

Swin Transformer V2 Ảnh 85.00 84.24 85.93 85.07 

BERT Văn bản 91.25 91.26 91.23 91.24 

PhoBERT Văn bản 96.50 96.49 96.63 96.50 

PhoBERT+ 

Swin Transformer V2 
Văn bản+Ảnh 97.00 97.00 97.5 97.00 

 

Bảng III.  So sánh hiệu suất phát hiện của mô hình đề xuất với nghiên cứu có liên quan 

Mô hình Đặc trưng Accuracy (%) Precision (%) Recall (%) F1-score (%) 

BERT+Xception (Concatenate) [4] Văn bản+Ảnh 91.70 93.39 93.29 93.25 

BERT+Xception (Maximum) [4] Văn bản+Ảnh 91.68 93.76 92.83 93.29 

PhoBERT+ 

Swin Transformer V2 
Văn bản+Ảnh 97.00 97.00 97.5 97.00 

 

Bảng III cung cấp so sánh hiệu suất phát hiện của mô 
hình đề xuất với nghiên cứu có liên quan [4]. Có thể thấy, 
mô hình kết hợp đề xuất có hiệu suất phát hiện cao hơn 
đáng kể so với 2 phương án của các mô hình kết hợp đề 
xuất trong [4], bao gồm BERT+Xception (Concatenate) và 
BERT+Xception (Maximum). Cụ thể, độ đo F1 của mô 
hình kết hợp đề xuất dựa trên PhoBERT+Swin 
Transformer V2 và các mô hình dựa trên BERT+Xception 
(Concatenate), BERT+Xception (Maximum) [4] lần lượt là 
97% và 93.25, 93.29%. 

Hiệu suất phát hiện của mô hình đa phương pháp đề 
xuất tốt hơn với so với các mô nghiên cứu liên quan bởi hai 
lý do sau: (i) mô hình PhoBERT có khả năng xử lý dữ liệu 
tiếng Việt tốt hơn hẳn so với mô hình BERT, và mô hình 
Swin Transformer V2 cũng có khả năng xử lý dữ liệu văn 
bản nhúng trong ảnh tốt hơn so với mô hình Xception, nên 
việc lựa chọn sử dụng PhoBERT và Swin Transformer V2 
trong mô hình kết hợp là phù hợp, và (ii) việc lựa chọn kết 
hợp mô hình PhoBERT kết hợp với mô hình Swin 
Transformer V2 khai thác được điểm mạnh của cả 2 mô 
hình riêng lẻ, giúp tăng khả năng nhận diện các đặc trưng 
cả trên văn bản và trên ảnh, nhờ vậy có khả năng phân biệt 
tốt hơn giữa tin bài phản động và tin bình thường. 

V. KẾT LUẬN VÀ HƯỚNG PHÁT TRIỂN 

Bài báo này đề xuất mô hình đa phương pháp dựa trên 
sự kết hợp của mô hình PhoBERT và mô hình Swin 
Transformer V2 sử dụng đặc trưng trích xuất từ các tin bài 
dưới dạng văn bản và các tin bài dưới dạng hình ảnh. Các 
kết quả thử nghiệm trên bộ dữ liệu tin bài tiếng Việt, gồm 
1000  tin bài phản động dưới dạng văn bản, 1000 tin bài 
phản động dưới dạng ảnh, 1000 tin bài thường dưới dạng 
văn bản và 1000 tin bài thường dưới dạng ảnh, khẳng định 
mô hình kết hợp đề xuất cho các độ đo phát hiện vượt trội 
so với các mô hình riêng lẻ và các mô hình đã có. 

Trong tương lai, chúng tôi tiếp tục nghiên cứu, cải tiến 
mô hình đề xuất, kết hợp thêm các đặc trưng khác trong 

phân tích, phát hiện tin bài phản động, nhằm (i) tiếp tục 
nâng cao độ chính xác và giảm tỷ lệ nhận diện sai, và (ii) 
giảm yêu cầu sử dụng tài nguyên tính toán trong huấn luyện 
và đặc biệt trong khâu phát hiện tin phản động để cải thiện 
khả năng ứng dụng trên thực tế. 
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A MULTIMODAL MODEL FOR DETECTING 

VIETNAMESE REACTIONARY NEWS ARTICLES 

Abstract: Fake news, news articles with toxic, 

reactionary content are currently posted and spreaded very 

strongly due to the popularity of the Internet and especially 

the explosion of social networks and online services in 

cyberspace. News articles with toxic content, and 

especially reactionary news articles aimed at Vietnam, 

such as news articles spreading false information, 

slandering leaders, inciting destruction of the great 

national unity bloc, have a great impact on social life 

because they can spread quickly and have many forms of 

expression, such as news articles in the form of text, 

photos, or a combination. Due to the seriousness of articles 

posting fake news, or articles with toxic, reactionary 

content in cyberspace, there have been a number of studies 

in Vietnam and in the world for detection and prevention 

of these articles. However, most of the proposals focus on 

handling fake, toxic news articles posted using the English 

language. Furthermore, due to the large number of news 

articles posted in the form of images, or text embedded in 

images and videos, the handling is difficult, leading to a 

relatively low correct detection rate. This paper proposes 

a multimodal model based on the combination of 

PhoBERT and Swin Transformer V2 models for detecting 

reactionary news articles in the form of text and images. 

Experimental results show that the proposed combined 

model using text and image features gives superior 

detection performance compared to individual models and 

existing models, with accuracy at 97%, precision at 97%, 

recall at 97.5% and F1-score at 97%. 

Keywords: Detecting reactionary news, multimodal 

model, PhoBERT, Swin Transformer V2, Swin 

Transformer v2 + PhoBERT 
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